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Titre DIAGNOSTIC DES MACHINES TOURNANTES PAR LES TECHNIQUES
DE L’INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

Résumé Dans le milieu industriel, les systèmes de production sont de plus en plus complexes
et ne peuvent être exempts de perturbations et de défaillances, influant sur la qualité du produit,
pouvant provoquer l’arrêt immédiat d’une machine et porter atteinte au bon fonctionnement d’un
système de production entier. Le diagnostic de défauts de ces machines, s’appuie essentiellement
sur la surveillance de symptômes liés à différentes conditions de dégradation. Ces symptômes
peuvent être tirés et extraits de diverses sources d’information, parmi lesquelles, l’analyse vibra-
toire occupe une place prépondérante.
Dans ces travaux de thèse, diverses techniques, de traitement des signaux vibratoires, ont été ex-
plorées et expérimentées, sur des données issues de plusieurs campagnes d’essais (industrielles et
sur bancs). Des approches basées sur la variable angulaire ont aussi été investiguées, permettant
une multiplication des sources d’information. En plus des techniques classiques, deux nouvelles
procédures d’exploitations de l’information position ont été proposées.
Pour atteindre une exploitation optimale des sources d’information, plusieurs des techniques de
l’intelligence artificielle ont été mises au service du diagnostic de défauts des machines tournantes,
où plusieurs techniques de sélection et de transformation d’indicateurs ont été explorées lors de
la construction des vecteurs d’entrée des classifieurs, et un algorithme efficace a été construit basé
sur l’association d’une recherche ascendante et de techniques filtrantes.
La combinaison des techniques de traitement des signaux et de l’intelligence artificielle a per-
mis, en plus de fournir des outils de diagnostic efficaces, de quantifier la pertinence des sources
d’information exploitées et proposées.

Mots-clés diagnostic, intélligence artificielle, vibration, approches angulaires, rapport de trans-
mission instantanée, machines tournantes

Title ROTATING MACHINES FAULT DIAGNOSIS USING ARTIFICIAL IN-
TELLIGENCE TECHNIQUES

Abstract In the industrial field, production systems are growing in complexity, which increase
the risk of failure and disruption. The appareation of such phenomenon, in addition to affecting
products quality, could cause immediate shutdown of a machine and undermine the proper func-
tioning of an entire production system. Fault diagnosis of industrial machines, is based mainly on
monitoring symptoms related to the different degradation conditions. These symptoms could be
extracted from various information sources, where, vibration analysis has a privileged position. In
this thesis works, various vibration signal processing techniques, were experienced on data extrac-
ted from several test campaign ( industrial and test rig based campaigns) . Approaches based on
the angular variable have also been investigated, allowing a proliferation of information sources.
Where, in addition of conventional techniques, two new procedures for position information use
have been proposed. In order to achieve optimal exploitation of the several existing information
sources, Artificial Intelligence techniques have been used, seeking an optimal fault diagnosis of
rotating machinery, where several indicators selection and transformation techniques have been
explored in the construction of classifiers input vectors and an efficient algorithm was built based
on a combination of forward search procedure and filtering techniques. The combination of signal
processing techniques and artificial intelligence has, in addition to providing effective diagnostic
tools, quantified the relevance of explored and proposed information sources.

Keywords diagnosis, AI, vibration, instantaneous transmission ratio, rotating machines



ú
«A 	J¢�B@ ZA¿ 	YË@ �HAJ
 	J �®�K ÈC 	g 	áÓ �èP@ðYË@ �HB
�
B@ �J
 	j ���� 	à@ñ 	J«

ú

	̄ YK
 	Q�K �èQëA 	¢Ë@ è 	Yë . @YJ
�®ª�K X@X 	Q�K AJ
Ë Ag ú
«A 	J�Ë@ ¨A¢�®Ë@ ú


	̄ �èYÒ�JªÖÏ @ h. A�J 	KB @ Ñ 	¢	� � 	jÊÓ
��C 	«B@ I. �. ��
 	à


@ 	áºÖß
 ð i. �J 	JÖÏ @ �èXñk. úÎ« Q�K ñK
 AÜØ , H. A¢«


@ ð �HAK. @Q¢ 	�@ ú


	̄ �HB
�
B@ ¨ñ�̄ð ÈAÒ�Jk@

�é¢J. �KQÖÏ @ 	�@Q«

B@ Y�P úÎ« A�A�


@ H. A¢«


B@ �J
 	j ���� Y	J����
 . éÊÒ»


AK. h. A�J 	K @ ÐA 	¢ 	� Q�
�

	¬A�®K. @ð
�éË

�
B ø
 Pñ 	®Ë @

ÉJ
Êm�
�' É�Jm�'
 	áK



@ , �HAÓñÊªÒÊË �é 	®Ê�J	m× PXA�Ó 	áÓ 	�@Q«


B@ h. @Q 	j�J�@ 	áºÖß
 �IJ
m�'. . �é 	®Ê�J 	jÖÏ @ PñëY�JË @ 	¬ðQ 	¢�.

. 	Q�
Ò�JÓ ©�̄ñÓ �H@ 	P@ 	Q��ëB@
úÎ« AëPAJ. �J 	k@ð , �H@ 	P@ 	Q��ëB@ ÉJ
Êm�

�' ð �ém.Ì'AªÖÏ �é 	®Ê�J	m× �HAJ
 	J �®�K 	á« 	¬A ��º�J�B@ Õç�' , �ékðQ£

B@ è 	Yë ú


	̄

i. î 	E 	á« ��J
�®j�JË @ Õç�' , ½Ë 	X ©Ó �è@ 	P@ñÓ .( H. PAm.�
�' I. �A 	JÓð �éJ
«A 	J�) �m 	̄ �HCÔg �èY« 	áÓ �ék. Q 	j�J�Ó �HA 	KAJ
K.

I. J
ËA�

B@ 	á« �é 	̄ A 	�@ h@Q���̄ @ Õç�' �IJ
k . �HAÓñÊªÖÏ @ PXA�Ó �é 	®«A 	�Öß. iÖÞ� AÜØ , ø
 ð@ 	QË @ Q�
 	ª�JÖÏ @ úÎ« YÒ�JªK


. �éK
ð@ 	QË @ �éÓñÊªÖÏ @ ÈC 	ª�J�B 	á�
�KYK
Yg. 	á�
�J�®K
Q£ , A�®K. A� �èYÒ�JªÖÏ @
PA£@ ú


	̄ ú
«A 	J¢�B@ ZA¿ 	YË@ �HAJ
 	J �®�K ÈAÒª�J�@ Õç�' , �èQ 	̄ñ�JÖÏ @ �HAÓñÊªÖÏ @ PXA�ÖÏ É�JÓ

B@ Ð@Y 	j�J�B@ ��J
�®j�JË

�H@Qå�� ñÖÏ @ ÉK
ñm��' ð ZA 	®¢�@ �HAJ
 	J �®�K 	áÓ YK
YªË@ I. J
�® 	J�K Õç�' �IJ
k . �èP@ðYË@ �HB
�
B@ H. A¢«


@ �J
 	j ����

.PA£B @ @ 	Yë ú

	̄ �éËAª 	̄ �éJ
Ó 	PP@ñ 	k �IJ
 	�K. ð , �HA 	® 	J�ÒÊË �éJ
Ëð


B@ ÑîD�


B@ ZA 	JK. ú


	̄ �éÓY 	j�J�ÖÏ @
	áÓ , �éËAª 	̄ �J
 	j ���� �H@ðX


@ Q�
 	̄ñ�K úÍ@

�é 	̄ A 	�B AK. , A 	J 	JºÓ ú
«A 	J¢�B@ ZA¿ 	YË@ð �H@PA ��B @ �ém.Ì'AªÓ �HAJ
 	J �®�K h. 	QÓ
. �ékQ���®ÖÏ @ ð �éÓY 	j�J�ÖÏ @ �HAÓñÊªÖÏ @ PXA�Ó �éJ
Òë


@ �AJ
�̄

. �èP@ðYË@ �HB
�
@ , ø
 ð@ 	QË @ i. î 	DË @ , 	P @ 	Q��ëB@ , ú
«A 	J¢�B@ ZA¿ 	YË@ , �J
 	j ����Ë @ �IjJ. Ë @ �HAÒÊ¿





Remerciements

Ce travail a été réalisé au Laboratoire de Mécanique Industrielle, Département
de génie Mécanique, Université Badji Mokhtar Annaba.

Je tiens à remercier en premier lieu, Monsieur Lakhdar LAOUAR, Professeur
à l’université d’Annaba, qui a dirigé ces travaux de thèse, et m’a accordé sa
confiance pour mener à bien ce travail de recherche.

Je remercie très vivement Monsieur Amar HAIAHEM, Professeur à l’EPST
Annaba, pour l’honneur qu’il me fait en présidant le jury de cette thèse.

Je remercie également :

Monsieur Nacer HAMZAOUI, Professeur à l’INSA de Lyon,

Monsieur Kamel BEY, Maitre de Conférences A à l’université d’Annaba,

Madame Karima BOUKARI, Maitre de Conférences A à l’université d’Annaba,

de l’intérêt qu’ils ont montré pour mon travail et d’avoir accepté d’être examina-
teurs de ma thèse.

Mes remerciements vont aussi à Monsieur Didier RÉMOND, Professeur à
l’INSA de Lyon, pour m’avoir invité en France au laboratoire LaMCoS, pour son
accueil, ses conseils et échanges, et aussi pour avoir accepté de participer au jury,
en qualité de membre invité.

D’autre part, je tiens à exprimer ma reconnaissance à Messieurs A. Belhacini
(Fertial), L. Abdelmalek (Arcelor Mittal-Annaba), R. Boulkroune et H. Bendjema
(URASM-CSC Annaba), pour leurs aides dans la réalisation d’une grande partie
des expérimentations.

Je voudrais aussi remercier les membres de l’équipe DCS du LaMCoS, pour
leur accueil et soutien durant mon stage à l’INSA de Lyon, en particulier Mon-
sieur Semchedine Fedala (mon partenaire durant les expérimentations), aussi

vii



Docteur H. André, pour l’intérêt porté à ces travaux, et les techniciens du labo
pour leur appui durant les manips.

Je remercie également mes collègues et amis doctorants LMDistes, Sofiane,
Takie eddine, Salah, Fakhreddine, Ferhat, Amine, Med Amine (Hebcha), Nawri,
Walid et tous les autres, je leur souhaite bon courage pour la suite. Je remercie
également tous mes amis hors université (Mohammed, Hichem, Cherif, et la liste
est encore longue), pour le soutien, les encouragements apportés, mais aussi
pour les bons moments passés ensemble.

Je voudrais aussi exprimer ma reconnaissance à tous les membres du départe-
ment Génie Mécanique et du LMI (staff, enseignants, techniciens et ingénieurs) :
Amar, Ali, Djamel, Chérif, Dalila, Fatima, ainsi que tous les autres, pour l’aide
que chacun d’eux a pu m’apporter.

Mes pensées vont également à ma famille : Parents ; grands-parents ; frère
et soeur ; oncles et tantes ; cousins et cousines. Je les remercie de leurs aides,
soutien et encouragements tout au long de mes études.

Enfin, Merci à tous les "anonymes" qui auraient certainement mérité d’être
cités.

Annaba, le 02 Mars 2014.



Table des matières

Table des matières ix

Liste des figures xii

Liste des tableaux xvii

Introduction générale 1

1 Machines tournantes : défaillances et méthodes de sur-
veillance 5
1.1 Politiques de maintenance . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
1.2 Défaillances des machines tournantes . . . . . . . . . . . . . . 8

1.2.1 Engrenage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
1.2.2 Roulement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
1.2.3 Arbres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
1.2.4 Accouplement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
1.2.5 Autres défaillances . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

1.3 Méthodes de surveillance . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
1.3.1 Sources d’information . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
1.3.2 Chaine de mesure . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

1.4 Techniques d’exploitation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
1.4.1 Indicateurs scalaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
1.4.2 Analyse spectrale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
1.4.3 Analyse cepstrale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
1.4.4 Analyse d’enveloppe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
1.4.5 Analyse Temps-Fréquence . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

1.5 Approches angulaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
1.5.1 Échantillonnage angulaire des signaux vibratoires . . . . . . . . 29
1.5.2 Fluctuations de la vitesse angulaire instantanée . . . . . . . . . 30
1.5.3 Erreur de transmission . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

1.6 État de l’art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

2 Diagnostic et Intelligence Artificielle 37
2.1 Diagnostic et surveillance des systèmes . . . . . . . . . . . . . 39

2.1.1 Méthodes inductives et déductives . . . . . . . . . . . . . . . . 40
2.1.2 Diagnostic à base de méthodes internes . . . . . . . . . . . . . . 41
2.1.3 Méthodes externes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

2.2 Extraction de l’information . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
2.3 Sélection de l’information . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

2.3.1 Procédures de recherche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

ix



2.3.2 Critères d’évaluation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
2.3.3 Critères d’arrêt . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
2.3.4 Techniques connexes à la sélection d’indicateurs . . . . . . . . . 46

2.4 Transformation de l’information . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
2.4.1 Analyse en Composantes Principales . . . . . . . . . . . . . . . 50
2.4.2 Analyse en Composantes Indépendantes . . . . . . . . . . . . . 51

2.5 Décision . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
2.5.1 Perceptron multicouche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
2.5.2 Réseaux à fonctions de base radiale (RBF) . . . . . . . . . . . . . 52
2.5.3 Classifieur bayésien naïf . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
2.5.4 Séparateurs à vaste marge . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
2.5.5 Arbres de décision . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

2.6 État de l’art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

3 Application au diagnostic : Exploitation de l’information
vibratoire 61
3.1 Intérêt de la sélection d’indicateurs lors de la construc-

tion des outils de diagnostic adaptatifs . . . . . . . . . . . . . 63
3.1.1 Première application . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
3.1.2 Deuxième application . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

3.2 Application sur banc (exploitation des techniques de traite-
ment du signal) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
3.2.1 Description du banc et des essais menés . . . . . . . . . . . . . 90
3.2.2 Traitement et analyse des signaux . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
3.2.3 Extraction de l’information . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112
3.2.4 Transformation de l’information . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113
3.2.5 Sélection de l’information . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 114
3.2.6 Résultats de classification . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 114
3.2.7 Récapitulatif . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119

Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120

4 Exploitation des positions angulaires 123
4.1 Description de l’expérimentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . 125
4.2 Analyse des signaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127

4.2.1 Signaux accélèromètriques échantillonnés temporellement . . . . 128
4.2.2 Variation de vitesse instantanée . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132
4.2.3 Redressement de la variation de vitesse instantanée . . . . . . . 136
4.2.4 Signaux accélèromètriques ré-échantillonnés angulairement . . . 140
4.2.5 Erreur de transmission . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 143
4.2.6 Rapport de transmission instantané . . . . . . . . . . . . . . . . 146

4.3 Extraction de l’information . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151
4.4 Transformation et Sélection de l’information . . . . . . . . . 151
4.5 Résultats de classification . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152
Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 160

Conclusion générale 163

A Annexe 167
A.1 Étude préliminaire réalisée sur le banc URASM . . . . . . . . 169

A.1.1 Expérimentations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 169



A.1.2 Traitement du signal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 169
A.1.3 Extraction de l’information . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 169
A.1.4 Transformation et sélection de l’information . . . . . . . . . . . 170
A.1.5 Décision . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 170
A.1.6 Déroulement de la procédure . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 170
A.1.7 Résultats et discussions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 170

Bibliographie 173



Liste des figures

1.1 Usure abrasive "Engrenages" . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
1.2 Pitting . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
1.3 Écaillage ou Spalling . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
1.4 Fissuration . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
1.5 Grippage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
1.6 Différents types de roulements (Moret et Guay 2013) . . . . . . . . 12
1.7 Quelques défaillances affectant les roulements . . . . . . . . . . . . 13
1.8 Dissymétrie de raideur altérant le comportement en rotation d’un

arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
1.9 Défaut de courroie "Partie arrachée" . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
1.10 Bandes fréquentielles associées aux diffèrents modes de fixation

(1) Tenue à la main (2) Á aimant (3) Ciment ou colle (4) Goujon
isolé (5) Cire d’abeilles (6) Goujon fileté . . . . . . . . . . . . . . . . 19

1.11 Arbre de décomposition (AMRO) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
1.12 Principe de fonctionnement du ré-échantillonnage angulaire des

signaux accéléromètriques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
1.13 Schématisation de l’acquisition . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
1.14 Principe de mesure de l’erreur de transmission . . . . . . . . . . . . 32

2.1 Architecture d’un système de supervision . . . . . . . . . . . . . . . 39
2.2 Perceptron multi-couches . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
2.3 La classification avec les SVM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
2.4 Principe de fonctionnement des arbres de décision . . . . . . . . . 56

3.1 Déroulement de la procédure proposée . . . . . . . . . . . . . . . . 64
3.2 Schématisation de l’installation de pompage . . . . . . . . . . . . . 65
3.3 VIBROTEST 60 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65
3.4 Mise en place de la mesure . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
3.5 Spectres superposés extraits de l’installation motopompe sans la

présence de défauts . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
3.6 Spectres superposés extraits de l’installation motopompe sans la

présence de défauts (échelle logarithmique) . . . . . . . . . . . . . . 67
3.7 Spectres superposés extraits de l’installation motopompe avec la

présence de balourd . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
3.8 Spectres superposés extraits de l’installation motopompe avec la

présence d’un défaut au niveau des roulements . . . . . . . . . . . 68
3.9 Spectres superposés extraits de l’installation motopompe avec la

présence d’un défaut au niveau des roulements "agrandissement" . 69
3.10 Evolution des performances de diagnostic (Application moto-

pompe : 2 conditions de fonctionnement) avec comme classifieur :
(a) RBF, (b) CNB et (c) SVM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

xii



3.11 Performances moyennes obtenues (Application motopompe : 2
conditions de fonctionnement) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

3.12 Evolution des performances de diagnostic (Application moto-
pompe : 3 conditions de fonctionnement) avec comme classifieur :
(a) RBF, (b) CNB et (c) SVM. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

3.13 Performances finales obtenues (Application motopompe :3 condi-
tions de fonctionnement) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

3.14 Installation ventilateur industriel (1)Ventilateur (2) Palier à roule-
ments (3) Accouplement (4)Moteur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

3.15 Schématisation de l’installation ventilateur industriel . . . . . . . . 74
3.16 Spectres superposés extraits de l’installation ventilateur sans la

présence de défauts. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75
3.17 Spectres superposés extraits de l’installation ventilateur avec la

présence d’un balourd. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
3.18 Spectres superposés extraits de l’installation ventilateur avec la

présence d’un défaut de fixation. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
3.19 Spectres superposés extraits de l’installation ventilateur avec la

présence d’un défaut de fixation "agrandissement". . . . . . . . . . 77
3.20 Spectres superposés extraits de l’installation ventilateur avec la

présence d’un défaut affectant la bague intérieure du roulement. . 77
3.21 Spectres superposés extraits de l’installation ventilateur avec la

présence d’un défaut affectant la bague extérieure du roulement. . 78
3.22 Évolution des performances de diagnostic (Application ventila-

teur : 2 conditions de fonctionnement (a) RBF, (b) CNB et (c) SVM. 79
3.23 Performances finales obtenues (Application ventilateur : 2 condi-

tions de fonctionnement.) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80
3.24 Évolution des performances de diagnostic (Application ventila-

teur : 3 conditions de fonctionnement(a) RBF, (b) CNB et (c) SVM. 81
3.25 Performances moyennes obtenues (Application ventilateur :3

conditions de fonctionnement) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
3.26 Évolution des performances de diagnostic (Application ventila-

teur : 4 conditions de fonctionnement(a) RBF, (b) CNB et (c) SVM) 83
3.27 Performances moyennes obtenues (Application ventilateur :4

conditions de fonctionnement) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
3.28 Évolution des performances de diagnostic (Application ventila-

teur : 5 conditions de fonctionnement RBF, (b) CNB et (c) SVM) . . 85
3.29 Performances moyennes obtenues (Application ventilateur :5

conditions de fonctionnement) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
3.30 Schématisation du banc d’essais URASM . . . . . . . . . . . . . . . 90
3.31 Signal temporel de l’impulsion au marteau de choc . . . . . . . . . 91
3.32 Fonction de transfert de la structure . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
3.34 Spectre de puissance extrait sans présence de défauts : vitesse de

rotation 1200 tr/min . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
3.35 Représentation temps-fréquence : (STFT) (100 ms) Sans la présence

de défauts . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
3.36 Représentation temps-fréquence : (STFT) (3.125 ms) Sans la pré-

sence de défauts . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
3.37 Représentation temps-fréquence : (DWV) Sans la présence de défauts 94
3.38 Représentation temps-fréquence : (SPWV) Sans la présence de dé-

fauts . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94



3.39 Représentation temps-fréquence : (TOC) Sans la présence de défauts 95
3.40 Coefficients de détails et d’approximations : Sans la présence de

défauts . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
3.41 Détails et approximations : Sans la présence de défauts . . . . . . . 96
3.42 Spectres des signaux de détails et d’approximations : Sans la pré-

sence de défauts . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96
3.43 Introduction du défaut de balourd . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97
3.44 Signaux vibratoires temporels, acquis avec la présence d’un défaut

de balourd . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97
3.45 Spectre de puissance extrait avec la présence d’un défaut de ba-

lourd : vitesse de rotation 1200 tr/min . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
3.46 Représentation temps-fréquence : (STFT) (100 ms) défaut de balourd 98
3.47 Représentation temps-fréquence : (STFT) (3.125 ms) défaut de ba-

lourd . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
3.48 Représentation temps-fréquence : (DWV) défaut de balourd . . . . 99
3.49 Représentation temps-fréquence : (SPWV) défaut de balourd . . . 100
3.50 Représentation temps-fréquence : (TOC) défaut de balourd . . . . 100
3.51 Coefficients de détails et d’approximations : Sans la présence de

défaut de balourd . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
3.52 Détails et approximations : en la présence de défaut de balourd . . 101
3.53 Spectres des signaux de détails et d’approximations : Sans la pré-

sence de défaut de balourd . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
3.54 Signaux vibratoires temporels, acquis avec la présence d’un défaut

d’engrènement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102
3.55 Spectre de puissance extrait avec la présence d’un défaut d’engrè-

nement : vitesse de rotation 1200 tr/min . . . . . . . . . . . . . . . 103
3.56 Représentation temps-fréquence : (STFT) (100 ms) défaut d’engrè-

nement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103
3.57 Représentation temps-fréquence : (STFT) (3.125 ms) défaut d’en-

grènement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104
3.58 Représentation temps-fréquence : (DWV) défaut d’engrènement . 104
3.59 Représentation temps-fréquence : (SPWV) défaut d’engrènement . 105
3.60 Représentation temps-fréquence : (TOC) défaut d’engrènement . . 105
3.61 Coefficients de détails et d’approximations : Sans la présence de

défaut d’engrènement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106
3.62 Détails et approximations : en la présence de défaut d’engrènement 106
3.63 Spectres des signaux de détails et d’approximations : Sans la pré-

sence de défaut d’engrènement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106
3.64 Défaut sur la denture de la courroie . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
3.65 Signaux vibratoires temporels, acquis avec la présence d’un défaut

sur la courroie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
3.66 Spectre de puissance extrait avec la présence d’un défaut sur la

courroie : vitesse de rotation 1200 tr/min . . . . . . . . . . . . . . . 108
3.67 Spectre de puissance extrait avec la présence d’un défaut sur la

courroie (échelle logarithmique) : vitesse de rotation 1200 tr/min . 108
3.68 Représentation temps-fréquence : (STFT) (100 ms) défaut sur la

courroie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109
3.69 Représentation temps-fréquence : (STFT) (3.125 ms) défaut sur la

courroie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109
3.70 Représentation temps-fréquence : (DWV) défaut sur la courroie . . 110



3.71 Représentation temps-fréquence : (SPWV) défaut sur la courroie . 110
3.72 Représentation temps-fréquence : (TOC) défaut sur la courroie . . 111
3.73 Coefficients de détails et d’approximations : Sans la présence d’un

défaut sur la denture de la courroie . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111
3.74 Détails et approximations : en la présence d’un défaut sur la den-

ture de la courroie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112
3.75 Spectres des signaux de détails et d’approximations : Sans la pré-

sence d’un défaut sur la denture de la courroie . . . . . . . . . . . . 112

4.1 Photographie du banc Technivib . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 125
4.2 Schématisation du banc Technivib . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126
4.3 Pignon défectueux (DDL) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126
4.4 Pignon défectueux (UG) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127
4.5 Signaux AET (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement 8 N.m). 128
4.6 Spectres des signaux AET (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Char-

gement 8 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129
4.7 Spectres des signaux AET (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Char-

gement 8 N.m). "Agrandissement" . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129
4.8 Signaux AET (Vitesse de rotation variable, Chargement 5 N.m). . . 130
4.9 Spectres des signaux AET (Vitesse de rotation variable, Charge-

ment 5 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 130
4.10 Signaux AET (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement alterné

5 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131
4.11 Spectres des signaux AET (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Char-

gement alterné 5 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131
4.12 Spectres des signaux AET (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Char-

gement alterné 5 N.m). "agrandissement" . . . . . . . . . . . . . . . 132
4.13 Signaux VVI (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement 8 N.m). 133
4.14 Spectres des signaux VVI (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Char-

gement 8 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133
4.15 Signaux VVI (Vitesse de rotation variable, Chargement 5 N.m). . . 134
4.16 Spectres des signaux VVI (Vitesse de rotation variable, Charge-

ment 5 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 134
4.17 Signaux VVI (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement alterné

5 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135
4.18 Spectres des signaux VVI (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Char-

gement alterné 5 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 136
4.19 Redressement du signal de VVI : (a) Signal VVI (b) fenêtrage avant

moyennage (c) signal VVI et signal de vitesses moyrennes (d) VVIR. 137
4.20 Signaux VVIR (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement 8 N.m).138
4.21 Spectres de signaux VVIR (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Char-

gement 8 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 138
4.22 Signaux VVIR (Vitesse de rotation variable, Chargement 5 N.m). . 139
4.23 Spectres des signaux VVIR (Vitesse de rotation variable, Charge-

ment 5 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139
4.24 Signaux VVIR (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement al-

terné 5 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140
4.25 Spectres des signaux VVIR (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Char-

gement alterné 5 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140



4.26 Signaux ARéEA (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement 8
N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 141

4.27 Spectres des signaux ARéEA (Vitesse de rotation 1500 tr/min,
Chargement 8 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 141

4.28 Spectres des signaux ARéEA (Vitesse de rotation variable, Charge-
ment 5 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142

4.29 Spectres des signaux ARéEA (Vitesses de rotation 1500 tr/min,
Chargement alterné 5 N.m) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 143

4.30 Signaux ET (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement 8 N.m). 143
4.31 Spectres des signaux ET (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Charge-

ment 8 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 144
4.32 Signaux ET (Vitesse de rotation variable, Chargement 5 N.m). . . . 145
4.33 Spectres des signaux ET (Vitesse de rotation variable, Chargement

5 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 145
4.34 Signaux ET (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement alterné

5 N.m) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 146
4.35 Spectres des signaux ET (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Charge-

ment alterné 5 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 146
4.36 Signaux RTI (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement 8 N.m). 148
4.37 Spectres des signaux RTI (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Charge-

ment 8 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 148
4.38 Signaux RTI (Vitesse de rotation variable, Chargement 5 N.m). . . 149
4.39 Spectres des signaux RTI (Vitesse de rotation variable, Chargement

5 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 149
4.40 Signaux RTI (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement alterné

5 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 150
4.41 Spectres des signaux RTI (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Charge-

ment alterné 5 N.m). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 150
4.42 Répartition des indicateurs, selon leurs origines, dans le meilleur

sous ensemble. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 160

A.1 Schématisation du banc URASM (2ème configuration) . . . . . . . 169
A.2 Évolution des performances de classification en fonction du

nombre de composantes incluses dans le vecteur d’entrée. . . . . . 171



Liste des tableaux

1.1 Les principales techniques de diagnostic et leurs utilisations . . . . 8
1.2 Localisation des défauts dans les systèmes de transmissions à en-

grenage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
1.3 Fréquences caractéristiques des principales défaillances affectant

les machines tournantes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

3.1 Caractéristique du roulement installé sur l’application motopompe 66
3.2 Performances finales obtenues (Application motopompe : 2 condi-

tions de fonctionnement) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
3.3 Performances moyennes obtenues (Application motopompe : 2

conditions de fonctionnement) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
3.4 Performances finales obtenues (Application motopompe :3 condi-

tions de fonctionnement) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72
3.5 Performances moyennes obtenues (Application motopompe :3

conditions de fonctionnement) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72
3.6 Caractéristique du roulement installé sur l’application ventilateur . 75
3.7 Performances finales obtenues (Application ventilateur :2 condi-

tions de fonctionnement) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79
3.8 Performances moyennes obtenues (Application ventilateur : 2

conditions de fonctionnement) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79
3.9 Performances finales obtenues (Application ventilateur : 3 condi-

tions de fonctionnement) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
3.10 Performances moyennes obtenues (Application ventilateur :3

conditions de fonctionnement) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
3.11 Performances finales obtenues (Application ventilateur :4 condi-

tions de fonctionnement) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
3.12 Performances moyennes obtenues (Application ventilateur :4

conditions de fonctionnement) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
3.13 Performances finales obtenues (Application ventilateur :5 condi-

tions de fonctionnement) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85
3.14 Performances moyennes obtenues (Application ventilateur :5

conditions de fonctionnement) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85
3.15 Ordonnancement des indicateurs par les filtres de sélection : Ap-

plication motopompe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
3.16 Ordonnancement des indicateurs par les filtres de sélection : Ap-

plication Ventilateur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
3.17 Performances de classification avant sélection d’indicateurs . . . . 114
3.18 Performances après sélection sur l’ensemble EII . . . . . . . . . . . 116
3.19 Performances après sélection sur l’ensemble EGP . . . . . . . . . . 117
3.20 Performances après sélection sur l’ensemble EGI . . . . . . . . . . . 118

xvii



3.21 Performances après sélection sur l’ensemble EMIIP . . . . . . . . . 119

4.1 Performances de classification avant sélection . . . . . . . . . . . . 152
4.2 Performances de classification de l’ensemble construit à partir de

AET . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 153
4.3 Performances de classification de l’ensemble construit à partir de

VVI . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 154
4.4 Performances de classification de l’ensemble construit à partir de

VVIR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 155
4.5 Performances de classification de l’ensemble construit à partir de

ARéEA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 156
4.6 Performances de classification de l’ensemble construit à partir de ET157
4.7 Performances de classification de l’ensemble construit à partir du

RTI . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 158
4.8 Performances de classification de l’ensemble construit à partir du

MTI . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 159

A.1 Performances de classification . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 170



Introduction générale

Les ventilateurs industriels, pompes centrifuges, moteurs électriques, réduc-
teurs de vitesse, entre autres machines tournantes font partie intégrante et

indissociable de l’industrie moderne. Un défaut de roulement, de fixation ou
d’alignement peut compromettre la production et conduire à la baisse technico-
économique de l’entreprise. L’installation d’un contrôle efficace et constant de
ces machines est donc un aspect important à prendre en considération dans les
différentes politiques de gestion de tout système de production.
La surveillance de ces machines, s’appuie essentiellement sur l’extraction d’in-
formations révélatrices des conditions de dégradation rencontrées. Dans ce
contexte, plusieurs sources d’information ont été explorées et expérimentées
dans le passé, avec plus ou moins d’efficacité. Parmi lesquelles nous pouvons ci-
ter, l’analyse d’huile, l’analyse de température, l’émission acoustique et l’analyse
vibratoire avec une plus grande intensité.
L’analyse vibratoire occupe une place prépondérante dans le dépistage et le
diagnostic de défauts des machines tournantes, et ce, de façon croissante en
raison des performances toujours plus accrues en matière de traitement du
signal. L’acquisition de l’information vibratoire s’effectue sur plusieurs étapes :
Avec en premier lieu, la transformation des déplacements mécaniques en un
signal électrique par le biais de capteurs installés sur la machine ; suivie par
l’acquisition des signaux à partir des capteurs et leur échantillonnage (classique-
ment à pas temporel constant) afin de les rendre exploitables par les organes de
calcul ; et pour finir le traitement digital des signaux afin de pouvoir extraire une
information utile à la reconnaissance des états de fonctionnement.
Les géométries discrètes des machines tournantes, ainsi que les mouvements
cycliques qu’elles produisent perturbent les techniques classiques d’exploitation
des signaux (basée sur un échantillonnage temporel), et ce, de manière plus si-
gnificative, dans des conditions de fonctionnement non stationnaires (variations
de vitesse et de charge). Pour pallier les insuffisances des approches tempo-
relles, des approches alternatives basées sur la variable générique des machines
tournantes (variable angulaire), ont suscité ces dernières années, un vif intérêt
de la part de la communauté scientifique. Par conséquent, plusieurs techniques
d’échantillonnage et de ré-échantillonnage des signaux à pas angulaire constant
ont été développées. Parallèlement d’autres sources d’information (vitesses de
rotation instantanées, erreurs de transmission. . .), exploitant les positions angu-
laires des arbres tournants, ont aussi été investiguées et ont montré une certaine
compatibilité avec les modes de fonctionnement des machines tournantes.
Avec la multiplication des sources d’information et la croissance des techniques
de traitement du signal, l’exploitation optimale de l’information, et l’évaluation
objective de sa pertinence deviennent des tâches fastidieuses. Les techniques de
l’intelligence artificielles se présentent aujourd’hui comme une solution, permet-
tant de résoudre un grand nombre de ces problèmes. En effet, la fonction de
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2 Introduction générale

diagnostic pourrait s’assimiler à une fonction de classification, tachant de dis-
tinguer, en se basant sur l’information fournie (sous forme de vecteur d’entrée),
les conditions de fonctionnement des machines supervisées. Les performances
de ces techniques de classification ne sont en fait, que les résultantes de la perti-
nence de l’information fournie.
Dans ces travaux de thèse, diverses techniques de traitement des signaux vibra-
toires, ont été explorées et expérimentées, sur des données issues de plusieurs
campagnes d’essais (industriels et sur bancs). Les approches basées sur la va-
riable angulaire, permettant une multiplication des sources d’information, ont
été aussi investiguées, où en plus des techniques classiques, deux nouvelles pro-
cédures d’exploitation de l’information position ont été proposées (les signaux
de variations de vitesse instantanée redressés, et le rapport de transmission
instantané).
Plusieurs des techniques de l’intelligence artificielle ont été mises au service
du diagnostic de défauts des machines tournantes, avec une attention parti-
culière donnée à l’exploitation optimale de l’information recueillie, lors de la
construction des vecteurs d’entrée des classifieurs. Dans ce contexte, plusieurs
techniques de sélection et de transformation d’indicateurs ont été explorées, et
un algorithme efficace basé sur l’association d’une recherche ascendante et de
techniques filtrantes, a été construit. La combinaison des techniques de traite-
ment des signaux et de l’intelligence artificielle a permis en plus de fournir des
outils de diagnostic efficaces, de quantifier la pertinence des sources d’informa-
tion exploitées.

Les travaux menés dans cette thèse ont été scindés en quatre chapitres.
Le premier chapitre se présente comme une entrée en matière dans le domaine
des machines tournantes, où après la mise en évidence de la criticité de leurs
applications, les différentes défaillances pouvant altérer leur fonctionnement
ainsi que les techniques et moyens actuels mis en place pour leur surveillance
seront décrits. Un état de l’art de la surveillance des machines tournantes sera
par la suite dressé, orientant les directions de recherche de ces travaux de thèse.

Le deuxième chapitre, a été consacré à la démarche de diagnostic, présentant
de manière globale les différentes approches existantes pour son établissement,
parmi lesquelles se trouve l’approche adoptée, basée sur les méthodes externes
et l’intelligence artificielle. Dans le cadre de cette approche, le processus de
diagnostic a été abordé en trois phases : (1) Extraction de l’information la plus
complète à partir des différentes sources d’information disponibles ; (2) La ré-
duction de dimensionnalité des vecteurs d’entrée ; (3) La génération des règles de
décision. Chaque phase sera largement décrite et détaillée. Le chapitre s’achève
par un état de l’art présentant diverses applications des techniques de l’intelli-
gence artificielle dans le cadre du diagnostic des machines tournantes, situant
ces travaux dans la continuité de recherches antérieures.

Dans le troisième chapitre, sont montrées plusieurs applications effectives,
des techniques de l’intelligence artificielle, pour le diagnostic des machines
tournantes. Ce chapitre est scindé en deux parties : La première concerne la
construction d’un algorithme de sélection, ses performances sur deux applica-
tions industrielles seront analysées et comparées à celles obtenus par l’approche
J48 largement vue dans la littérature. La sélection d’indicateurs est mise à jour,
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à chaque apparition d’une classe de défaillance. Cette partie a pour but de
mettre en évidence l’importance de la sélection d’indicateurs lors des procé-
dures de diagnostic. La deuxième partie, basée sur une application sur banc,
illustre l’expérimentation de plusieurs techniques de traitement du signal, et la
construction d’un vecteur d’entrée d’une dimensionnalité importante. Ceci est
effectué parallèlement à l’expérimentation de deux techniques de transformation
d’indicateurs, générant un grand nombre de nouveaux indicateurs. L’approche
proposée pour la sélection d’indicateurs, dans la première partie du chapitre a
été reconduite et ses performances ont été comparées à celles d’une approche
génétique.

Dans le quatrième chapitre, à partir d’une campagne d’essais sur banc, une
nouvelle classe de fonctionnement des machines tournantes « conditions de
fonctionnement non stationnaires » sera explorée, en exploitant de nouvelles
sources d’information. Ces dernières sont basés essentiellement sur les positions
angulaires des arbres en rotation. Cette information sera extraite en exploitant
les signaux délivrés par des codeurs angulaires, montés sur les arbres en rota-
tion. En plus des techniques décrites dans le premier chapitre, deux nouvelles
propositions originales vont être formulées pour la génération de nouveaux
signaux, étudiés et analysés par la suite. Ensuite, les techniques de l’intelligence
artificielle, sélectionnées par rapport à leurs performances dans les travaux des
précédents chapitres, ont été réappliquées avec pour objectifs : (1) Construire un
outil de diagnostic performant, (2) Mesurer la pertinence des différentes sources
d’information, et valider les approches proposées.

La thèse s’achève par une conclusion générale présentant une synthèse des
contributions apportées ainsi que les pistes définissant des perspectives possibles
pour de futurs travaux, une annexe et les références bibliographiques.

Cette thèse a fait l’objet de divers travaux écrits :
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Ilyes Khelf, Lakhdar Laouar, Abdelaziz M. Bouchelaghem, Didier Rémond, Salah
Saad, Adaptive fault diagnosis in rotating machines using indicators selection,
Mechanical Systems and Signal Processing, Volume 40, Issue 2, November 2013,
Pages 452-468, ISSN 0888-3270, http ://dx.doi.org/10.1016/j.ymssp.2013.05.025.
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2011.
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Ce chapitre se présente comme une entrée en matière dans le domaine des
machines tournantes. Après la mise en évidence de leur criticité, les diffé-

rentes défaillances pouvant altérer leur fonctionnement ainsi que les techniques
et moyens actuels mis en place pour leur surveillance vont être décrits. pour
finir un état de l’art de la surveillance des machines tournantes va être dressé
et les conclusions orientant les directions de recherche de ces travaux de thèses
extraites.
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1.1 Politiques de maintenance

Dans un monde où la compétitivité est de plus en plus accrue, la disponibilité
des machines de production devient un facteur primordiale quant à la survie
des systèmes de production. Dans ce sens, l’établissement d’une politique de
maintenance efficace entre en premier plan des systèmes de gestion.
La politique de maintenance des machines était en premier lieu corrective (Ran-
dall 2011), et visait à exploiter les équipements et machines jusqu’à l’apparition
d’une panne, ce qui conduisait à un arrêt de production pouvant être important
et couteux financièrement, et qui en plus pouvait porter atteinte à la sécurité des
personnes en contact avec ces équipements.
Dès qu’une installation ou une machine est jugée couteuse ou critique, la main-
tenance corrective est vite abandonnée au profit d’une maintenance préventive
(Héng 2002), systématique ou conditionnelle.
Les actions de la maintenance préventive systématique sont menées à périodes
régulières, déterminées à partir de retours d’expériences et de modèles fiabi-
listes, afin de prévenir l’arrêt de la machine.
La maintenance conditionnelle est reconsidérée depuis peu comme la stratégie
de maintenance la plus efficace, notamment depuis l’élaboration et l’évolution
de techniques de surveillance de machines plus efficaces. Elle permet en ef-
fet de palier à certaines lacunes de la maintenance préventive systématique,
notamment ceux rencontrées face aux problèmes de dispersion de géométries,
d’hétérogénéité des matériaux utilisés, d’environnement hostile ou de surcharges
d’utilisation pouvant entraîner des pannes avant la date optimale prévue (Bre-
neur 2002).
Pour pouvoir assurer une meilleure application de cette dernière politique de
maintenance, et une surveillance accrue des machines, il faudrait en extraire
l’information pertinente, représentative de leur état de fonctionnement. Cette
information peut être extraite à partir de différentes techniques et analyses se
basant sur des grandeurs physiques entourant la machine à surveiller « vibra-
tions, bruits, vitesses . . . ».
La sélection d’une source d’information et d’une technique d’analyse adéquate
est une étape primordiale quant à la réussite de la campagne de surveillance
d’une machine. Ce choix est fait en tenant compte des caractéristiques cinéma-
tiques de la machine à surveiller, de son environnement et de la nature des
défauts qui peuvent l’atteindre.
Nous pouvons voir dans le tableau 1.1, tiré des travaux de (Zani 2003) et repris
dans les travaux de (Moumene 2010) une liste non exhaustive des principales
sources d’information et leur utilisation pour le cas spécifique des machines
tournantes.
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Tab. 1.1 – Les principales techniques de diagnostic et leurs utilisations

Principaux avantages Principales limitations Champ d’applications
privilégié

Analyse vibratoire
– Détection de défauts a

un stade précoce
– Possibilité de réaliser

un diagnostic appro-
fondi

– Autorise une sur-
veillance continue.

– Permet de surveiller
l’équipement a dis-
tance. (télémainte-
nance)

– Spectres parfois diffi-
ciles a interpréter.

– Dans le cas de la
surveillance continue,
installations relative-
ment couteuses.

– Détection des défauts
de tous les organes
cinématiques de la
machine (balourd,
défauts d’alignement,
jeux, etc.) et de sa
structure.

Analyse d’huile
– Détection d’une pol-

lution anormale du
lubrifiant, avant que
celle-ci n’entraîne une
usure ou un échauffe-
ment.

– Possibilité de
connaître l’origine
de l’anomalie par ana-
lyse des particules.

– Ne permet pas de lo-
caliser précisément le
défaut

– Nécessite de prendre
de nombreuses pré-
cautions dans le pré-
levement de l’échan-
tillon.

– Contrôle des proprié-
tés physico-chimiques
du lubrifiant, détec-
tion d’un manque de
lubrification, analyse
des éléments d’usure,
analyse de contami-
nation par le process
(étanchéité), etc.

Thermographie IR
– Permet de réaliser un

contrôle rapide de
l’installation.

– Interprétation souvent
immédiate des résul-
tats.

– Détection de défauts a
un stade moins pré-
coce que l’analyse vi-
bratoire

– Contrôle limité a ce
que " voit" la caméra
(échauffements de
surface).

– Ne permet pas de
réaliser un diagnostic.
approfondi

– Détection de tous les
défauts engendrant
un échauffement
(manque de lubrifica-
tion en particulier).

Analyse acoustique
– Permet de détec-

ter l’apparition de
défauts audibles

– Autorise une sur-
veillance continue.

– Sensibilité au bruit
ambiant.

– Diagnostic souvent
difficile a réaliser

– Problemes de répéta-
bilité des mesures.

– Détection d’un bruit
inhabituel pouvant
ensuite etre analysé
par analyse vibratoire.

1.2 Défaillances des machines tournantes

Une machine tournante n’est enfaite qu’un jeux de mécanismes mobiles entre
eux, et d’organes combinés dans le but d’effectuer une tache précise, transformer
une énergie, transmettre un mouvement . . . etc. Une panne dans une machine
tournante n’est que la résultante d’une avarie ou d’une suite d’avaries sur l’un ou
plusieurs de ses organes. Les statistiques montrées dans le tableau 1.2 (Breneur
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2002), expriment les causes de défaillances et les localisations de défauts dans
les systèmes de transmission de puissances par engrenage.

Tab. 1.2 – Localisation des défauts dans les systèmes de transmissions à engrenage

Localisation des défauts Pourcentage

Denture 60
Paliers 19
Arbres 10
Carters 7
Autres 4

Dans ce qui suit nous allons voir quelques-uns des organes les plus im-
portants et les plus courants dans les machines tournantes, ainsi que les plus
importantes défaillances qui peuvent les atteindre.

1.2.1 Engrenage

L’engrenage est un des mécanismes élémentaires les plus utilisés pour trans-
mettre du mouvement, et adapter les vitesses de rotation entre organes moteurs
et récepteurs. Il est constitué de deux roues dentées mobiles autour d’axes de
rotation, et dont l’une entraîne l’autre par l’action de dents successivement en
contact.
Les engrenages sont parmi les organes les plus sensibles de la chaîne cinéma-
tique et peuvent être soumis à un grand nombre d’avaries apparaissant lors du
fonctionnement, et dont les causes sont multiples.
Mis-à-part les défauts de fabrication et de montage, on distingue principalement
deux catégories de défauts pouvant atteindre un jeux d’engrenage, les défauts
généralisés et localisés (Feki 2012).

Défauts généralisés

Usure abrasive Phénomène présent sur une grande partie de la denture se
caractérisant par un enlèvement de matière dû au glissement des deux surfaces
en contact. Le développement de cette usure est lié à la charge mécanique à
transmettre et à la vitesse de glissement, ainsi qu’à la présence d’éléments abra-
sifs dans le lubrifiant. Elle peut être normale, inversement proportionnelle à la
dureté superficielle de la denture et progressant lentement, ou anormale lorsque
le lubrifiant est pollué de particules abrasives ou corrosives. Elle conduit à un
mauvais fonctionnement voir à une mise hors service.

Pitting ou piqûres Il s’agit de trous plus ou moins profonds qui affectent toutes
les dents. Se produisant surtout sur des engrenages en acier de construction re-
lativement dur. Cette avarie peut apparaître à la suite de légers désalignements
d’axes par exemple, à cause de surpressions locales.
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Figure 1.1 – Usure abrasive "Engrenages"

Figure 1.2 – Pitting ou piqûres "Engrenages"

Défauts localisés

Écaillage Se manifestant par des trous moins nombreux que ceux du pitting,
mais plus profonds et plus étendus. Les dégradations sont produites par fatigue
en sous-couche, au point de cisaillement maximal. Ce phénomène rencontré le
plus souvent dans les engrenages cémentés, évolue très rapidement vers la rup-
ture, sans passer par une phase d’usure.

Fissuration Généralement au pied de la dent, elle progresse à chaque mise
en charge. Son apparition est due à un dépassement de la limite élastique en
contrainte au pied de dent, du côté de la dent en traction.

Grippage Conséquence directe d’une destruction brutale du film d’huile, ou
d’un frottement sous charge provoquant des hausse de températures. Le grip-
page est favorisé essentiellement par des vitesses élevées, de gros modules, un

Figure 1.3 – Écaillage ou Spalling
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Figure 1.4 – Fissuration ou cracks "Engrenages"

Figure 1.5 – Le grippage "Engrenage"

faible nombre de dents en contact.

1.2.2 Roulement

Le roulement, organe de base pouvant assurer à lui seul plusieurs fonctions
parmi lesquelles la liaison mobile en rotation avec un minimum de frottement
entre deux éléments, tout en supportant des charges radiales ou axiales plus
ou moins importantes, il peut être aussi utilisé pour assurer un positionnement
précis de l’arbre, et corriger des défauts d’alignement. Selon le type de roulement
utilisé (Moret et Guay 2013). Le roulement est composé des éléments suivants :

– Deux bagues concentriques, une bague intérieure et une bague extérieure,
comportant des chemins de roulement

– Des corps roulants, billes, rouleaux ou aiguilles, permettant la rotation des
deux bagues avec un frottement minimal ;

– Une cage séparant et guidant les éléments roulants
En pratique pour chaque application existe un roulement approprié. Le rou-
lement à billes offre un faible frottement grâce au contact ponctuel mais n’est
utilisé que pour des charges limitées. Le roulement à rouleaux offre une plus
grande capacité de chargement grâce au contact linéaire provoquant aussi un
frottement plus important. Les rouleaux peuvent prendre différentes formes
cylindriques, coniques ou sphériques. Les roulements à aiguilles sont quant à
eux utilisés lorsqu’un rapport charge/encombrement important est requis. Les
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principaux types de roulements sont illustrés dans la figure 1.6.

Figure 1.6 – Différents types de roulements (Moret et Guay 2013)

Selon leurs applications, et la criticité des machines sur lesquelles ils sont
montés, les roulements nécessitent plus ou moins une surveillance et un entre-
tien préventif. Pour cela le suivi des niveaux de vibration et de température,
sont les sources d’information les plus utilisées. Un modèle théorique pour le
calcul de la durée de vie des roulements est souvent fourni par les constructeurs.
Cependant l’apport de nombreux facteurs, dévie les conditions normales de
fonctionnement en provoquant des détériorations prématurées, et altère la durée
de fonctionnement prédite. Les aspects de ces détériorations se manifestant dans
la plupart des cas par un arrachement de matière plus ou moins important, sont
décrits comme suit :

Écaillage Se caractérise par des traces de fissuration et d’arrachement de frag-
ments de matière ;

Grippage En plus de l’arrachement de matière, des traces brunes dues à
l’échauffement, des déformations de corps roulants, et des micro fusions
peuvent apparaitre ;

Empreintes de corps roulants :
– Par déformation : Des empreintes des corps roulants apparaissent avec

un fond brillant, on y retrouve les traces de la rectification mais sans
traces d’usure.

– Par abrasion : Dans ce cas les empreintes peuvent ne pas correspondre
à l’écartement des corps roulants. L’enlèvement de matière cette fois par
usure due à la vibration sans rotation du roulement (faux effet Brinell),
ce défaut peut apparaitre sur des machines jamais mises en marche ;

Usure généralisée apparaissant sur des corps roulants, des pistes et des cages
(teinte grise), due à l’intrusion d’une particule abrasive ;

Cratères et cannelures Les premiers sont caractérisés par des piqûres à bords
nets liées en chapelet et sont propres aux roulements à billes, quant aux
cannelures propres aux roulements à rouleaux, sont caractérisées par une
succession de plages étroites parallèles ;

Coups, fissures, cassures Se manifestant avec des traces visibles d’outils, et des
ruptures des bagues ;

Corrosion de contact Se manifestant avec des taches d’oxydation sur l’alésage,
le diamètre extérieur et les faces d’appui du roulement ;

Coloration Due à une oxydation localisée ou généralisée elle se manifeste avec
une coloration des chemins de roulement et des corps roulants ;

Détérioration des cages se manifestant sous plusieurs formes : déformation ;
usure ou rupture des cages.
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Figure 1.7 – Quelques défaillances affectant les roulements a- Usure généralisée b- Cage dété-
riorée c-Corrosion d- Présence de cratères e- Écaillage f- Fissure et cassure g- Grippage h- Traces
d’empreintes

1.2.3 Arbres

L’arbre dans une machine tournante est un organe de transmission assurant
le mouvement de rotation, supporté par un ou plusieurs paliers selon la configu-
ration de la ligne d’arbre (Morel 2005).
L’arbre sert de soutient et d’élément de liaison pour les autres organes de la ma-
chine. l’ensemble des éléments tournants, assemblés sur l’arbre est appelé rotor.
Les défauts d’arbres tournants, et plus globalement de rotors sont assez courants
dans les machines tournantes. En réalité, il est pratiquement impossible de réali-
ser un centrage parfait de tous les éléments d’un rotor, ce qui est en cause d’une
des plus récurrentes défaillances sur une machine tournantes, le balourd.
Un balourd peut avoir comme initiateur plusieurs origines ; défauts d’usinage,
d’assemblage des rotors ou de montage. Les rotors peuvent aussi se déformer
sous l’influence d’un échauffement dissymétrique. Quelques phénomènes pou-
vant causer l’apparition de balourd, sont décrits comme suit :

Balourd d’origine mécanique

Perte de matière « ailette, rupture d’une aube, etc » Un balourd peut être pro-
voqué par une perte de matière, par exemple par la perte d’une ailette
ou la rupture d’une aube. On observe alors une élévation instantanée des
niveaux de vibrations.

Fluage Un balourd peut être aussi observé suite à un phénomène de fluage
créant une déformation permanente de l’arbre et générant des vibrations
élevées. Ce phénomène est souvent rencontré après une période d’arrêt
prolongée de la machine.

Érosion, dépôt de matière L’érosion des aubes conduit, dans la plupart des cas,
à la création d’un balourd. Le balourd se manifeste alors avec une évolution
lente des vibrations à la fréquence de rotation.

Balourd d’origine thermique

Déformation des rotors Un balourd peut se manifester suite à une déformation
dissymétrique du rotor sous l’effet de contraintes thermiques, ceci se pro-
duit lorsque les rotors ne sont pas homogènes, ou lorsque la température
n’est pas répartie de façon uniforme.
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Figure 1.8 – Dissymétrie de raideur altérant le comportement en rotation d’un arbre

Ce genre de phénomène peut être détecté en corrélant les variations de tem-
pérature et de vibrations. La rapidité de l’évolution renseignera sur l’ori-
gine du défaut.

Glissement et dilatation contrariée des bobinages de machines électriques
Un balourd peut se manifester aussi suite à une mauvaise dilatation du
bobinage provoquant une torsion du rotor, ce qui produit d’importants
niveaux de vibration.

Dissymétrie d’arbres

La présence d’encoches ou de bobinage crée une dissymétrie de raideur et
altère le comportement d’un arbre. La position du centre de gravité dépend de la
raideur de l’arbre, or dans le cas d’une dissymétrie, la raideur varie en fonction
de la rotation de l’arbre. Comme illustré dans la figure 1.8 au cours d’une rotation
de l’arbre, sa raideur varie X fois, provoquant des vibrations à une fréquence X
fois la fréquence de rotation.

Fissuration transverse d’arbre

Les fissures dans les matériaux sont très dangereuses pour les machines tour-
nantes. Une détection précoce de ces fissures est primordiale avant une rupture
totale aux conséquences souvent fatales.
De même que pour la dissymétrie d’arbre la présence de fissuration provoque
une variation de raideur lors de la rotation. Pour différencier les deux cas, il est
recommandé de surveiller l’évolution des amplitudes de vibration dans le temps,
mais aussi l’apparition de pics à la moitié ou au tiers des vitesses critiques.
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1.2.4 Accouplement

Les accouplements sont des dispositifs de liaisons utilisés pour raccorder
entre eux deux ou plusieurs rotors tout en transmettant le couple. Les accou-
plements permettent selon leurs types, des dilatations axiales de la machine,
ou des déplacements radiaux. Chaque type possède une gamme de puissances,
de températures, et de jeux fonctionnels. Quelques défauts susceptibles de les
atteindre, sont listés comme suit :

– Un mauvais centrage des plateaux ou un défaut de parallélisme (Accou-
plement à plateaux)

– Instabilités des lames de lubrifiant centrifugées et défauts de dentures (Ac-
couplement à denture)

– Fléchissement des arbres dû à un mauvais glissement des dentures (Accou-
plement à denture)

1.2.5 Autres défaillances

Défaillances des courroies

La courroie est un organe de transmission d’un arbre moteur à un arbre ré-
cepteur Boulenger et Pachaud (2009). Bien que leur utilisation présente certains
avantages par rapport à une transmission à engrenages « moins de bruits et une
usure moins importante », la transmission par courroies peut être cible d’une
multitude de défaillances tels que ; une détérioration localisée (partie arrachée,
défaut de jointure), des courroies trop détendues, un mauvais alignement des
poulies ou bien une poulie excentrée.

Figure 1.9 – Défaut de courroie "Partie arrachée"

Résonances

Les vibrations des machines sont conséquence de la réponse de la fonction
de transfert d’une structure à une force d’excitation. Cette réponse peut être am-
plifiée si la fréquence d’une force d’excitation (fréquence de rotation, fréquence
de choc) coïncide avec une des fréquences propres de la structure.

1.3 Méthodes de surveillance

De manière générale, la surveillance s’assimile au suivi des conditions de
fonctionnement d’un système, afin de détecter les éventuelles carences de ce der-
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nier. Alors que le diagnostic est assimilé à l’identification du dysfonctionnement
une fois le mode défaillant décelé. Quelques concepts de base de la surveillance
des systèmes sont donnés comme suit :

Mode de fonctionnement Le mode normal de fonctionnement d’un système est
observé lorsque la variance de ses variables caractéristiques n’excède pas
un certain seuil autour de leurs valeurs nominales. Dans le cas contraire, le
système est considéré en mode défaillant.

Un défaut est défini comme une anomalie du comportement normal du système
qui ne remet pas forcément en cause sa fonction

Une panne est considérée comme l’incapacité d’un dispositif à remplir une
tache requise. Un système peut toutefois être considéré en panne dès l’ap-
parition d’une défaillance.

Un symptôme est l’événement ou l’ensemble d’évènements à travers lesquels
est détecté le passage d’un mode de fonctionnement normal à un mode
défaillant (et/ou) est identifié le mode de défaillance rencontré.

Dans le cas des systèmes complexes, l’apparition d’un seul symptôme ne
signifie pas forcement le passage en mode de défaillance, la supervision basée
sur une seule variable peut induire à des résultats incorrects à cause du manque
d’information.

1.3.1 Sources d’information

Pour le cas des machines tournantes les sources d’information représenta-
tives de leurs modes de fonctionnement sont nombreuses, et leurs techniques
d’exploitation encore plus. Le choix d’une bonne source d’information ainsi que
d’une technique d’exploitation adéquate est un facteur de premier plan afin de
construire un système de surveillance et de diagnostic efficace. Ce choix est fait
en fonction de plusieurs paramètres tel que : les paramètres de cout d’installa-
tion ; les paramètres relatifs à la dynamique et la cinématique de la machine ; les
paramètres environnementaux et d’encombrement ; et le niveau de criticité de
l’application.
Dans ce qui suit seront décrites les principales sources d’information pour la
surveillance et le diagnostic des machines tournantes ainsi que leurs principales
techniques d’exploitations.

L’analyse du lubrifiant

Le rôle principal du lubrifiant est d’assurer un contact fluide entre les dif-
férents composants d’une machine et ainsi diminuer le risque d’usure. Il peut
aussi assurer d’autres tâches telles que le refroidissement, la protection contre la
rouille et la corrosion, mais aussi le contrôle non destructif de l’état de fonction-
nement de la machine (Randall 2011) (Breneur 2002).
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Dans le cas d’apparition d’une défaillance dans un organe de la machine, le
suivi des caractéristiques physico-chimiques du lubrifiant peut contenir des in-
formations sur son type et son niveau de dégradation, notamment dans le cas
de dégradation, liée à l’oxydation du lubrifiant, ou de contamination, liée à la
présence de débris d’usure. Ces informations peuvent provenir de vérifications
et visites quotidienne, avec des tests simples à base d’examens visuels, d’obser-
vations de l’odeur et de la couleur du lubrifiant, ou d’analyses plus poussées en
laboratoire tels que la chromatographie, photométrie ou spectrométrie.
Les principaux inconvénients de l’utilisation de l’analyse des lubrifiants pour
le diagnostic des défauts dans les machines tournantes sont, la difficulté de lo-
calisation et d’isolation de l’organe défaillant, ainsi que la lenteur des analyses
reduisant les possibilités de suivi dans le cas d’avaries à progression rapide.

La thermographie infrarouge

La thermographie infrarouge part du principe que tout corps dont la tempé-
rature est supérieure à 0˚C émet une énergie sous forme de rayonnement électro-
mécanique. Cette énergie est fortement corrélée avec sa température de surface.
La thermographie infrarouge consiste à relever ce rayonnement, le quantifier et,
s’il est bien calibré, le reconstituer avec une cartographie des températures à la
surface de l’objet observé (Héng 2002) (Randall 2011).
La thermographie infrarouge est plus généralement utilisée pour la surveillance
des installations électriques sous tension, des réseaux de chauffage, ou de cer-
tains procédés industriels tels que le soudage et le laminage. Son application
pour le suivi de l’état de fonctionnement des machines tournantes est plus ré-
duite. Une des principales raisons est l’obligation de ne rencontrer aucun obstacle
entre la camera et la surface de l’organe à surveiller.

L’émission acoustique

L’étude de l’émission acoustique est une technique de surveillance qui tend à
se généraliser, surtout avec l’apport de techniques avancées pour le traitement et
le dé-bruitage des signaux.
Bien qu’elle se soit avérée efficace, notamment pour le diagnostic des défauts de
roulements et d’engrenages à un stade précoce, elle a aussi montré certains incon-
vénients. En plus de sa forte sensibilité au bruit, l’émission acoustique s’atténue
à travers les différentes interfaces, ce qui requiert un placement des capteurs au
plus près de l’installation à surveiller pour une acquisition fiable (Eftekharnejad
2010) (Randall 2011).

L’analyse vibratoire

Une machine tournante en fonctionnement engendre forcément l’apparition
d’efforts plus ou moins variables. Ces efforts peuvent être cause de défaillances
ultérieures comme ils peuvent être conséquence de défaillances antérieures (Mo-
rel 2005).
Les vibrations des machines sont considérées comme la réponse de la fonction
de transfert de leurs structures au différents efforts auxquels elles sont sollicitées.
La surveillance des vibrations de ces structures peut permettre donc de déceler
l’apparition d’efforts perturbateurs à un stade précoce, permettant par la même
occasion, de détecter ou d’avorter l’apparition de défaillances. En plus de son



18 Chapitre 1. Machines tournantes : défaillances et méthodes de surveillance

efficacité, la facilité relative de son installation rend l’analyse des signaux vibra-
toires une des techniques les plus utilisées pour la surveillance et le diagnostic
des défauts des machines tournantes.
Lors de l’acquisition de l’information vibratoire, le choix des éléments consti-
tutifs de la chaine de mesure ne doit pas être négligé, et ce afin de pouvoir
enregistrer des signaux englobant l’information vibratoire la plus complète. Les
techniques d’exploitation et de traitement des signaux vibratoires diffèrent d’un
cas à l’autre en fonction de la dynamique et de la cinématique de la machine
surveillée ainsi que de la nature des défauts soupçonnés. Dans les sections sui-
vantes, seront décrites dans cet ordre la chaine de mesure des signaux vibratoires
ainsi que les principales techniques de leurs exploitations.

1.3.2 Chaine de mesure

Afin de pouvoir acquérir de manière correcte un signal vibratoire représenta-
tif des efforts agissant sur la structure, plusieurs procédures sont accomplies par
les éléments constitutifs de la chaine de mesure. Les différentes procédures sont
décrites comme suit (Héng 2002) :

Transformation de la vibration mécanique en un signal électrique

Selon le type de capteur utilisé, le signal obtenu peut être une tension ou une
charge électrique. En plus du choix du type de capteurs à utiliser, la position et
le mode de fixation de ce dernier peuvent avoir une influence importante sur les
résultats de mesure. Les principaux types de capteurs de vibration sont décrits
comme suit :

Les Proximètres Les proximètres mesurent la distance comprise entre la sur-
face surveillée et la sonde du capteur. Ce sont des capteurs dits relatifs,
un capteur de déplacement à courants de Foucault par exemple, peut me-
surer le mouvement relatif de l’arbre par rapport à la position de fixation
du capteur. Bien que limité aux basses fréquences, ce type de capteur est
principalement utilisé pour la surveillance des machines à paliers à film
d’huile, ceci est dû à leur capacité à isoler le mouvement de l’arbre tour-
nant de l’environnement extérieur.
Outre leurs bandes fréquentielles limitées, et la difficulté de leur mise en
place, les proximètres sont sensibles à des phénomènes parasites appelés
erreurs « run-out », pouvant provenir d’origines mécaniques ou électriques,
et nécessitant souvent plusieurs opérations correctives.

Les vélocimètres Les vélocimètres (capteurs de vitesse) sont constitués d’une
sonde à contact mesurant le mouvement absolu de la structure sur lequel
elle est fixée. En général, constitués d’une masse sismique reliée au boîtier
par un ressort et solidaire d’une bobine se déplaçant dans un champ ma-
gnétique permanent. La vibration de la structure provoque un déplacement
de la bobine, générant une tension proportionnelle à sa vitesse.
Avec une gamme dynamique n’excédant pas les 2000 Hz, l’utilisation de
ce type de capteurs tend à disparaitre au profil d’accéléromètres piézo-
électriques moins encombrants et possédant une gamme dynamique plus
importante.
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Figure 1.10 – Bandes fréquentielles associées aux diffèrents modes de fixation (1) Tenue à la main
(2) Á aimant (3) Ciment ou colle (4) Goujon isolé (5) Cire d’abeilles (6) Goujon fileté

Les accéléromètres Les accéléromètres produisent un signal proportionnel à
l’accélération. Les accéléromètres piézoélectriques sont les capteurs les plus
utilisés pour la mesure de vibrations des machines. Ils utilisent les proprié-
tés piézoélectriques de certains cristaux et céramiques, qui génèrent une
charge électrique proportionnelle à la contrainte de compression ou de ci-
saillement subie.
Un des principaux atouts des accéléromètres piézoélectriques est la largeur
de leurs bandes passantes (8-20kHz) bien que cette dernière peut être in-
fluencée par leur mode de fixation comme montrée dans la figure 1.10.

Les vibromètres laser Les vibromètres laser déduisent la vibration à partir de
l’effet doppler, variation entre le signal émis et le signal réfléchi, mesuré en
utilisant une source lumineuse monochromatique (Laser) et un interféro-
mètre. Effectuant une mesure sans contact, les vibromètres laser présentent,
à priori, plusieurs avantages. Bien que largement utilisés en aérospatiale
ou en automobile pour des analyses modales ou des tests dynamiques de
structures, leurs couts relativement élevés limitent actuellement leur utili-
sation à des fins de diagnostic dans le cas des machines tournantes.

Le conditionnement du signal

Les signaux issus des capteurs de vibration doivent passer par un ensemble
d’étapes afin de les rendre exploitables par l’utilisateur (Chiementin 2007).

Pré-amplification Cette étape permet une première transformation du signal
délivré par le capteur afin de le rendre exploitable et transportable vers
l’instrument de mesure et d’analyse. On peut noter pour le cas des accé-
léromètres, trois type de préamplificateurs : Les convertisseurs de charge
tension, Les préamplificateurs de tension, et plus récemment de l’électro-
nique intégrée aux capteurs avec les accéléromètres (ICP, IEPE), avec une
pré-amplification au plus près de la mesure. Dont l’utilisation tend à se
généraliser.

L’intégration Une étape qui tend à disparaitre au profil d’une intégration numé-
rique en post-traitement. L’intégration des signaux permet par exemple de
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passer de l’information accélération, pour le cas des signaux acquis à partir
d’un accéléromètre, à l’information vitesse ou déplacement plus utile dans
certaines plages fréquentielles.

Le filtrage En plus du filtrage analogique anti-repliement, indispensable avant
échantillonnage. L’étape de filtrage est souvent utiles dans le cas de sur-
veillance des machines, afin d’éliminer par exemple les effets de résonances
ou de composantes fréquentielles indésirables, perturbant et masquant les
phénomènes vibratoires que nous voulons surveiller.

L’amplification l’amplification à ce stade permet d’avoir un signal net exploi-
table. En effet les amplitudes des vibrations générées par les machines dif-
fèrent d’un cas à l’autre, elles peuvent aller de quelques g jusqu’à des cen-
taines de g. De ce fait l’amplification du signal doit s’adapter afin de rendre
visibles et observables tous les phénomènes à surveiller, et de pleinement
profiter de la gamme dynamique du système d’acquisition.

La conversion Analogique/Numérique Une étape primordiale, dont les para-
mètres doivent être fixés rigoureusement afin d’obtenir une résolution ∆ f
adéquate dans la bande fréquentielle utile f max. En effet, afin de pouvoir
dissocier deux composantes dont l’espacement fréquentiel est de δ f une
résolution de ∆ f = δ f

4 est nécessaire. Parmi les paramètres régissant la ré-
solution obtenue, la fréquence d’échantillonnage f e, définie par l’utilisateur
selon la nature des phénomènes à suivre. Comme souligné auparavant un
filtrage respectant le théorème de Shannon doit être effectué avant toute pro-
cédure d’échantillonnage, afin d’éviter le phénomène de repliement spec-
trale, pour ce, la fréquence d’échantillonnage est obtenue selon.

f e = 2.56 f max (1.1)

En plus de la fréquence d’échantillonnage, le nombre d’échantillons est le
deuxième paramètre à prendre en compte pour la définition de la résolu-
tion finale, ceci selon l’équation 1.2.

∆ f =
f e
Ne

(1.2)

Où Ne représente le nombre de points relevés durant l’acquisition.

La collecte des signaux

Les systèmes de collecte de signaux installés en industrie peuvent être, soit
en ligne ou hors ligne, Selon l’application et la criticité de la machine à surveiller.
La collecte hors ligne se fait par le biais de collecteurs et de capteurs portatifs, où
l’opérateur se déplace sur la machine et effectue des mesures périodiques. Les
collecteurs selon leurs types et leurs complexités offrent instantanément certaines
mesures, telles que quelques indicateurs scalaires (Kurtosis, Facteur Crête, Niveau
Global), et la possibilité d’observer de façon grossière, les spectres des signaux.
Pour une analyse plus poussée, l’opérateur doit connecter le collecteur à un or-
dinateur équipé du logiciel d’analyse.
La collecte des signaux en ligne se pratique sur les machines critiques, néces-
sitant une surveillance accrue, où des capteurs sont placés dans des positions
sensibles et reliés en permanence à une station de calcul. Les signaux peuvent
être analysés instantanément « en-ligne » avec des techniques prédéterminées et
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être stockés dans des bases de données pour une utilisation ultérieure.
En laboratoire des systèmes d’acquisition plus souples existent, reliant les cap-
teurs à un ordinateur ou une station de calcul, en permettant d’utiliser et d’ex-
périmenter plus de possibilités en matière de traitement et d’analyse.

1.4 Techniques d’exploitation

Un intérêt particulier a été donné dans ces travaux à l’analyse vibratoire
comme source d’information vue, par la plupart, comme la technique la plus
adéquate et la plus globale pour la surveillance des machines tournantes.
Dans cette section seront décrites les principales techniques et méthodes d’ex-
ploitation de l’information délivrée par les capteurs de vibration.

1.4.1 Indicateurs scalaires

Basée sur les signaux temporels extraits des capteurs de vibration et filtrés sur
certaines plages fréquentielles. Cette technique rapide, extrait des indicateurs,
pour la plupart statistiques, résumant l’information contenue dans le signal et
permettant de générer un repère. Le suivi d’évolution du repère donne une
information plus ou moins précise et complète, sur son état de fonctionnement.
L’utilisation de ces techniques donne une première information à partir des
signaux, mais nécessite d’être accompagnée par des investigations plus poussées
dans le cadre du diagnostic.
Une multitude d’indicateurs existent, plus ou moins performants et adéquats
pour le dépistage de certaines défaillances plus que d’autres. Les indicateurs les
plus utilisés sont décrits comme suit (Djebala 2008).

RMS

Le RMS, nommée aussi valeur efficace ou moyenne quadratique d’un signal,
correspond à la racine carré du moment d’ordre deux et est calculé comme mon-
tré par l’équation 1.3 :

RMS =

√√√√ 1
Ne

Ne

∑
n=1

[s(t)]2 (1.3)

Le RMS est un des premiers indicateurs utilisé en industrie, dû notamment à
sa simplicité et à sa rapidité d’exécution. Une variation excessive du niveau
RMS signifie en général un changement de l’état de fonctionnement et donc une
défaillance. L’un des inconvénients majeurs de l’utilisation du RMS c’est qu’il
donne généralement une alarme assez tardive, notamment pour le cas des dé-
fauts de roulements, où la variation du signal due à l’apparition du défaut est
masquée par d’autre composantes d’amplitudes plus élevées.

Facteur crête

Le facteur crête FC est un indicateur plus spécifique, qui permet d’observer
de plus près le signal vibratoire. Le suivi du facteur crête permet un dépistage
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plus précoce des défauts en mesurant le rapport entre la valeur maximale du mo-
dule du signal (valeur crête) sur la valeur efficace, comme montré par l’équation
1.4.

FC =
Valeur crete

RMS
=

Sup |s(t)|√
1

Ne
∑Ne

n=1 [s(t)]
2

(1.4)

Le facteur crête suit une distribution normale, sa valeur varie en générale entre
3 et 6, pour un fonctionnement sans défaut et peut aller au-delà de 6 dès l’appa-
rition d’une défaillance.
D’autres indicateurs ont été développés sur la base du facteur crête, tels que le
facteur K, en multipliant la valeur crête par la valeur efficace ou la valeur crête à
crête, mesurant l’écart entre les amplitudes des pics supérieur et inférieur.

Kurtosis

Plus spécifique au dépistage des défauts de roulements, le kurtosis est une
grandeur statistique permettant d’analyser le caractère « pointu » ou « plat »
d’une distribution, et donc d’observer la forme du signal. Dérivé du moment
statistique d’ordre quatre, il est définit comme le rapport de la valeur moyenne
du signal élevée à la puissance 4 sur le carré de son énergie. Il est donné par la
formule suivante :

Kurtosis =
1

Ne
∑Ne

n=1(S(t)− S)4[
1

Ne
∑Ne

n=1(S(t)− S)2
]2 (1.5)

Le Kurtosis approche la valeur de 3 pour un fonctionnement sans défauts de
roulement, et augmente de façon remarquable dès l’apparition d’impulsions
dues à la naissance d’un défaut. Le Kurtosis tend à revenir à 3 dès que la dégra-
dation entre en phase terminale.
Pour être plus efficaces le Kurtosis et le facteur crête sont calculés dans certaines
bandes fréquentielles où l’effet engendré par les dégradations est plus visible.

1.4.2 Analyse spectrale

Le signal vibratoire extrait d’une machine tournante est très complexe, ori-
ginaire des différents organes la composant. La transformée de Fourier est un
outil mathématique permettant de transformer ces signaux complexes, de les dé-
composer en une multitude de composantes élémentaires sinusoïdales et de les
représenter sous forme d’un spectre « Amplitudes-fréquence » (Randall 2011)
(Djebala 2008). La transformée de Fourrier rapide FFT développée par James Co-
oley et John Tukey, ne requiert qu’un temps de calcul minime pour appliquer
la transformée de Fourrier Discrète. La FFT a été largement implémentée dans
les systèmes de diagnostic des machines tournantes. Les formules (1.6) et (1.7)
representent respectivement la transformée de Fourrier et sa variante discrète.

X( f ) =
∫ +∞

−∞
x(t)e−i2π f tdt (1.6)

X( f ) =
Ne−1

∑
k=0

x(k) · e−2iπ f k
N (1.7)
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Le théorème de PARCEVAL exprime que l’énergie contenue dans le signal
temporel est égale à celle dans sa représentation fréquentielle. A partir de là
nous pouvons parallèlement construire sur les signaux de puissance finie des
spectres de puissance (Densité spectrale de puissance DSP), représentatifs du
carré du module de la transformée de Fourier, rapportée au temps d’observation.

Dans des conditions de fonctionnement stationnaires « vitesses de rotations
et chargements stationnaires», chaque organe de la machine émet des vibrations
à un certain niveau d’amplitude, et à une cadence « fréquence » constante dans le
temps. L’apparition de défauts dans les organes de la machine tournante génère
des efforts supplémentaires qui se traduisent par des vibrations se répétant à
une cadence « fréquence » constante, relative à la fréquence de rotation. Suivre
les amplitudes des vibrations à ces fréquences, permet de suivre les conditions
de fonctionnement des différents organes de la machine tournante. Le tableau
1.3 montre les défaillances les plus courantes affectant les machines tournantes
et leurs fréquences caractéristiques.
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Tab. 1.3 – Fréquences caractéristiques des principales défaillances affectant les machines tour-
nantes

Défaut Fréquences caractéristiques

Balourd Fréquence de rotation (FR)

désalignement FR, 2FR, Généralement 2FR est plus élevée que FR, et les
vibrations axiales sont plus élevées que les radiales.

Défaut de fixa-
tion

0.5FR, FR et plusieurs de leurs harmoniques

Tourbillons
d ’huile

40-50% de FR

Roulements Fréquences correspondantes aux passages des éléments
roulants données par les équations suivantes

Bague externe =
FR
2

Nb

(
1− Dbcosθ

Dp

)
(1.8)

Bague interne =
FR
2

Nb

(
1 +

Dbcosθ

Dp

)
(1.9)

Cage =
FR
2

(
1− Dbcosθ

Dp

)
(1.10)

Bille =
FR
2

Dp

Db

[
1−

(
Dbcosθ

Dp

)2
]

(1.11)

N : Nombre d’éléments roullants
Db : Diametre des élements roullants
Dp : Le diamètre moyen du roulement
θ L’angle de contact.

Engrenages Donné par

Engrenage = N FR± k FR (1.12)

N= Nombre de dents
k= 0,1,2,3. . .

Courroie La fréquence de rotation de la courroie est donnée par

Frc =
πD1

L
f1 =

πD2

L
f2 (1.13)

Pour le cas d’usure dans les courroies crantées :

Fc = N FR± k Frc (1.14)

D1 Diamètre de la poulie 1 D1 Diamètre de la poulie 2
L : Longueur de la courroie
N : Nombre de dents de la poulie
k= 0,1,2,3. . .
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1.4.3 Analyse cepstrale

L’analyse cepstrale est une technique complémentaire d’analyse, développée
sur plusieurs variantes, dont les plus utilisées sont le cesptre complexe ; définit
comme la transformée de Fourier inverse du logarithme décimal de la transfor-
mée de Fourier, s’exprime selon une variable uniforme au temps, et est représen-
tée par la formule 1.15 (Randall 2011).

C = TF−1 [Ln |X( f )|] (1.15)

Et le cepstre de puissance définit comme la transformée de Fourier inverse du
logarithme décimal du module de la transformée de Fourier du signal, représenté
sur l’équation 1.16

C = TF−1 [Ln |X( f )|]2 (1.16)

De même que la transformée de Fourier permet de mettre en évidence les pé-
riodicités d’un signal temporel, le cepstre met en évidence les périodicités de sa
transformée de Fourier. Opinant par la même occasion, de rechercher, d’identifier
et de quantifier rapidement toute les familles de composantes périodiques, qui
peuvent se manifester dans le spectre sous forme de peignes de raies ou bandes
latérales de modulation autour d’une fréquence caractéristique ce qui n’est pas
toujours évident dans le cadre de l’analyse spectrale.
Les unités et grandeurs sont autres dans le cepstre que ceux utilisés dans l’ana-
lyse spectrale, ainsi on trouve entre autres ; les périodicités qui sont appelées
Quéfrances et sont exprimées en secondes ou millisecondes et les harmoniques
qui deviennent des Rahmoniques.
Cependant, la bonne utilisation de cet outil nécessite de prendre plusieurs
précautions dans la définition des plages fréquentielles, des résolutions et du
nombre de lignes spectrales, et de toujours l’associer à d’autres techniques « ana-
lyse spectrale par exemple ». Ceci est notamment dû à sa sensibilité importante
au bruit de fonds influençant l’évolution de ces amplitudes.

1.4.4 Analyse d’enveloppe

L’analyse d’enveloppe est une technique de détection précoce des défauts de
type choc. Pour ce faire le signal vibratoire est relevé dans une bande fréquen-
tielle large, et filtré autours d’une fréquence de résonnance. Le signal est ensuite
redressé « en mettant au positive toutes les valeurs négatives », et la transformée
d’Hilbert est appliquée afin de relever son enveloppe et ainsi dissocier, le signal
modulé (fréquences de résonance) du signal modulant correspondant au défaut
recherché. Le diagnostic final pourra par la suite être rendu après analyse spec-
trale de l’enveloppe (Trajin 2009).

1.4.5 Analyse Temps-Fréquence

L’analyse spectrale classique basée sur la transformée de Fourrier présente un
sérieux inconvénient, vu qu’elle suppose que la majorité des signaux sont infinis
dans le temps ou périodiques, alors qu’en réalité ils peuvent être de courte durée
et comporter des variations au cours du temps d’acquisition.
Pour palier cet inconvénient, des techniques ont été développées analysant les
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variations fréquentielles au cours du temps. Parmi ces techniques on trouve, la
transformée de Fourier à Court Terme, la Distribution de Wigner-Ville, ou les
techniques à base d’ondelettes.

La transformée de Fourier à court terme (STFT)

Développée par Gabor en 1946 (Gabor 1946) La transformée de Fourier à
court terme, transformée de Fourier à fenêtre glissante ou bien encore connue
sous le nom de Short-Time Fourier Transform (STFT), est un développement
basé sur la technique de transformée de Fourier standard. Cette technique per-
met d’outrepasser les lacunes de la FFT en analysant des variations fréquentielles
de courte durée au cours de l’acquisition.
Le principe de cette technique est de scinder le signal étudié en segments suppo-
sés stationnaires. Ceci est fait en multipliant le signal par une fonction g, appelée
« fenêtre », caractérisée par une largeur « où le signal peut etre considiré comme
stationnaire » et une position temporel « glissante » (Feki 2012) Mosher et al.
(2003).
Étant donné un intervalle de temps T > 0 , soit g(u) une fonction (fenêtre) qui
s’annule en dehors de l’intervalle −T ≤ u ≤ 0 . La (TFCT) d’une fonction f (u)
est définie par l’équation 1.17 :

F(ω, t) =
∫ +∞

−∞
g(u− t) f (u)e2πiωudu (1.17)

Avec g(u) , le complexe conjugué de la fonction g(u) (appelée fenêtre) et t le
paramètre de localisation temporelle de la fenêtre g .
Une des principales limitations de cette méthode est caractérisée dans le prin-
cipe d’incertitude d’Heisenberg, où l’image temps-fréquentielle obtenue n’est
représentative que d’un intervalle de temps dans lequel une bande de fréquence
existe. Ceci se traduit mathématiquement par l’équation 1.18 :

∆ f .∆t =
1

4π
(1.18)

Ce qui montre un sérieux problème de résolution. En effet, une fenêtre g de très
large dimension (haute résolution fréquentielle), amènerai à perdre une grande
partie de l’information relative au temps, de même que pour la transformée de
Fourier classique. Aussi, une fenêtre trop étroite (haute résolution temporelle),
conduirai à une faible résolution fréquentielle (une bande de fréquence au lieu
d’une raie).

Distribution de Wigner Ville (DWV)

La Distribution de Wigner Ville (DWV) est une transformation non linéaire,
qui de même que pour la transformée de Fourier a court terme permet de
visualiser le signal sous forme « temps-fréquence ». Le principale atout de cette
méthode, c’est qu’elle n’oppose aucune restriction sur les résolutions temporelles
et fréquentielles, elle est donc en théorie très adaptée à l’analyse des signaux
non stationnaires. Cette transformation peut être interprétée comme la densité
spectrale de puissance instantanée du signal et possède donc des unités de
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puissance et non d’amplitude.
Étant donné une fonction f (u), la Distribution de Wigner Ville est définie par
l’équation 1.19 (Feki 2012) (Mosher et al. 2003) :

W(t, ω) =
1

2π

∫ ∞

−∞
f
(

t +
u
2

)
f
(

t− u
2

)
eiωudu (1.19)

Avec f (u) est le complexe conjugué de f (u) .

la non-linéarité de cette transformée est l’un des principaux freins quant
l’utilisation massive de cette technique, se manifestant par l’apparition d’interfé-
rences et d’énergies négatives dans la distribution temps fréquence de l’énergie
du signal. Ces phénomènes apparaissent, par exemple, lorsqu’il y a présence
de deux événements distincts en temps et en fréquence. Ce phénomène est
totalement irréaliste d’un point de vue physique et rend très difficile l’interpré-
tation de l’image « temps-fréquentielle » obtenue. Pour palier à ce problème des
solutions « post-traitement » sont trouvées dans la littérature, parmi lesquelles,
on peut citer l’utilisation d’un noyau de lissage (fonction à deux variables) afin
d’adoucir localement la rigueur de la résolution.

Ondelettes

Contrairement à la STFT, La transformée d’ondelette est une méthode de
traitement de signaux possédant une résolution adaptative à la taille de l’objet
ou du détail analysé.
De même que pour la transformée de Fourier cette technique décompose le
signal dans une base de fonctions particulières, sauf que ces fonctions « appelées
ondelettes », contrairement aux fonctions sinusoïdales de l’analyse de Fourier,
sont des fonctions oscillantes au sens large et peuvent être rapidement amorties.
Par ailleurs, les ondelettes possèdent la propriété de pouvoir être bien localisées
en temps ou en fréquence, une ondelette dilatée observe les composantes basses
fréquences nécessitant une large fenêtre temporelle, alors qu’une ondelette
contractée observe les composantes hautes fréquences où une haute résolution
temporelle est requise (Mallat 1989).
Ses premières applications sont apparues avec les travaux de Morlet et de Dau-
bechies (Daubechies 1988), (Trajin 2009) définissant ses bases.
Les éléments de base de la Transformée en Ondelettes sont des fonctions loca-
lisées en temps autour d’un paramètre b et oscillant à une fréquence a. Et sont
générées par translation b et dilatation a à partir d’une fonction, l’ondelette mère
de moyenne nulle , comme montré dans l’équation 1.20.

ψa,b(t) =
1√
a

ψ

(
t− b

a

)
(1.20)

La transformée en Ondelettes d’une fonction x(t) est définie au moyen du
produit scalaire montré par l’équation 1.21 conduisant à une représentation
temps-échelle en fonction des variables décalage et échelle.

TOC(a, b) =
1√
a

∫ ∞

−∞
X(t) ∗ ψ∗

(
t− b

a

)
dt (1.21)
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Une discrétisation de la transformée est possible en posant 2m et n2m au lieux
des paramètres a et b , avec m et n des entiers, comme montré dans l’equation
1.22 (Djebala et al. 2007)

TOD(m, n) = 2
−m

2

∫ ∞

−∞
X(t) ∗ ψ∗

(
2−m(t− n)

)
dt (1.22)

Dans le cadre des signaux numériques, L’Analyse Multi Résolution en On-
delette (AMRO) est largement utilisée, permettant de décomposer un signal,
en sous bandes fréquentielles, sans perte ou redondance d’informations (Mallat
1989). Cette technique génère à chaque niveau un coefficient d’approximation
contenant l’information (basses fréquences), et un coefficient de détail contenant
l’information (hautes fréquences) du signal d’origine. L’opération peut être ré-
pétée sur plusieurs niveaux et conduit à la création de l’arborescence montrée
dans la figure 1.11.

Figure 1.11 – Arbre de décomposition (AMRO)

Ces coefficients subissent un sous-échantillonnage lors de l’analyse, pour pa-
lier à cela un banc de filtres de synthèse est employé, réalisant les opérations
duales de celles effectuées lors de la décomposition et permettant de reconstruire
les signaux A Approximation et D Détails satisfaisant la relation suivante :

Ak−1 = Ak + Dk et X = Ak + ∑
i≤k

Di i et k sont des entiers (1.23)

1.5 Approches angulaires

Les techniques conventionnelles utilisées pour le suivi de fonctionnement
des machines tournantes, reposant principalement sur l’analyse des signaux
vibratoires échantillonnés temporellement, ne sont viables qu’à une seule condi-
tion ; assurer un fonctionnement stationnaire ou cyclo-stationnaire dans le temps
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(Antoni et al. 2002). Ceci passe obligatoirement par des conditions de fonc-
tionnement stationnaires « niveaux de vitesses et de chargements parfaitement
constants ».
Assurer des conditions de fonctionnement parfaitement stationnaires, est
quelque chose de difficile voir quasi-impossible en pratique. Ceci est dû notam-
ment aux fluctuations de vitesses générées par la nature discrètes des géométries
présentes dans les machine.
Les machines tournantes en fonctionnement génèrent un mouvement répétitif,
dont la fréquence de répétition dépend du cycle de rotation de la machine tour-
nante, et ceci indépendamment du fait que la vitesse de rotation soit constante
ou non. De ce fait, le suivi du comportement des machines tournantes en fonc-
tion de la variable temporelle montre ses limites et cède la place à la variable
générique dans les machines tournantes, qui est l’angle de rotation.
Bien que peu courante, plusieurs techniques permettant d’exploiter la variable
angulaire à des fins de diagnostic existent, tirant avantage des avancées réalisées
en traitement de signaux vibratoires. Quelques unes de ces techniques ont été
exploitées dans ces travaux et sont décrites comme suit.

1.5.1 Échantillonnage angulaire des signaux vibratoires

Bien qu’il présente les sérieuses lacunes citées précédemment, l’échantillon-
nage temporel est la technique la plus utilisée lors de la conversion analogique
numérique des signaux accélèromètriques. L’échantillonnage angulaire de ces
signaux se présente comme une alternative alléchante permettant de passer de
la variable temporelle, à l’angle de rotation, la variable générique des machines
tournantes. Et à partir de là, envisager de passer à une autre étape ; le suivi de
fonctionnement des machines à vitesses variables.
Plusieurs techniques d’échantillonnage angulaire existent, et plusieurs configu-
rations sont possibles. L’échantillonnage angulaire peut être direct ou indirect.

Échantillonnage Angulaire Direct

Le principale inconvénient de cette technique c’est qu’elle soit couteuse en
matériel d’acquisition. L’information position angulaire est garantie par l’instal-
lation d’un codeur rotatif (ou autre capteur de position), fixé sur un des arbres
de la machine tournante, délivrant un signal carré dont l’écart entre chaque deux
fronts montant corresponds à un écart angulaire défini par la résolution du cap-
teur. En plus du codeur, des accéléromètres sont placés sur la machine tour-
nante délivrant un signal analogique qui sera échantillonné par la suite sur les
fronts montants du codeur, désigné comme horloge externe (Remond et Mah-
foudh 2005) (Bonnardot 2004). La résolution du codeur en plus de la vitesse de
rotation définit la fréquence d’échantillonnage.

Le ré-échantillonnage Angulaire

Le ré-échantillonnage angulaire est une alternative moins couteuse en maté-
riel d’acquisition, néanmoins aussi efficace que l’échantillonnage angulaire di-
rect. De même que pour la technique précédente, l’information position angu-
laire est délivrée par un capteur rotatif « codeur optique, top-tour,. . . », le si-
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Figure 1.12 – Principe de fonctionnement du ré-échantillonnage angulaire des signaux accéléro-
mètriques

gnal accélèromètrique est relevé simultanément, en utilisant un échantillonnage
temporel classique. Les correspondances sont ensuite révélées par interpolation
permettant de passer du repère temporel au repère angulaire. La figure 1.12
schématise la technique de ré-échantillonnage angulaire. D’autres techniques de
ré-échantillonnage angulaire ou d’échantillonnage angulaire indirect ont été dé-
veloppées permettant même dans certains cas, de se passer de l’utilisation du
capteur rotatif. Le lecteur pourra s’orienter vers les références (Bonnardot 2004)
(Ibrahim 2009) (Fyfe et Munck 1997) pour plus de détails sur ces techniques.

1.5.2 Fluctuations de la vitesse angulaire instantanée

Pour la mesure des vitesses angulaires instantanées d’un arbre tournant à
partir de l’information délivrée par un codeur rotatif deux stratégies existent (Li
et al. 2005) (André et al. 2013) ; la mesure du nombre d’impulsions du codeur à
une cadence temporelle fixe, ou la mesure du temps passé entre deux impulsions
du codeur. Dans ces travaux, la deuxième technique est exploitée en utilisant le
comptage du nombre d’impulsions délivrées par une horloge haute fréquence
entre chaque deux fronts montants du signal carré délivré par un codeur rotatif,
installé sur un arbre tournant, comme schématisé sur la figure 1.13

La vitesse angulaire instantanée est calculée via la formule 1.24 :

ωi =
2π

R
fh

t(αi) + ε
(1.24)

Où R représente la résolution du codeur, fh la fréquence d’horloge, αi représente
le temps passé entre les deux impulsions du codeur, et ε représente l’ensemble
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Figure 1.13 – Mesure de la variation de vitesse instantanée. (a) Signal carré du codeur. (b)
Horloge haute fréquence (c) éstimation de la VVI

des erreurs de mesure, électriques et géométriques. Une analyse spectrale des
fluctuations de la vitesse angulaire instantanée peut par la suite être effectuée, et
mettre en évidence les périodicités cycliques, délivrant une information sur l’état
de santé des différents organes de la machine tournantes (Renaudin et al. 2010)
(André et al. 2011).

1.5.3 Erreur de transmission

L’erreur de transmission est définie comme la différence entre la position de la
roue menée et celle du pignon par rapport à la position qu’elle devrait occuper si
les engrenages étaient rigides et géométriquement parfaits. Elle représente donc
la différence des positions angulaires des engrenages réels et parfaits, en d’autres
termes l’écart entre la position réelle et la position théorique (Remond 1998)
(Remond et Mahfoudh 2005).

ET = θ1 −
Z1

Z2
θ2 (1.25)

L’erreur de transmission peut être relevée expérimentalement en utilisant deux
codeurs rotatifs, un sur chaque arbre. La position angulaire des deux arbres est
retrouvée par comptage des impulsions d’une même horloge haute fréquence,
entre chaque deux fronts montants délivrés par le codeur.
Ceci permet de reconstruire la loi d’évolution des positions angulaires des deux
codeurs, en fonction du temps, à une cadence dirigée par l’écart angulaire entre
les raies des codeurs.
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Figure 1.14 – Principe de mesure de l’erreur de transmission

Comme schématisé sur la figure 1.14, et par interpolation, les positions an-
gulaires du deuxième arbre sont calculées en fonction du capteur rotatif installé
sur le premier arbre et les positions angulaires du premier arbre sont calculées
en fonction du capteur rotatif installé sur le deuxième arbre. L’erreur de trans-
mission est calculée ensuite en fonction du premier arbre par l’équation 1.26.

ET(n) = θ1(n)−
Z1

Z2
θ2(n) = n.∆θ1 −

Z1

Z2
θ2(n) (1.26)

Et en fonction du deuxième arbre par l’équation 1.27.

ET(m) = θ1(m)− Z1

Z2
θ2(m) = θ1(m)− Z1

Z2
.m.∆θ2 (1.27)

ce qui constitue une solide référence en déphasage angulaire.

1.6 État de l’art

Ces dernières décennies, plusieurs voies ont été explorées pour la surveillance
des états de fonctionnement des machines. Une série d’articles publiés en Août
1970 (Dowson 1970) (March 1970) (Monitoring3) montre les premières approches



1.6. État de l’art 33

explorées où on trouve entre autres, l’analyse des lubrifiants et l’analyse sonore,
et une attention particulière donnée à l’analyse vibratoire. Dans un autre travail
paru en 1988 (Cempel 1988), l’auteur dresse déjà un état de l’art de l’analyse et
du diagnostic vibro-acoustique qu’il décrit comme une nouvelle discipline très
prometteuse. Il pointe aussi du doigt le manque d’indicateurs fiables adaptés au
différentes défaillances, pouvant altérer le fonctionnement des machines tour-
nantes.

L’extraction d’indicateurs représentatifs à partir des signaux temporels a
d’abord été investiguée, où parmi les premiers travaux on trouve (Gustafsson
et Tallian 1962) proposant une méthode de détection des défauts dans des
roulements, à partir du comptage du nombre de pics dans le signal tempo-
rel. D’autres indicateurs caractérisant la forme temporelle du signal vibratoire
ont été explorés. Ainsi, les travaux de (Dyer et Stewart 1978) constituent une
des premières applications du Kurtosis pour la surveillance des roulements en
fonctionnement. D’autres travaux suivirent utilisant ce même indicateur ou le
combinant et comparant à d’autres indicateurs scalaires tels que le RMS et le
Facteur crête (Tandon 1994) .
Afin d’améliorer les performances de détection de certains indicateurs, des
techniques de filtrage des signaux vibro-acoustiques, dans certaines bandes fré-
quentielles, ont été expérimentées dans plusieurs travaux (Rogers 1979) (Tandon
et Nakra 1992). Pour de plus amples informations sur les principaux indicateurs
scalaires, et leurs utilisations, le lecteur peut s’orienter vers l’ouvrage (Boulenger
et Pachaud 2007) contenant un descriptif détaillé ainsi que plusieurs exemples
applicatifs.
Avec l’implantation de la transformée de Fourrier dans les outils de diagnostic,
l’analyse vibratoire a pleinement profité de la conversion des signaux dans le
domaine fréquentiel pour le diagnostic des défauts de machines tournantes.
Ainsi plusieurs travaux (Broch et Olesen 1970) (Randall et Upton 1978) (Thrane
1979) (Thrane 1980) (Lee et al. 1999) la décortiquant ont été publiés.
Malgré le fait que cette technique soit considérée aujourd’hui comme la pièce
maitresse pour le diagnostic des machines tournantes, elle s’est avérée efficace
dans certains cas plus que d’autres, d’où la nécessité de la combiner avec d’autres
techniques de traitement plus avancées.

La démodulation du signal en utilisant une analyse d’enveloppe de ce der-
nier après filtrage autour d’une bande fréquentielle de résonance, est apparue
comme une technique prometteuse pour la détection de défauts de roulement.
Les premieres applications aux signaux vibratoires sont apparues au début des
années 1970 avec les recherches menées dans (Burchill et al. 1973) (Burchill 1973),
suivies de plusieurs investigations et un premier état de l’art apparut en 1984
(McFadden et Smith 1984). Les avancées technologiques importantes réalisées
en électronique et en informatique ont permis l’exploitation massive de cette
technique (Feldman 2011) ainsi que son implémentation dans de nombreux
outils de diagnostic industriels (Thrane 1984) (Thrane et al. 1995).
Proposée initialement dans les travaux de (Bogert et al. 1963) pour le traitement
des signaux sismiques, l’analyse cepstral a été adaptée par la suite pour le traite-
ment des signaux vibratoires. Cette technique s’est montrée efficace notamment
pour le diagnostic des défauts d’engrènement, et plusieurs travaux ont vu le jour
mettant au point les bases de son utilisation dans ce domaine (Randall 1980)
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(Randall et Hee 1981). Un peu plus tard, dans les travaux de (Badaoui et al.
2004), l’analyse cepstrale a été associée avec un échantillonnage angulaire, et un
indicateur robuste pour le diagnostic des défauts d’engrènement a été construit
sur cette base. L’analyse cepstrale est toujours considérée comme une des prin-
cipales techniques complémentaires pour le diagnostic des défauts, et plusieurs
travaux l’exploitant et la développant dans ce cadre, ont été et continuent d’être
publiés (Badaoui et al. 2001) (Hanson et al. 2007).

Les techniques classiques basées sur la transformée de Fourrier montrent
leurs limites dans le cas où les signaux comportent des non stationnarités et
des variations au cours du temps d’acquisition. Pour traiter et visualiser ces
phénomènes, des techniques Temps-Fréquence analysant les variations fréquen-
tielles au cours du temps existent. Parmi lesquelles on trouve, la Transformée de
Fourier à Court Terme développée dans (Gabor 1946), cette technique a beau-
coup été utilisée pour la détection précoce des défauts d’engrenement (Wang et
McFadden 1993b) (Wang et McFadden 1992) (Williams et Zalubas 2000).
Pour pallier le principal inconvénient quant à l’utilisation de la STFT, lié à la
résolution d’analyse (voir § 1.4.5), la Distribution de Wigner Ville, définie comme
la distribution Wigner (Wigner 1932) d’un signal analytique (Ville 1948), a été
largement utilisée. Cette technique a été introduite aux traitements des vibra-
tions, avec les travaux de (Forrester 1990) vers la fin des années 1980 où il a
utilisé la (DWV) pour le traitement des signaux vibratoires issue d’une boite de
transmission défectueuse d’un hélicoptère de la marine royale australienne. Ces
travaux ont été suivis par ceux de (McFadden et Wang 1992), en décortiquant ses
propriétés à la fois pour les signaux discrets et continus.
plusieurs travaux ont été menés par la suite exploitant la DWV et ses variantes
pour la détection de défauts, et un nombre d’indicateurs ont été extraits et
construits pour le suivi des avaries (Samuel et Pines 2005).
Au début des Années 1990, divers travaux ont été développés, montrant que des
techniques alternatives se basant sur la théorie des ondelettes, pouvaient sur-
passer les techniques classiques d’analyse temps-fréquence (Wang et McFadden
1993a) (Staszewski et Tomlinson 1994). Depuis plusieurs travaux ont été menés,
exploitant les techniques à base d’ondelettes sous ses différentes variantes (Tse
et al. 2001) (Choy et al. 2003). Plus récemment dans les travaux de (Djebala
et al. 2007), les auteurs ont expérimenté l’analyse multi résolution en ondelette
comme filtre passe bandes, et optimisé ses différents paramètres afin d’améliorer
les performances de détection des indicateurs scalaires classiques.

Une méthodologie alternative aux techniques classiques de diagnostic est ap-
parue au cours de ces deux dernières décennies, visant à utiliser une base angu-
laire en lieu et place de la base temporelle classique, et en exploitant l’informa-
tion position angulaire. Cette méthodologie permet par la même occasion de tirer
pleinement profit du caractère cyclo-stationnaire des machines tournantes (An-
toni et al. 2002) (Antoni 2009). Dans cette voie plusieurs travaux ont vu le jour
exploitant l’information position angulaire à travers les différentes techniques
d’échantillonnage ou de ré-échantillonnage angulaire (Fyfe et Munck 1997), mais
aussi, de l’erreur de transmission et des variations de la vitesse angulaire ins-
tantanée. Ainsi, dans les travaux de (Remond 1998) on trouve une approche
originale pour la mesure de l’erreur de transmission en utilisant des codeurs
optiques. Cette approche a été expérimentée dans les travaux de (Bard et al.
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1994) afin d’évaluer l’influence de plusieurs paramètres géométriques à partir
d’indicateurs statistiques extraits des mesures expérimentales d’erreur de trans-
mission. D’autres indicateurs statistiques ont été extraits à partir des mesures de
(E.T) dans les travaux de (Mahfoud et Remond 2003), pour la détection de dé-
fauts dans des engrenages. Dans les travaux de (Remond et Mahfoudh 2005) les
auteurs ont mis en évidence l’importance et la robustesse de l’échantillonnage
angulaire de l’erreur de transmission pour le suivi du fonctionnement des ma-
chines tournantes à géométries discrètes.
Dans les travaux de (Bonnardot et al. 2005) une technique d’échantillonnage an-
gulaire indirecte a été proposée sans l’ajout de capteur de position, en filtrant
le signal autours des fréquences d’engrènement, et en utilisant les composantes
de cette dernière dans le signal temporel comme repère angulaire. Cette tech-
nique bien que moins coûteuse que l’échantillonnage angulaire direct n’est effi-
cace qu’à la présence de plusieurs conditions, notamment la condition de petite
variation de vitesse angulaire. Mehmet Akar (Akar 2013) a expérimenté avec
succès un ré-échantillonnage des signaux de courant sur la base des positions
angulaires délivrées par un codeur installé sur l’arbre d’un banc d’essais, pour
la détection du défaut d’excentricité statique dans des conditions de fonctionne-
ment non-stationnaires. Plus récemment (Leclère et Hamzaoui 2013), ont étudié
l’application d’un moyennage angulaire synchrone des signaux acoustiques sur
deux applications, et ont montré son efficacité par rapport au moyennage tempo-
rel synchrone classique. Une autre information utile au diagnostic peut être aussi
tirée à partir de l’information position angulaire, à savoir, les variations de vitesse
angulaire instantanée. (Li et al. 2005) ont présenté un récapitulatif des principales
techniques de mesure de la vitesse angulaire instantanée, et les travaux de (Re-
naudin et al. 2010) ont fournis une solide preuve de l’efficacité de cette dernière,
notamment dans des conditions de non stationnarité sévères, dans le cadre de dé-
tection de défauts de roulement. Plus récemment les travaux menés par (André
et al. 2012) montrent une application de surveillance d’une machine tournante
en l’occurrence une éolienne, avec une optimisation d’indicateurs extraits de la
variation de vitesse angulaire instantanée (VVI), et dressent dans (André et al.
2013) un état des lieux de l’acquisition de (VVI) en quantifiant la précision de ces
mesures, à prendre en compte lors de la construction d’un système de diagnostic.

Conclusion

Dans ce chapitre nous avons commencé par présenter de manière générique
le domaine des machines tournantes, et apprécier leur importance et la criticité
de leurs applications. Nous avons aussi vu de près un nombre important et non
exhaustif de défaillances pouvant altérer leurs fonctionnements. Pour l’exploi-
tation optimale de ces machines, une surveillance accrue de leurs conditions de
fonctionnement est souvent nécessaire, pour cela, plusieurs techniques existent,
dont un bon nombre a été décrit, avec une attention particulière donnée aux
techniques à base d’analyse vibratoire et de positions angulaires.

Une synthèse bibliographique a été présentée par la suite, montrant un état
de l’art du diagnostic des machines tournantes, qui nous a permis de prendre
conscience de l’énorme quantité d’information que nous pouvons extraire de
l’environnement de ces machines. Ceci pose aussi un énorme problème en
vue de l’automatisation de leurs surveillances. Ce problème s’exprime dans le
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choix de l’information pertinente nécessaire à la reconnaissance des défaillances
spécifiques, pouvant atteindre une machine spécifique, dans des conditions de
fonctionnement données.

Le chapitre suivant ouvre une brèche en vue de l’automatisation du diag-
nostic des machines tournantes avec l’utilisation des techniques de l’intelligence
artificielle, et explore le domaine de la sélection d’indicateurs afin de tirer profit
du meilleur des techniques de diagnostic citées précédemment.
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Ce chapitre, sera consacré à la démarche de diagnostic. Il présente en premier
lieu une revue des méthodes utilisées en diagnostic des systèmes, avec une

attention particulière donnée à l’approche à base de méthodes externes et d’intel-
ligence artificielle dans le cadre de l’automatisation du processus de diagnostic.
Pour ce faire, le processus d’automatisation va s’effectuer selon plusieurs étapes :
(1) Extraction de l’information la plus complète à partir des différentes sources
d’information disponibles. (2) La réduction de la dimensionnalité des vecteurs
d’entrée, et dans ce sens, différentes approches vont être présentées, scindées
en deux principales familles : des techniques de sélection et de transformation
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d’indicateurs. (3) La génération de règles de décision, réalisée par le biais de
classifieurs ; les caractéristiques de plusieurs classifieurs parmi les plus considé-
rés dans la littérature vont être présentées.
Pour finir une synthèse bibliographique présentant les différentes recherches me-
nées appliquant les techniques de l’intelligence artificielle dans le cadre du diag-
nostic des machines tournantes va être dressée, orientant les travaux menés dans
les chapitres suivants.
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Figure 2.1 – Architecture d’un système de supervision

2.1 Diagnostic et surveillance des systèmes

Nous avons pu apprécier tout au long du chapitre précèdent l’importance
accordée à la maintenance des équipements et à la surveillance de leur bon
fonctionnement dans les systèmes de production, ainsi que la complexité de ces
tâches. La surveillance des équipements est basée généralement sur une même
architecture, combinant trois fonctions principales « voir, comprendre et agir »
représentée sur la figure 2.1, où à partir de l’information disponible l’objectif
est de détecter, localiser et identifier les défaillances pouvant altérer la sûreté de
fonctionnement des machines.

En pratique, cette tâche de diagnostic peut être réalisée selon plusieurs
méthodes (Zwingelstein 1995), dont les typologies, bien que respectant l’archi-
tecture précédemment citée, sont diverses et variées. On peut distinguer selon
leurs typologies trois grandes familles de méthodes de diagnostic : méthodes in-
ductives et déductives ; méthodes internes et méthodes externes. Le choix d’une
méthode de diagnostic par rapport à une autre s’effectue en fonction de deux
principaux paramètres : les connaissances a priori et les connaissances issues des
observations.
La connaissance a priori est désignée comme la connaissance que l’on a sur les
modes de fonctionnement du système. Elle peut être acquise soit par l’analyse
d’un expert reliant les différents modes de fonctionnement « Mode de fonction-
nement sans défaut, Modes de fonctionnements défaillants » à leurs causes et
symptômes, ou par analyse de l’historique du système et extraction de para-
mètres et d’indicateurs pertinents identifiants les modes de fonctionnement.
Les connaissances issues des observations, sont définies comme l’ensemble des in-
formations dont on dispose à un instant t pour l’identification du mode de
fonctionnement du système. Cette information peut provenir de façon directe à
partir des capteurs ou des instruments de mesure, mais aussi, par transformation
et analyse de cette information.
Lorsque les observations sont sous forme de faits, de nature symbolique ou
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qualitative, on s’oriente plutôt vers des méthodes inductives et déductives ; alors
que face à des observations numériques les méthodes externes et internes sont
plus adéquates (MAMAR 2008).

2.1.1 Méthodes inductives et déductives

Ces méthodes sont assimilés la plupart du temps à des systèmes experts,
définis par (Zwingelstein 1995) comme « un système informatique destiné à
résoudre un problème précis, à partir d’une analyse et d’une représentation des
connaissances et du raisonnement d’un ou de plusieurs spécialistes ». Les sys-
tèmes experts ont pour but de reproduire le raisonnement d’un expert humain le
conduisant à l’identification du mode de fonctionnement d’un système à partir
d’observations qualitatives et symboliques de ce dernier.
Un système expert comporte trois principaux éléments :

– Une base de connaissances composée d’une base de faits, regroupant toutes
les observations faites sur le système à diagnostiquer, et d’une base de
règles contenant les lois qui associent les faits entre eux ;

– Un moteur d’inférence, qui est un outil informatique développé de façon à
raisonner et à tirer des conclusions à partir de la description d’un problème
donné, en utilisant la base de connaissances.

– Des interfaces utilisateurs, permettant une consultation souple du système
expert mais aussi, la vérification et la mise à jour de ses bases de connais-
sances.

Parmi les méthodes à base de systèmes experts utilisées, deux sortent du lot et
sont les plus répondues et employées dans l’industrie :

– Les arbres de défaillances adoptant un raisonnement inductif. Ils identi-
fient toutes les combinaisons d’évènements possibles conduisant à l’appa-
rition de défaillances et les représentent sous forme d’un arbre à plusieurs
niveaux, reliés par des opérateurs logiques. Les évènements de chaque ni-
veau de l’arbre des défaillances ne sont, en fait, que les résultantes d’une
combinaison logique d’un ensemble d’évènements du niveau précèdent.

– Par opposition aux arbres de décision, les AMDEC (Analyse de Modes
de Défaillance, de leurs Effets et de leur Criticité) utilisent un raison-
nement déductif. Démarrant avec le mode de fonctionnement défaillant,
toutes les causes possibles de leur apparition sont identifiées. Dans le cadre
de l’AMDEC une grille récapitulative est dressée présentant pour chaque
couple (cause / mode de fonctionnement défaillant) les effets sur le sys-
tème et sur l’opérateur, ainsi que leurs niveaux possibles de détection et
leur criticité.

Pour des systèmes complexes, la construction d’une base de connaissance dans le
cadre de l’application de ce type de méthodes devient vite une tâche fastidieuse.
Elle n’est utilisée en pratique que pour l’identification des relations de causalité
« Défaillance-Symptôme ». Autre part, la nature binaire des évènements consi-
dérée par ses techniques induit une rigidité incompatible avec la complexité de
certains systèmes, et le suivi de certaines défaillances, telles que celles altèrant le
fonctionnement des machines tournantes.
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2.1.2 Diagnostic à base de méthodes internes

Les méthodes de diagnostic sont dites internes, car elles exploitent les pa-
ramètres de fonctionnement internes du système pour la surveillance de son
fonctionnement (Debiolles 2007).
La première étape étant la génération d’un modèle « Entrées-Sorties », descriptif
du fonctionnement d’un système donné, pour ce, trois méthodes sont principa-
lement catégorisées :

– Les modèles « boite noire » : ce type de modélisation vise à décrire le
comportement global d’un système sans considération par rapport à son
fonctionnement interne, en exploitant les relations existantes entre ses en-
trées et ses sorties. Bien que possédant l’avantage d’être facilement mis en
oeuvre et permettant, par la même occasion, de modéliser des systèmes
assez complexes, le comportement de ce type de méthodes est compliqué
à analyser puisque ses paramètres ont généralement peu ou pas de sens
physique.

– Les modèles « boîte blanche » : ils reposent entièrement sur les lois phy-
siques régissant le système, et consistent à décrire les différents phéno-
mènes observés via une modélisation analytique. Ceci octroie aux para-
mètres de ces modèles un sens physique concret et compréhensible dans le
cadre d’élaboration d’un processus de diagnostic. Le développement de ce
type de modèle nécessite une connaissance approfondie et exhaustive du
système, ce qui est d’un point de vue pratique, assez difficile, voir quasi
impossible dans le cas de systèmes complexes.

– Les modèles « boîte grise » : Ce sont des modèles situés à mi-chemin entre
les modèles « boite noire » et les modèles analytique « boite blanche »,
utilisés pour palier à l’insuffisance des connaissances « exprimées sous
forme d’équations », afin de concevoir un modèle analytique satisfaisant,
qui prend compte des connaissances disponibles et incluant des modèles «
boite noire » pour combler les insuffisances. Ce type de modélisations réuni
les avantages de l’intelligibilité d’un modèle « boîte blanche », avec la sou-
plesse d’un modèle « boite noire », permettant de prévoir le comportement
de systèmes assez complexes.

Après le développement du modèle décrivant le comportement du système, une
confrontation avec des données fiables, souvent expérimentales, est nécessaire
afin de lui garantir une validité et une robustesse. Le suivi du fonctionnement
et le diagnostic du système s’effectuent ensuite, en surveillant la différence entre
les valeurs numériques mesurées sur le système et leurs valeurs prédites par les
sorties du modèle construit. Cet écart est appelé résidu. Une décision peut être
prise sur la présence ou non d’un défaut à partir de l’évaluation des résidus.
Pour l’identification et la localisation des défauts, une connaissance a priori sur
les types de défaillance pouvant affecter le système, est indispensable. L’appli-
cation de cette approche pour le cas du diagnostic des machines tournantes est
assez difficile. Ceci est dû au nombre de phénomènes assez complexes régissant
leurs comportements, et à la grande variété de configurations rencontrées.

2.1.3 Méthodes externes

Face à la difficulté liée à la génération de modèles physiques représentatifs
du fonctionnement d’un système et de ses différents composants, les méthodes
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externes ont souvent prouvé leur efficacité. Ces méthodes exploitent les infor-
mations délivrées par les signaux des capteurs installés sur les machines, tels
que les signaux vibratoires pour le cas des machines tournantes, pour construire
une image représentative « instance, observation » et l’assigner à son mode
de fonctionnement. Pour ce, les techniques de classification et de l’intelligence
artificielle sont les outils adéquats pour la réalisation de cette tâche.
Tout ceci est réalisé sur plusieurs étapes, en premier lieu l’information la plus
complète possible est extraite à partir des signaux délivrés par les capteurs, sous
forme d’indicateurs ; cette information est traitée ensuite via des techniques de
transformation et de sélection d’indicateurs, pour la rendre plus robuste et plus
pertinente ; l’ensemble d’indicateurs pertinents est utilisé par la suite comme
vecteur d’entrée aux classifieurs permettant d’assigner les différentes instances
et observations aux modes de fonctionnement. Ces méthodes semblent les plus
adaptées au diagnostic des défauts des machines tournantes exploitant au mieux
les informations issues des capteurs, installés sur les machines et ne nécessitant
pas le développement de modèles élaborés, difficile dans ce cas complexe. Les
différentes étapes permettant le développement de cette méthode de diagnostic
sont détaillées dans les sections suivantes.

2.2 Extraction de l’information

La première étape d’une procédure de diagnostic avec les méthodes externes
est l’extraction de l’information. Celle-ci doit être la plus complète possible
permettant de nous renseigner sur le mode de fonctionnement du système ou
de la machine surveillée. Son évolution ou sa transformation dans le temps doit
être indicatrice d’un changement ou d’une transformation du mode de fonction-
nement de la machine.
Pour le cas des machines tournantes, beaucoup de sources d’information peuvent
être utilisées. Plusieurs d’entre elles ont largement été présentées dans le pre-
mier chapitre. Bien que des techniques nouvelles émergent tels que l’analyse
des variations de vitesse instantanée ou de l’erreur de transmission ; l’analyse
des signaux vibratoires reste la source d’information la plus utilisée pour la
surveillance des états de fonctionnement des machines tournantes.
A partir de ces sources d’information, un nombre assez important d’indicateurs
peut être extrait, des indicateur énergétiques temporelle, bande large ou étroite,
tel que le Kurtosis ; le Facteur Crète ; ou le RMS (décrits précédemment dans le §
1.4.1), Mais aussi des indicateurs spectraux typologiques, spécifiques ou globaux,
extraits après transformation et traitement des signaux acquis par les capteurs
via des techniques d’analyse avancées « FFT, Cepstre, Enveloppe, Ondelette. . . » ;
l’amplitude de la composante d’une fréquence caractéristique dans un spectre ;
la distance fréquentielle entre deux bandes latérales dans un Cepstre ; ou la
position fréquentielle de l’amplitude la plus élevée dans un spectre fréquentiel
sont autant d’indicateurs spectraux typologiques qu’il nous ait possible d’utiliser
dans le cadre de la surveillance d’une installation.
Retenir un nombre important d’indicateurs dans une procédure de diagnostic «
Convertit en procédure de classification », pose plusieurs problèmes. Ainsi, du
bruit, des indicateurs nuisibles ou redondants peuvent se joindre aux indicateurs
retenus, alors que, comme montrées par plusieurs études (Chouaib 2011) ,(Zou-
bek 2008), la présence de ce genre de phénomènes perturbe le fonctionnement
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de la plupart des algorithmes de classification.
En addition du gain obtenu en complexité et en espace de stockage, réduire le
nombre d’indicateurs retenus pour le diagnostic peut aussi permettre un gain
en terme de performances de classification. De là, (Bellman 1961) a introduit
l’expression « malédiction de la dimensionnalité » (curse of dimensionality),
mettant au claire le problème causé par l’utilisation d’un espace de représenta-
tion de grandes dimensions, face à un nombre d’observations limité. Montrant
par la même occasion, que le nombre d’échantillons nécessaires pour prédire
une distribution de données augmente exponentiellement avec la dimension de
son espace de représentation.
Pour la réduction de l’espace de représentation, deux approches existent : Une
réduction basée sur la sélection d’un ensemble d’indicateurs à partir de l’en-
semble complet ; et une deuxième approche basée sur leur transformation à
partir de l’espace originel, dans un espace de représentation réduit. Dans ce qui
suit les deux approches ainsi que quelques-unes des techniques les performants
vont être plus largement décrites.

2.3 Sélection de l’information

La sélection de l’information se modélise comme un problème d’optimisa-
tion, consistant à trouver le sous-ensemble d’indicateurs permettant de maximi-
ser une certaine fonction objectif, pour notre cas la performance de classifica-
tion. Soit X = IN1, IN2...INk, un ensemble d’indicateurs de taille k où k repré-
sente le nombre total d’indicateurs disponible. Soit FIT une fonction qui permet
de mesurer la pertinence d’un sous-ensemble d’indicateurs. Est supposé que la
plus grande valeur de FIT soit obtenue pour le meilleur sous-ensemble d’indica-
teurs. Le but recherché à travers cette procédure est de trouver un sous-ensemble
X′(X′ ⊂ X) de taille k′(k′ ∈ k) tel que :

FIT(F′) = max
Z⊂X

FIT(Z) (2.1)

Où |Z| = k′ et k′ le nombre d’indicateurs à retenir, définit selon la méthode
de sélection. La procédure de sélection se déroule généralement selon plusieurs
étapes, passant par la définition de la technique de recherche, associée à un cri-
tère d’évaluation, et régie par un critère d’arrêt. Dans ce qui suit seront décrites
les étapes citées précédemment associées aux procédures de sélection d’indica-
teurs, et quelques techniques et méthodes servant à leur construction.

2.3.1 Procédures de recherche

La procédure de recherche se divise en deux étapes, la première consiste
en l’initialisation de l’ensemble d’indicateurs, ce qui revient à fixer un point de
départ ou une base à partir de laquelle sera lancée la recherche ; ensuite une
stratégie de recherche doit être définie et appliquée. On distingue généralement
trois différentes stratégies de recherche : exhaustive, heuristique et aléatoire.

La recherche exhaustive

L’application de cette stratégie revient à parcourir tous les sous-ensembles
d’indicateurs qu’il est possible de construire à partir de l’ensemble complet d’in-
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dicateurs et d’en sélectionner "le meilleur" sous-ensemble. Cette stratégie de re-
cherche garantit de trouver le meilleur sous-ensemble au détriment d’une com-
plexité immense, qui croit exponentiellement en fonction du nombre d’indica-
teurs. Ceci fait que pour un ensemble constitué d’un nombre assez élevé de k
indicateurs, le parcours des 2k combinaisons possibles rend l’application de cette
stratégie impossible (NP-Hard problems, (Blum et Rivest 1992)).

La recherche heuristique

Cette stratégie implique souvent une approche heuristique pour guider la re-
cherche en appliquant un parcours séquentiel, où à chaque séquence ou itération
un indicateur est soit ajouté, soit enlevé de l’ensemble d’indicateurs sélectionné.
Bien que ce type de stratégies ne permet pas un parcours complet de l’ensemble
des possibilités, il a l’avantage d’être rapide, simple à appliquer et de fournir
souvent des solutions assez acceptables. Dans cette stratégie on distingue géné-
ralement trois approches :

Forward ou approche ascendante, à comme point de départ l’ensemble vide
et à chaque itération un ou plusieurs indicateurs sont ajoutés à l’ensemble sélec-
tionné.

Backward ou approche descendante, inversement à l’approche précédente,
à comme point de départ l’ensemble complet d’indicateurs et à chaque itération
un ou plusieurs indicateurs sont retirés.

Stepwise un mixage des deux approches est proposé ici, avec une possi-
bilité d’ajout ou de retrait d’indicateurs à partir de l’ensemble sélectionnés à
chaque itération, aussi, le point de départ doit être défini par l’utilisateur.

Recherche aléatoire

Les méthodes de recherche dites aléatoires, stochastiques ou non-
déterministe, fournissent généralement, par opposition aux méthodes de re-
cherches heuristiques, des solutions différentes à chaque exécution, et tendent
à trouver des solution « sub-optimal » aux problèmes donnés par un parcours
aléatoire des possibilités.

2.3.2 Critères d’évaluation

Dans le cadre de la sélection d’indicateurs, pouvoir mesurer de façon objec-
tive la pertinence des sous-ensembles construits est primordial. Dans cette voie,
il est possible de distinguer principalement trois approches pour l’évaluation de
ces sous-ensembles :

L’approche filtre

L’approche filtre a été au début, l’approche prédominante pour la sélection
d’indicateurs. Ceci est dû notamment à sa légèreté et sa rapidité d’exécution.
Cette approche est basée sur l’évaluation individuelle des indicateurs, et l’at-
tribution d’un score à chacun d’entre eux. Les indicateurs sont ensuite triés en
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ordre ascendant en fonction de ce score « feature ranking », et les meilleurs k
indicateurs sont sélectionnés pour la tâche de classification (John et al. 1994).
L’évaluation individuelle des indicateurs est réalisée via un critère de sélection.
Les critères de sélection calculent la mesure de pertinence des indicateurs, selon
leurs types, en fonction de la dépendance entre les indicateurs et les classes, et
l’indépendance des indicateurs entre eux. Plusieurs critères d’évaluation indivi-
duelle seront détaillés par la suite dans la section 2.3.4.

L’approche enveloppante

Avec l’évolution du développement informatique, allouant plus de possibi-
lités en complexité et en temps de calcul, la sélection d’indicateurs basée sur
l’approche enveloppante « wrapper », devient plus intéressante et a beaucoup été
explorée.
Par opposition à l’approche précédemment citée « filtre », l’approche envelop-
pante évalue non pas la pertinence individuelle des indicateurs, mais plutôt la
pertinence d’un sous-ensemble d’indicateurs en tenant compte des performances
de classification, obtenues avec le sous-ensemble sélectionné. Bien que cette ap-
proche fournit en générale de bien meilleurs résultats comparée à l’approche
filtre, elle présente aussi deux sérieux inconvénients :

– La complexité et le temps de calcul nécessaires pour la sélection sont net-
tement supérieurs que ceux obtenus via les approches par filtrage, ceci est
notamment dû aux temps que prends l’apprentissage et l’évaluation d’un
classifieur, ainsi qu’au nombre important de combinaisons à parcourir (Ko-
havi et John 1997).

– La deuxième limitation de l’approche "wrapper" réside dans le fait que
l’évaluation des indicateurs est basée sur la performance d’un seul clas-
sifieur. Ainsi le sous-ensemble sélectionné s’adapte aux spécificités et aux
hypothèses que posent les classifieurs utilisés et donc peut être moins per-
tinent dans un autre contexte.

L’approche intégrée

Les méthodes intégrées dites aussi « embedded », incorporent la sélection d’in-
dicateurs lors du processus d’apprentissage et de construction du classifieur. Un
des principaux avantages favorisant leur utilisation est leur rapidité par rapport
aux approches enveloppantes ; l’apprentissage du classifieur se fait de manière
séquentielle et ne démarre pas à chaque fois du zéro. On peut trouver ce type
d’approche dans la construction de classifieurs, tels que les arbres de décision ou
les machines à vecteurs support.

2.3.3 Critères d’arrêt

La définition d’un critère d’arrêt, dépend essentiellement des deux précé-
dentes étapes, comme suit certains critères d’arrêt pouvant être définis :

– Un nombre fini d’indicateurs sélectionnés ;
– Un niveau seuil de performance atteint dans la mesure de qualité ;
– Un nombre fini d’itérations performées.
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2.3.4 Techniques connexes à la sélection d’indicateurs

Ci-dessous sont brièvement décrites, quelques unes des techniques les plus
utilisées en sélection d’indicateurs, certaines sont plus utilisées comme critère
d’évaluation ; d’autres comme procédure de recherche adoptant l’approche wrap-
per.

Ratio du Gain (RG)

L’un des critères de sélection d’indicateurs les plus utilisés reste le critère de
gain d’information de (Quinlan 1993), défini comme suit :

Gain(S, IN) = In f o(Sc)− ∑
v∈V(IN)

Sv

S
E(Sv) (2.2)

E(Sc) = ∑
c∈cl
−|Sc|
|S| log2

|Sc|
|S| (2.3)

E(Sv) = ∑
v∈V(IN)

−|Sv|
|S| log2

|Sv|
|S| (2.4)

Où S représente l’ensemble complet de données, Sc le sous-ensemble de données
où la classe cl prend la valeur c, Sv le sous-ensemble de données où l’indicateur
IN prend la valeur v. Le critère de gain d’information présente un sérieux in-
convénient. En effet, il favorise les indicateurs ayant un nombre élevé de valeurs.
Pour y remédier, Quinlan propose une normalisation connue sous le nom de
Ratio du Gain (Gain ratio) qui n’est autre que le gain d’information calibré par
SplitIn f o :

Gainratio(S, IN) =
Gain(S, IN)

(Split In f o(IN))
(2.5)

Où SplitIn f o(INk) est définie comme étant l’information contenue dans l’indi-
cateur INk

Split in f o(IN) = − ∑
v∈V(IN)

|Sv|
|S| log2

|Sv|
|S| (2.6)

Avec ce critère amélioré, nous pouvons évaluer nos indicateurs et les classer en
fonction de cette évaluation, pour n’en sélectionner que les meilleurs.

Symitrical uncertainty

De même que le ratio du gain, le critère Symmetrical Uncertainty SYM me-
sure la corrélation entre les indicateurs et les classes en se basant sur le critère de
gain de l’information (Hall 1999). Le critère (SYM) propose une autre solution
pour contrecarrer l’évaluation biaisée du critère de l’information mutuelle, favo-
risant les indicateurs avec un nombre élevée de valeurs, avec une normalisation
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dans l’intervalle [0,1] montrée par l’équation 2.7,

SYM(S, IN) = 2× GI
E(S(c)) + E(S(v)))

(2.7)

La valeur de SYM = 0, lorsque l’indicateur et la classe sont indépendants.
Plus SYM est proche de 1, plus forte est la liaison.

ReliefF

ReliefF est une extension du filtre Relief (Kira et Rendell 1992), utilisant une
méthode statistique pour évaluer la pertinence des indicateurs. Il s’agit d’un
algorithme basé sur le poids d’un indicateur inspiré des algorithmes d’appren-
tissage à base d’exemples.
L’idée principale de l’algorithme est d’estimer la qualité des indicateurs selon
la distance entre les exemples proches. Dans ce but, étant donné un exemple
aléatoirement choisi X à partir d’un ensemble de données S avec k indicateurs,
ReliefF recherche dans l’ensemble de données ses voisins les plus proches :
z exemples de la même classe, appelés nearest hit H, et z autres de chacune
des classes différentes, appelés nearest misses M. Il met à jour l’estimation de
la qualité W[INi] pour tous les indicateurs INi, sur la base des valeurs de la
fonction de différence Di f f () pour X, H et M, m fois, où m est un paramètre
définit par l’utilisateur. Pour les exemples, X1, X2, la fonction Di f f (INi, X1, X2)
calcule la différence entre les valeurs (X1, X2) pour l’indicateur INi.

Di f f (INi, X1, X2) =
|value(INi, X1)− value(INi, X2)|

max(INi)−min(INi)
(2.8)

La qualité W[INi] est mise à jour selon l’équation 2.9

W[INi] = W[INi]−
∑z

j=1 Di f f (INi, X, Hj)

m.z
+ ∑

C 6=cl(Ri)

[
P(C)

1− P(class(Ri))

∑z
j=1 Di f f (INi, X, Mj)

m.z

]
(2.9)

Le critère CHI2

La statistique CHI2 mesure la dépendance entre un indicateur et une classe
par rapport à l’ensemble des classes, et fournit un ordonnancement des indica-
teurs basé sur la mesure de cette statistique (Liu et Setiono 1995).
Pour ce faire, l’algorithme évolue sur deux phases ; en premier lieu, les valeurs
numériques de chaque indicateur sont discrétisés en plusieurs intervalles « Dans
la première itération chaque valeur constitue un intervalle », ensuite la statistique
CHI2 représentée par l’équation 2.10 est calculée pour chaque pair d’intervalle
adjacents, les deux intervalles dont la valeur CHI2 est la plus basse sont par la
suite fusionnées. La procédure de fusion des intervalles est reproduite jusqu’à ce
que le CHI2 de chaque pair d’intervalle soit supérieur à un SigLevel déterminé à
l’avance. Cette phase est ensuite reproduite avec un niveau inférieur de SigLevel
avec comme critère d’arrêt une probabilité d’indépendance minimum à respecter.
La deuxième phase est plus fine puisque la décrémentation du Siglevel se fait de
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manière indépendante pour chaque indicateur et la vérification de la probabilité
d’indépendance se fait à la suite de chaque fusion.
A la fin de l’exécution de l’algorithme, si un indicateur ne contient plus qu’un
seul intervalle, il est jugé peu pertinent pour la classification.

χ2 =
2

∑
i=1

k

∑
j=1

(Aij − Eij)
2

Eij
(2.10)

Où
k = Nombre de classes ;

Aij = Nombre d’exemples dans le iiemeintervalle et dans la jieme classe ;

Ri = Nombre d’exemples dans le iiemeintervalle =
k
∑

j=1
Aij ;

Cj = Nombre d’exemples dans la jieme classe =
2
∑

i=1
Aij ;

N = Nombre total d’exemples =
2
∑

i=1
Ri ;

Eij = Fréquence espèrée de Aij = et est Ri×Cj
N .

Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques sont des algorithmes d’optimisation stochastiques
dérivés de la génétique et des mécanismes d’évolution naturelle : croisements,
mutations, sélections, etc. . ., appartenant à la classe des algorithmes évolution-
naires. Ces algorithmes sont particulièrement adaptés à l’optimisation de pro-
blèmes combinatoires « NP-complets ou NP-Hard problems» qui comme décrit
précédemment, nécessitent un temps de calcul qui croit de façon exponentielle
avec la complexité du problème. Les algorithmes génétiques combinent la straté-
gie de "survie des plus forts" avec un échange d’information aléatoire et structuré
(Goldberg et Corruble) (Karabadji et al. 2012a).
Pour la résolution de ces problèmes combinatoires, un sous-ensemble de solu-
tions possibles est généré aléatoirement, formant une population. Dans le cadre
de la sélection d’indicateurs, ces derniers sont alors combinés et forment des
séquences de gènes, constituant des chromosomes ou individus « où chaque in-
dividus représente une solution ». Les individus vont par la ensuite être évalués
sur la base d’une fonction objectif, sélectionnés, reproduits et vont subir des mu-
tations selon un processus itératif, et ce, jusqu’à satisfaction d’un critère d’arrêt.
Trivialement, un algorithme génétique suit les phases suivantes lors de son dé-
roulement :

1. Initialisation : Génération aléatoire de la population initiale composée de k
chromosomes.

2. Évaluation : estimation des capacités de chaque individu de la population
via une fonction objectif « fitness »

3. Reproduction : Après application de l’opérateur de sélection choisie, les
opérateurs (croisement et mutation) génèrent une nouvelle population tou-
jours constituée de k chromosomes.
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4. Itération : les étapes 2 et 3 sont reproduites, jusqu’à satisfaction d’un critère
d’arrêt.

Opérateurs génétiques Trois opérateurs génétiques à savoir la sélection ; le croi-
sement ; et la mutation, interviennent dans l’étape de reproduction définissant
ses propriétés. Ces trois opérateurs sont décrits comme suit :

Sélection Elle permet de choisir parmi les individus composant la popula-
tion ceux qui survivront, ceux qui serviront à la génération de nouveaux enfants,
ou ceux qui subiront une mutation. Il existe plusieurs approches pour la sélection
dont les principales sont :

– La roulette russe : C’est l’une des premières techniques à être utilisée,
consistant à accompagner chaque individu Xi par une probabilité propor-
tionnelle à son évaluation par la fonction objectif, selon l’équation 2.11.
Ainsi les meilleurs individus ont plus de chance de survivre à la prochaine
évaluation.

Psel(Xi) =
f itness(Xi)

∑k
j=1 f itness(Xj)

(2.11)

– La sélection par rang : Dans cette approche un ordonnancement des indivi-
dus est effectué selon l’évaluation de la fonction objectif. Une probabilité
de sélection (équation 2.12) est ensuite attribuée à chaque individu Xi
en fonction de son rang, par rapport au nombre k d’individus dans la
population.

Psel(Xi) =
Rang(Xi)

∑k
j=1 Rang(Xj)

(2.12)

– Sélection par tournoi : Plusieurs sous-ensembles sont tirés aléatoirement de
la population, à partir de chaque sous-ensemble, l’individu répondant au
mieux à la fonction objectif survit à la prochaine itération.

– Sélection par élitisme : La sélection par élitisme permet de sauvegarder à
chaque itération, directement les meilleurs individus de l’itération précé-
dente. Cette approche peut être aussi associée aux approches précédentes.

Croisement Le croisement est la procédure de génération à partir de deux
individus initiaux ou parents, deux nouveaux individus (enfants) qui héritent de
certaines caractéristiques de leurs parents. Le croisement sélectionne des gènes
parmi ceux des parents avec une probabilité de croisement, définie par le nombre
de croisement effectué sur le nombre k d’individus dans la population.
Le croisement peut être à un point où est effectuée une permutation des sous-
ensembles de gènes se trouvant de part et d’autre de ce point ; ou à plusieurs
points où la permutation se fait sur les différentes parties des séquences de gènes
cernées par ces points, et s’effectue toujours entre les deux parents.

Mutation La mutation applique une modification aléatoire d’un gène dans
un chromosome, permettant l’ajout d’un bruit et empêchant l’évolution de se
figer. Cette opération régulée par une probabilité de mutation, permet de sur-
passer les optimaux locaux pour arriver à l’optimal global.
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Critère d’arrêt La définition d’un critère d’arrêt adéquat est nécessaire afin
d’aboutir à une solution optimale dans un temps raisonnable, et peut être ré-
gie entre autres par :

– Un nombre fini d’itérations complété ;
– Une performance seuil atteinte ;
– Une stabilité dans la population.

Recherche avec tabous

La recherche avec tabous a été proposée dans les travaux de (Glover 1986).
Depuis, la méthode est devenue très populaire, grâce aux succès qu’elle a rem-
porté pour résoudre de nombreux problèmes, elle est décrite comme étant une
méta-heuristique efficace pour la résolution de problèmes d’optimisation combi-
natoire. Cette méta-heuristique se comporte comme une technique de recherche
à mémoire adaptative, « mémorisant les espaces de recherche parcourus », orien-
tant l’exploration de l’espace des solutions vers la solution optimale.
La caractéristique de mémoire adaptative crée en effet un comportement de
recherche plus flexible, permettant dans certains cas « stagnation des résultats
», la génération d’une solution détériorant la fonction objectif ; mais offrant par
la même occasion, la possibilité de sortir d’un optimum local. Ceci passe par
la construction d’une liste tabou, contenant la liste des solutions récemment
visitées, et permettant d’éviter de retomber en permanence dans un optimum
local. Ceci afin de la diriger vers d’autres régions non parcourues de l’espace des
solutions.
Une procédure de recherche avec tabou peut être scindée en trois phases prin-
cipales : Recherche locale ; intensification de la recherche dans des régions de
l’espace de solutions reconnues comme prometteuses (intensification) ; réorien-
tation de la recherche dans une région de l’espace de solutions non encore
parcourues (diversification).

2.4 Transformation de l’information

Pour la réduction de la dimensionnalité de l’espace de représentation, en
plus de la sélection des indicateurs, une autre approche consiste en leur trans-
formation, partant de leur espace originel vers un nouvel espace de plus faible
dimension. Parmi les techniques illustrant cette approche on trouve L’analyse
en Composantes Principales (ACP) et Analyse en Composantes Indépendantes
(ACI).

2.4.1 Analyse en Composantes Principales

L’Analyse en Composantes Principales (Bendjama et al. 2010) (Bendjama
2012) est une technique de réduction de dimensionnalité dont le principe repose
sur la construction de nouveaux indicateurs synthétiques sur la base d’une com-
binaison linéaire des indicateurs initiaux, possédant une variance, la plus grande
possible. l’ACP cherche une représentation dans des sous-espaces vectoriels de
plus faible dimension préservant au mieux la distribution des observations. Les
indicateurs de la nouvelle représentation ne sont donc pas corrélés et permettent
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d’apporter une solution aux problèmes des indicateurs redondants. Concrète-
ment, l’ACP construit, et ceci de manière itérative, des axes orthogonaux, le pre-
mier axe principal et celui qui maximise la variance des observations, puis le
deuxième axe principal, orthogonal au premier, maximisant toujours la variance.
La construction des autres axes se poursuit selon la même logique.
Les coordonnées de ces nouveaux axes dans l’espace des variables d’origines
sont obtenues par le calcul des vecteurs propres de la matrice des covariances.
Les vecteurs propres µ associés à chacun des axes principaux sont ordonnés se-
lon la variance restituée sur chacun d’eux, qui elle est obtenue par les valeurs
propres λ . Ces mêmes valeurs propres donnent une information sur la contri-
bution d’inertie de chacun des k axes principaux.
Le pourcentage d’inertie expliqué Iq par les q premiers axes est donné par l’équa-
tion 2.13 :

Iq =
∑

q
j=1 λj

∑
q
i=1 λi

, q ≤ k. (2.13)

Les nouvelles coordonnées Yi d’une instance ou observation Xi contenant k
indicateurs sont trouvées par projection sur les q nouveaux axes, tel que cha-
cun des nouveaux indicateurs q du vecteur Yi est obtenu par Yj = Xiµj , avec
j = 1, ..., q et µj donne le vecteur propre associé à la j-ème composante principale.
Dès lors, la projection de toutes les instances disponibles donne les nouveaux
indicateurs appelés composantes principales (CPs). Chacune des q composantes
principales est une combinaison linéaire des k indicateurs initiaux, telle que la
h-ème CP est définie par l’équation 2.14 :

cph = Xµh. (2.14)

Les composantes construites sont ordonnées en fonction de leurs variances.
Ainsi, on arrive à réduire la dimensionnalité en éliminant les axes où la variance
est faible. Reste maintenant le problème du nombre d’axes à éliminer, plusieurs
critères ont été construits pour répondre à ce problème. Un des critères les plus
utilisés est celui se basant sur le pourcentage d’inertie à retenir (entre 80 et 95%)
permettant de conserver l’essentiel de l’information.

2.4.2 Analyse en Composantes Indépendantes

Parallèlement à l’ACP, l’Analyse en Composantes Indépendantes (ACI) a été
initialement développée pour la séparation aveugle des sources, mais nous pou-
vons lui trouver dans la littérature une multitude d’applications : la compression
de données (Wang et al. 2004), la localisation de sources (Zoo et al. 2006), et
comme dans ces travaux l’extraction et la transformation d’indicateurs (Kwak
et al. 1997) (Cao et al. 1990).
Par opposition à l’ACP, L’ACI utilise des statistiques d’ordres supérieurs, et
cherche à expliquer un vecteur aléatoire n-dimensionnel x, par la définition de
composantes qui soient linéairement et statistiquement indépendantes (l’indé-
pendance implique la dé-corrélation, l’inverse n’est pas forcément vrai), sans
être nécessairement orthogonales. Il existe un grand nombre de méthodes pour
mesurer l’indépendance, scindées en deux principales familles : celle basée sur
le maximum de vraisemblance, et celle basée sur la non-gaussianité. La méthode
choisie détermine le principe de l’algorithme d’ACI.
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L’approche utilisée dans ces travaux, s’appuie sur l’algorithme FastICA (Hyvari-
nen 1999), adoptant des mesures de «non gaussianité», pour maximiser l’indé-
pendance entre les composantes.

2.5 Décision

Une fois le vecteur d’entrée construit, l’étape suivante dans le cadre d’une
procédure de diagnostic, est la construction des règles de décision.
Ceci peut être fait via l’utilisation des outils de classification offert par l’intel-
ligence artificielle et la fouille de données « Data Mining ». Parmi les outils de
classification les plus populaires on trouve, les réseaux de neurones artificiels, les
réseaux bayésiens ou les séparateurs à vaste marge.

2.5.1 Perceptron multicouche

Surnommé aussi « MultiLayer Perceptron » ou MLP, il représente l’un des
réseaux de neurones les plus utilisés pour la classification de données Freeman
et Skapura (1991).

Figure 2.2 – Perceptron multi-couches

Ce type de réseau se compose d’une couche d’entrée, une ou plusieurs
couches cachées et d’une couche de sortie, comme montrée sur la figure 2.2.
Le choix du nombre de neurones dans la couche cachée se fait en fonction du
nombre de neurones dans les couches d’entrée et de sortie, pour améliorer les
possibilités de généralisation et éviter les problèmes de sur-ajustement.
Le calcul des sorties des neurones u de la couche cachée, se fait en tenant compte
des différentes entrées, de la fonction d’activation f ( qui est le plus souvent une
fonction identité, sigmoïde, tangente hyperbolique ou une fonction linéaire par
morceaux), du biais b et du poids du neurone w et elle est calculée comme suit :

u f = f1(
M

∑
i=1

w1
i,jxi + b1

j ) (2.15)

2.5.2 Réseaux à fonctions de base radiale (RBF)

Un réseau de neurones à fonction de base radiale est un réseau de type feed-
forward avec une couche d’entrée, une couche cachée « une couche RBF » et une
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couche de sortie (Samanta et al. 2005).
La sortie est donnée par l’équation 2.16 :

fw(x) =
N

∑
j=1

wjgj(x) + w0 (2.16)

Où

gj(x) = exp

(
−
∥∥x− Υj

∥∥
2β2

j

)
(2.17)

Chaque couche est complètement connectée à sa suivante. Chaque neurone
de la couche cachée contient une gaussienne centrée sur un point de l’espace
d’entrée. Pour une entrée xi donnée, la sortie du neurone de la couche cachée
est l’amplitude de la gaussienne en ce point. La sortie du réseau est une combi-
naison linéaire des sorties des neurones de la couche cachée, pondérées par les
poids de leurs connexions respectives. La réponse de la fonction dépend donc
de la distance entre l’entrée xi et le vecteur prototype (centre) Υj et de la taille du
champ d’influence β j qui peuvent être estimé à partir de la base d’apprentissage
en minimisant un critère quadratique régularisé.

2.5.3 Classifieur bayésien naïf

Ce classifieur est un des plus simples (Naïm et al. 2011). Son idée de
base, classer une observation X selon les valeurs (x1, x2, ..., xk) des indicateurs
(IN1, IN2, ..., INk) la décrivant. Le Classifieur Béyesien Naïf (CBN) calcule les
probabilités d’appartenance de X à chacune des classes cl et l’assigne à celle
qui obtient la plus haute valeur. La classe de X ainsi que sa probabilité P(X ∈
cl|x1, x2, ..., xk) ne sont pas connues, on va donc les estimer en utilisant la formule
de Bayes 2.18 :

P(A|B) = P(B|A).P(A)

P(B)
(2.18)

On a donc dans le cas où nous avons k indicateurs

P(X ∈ cl|x1, x2, ..., xk) =
P(X ∈ cl)P(x1, x2, ..., xk|X ∈ cl)

P(x1, x2, ..., xk)
(2.19)

Pour finir, est faite l’hypothèse que les différents indicateurs d’une observation
sont indépendants pour une classe donnée. La probabilité d’un élément connais-
sant sa classe peut s’écrire alors, comme le produit des probabilités de chacun
de ses indicateurs.

P(X ∈ cl|x1, x2, ..., xk) =
P(X ∈ cl)∏k

j=1 P(xj|X ∈ cl)
P(x1, x2, ..., xk)

(2.20)

Les dénumérateurs étant les mêmes pour toutes les classes, la comparaison n’est
faite alors que pour les numérateurs, dans le but d’assigner l’observation à la
classe ayant obtenu la plus haute probabilité d’appartenance.
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Figure 2.3 – La classification avec les SVM

X∗ ∈ P(X ∈ cli)
k

∏
j=1

P(xj|X ∈ cl) (2.21)

Ce classifieur est simple et efficace mais il est malheureusement très sensible
à la présence d’indicateurs corrélés. Si deux indicateurs suivent la même loi,
ils prennent artificiellement plus d’importance dans la formule puisque leur
probabilité va apparaître au carré. Ce qui augmente les chances d’induire en
erreur le classifieur face à des données inconnues.

2.5.4 Séparateurs à vaste marge

Les séparateurs à vaste marge (Widodo et Yang 2007) appelé aussi Support
Vector Machine (SVM) sont parmi les classifieurs les plus utilisé pour des tâches
de diagnostic, grâce notamment à leur capacité de généralisation sans avoir be-
soin d’un nombre important d’exemples. Ce type de classifieur essaie de tracer
un hyperplan séparateur entre deux classes, se basant sur deux idées clés : une
fonction noyau « Kernel », transformant les donner d’un espace à un autre à la
recherche de l’hyperplan séparateur, et l’idée des plus proches vecteurs supports,
dont la marge entre eux définit l’hyperplan séparateur voir la figure 2.3.

Pour mieux décrire leur fonctionnement supposons que :
(Xi, yi), 1 ≤ i ≤ n est un ensemble d’apprentissage de n couples (ou exemples) et
Xi ∈ R, Xi appartient à une classe labellisée par yi ∈ +1,−1 . Le problème d’op-
timisation revient à maximiser la marge et donc maximiser la plus petite distance
séparant un point de l’espace des observations de l’hyperplan séparateur, ce qui
peut s’écrire sous la forme du problème d’optimisation suivant :

minw,¸,b

{
1
2‖w‖2 + C ∑l

i=1 ξi

}
Sous les contraintes

{
yi(w · Xi − b) ≥ 1− ξi, i = 1, ..., l.

ξi ≥ 0 i = 1, ..., l.

(2.22)

Où C est une constante de régularisation qui contrôle le compromis entre la
complexité de la fonction de décision et le nombre des exemples d’apprentissage



2.5. Décision 55

mal classés. Et ξ variables ressort (slack factor en anglais), qui permettent de
relâcher les contraintes sur les vecteurs d’apprentissage.
La révision du problème d’optimisation en terme de multiplicateur lagrangiens
conduit à l’équation 2.23

Maximiser L̃(α) = ∑n
k=1 αk − 1

2 ∑i,j αiαjyiyjxT
i xj

Sous les contraintes
{

αk ≥ 0
∑n

k=1 αkyk = 0 i = 1, 2, ..., n

(2.23)

Pour les cas de classification non linéaire la notion de noyau est introduite et
l’expression de l’hyperplan séparateur devient :

f (x) = sign

(
n

∑
i=1

αiyiK(xi, xj) + b

)
(2.24)

Où K représente la fonction noyau, dans ces travaux une fonction « norma-
lized PolyKernel » a été utilisée. Pour la résolution du problème duel d’opti-
misation, l’algorithme d’optimisation minimale séquentielle SMO (Platt 1999)
a été utilisé, consistant à décomposer le problème en sous-problèmes de deux
points et à optimiser ainsi les α deux à deux. De ce fait il n’y a plus de problème
quadratique de grande taille à résoudre. Le choix des couples à optimiser est fait
selon différentes heuristiques.

2.5.5 Arbres de décision

Les arbres de décision sont des classifieurs basant leur décision sur une suite
arborescente de tests où chaque test est associé à un indicateur. Cette structure
arborescente les rend lisibles par l’utilisateur, contrairement à d’autres approches
où le classifieur construit est une « boîte noire » (Zighed et Rakotomalala 2002)
(Karabadji et al. 2012b).
Concrètement, un arbre de décision est la représentation graphique d’un en-
semble de règles, conduisant à une procédure de classification, où la classifica-
tion se déroule selon un parcours passant à travers l’arbre. Ce parcours entame
sa progression à la racine de l’arbre et y progresse ensuite, selon les réponses
aux tests qui étiquettent les noeuds internes, où chaque noeud est associé à un
indicateur, jusqu’à aboutissement à la feuille finale, associé à la classe correspon-
dante à la description. La procédure de classification obtenue, à une traduction
immédiate en matière de règles de décision. Les systèmes de règles obtenus sont
particuliers, car l’ordre dans lequel on examine les indicateurs est fixé, et les
règles de décision sont mutuellement exclusives.
Les algorithmes existants (CART (Breiman et al. 1984)), ID3 Quinlan (1986), C4.5
ou J48 (Quinlan 1993). . .) différent essentiellement par leur façon de choisir,
parmi les indicateurs disponibles, l’indicateur séparateur et par la définition de
leur critère d’arrêt.
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Figure 2.4 – Principe de fonctionnement des arbres de décision

Un des paramètres primordiaux régissant la performance d’un arbre de déci-
sion reste sa taille. Les algorithmes de construction ont tendance à produire un
« classifieur » trop complexe, s’ajustant de manière exagérée aux données ; nous
assistons alors au phénomène de « sur-apprentissage ». Les feuilles, même si
elles sont pures, sont sur-ajustées et composées de trop peu d’observations pour
être fiables lors de la prédiction.
Pour éviter ce phénomène des techniques de « pré-élagage » ou de « post-élagage
» de l’arbre ont été implémentées.
Le « pré-élagage » consiste à fixer une règle d’arrêt qui permet de stopper la
construction de l’arbre lors de la phase d’élaboration. Une approche très simple
consiste à fixer un critère d’arrêt local, relatif au sommet que l’on est en train
de traiter, qui permet d’évaluer l’information apportée par la dernière segmenta-
tion.
Le « post-élagage » est apparu avec la méthode CART (Breiman et al. 1984).
Son principe repose sur la construction de l’arbre en deux temps : Une première
phase d’expansion, où l’arbre le plus pur possible est construit. Secondée par
une deuxième phase, où nous allons faire marche arrière et aller plutôt vers la
réduction de la taille de l’arbre, en utilisant un autre critère, pour comparer des
arbres de tailles différentes. Le temps de construction de l’arbre sera automati-
quement supérieur. Il peut être pénalisant lorsque la base de données est de très
grande taille.

2.6 État de l’art

Définit par (Bellman 1978) comme « l’automatisation des activités associées
au raisonnement humain, telles que la décision, la résolution de problèmes, l’ap-
prentissage,... », les premières recherches pouvant s’apparenter à de l’intelligence
artificielle sont apparues bien avant que cette nomination soit approuvée, avec les
travaux de (McCulloch et Pitts 1943) introduisant un modèle de neurones artifi-
ciels. Suivis par les travaux de (Hebb 1949), proposant une règle pour modifier
des connections entres neurones, et ceux de Minsky et Edmonds construisant
le premier réseau de neurones. Dans la même période Turing introduisait le fa-
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meux test de Turing (Turing 1950) mesurant la faculté d’une machine à imiter la
conversation humaine.
L’intelligence artificielle (IA) n’a été approuvée en tant que domaine de recherche
qu’après l’été 1956, où plusieurs chercheurs pionniers de la discipline se sont
réunis pour mettre au point ses fondements. Depuis, l’évolution dans ce do-
maine a connu des hauts et des bas, avec plusieurs découvertes qui ont relancé à
chaque fois les recherches et les développements.
Au début des années 1980, l’entreprise DEC initia avec succès l’utilisation d’un
système expert d’aide à la configuration de systèmes informatiques. Cette ex-
périence fut révélatrice et d’autres grosses firmes américaines et japonaises la
suivirent dans cette démarche ; et composèrent plusieurs équipes de recherches
pour son exploitation (Wilkinson 1985) (Bennett et Hollander 1981).
Les travaux de (Kempf 1985) explorent l’utilisation des techniques de l’IA dans
les systèmes de production et dressent une revue de plusieurs applications in-
dustrielles dans ce cadre. Des travaux semblables ont été présentés dans (Wol-
lenberg et Sakaguchi 1987) où l’auteur revoit quelques applications de l’IA dans
les systèmes de transmission d’énergie, avec une attention particulière pour une
application dans le cadre de diagnostic des défauts d’un réseau de transmission
via un système expert, il dresse aussi à la fin de l’article plusieurs applications
dans le même domaine relevées de la littérature.
D’autres applications et travaux suivirent dans une multitude de domaines :
En télécommunication (Wright et Vesonder 1990) ; dans le nucléaire (Calderbank
1990) ; en médecine (Cierniakoski et al. 1991) ou en systèmes de production (Spelt
et al. 1991) et (Eom 1992).
Le diagnostic des défauts dans les machines tournantes a suscité aussi l’attention
de la communauté scientifique, et ce dès le début des années 1990, notamment
avec les travaux de (Liu et al. 1992) proposant l’utilisation l’intelligence artificielle
pour le diagnostic des défauts de roulement, en testant et comparant plusieurs
architectures de réseaux de neurones. Les travaux de (Bardou et Sidahmed 1994)
montrent une autres application des réseaux de neurones avec une représenta-
tion temps-fréquence des signaux vibratoires pour le diagnostic de défauts de
roulement, où les auteurs ont utilisé le critère de Fisher pour mesurer la perti-
nence des entrées du réseau. Dans les travaux de (Staszewski et Worden 1997)
plusieurs techniques de traitement du signal ont été combinées à un RNA avec
succès pour la classification des défauts d’engrenages, bien que ces défauts ju-
gées par les auteurs eux-mêmes comme sévères.
Cet intérêt pour les techniques de classification et d’intelligence artificielle dans
le cadre de diagnostic de défauts des machines tournantes s’est accrue cette der-
nière décennie, surtout avec le développement d’un matériel informatique moins
couteux et plus performant. Ainsi, dans ce cadre, plusieurs algorithmes de clas-
sification ont été explorés. Les réseaux de neurones artificiels dans leurs diffé-
rentes configurations ont eu la part du lion, largement étudiées dans des travaux
tel que ceux de (Peck et Burrows 1994), (Wu et al. 2009), (Bendjama et al. 2010)
(Sanz et al. 2012), (Bin et al. 2012), (Belaid et Hamzaoui 2012) et de (Belaid 2013).
D’autre algorithmes de classification ont été aussi largement explorés tel que : les
Classifieurs bayésiens avec, entre autres, les travaux de (Muralidharan et Sugu-
maran 2012) et de (Xu 2012) ; les SVM avec des travaux tels que ceux de (Scanlon
et Bergin 2007), (Baccarini et al. 2011),et de (Deng et al. 2011) ; ou les arbres de
décisions parmi lesquels on peut trouver (Sakthivel et al. 2010), (Yang et al. 2005),
et (Amarnath et al. 2013).
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Pour l’amélioration des performances des classifieurs, le traitement de leurs vec-
teurs d’entrée avec des techniques de sélection et de transformation de l’informa-
tion peut être une solution. Dans cette voie plusieurs travaux ont été conduits,
parmi lesquels ceux de (Samanta et al. 2005) combinant des algorithmes géné-
tiques pour la sélection d’indicateurs extraits des signaux temporels de vibration,
avec des réseaux de neurones pour la classification des états de fonctionnement,
ces travaux ont montré que l’utilisation d’un jeux réduit de 3, 6, ou 8 indicateurs
procurerait de meilleures performances que le jeux complet composé de 45 in-
dicateurs ; Le principal inconvénient de cette méthode résidait dans la rigidité,
quant au choix du nombre d’indicateurs à sélectionner, paramètre pouvant jouer
un rôle pour l’obtention de meilleurs résultats. Dans (Sugumaran et al. 2007) les
auteurs ont utilisé les capacités de sélection embarquées dans l’algorithme de
construction d’arbre de décision J48, pour la construction du vecteur d’entrée
servant à l’apprentissage d’un SVM ou plus précisément un (Proximal Support
Vector Machine), et ont réussit à améliorer les performances de diagnostic, cette
approche a été reprise dans de nombreux travaux récents tels que (Sugumaran
et Ramachandran 2007), (Sakthivel et al. 2010) et (Saravanan et al. 2009). Dans
les travaux de (Zimroz et Bartkowiak 2013) plusieurs approches pour la transfor-
mation de l’information ont été abordées, et des interprétations géométriques et
algébriques ont été données.

Conclusion

Nous avons consacré ce présent chapitre à la démarche de diagnostic, qui
comme montrée dans le premier chapitre est une démarche cruciale dans la
réussite et la productivité de l’industrie d’aujourd’hui. Nous avons tout d’abord
présenté une revue des méthodes utilisées en diagnostic des systèmes. A partir
de là, l’approche à base de méthodes externes ne nécessitant pas l’élaboration
de modélisations complexes et pouvant se passer d’une information exhaustive
souvent indisponible, nous a été confirmée comme la plus adéquate et la plus
adaptée à la problématique de diagnostic des défauts des machines tournantes.
Le diagnostic à base de méthodes externe nécessite le passage par plusieurs
étapes, ses dernières ont été, au cours de ce chapitre, décrites et largement dis-
cutées. La première étape dans ces procédures est l’extraction de l’information
complète à partir des signaux acquis sur les machines. Cette information néces-
site un traitement afin de la rendre exploitable par les techniques de classification
et d’intelligence artificielle. Dans cette voie, plusieurs techniques de sélection et
de transformation de l’information ont été illustrées et leurs principes de fonc-
tionnement discutés. Une fois le vecteur d’entrée construit, l’étape suivante est la
construction des règles de décision. Ceci peut être fait par le biais de nombreuses
techniques, dont plusieurs, notamment les Perceptron multi-couches, le RBF, les
classifieurs bayesiens, Les SVM, et les arbres de décision, ont été abordées, avec
une mise au claire de leurs principales caractéristiques, chose nécessaire pour la
compréhension de leurs résultats.
Pour finir une revue des travaux de recherches exploitant les différentes mé-
thodes et techniques abordées à été présentée, démontrant l’intérêt d’appliquer
ces techniques de l’intelligence artificielle, et de les coupler avec les connaissances
acquises en traitement du signal, pour la réalisation d’outils puissants et fiables
de diagnostic des défauts, dans le cas des machines tournantes.
Aussi, nous avons vu dans la littérature, que malgré la multitude d’approches
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abordées, aucune n’a pu démontrer de façon catégorique sa supériorité absolue
par rapport aux autres, ce qui oblige l’utilisateur a expérimenter un nombre im-
portant d’algorithmes avant de trouver le plus adapté pour son application.
De ce fait, Le prochain chapitre sera consacré à l’expérimentation de plusieurs
techniques de classification et d’intelligence artificielle et leur association aux
techniques de traitement du signal vues dans le premier chapitre. Et ce, dans le
cadre de plusieurs applications, en laboratoire, mais aussi sur sites industriels.
Tout cela dans le but de sortir avec l’approche la plus efficace dans le cadre du
diagnostic des machines tournantes.
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Comme nous avons vu tout au long du premier chapitre, il existe plusieurs
techniques et approches pour la surveillance des états de fonctionnement

des machines tournantes. Pour tirer profit de ces techniques plus ou moins com-
plexes, la présence continue d’un expert humain maitrisant la dynamique et la
cinématique, ainsi que l’historique de chacune des machines à surveiller est né-
cessaire. Chose qui, en pratique, est difficilement réalisable ; c’est alors que naquit
le besoin de systèmes plus ou moins automatiques pour la surveillance des états
de fonctionnement des machines tournantes.
Dans cette même voie, la tâche de diagnostic est convertie en tâche de classifi-
cation, et entre dans le domaine de l’intelligence artificielle. Cette solution offre
une multitude d’algorithmes tels que les classifieurs bayésiens, les SVM ou en-
core les réseaux de neurones artificiels, mais aucun n’a su imposer sa supériorité
par rapport aux autres.
Les signaux acquis à partir des machines, tels que les signaux de courants, de
vitesses ou plus largement ceux de vibration peuvent fournir des indicateurs
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comme entrées pour l’apprentissage des algorithmes de classifications. L’énorme
progrès établit en matière de traitement du signal fait qu’un nombre importants
d’indicateurs peut être extraits de ces sources d’informations.
L’utilisation d’un nombre important d’indicateurs extraits à partir des signaux
peut affecter les performances de la majorité des algorithmes de classification.
Ceci est notamment dû à la possibilité de présence d’indicateurs inutiles, per-
turbateurs ou fortement corrélés. Par ailleurs, la plupart des classifieurs peuvent
tomber -dans le cas de l’utilisation d’un vecteur d’entrée de taille inadaptée- dans
les problèmes de généralisation ou de sur-apprentissage. Aussi des indicateurs
utiles et pertinents peuvent vite perdre leur pertinence et devenir perturbateurs,
avec l’évolution de la situation « Apparition d’une nouvelle classe de défaillance,
par exemple ». Pour ce, l’établissement de mécanismes pour la sélection des
indicateurs peut se montrer utile, voir même indispensable, aussi bien dans la
première construction de ces systèmes, que dans le cas de leurs mise-à-jour.
Ce chapitre sera scindé en deux parties : La première verra la construction d’un
algorithme de sélection d’indicateurs basé sur la combinaison d’une recherche
ascendante et de techniques filtrantes. Ses performances sur deux applications
industrielles seront comparées à celles obtenues par l’approche J48 largement
vue dans la littérature, et ce, à chaque apparition d’une classe de défaillance.
Cette partie aura pour but de mettre en évidence l’importance de la sélection
d’indicateurs lors des procédures de diagnostic. La deuxième partie, basée sur
une application sur banc, nous a octroyée plus de souplesse en matière d’acquisi-
tion, de là, plusieurs techniques de traitement du signal ont été expérimentées, et
un vecteur d’entrée conséquent a été construit. Aussi, deux techniques de trans-
formation d’indicateurs ont été utilisées, générant un nombre de nouveaux in-
dicateurs. L’approche proposée pour la sélection d’indicateurs, dans la première
partie du chapitre sera appliquée et ses performances comparées a ceux d’une
approche génétique.
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3.1 Intérêt de la sélection d’indicateurs lors de la
construction des outils de diagnostic adaptatifs

Dans cette partie et dans le cadre de deux applications industrielles, plu-
sieurs algorithmes de classification, à savoir, Un RBF, un SVM, et un classifieur
bayésien naïf ont été proposés pour la construction d’un outil de diagnostic
automatique. Pour la sélection des indicateurs composant les vecteurs d’entrée
des classifieurs, une procédure a été construite basée sur l’évaluation des filtres
de sélection (APFS) sur deux étapes. En premier lieu, un ordonnancement des
indicateurs selon l’approche Filtre suivant une évaluation individuelle « feature
ranking », suivie d’une évaluation du sous-ensemble sélectionné selon l’ap-
proche enveloppante « wrapper ».
Pour le parcours des différentes combinaisons d’indicateurs, une procédure as-
cendante a été fixée, entamant sa progression avec un vecteur d’entrée composé
uniquement de l’indicateur le mieux évalué avec le critère de sélection, où à
chaque itération l’indicateur suivant est ajouté au sous-ensemble d’indicateurs
composant le vecteur d’entrée, et ce, jusqu’à satisfaction d’un critère d’arrêt
illustré par :

– Un vecteur d’entrée composé de l’ensemble complet d’indicateurs
– Neuf itérations sans amélioration des performances de classification, et ce

après l’obtention d’une performance supérieure à celle obtenue avec l’en-
semble complet d’indicateurs

Le vecteur d’entrée fournissant les meilleures performances de classification est
retenu. Le déroulement de l’algorithme construit est illustré sur la figure 3.1.

Effectuant la même tâche, Les arbres de décision incluent souvent des mé-
canismes d’évaluations d’indicateurs dans leur construction . Entrant dans
l’approche de sélection embarquée, ces classifieurs, en particulier le J48, ont été
largement exploités dans la littérature aussi bien pour la classification des états
de fonctionnement que pour la sélection des vecteurs d’entrée(Sugumaran et al.
2007), (Sugumaran et Ramachandran 2007), (Sakthivel et al. 2010) et (Saravanan
et al. 2009).

Les procédures de sélection d’indicateurs et de classification ont été répétées
à chaque apparition d’une nouvelle classe de défaillance. Les résultats obtenus
avec l’approche (APFS) ont été comparés avec l’approche à base de l’algorithme
de construction des arbres de décision J48 (Khelf et al. 2013).
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Figure 3.1 – Déroulement de la procédure proposée

3.1.1 Première application

Description de l’expérimentation

La première application concerne une motopompe industrielle, servant pour
l’acheminement de l’eau et le refroidissement des équipements sensibles. Les ex-
périmentations ont été menées au niveau du complexe de production des fertili-
sant FERTIAL, où la machine en question, installée sur le site CUII, a fait l’objet
de visites périodiques sur plusieurs mois, jusqu’à apparition et détection de dé-
faillances réelles (défauts de balourd et de roulement) (Khelf et Laouar 2011).
La pompe est de modèle Siemens avec une puissance de sortie de 135 kW, en-
trainée par un moteur électrique (Unilec) d’une vitesse de rotation supposée
constante de 3000 tr/min. L’installation est schématisée sur la figure 3.2.
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Figure 3.2 – Schématisation de l’installation de pompage

Les vibrations de la machine ont été utilisées comme source d’information,
et les signaux ont été acquis avec le matériel d’acquisition propre à l’industriel.
Le système d’acquisition est composé d’un collecteur portatif, VIBROTEST 60,
commercialisé par Bruel and KJAER, SCHENK, et d’un accéléromètre, avec
fixation à aimant, jugée suffisante, vu la bande fréquentielle limitée choisie. Le
collecteur et l’accéléromètre utilisés sont illustrés sur la figure 3.3.

Figure 3.3 – VIBROTEST 60

L’acquisition a été programmée via le logiciel VibroExpert, ce même logiciel
a été utilisé par la suite pour la récupération des spectres fréquentiels.
Les signaux ont été acquis avec une fréquence d’échantillonnage de 2 kHz où
des spectres fréquentiels ont été obtenus par la suite sur 400 ligne avec un pas
fréquentiel ∆ f = 2, 5 Hz. Un moyennage fréquentiel a été réalisé par la suite
pour des résultats plus robustes, où chaque spectre final, résultait en réalité de
la moyenne quadratique des amplitudes de 16 spectres initiaux.
La surveillance a été concentrée au niveau du palier souligné sur la figure 3.4, où
un roulement à billes à contact oblique, de référence SKF7309B, est installé. les
principales caractéristiques du roulement sont listées dans le tableau 3.1 1.

1. http://www.skf.com/skf/productcatalogue/calculationsFilter;
jsessionid=YQANo9PVszk3Rr27Qwjgu55?lang=en&reloading=false&next=

http://www.skf.com/skf/productcatalogue/calculationsFilter;jsessionid=YQANo9PVszk3Rr27Qwjgu55?lang=en&reloading=false&next=ok&windowName=YQANo9PVszk3Rr27Qwjgu55_1383856405438_Calc6&action=Calc6&newlink=&calcform=form1&calc_extrainfo=false&prodid=1210100309&ni=3000&ne=0
http://www.skf.com/skf/productcatalogue/calculationsFilter;jsessionid=YQANo9PVszk3Rr27Qwjgu55?lang=en&reloading=false&next=ok&windowName=YQANo9PVszk3Rr27Qwjgu55_1383856405438_Calc6&action=Calc6&newlink=&calcform=form1&calc_extrainfo=false&prodid=1210100309&ni=3000&ne=0
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Figure 3.4 – Mise en place de la mesure (1) Moteur (2) Accéléromètre (3) Pompe)

Tab. 3.1 – Caractéristique du roulement installé sur l’application motopompe

Désignation du roulement 7309 BECBJ

Vitesse de rotation(Fr) 3000 tr/mn (50Hz)
Fréquence défaut bague intérieure (Fdbi) 354 Hz
Fréquence défaut bague extérieure (Fdbe) 246 Hz
Fréquence défaut élément roulant (Fder) 206 Hz

Durant la supervision de l’installation, les acquisitions ont été relevées dans
trois états de fonctionnement différents : sans présence de défauts ; avec la pré-
sence d’un défaut de déséquilibre ; et avec la présence d’un défaut affectant la
bague intérieure du roulement.

Figure 3.5 – Spectres superposés extraits de l’installation motopompe sans la présence de défauts

La figure 3.5 montre plusieurs spectres superposés, acquis sur la motopompe
sans la présence de défaillances. Nous pouvons remarquer la présence de deux
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pics aux composantes correspondantes à la fréquence de rotation et à deux fois
la fréquence de rotation, leurs basses amplitudes indiquent la présence d’un
léger déséquilibre.

Figure 3.6 – Spectres superposés extraits de l’installation motopompe sans la présence de défauts
(échelle logarithmique)

Sur la figure 3.6, une représentation des spectres montrés sur la figure 3.5, en
échelle logarithmique, où les variations entres les spectres superposés qui sem-
blaient négligeables dans la figure 3.5, sont largement plus visibles. Ceci montre
un exemple des difficultés que peut rencontrer un système d’automatisation du
diagnostic.

La figure 3.7, montre plusieurs spectres superposés, acquis sur la motopompe
avec la présence d’un défaut d’équilibre plus communément appelé balourd.
Les spectres correspondent aux spectre type de ce défaut avec une composante
d’amplitude importante à la fréquence de rotation (50 Hz), suivie d’une autre de
moindre amplitude à deux fois la fréquence de rotation (100 Hz).
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Figure 3.7 – Spectres superposés extraits de l’installation motopompe avec la présence de balourd

La figure 3.8 montre plusieurs spectres superposés, acquis sur la motopompe
avec la présence d’un défaut de bague interne du roulement. Les spectres cor-
respondent aux spectre type de ce défaut avec une composante d’amplitude
importante à la fréquence de (346,85 Hz), une fréquence proche de la fréquence
théorique calculée en fonction de la fréquence de rotation de 50 Hz et présentée
dans le tableau 3.1. La déviation de la fréquence de rotation 49,3Hz au lieu
de 50 Hz explique la déviation de la composante correspondante au défaut de
roulement qui est de 346,85 Hz au lieu de 355 Hz.

Figure 3.8 – Spectres superposés extraits de l’installation motopompe avec la présence d’un
défaut au niveau des roulements



3.1. Intérêt de la sélection d’indicateurs lors de la construction des outils de
diagnostic adaptatifs 69

Figure 3.9 – Spectres superposés extraits de l’installation motopompe avec la présence d’un
défaut au niveau des roulements "agrandissement"

La figure 3.9 montre un agrandissement sur la zone d’apparition des pics
correspondants au défaut du roulement, avec comme stipulé auparavant, le pic
important à la fréquence caractéristique Fdbi, ainsi que plusieurs bandes latérales
qui correspondent à Fdbi − Fr , Fdbi + Fr et Fdbi + 2Fr. Nous pouvons relever aussi
à partir de cette figure les variations remarquables entre les différents spectres
superposés.

Extraction d’indicateurs

A partir de chaque état de fonctionnement, 60 spectres ont été extraits pour
constituer une base de données de 180 signaux.
Seize indicateurs ont été extraits à partir de chaque spectre sur la bande [0-1
kHz]. Les seize indicateurs englobent, la moyenne (RMS) ; la variance (Var) ; la
médiane (Medn) ; l’intervalle moyen entre les fréquences des huit plus grand
pics d’amplitudes (MDF8) ; la valeur moyenne des amplitudes des pics (MVAP) ;
l’écart type (StD) ; le mode (Mod) ; l’amplitude du plus faible pic (MinA) ; l’am-
plitude du plus grand pic (MaxA) ; l’amplitude du deuxième plus grand pic
(2MaxA) ; la moyenne des deux plus grands pics (M2maxA) ; la fréquence du
plus grand pic (MaxFq) ; la fréquence du deuxième plus grand pic(2MaxFq) ;
la fréquence du troisième plus grand pic (3MaxFq) ; la fréquence moyenne des
trois premiers pics (MeanFq) et l’intervalle entre les fréquences des deux plus
grands pics (MDF2). Ces mêmes indicateurs ont été extraits dans les bandes
fréquentielles [0-500Hz] et [500-1000 Hz] pour avoir un total de 48 indicateurs.

Deux conditions de fonctionnement

En premier lieu, l’opération de construction du système de diagnostic a été
exécutée dans deux conditions de fonctionnement différentes : sans présence de
défauts et avec la présence d’un défaut affectant la bague interne du roulement.
La procédure exprimée dans la section 3.1 et illustrée dans la figure 3.1 a été
exécutée, avec comme filtre de sélection le CHI2, SYM, ReliefF, et RG ; et comme
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classifieur un RBF, un SVM et un CBN. L’évolution des performances de classifi-
cation pour les trois classifieurs est illustrée dans la figure 3.10.

Figure 3.10 – Evolution des performances de diagnostic (Application motopompe : 2 conditions
de fonctionnement) avec comme classifieur : (a) RBF, (b) CNB et (c) SVM

Les performances obtenues à la fin du déroulement sont montrées dans le
tableau 3.2, les performances moyennes des trois classifieurs sont aussi montrées
dans le tableau 3.3 et par la suite traduit sur la figure 3.11.

Tab. 3.2 – Performances finales obtenues (Application motopompe : 2 conditions de fonctionne-
ment)

BNC RBF SVM

Perf NBR Perf NBR Perf NBR

A.S 98,75 48 100 48 95 48
CHI2 100 3 100 1 100 4
RG 100 1 100 1 100 4
RfF 100 1 100 1 100 8
SYM 100 1 100 1 100 9
Moyennes 100 1,5 100 1 100 6,25

Tab. 3.3 – Performances moyennes obtenues (Application motopompe : 2 conditions de fonction-
nement)

A.S CHI2 RG RfF SYM J48

NBR 48 2.66 2 3.33 3.66 1
Perf 97.91 100 100 100 100 93.75



3.1. Intérêt de la sélection d’indicateurs lors de la construction des outils de
diagnostic adaptatifs 71

Figure 3.11 – Performances moyennes obtenues (Application motopompe : 2 conditions de fonc-
tionnement)

A partir de ces résultats, nous pouvons voir qu’en premier lieu, des perfor-
mances de 98.75 % pour le Classifieur bayésien, de 95 % pour le SVM et de
100 % pour le RBF ont été obtenues avec l’ensemble complet d’indicateurs, les
performances vont atteindre les 100% de bonne classification avec les trois clas-
sifieurs et en utilisant un nombre d’indicateurs réduit, où le classifieur bayésien
n’a eu besoin que d’un seul indicateur pour correctement assigner toutes les
observations rencontrées ; même conclusions pour le RBF sauf pour le cas où
l’ordonnancement des indicateurs a été effectué via le filtre CHI2 et où il a eu
besoin de combiner l’information délivrée par 3 indicateurs pour marquer une
évolution conséquente de ses performances et atteindre les 100% de bonnes clas-
sifications, alors que le SVM à fourni ses meilleures performances avec un plus
grand nombre d’indicateurs, (entre 4 et 9 selon le filtre de sélection utilisé). Nous
pouvons aussi remarquer, qu’en moyenne 3 bon indicateurs sélectionnés avec
l’approche proposée suffisent à accomplir les meilleures performances, alors que
le J48 qui n’a utilisé qu’un seul indicateur pour la construction de ces règles de
décision, a obtenu, en même temps, de moins bonnes performances de classifi-
cation.

Trois conditions de fonctionnement

Nous allons voir maintenant les effets d’ajout d’une nouvelle classe, corres-
pondante au mode de fonctionnement avec la présence d’un défaut affectant la
bague intérieure du roulement. La même procédure est exécutée, l’évolution des
performances de classification est traduite dans ce cas sur la figure 3.12.
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Figure 3.12 – Evolution des performances de diagnostic (Application motopompe : 3 conditions
de fonctionnement) avec comme classifieur : (a) RBF, (b) CNB et (c) SVM.

De même que pour la première procédure, les performances obtenues à la fin
du déroulement sont montrée dans le tableau 3.4, et les performances moyennes
des trois classifieurs dans le tableau 3.5, ces derniers sont traduits sur la figure
3.13.

Tab. 3.4 – Performances finales obtenues (Application motopompe :3 conditions de fonctionne-
ment)

BNC RBF SVM

Perf NBR Perf NBR Perf NBR

A.S 91,73 48 95,86 48 98,34 48
CHI2 94,21 11 95,86 8 100 12
RG 95,04 8 95,86 8 99,17 42
ReliefF 95,86 19 95,86 14 99,17 36
SYM 95,86 3 97,52 13 99,17 28
Moyennes 95,24 10,25 96,275 10,75 99,37 29,5

Tab. 3.5 – Performances moyennes obtenues (Application motopompe :3 conditions de fonction-
nement)

A.S CHI2 RG RfF SYM J48

NBR 48 10.33 19.33 23 14.66 2
Perf 95.31 96.69 96.69 96.69 97.51 95.86
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Figure 3.13 – Performances finales obtenues (Application motopompe :3 conditions de fonction-
nement)

En examinant la figure 3.12, on constate que l’évolution des performances,
sauf pour quelques exceptions, se déroule en deux phases, une phase d’évolu-
tion ou les taux de classification démarrent au plus bas, avec un nombre réduit
d’indicateurs, et progressent avec leur ajout ; suivie d’une phase de stagnation où
les taux se stabilisent avec quelques pics permettant de rencontrer de meilleures
performances. Nous avons vu aussi, sur quelques cas, notamment le SVM avec le
filtre ReliefF que le classifieur a rencontré un optimal local durant le déroulement
de la procédure, qui a été surpassé grâce à la bonne configuration du critère d’ar-
rêt. Nous pouvons aussi constater la chute des performances avec au départ et
sans sélections 91.73% pour le classifieur bayésien, 95.86% pour le RBF et 98.34
% pour le SVM, des améliorations ont été apportées pour les trois classifieurs
après sélection d’indicateurs, et ont atteint les 95.86% avec le CBN en utilisant
les filtres du CHI2 et du RG, 97.52% pour le RBF en utilisant seulement 13 in-
dicateurs sélectionnés avec le filtre SYM, et même une performance de 100% de
bonnes classifications pour le SVM en utilisant 12 indicateurs sélectionnés avec
le filtre du CHI2.
On remarque aussi qu’en moyenne 16 indicateurs ont été nécessaires pour at-
teindre les meilleures performances de classification. Le J48 quant à lui n’a uti-
lisé que deux indicateurs pour des performances à peine supérieurs que celles
obtenues avec les autres classifieurs sans sélection d’indicateurs.

3.1.2 Deuxième application

Description de l’application

La deuxième application a été réalisée sur un ventilateur de dépoussiérage
situé au niveau du complexe sidérurgique ARCELOR MITTAL ANNABA.
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Figure 3.14 – Installation ventilateur industriel (1)Ventilateur (2) Palier à roulements (3) Ac-
couplement (4)Moteur

Le ventilateur est de modèle NAKASHIMA entrainé avec un moteur élec-
trique (HELMKE) d’une vitesse de rotation de 1490 tr/min, par l’intermédiaire
d’un accouplement flexible à ressort. L’installation a été photographiée et est
présentée sur la figure 3.14. Pour l’acquisition des signaux vibratoires, le même
matériel d’acquisition décrit dans le § 3.1.1 a été ré-utilisé (Khelf et al. 2011), (I.
Khelf et l. Laouar 2011), (Khelf et Laouar 2011).
La programmation de l’acquisition et la récupération des spectres fréquentiels
ont été effectuées cette fois, via le logiciel XMS.
Les signaux ont été acquis avec une fréquence d’échantillonnage de 2 kHz. Au
regard de la basse vitesse de rotation, la surveillance a été concentrée sur la
bande fréquentielle [0- 400 Hz] avec un pas fréquentiel ∆ f = 0, 63 Hz. De même
que pour la première application, pour chaque spectre à analyser, un moyennage
fréquentiel de 16 spectres a été réalisé.
La surveillance a été concentrée au niveau du palier, visible sur la schématisation
3.15, où des roulements rigides à billes à une rangée, de référence SKF 6326/C3,
sont installés. Les principales caractéristiques des roulements sont répertoriées
dans le tableau 3.6 2.

Figure 3.15 – Schématisation de l’installation ventilateur industriel
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Tab. 3.6 – Caractéristique du roulement installé sur l’application ventilateur

Désignation du roulement 6326/C3

Vitesse de rotation(Fr) 1490 tr/mn (24,8 Hz)
Fréquence défaut bague intérieure (Fdbi) 121 Hz
Fréquence défaut bague extérieure (Fdbe) 77.8 Hz
Fréquence défaut élément roulant (Fder) 109 Hz

Pour le cas de cette application, plusieurs visites périodiques ont permis
l’identification de cinq états de fonctionnement : sans présence de défauts ; avec
la présence d’un défaut de déséquilibre (balourd) ; avec la présence de défauts
affectant les bagues intérieure et extérieure des roulements ; et un défaut de
fixation au niveau du palier à roulement.
Les défaillances rencontrées ont été corrigées à la suite de chaque détection par
le service de maintenance.

Figure 3.16 – Spectres superposés extraits de l’installation ventilateur sans la présence de dé-
fauts.

La figure 3.16 montre plusieurs spectres superposés, acquis sur l’installation
ventilateur sans la présence de défaillances. Nous pouvons constater l’allure brui-
tée du signal vù les variations d’amplitudes et de fréquence entre les différents
pics. Néanmoins leurs amplitudes restent faibles.
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Figure 3.17 – Spectres superposés extraits de l’installation ventilateur avec la présence d’un
balourd.

La figure 3.17 montre plusieurs spectres superposés, acquis sur l’installation
ventilateur avec la présence d’un balourd. Les spectres montrent une composante
d’amplitude importante à la fréquence de rotation (24,5 Hz) suivie d’une autre
de moindre amplitude à deux fois la fréquence de rotation (49 Hz).

Figure 3.18 – Spectres superposés extraits de l’installation ventilateur avec la présence d’un
défaut de fixation.
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Figure 3.19 – Spectres superposés extraits de l’installation ventilateur avec la présence d’un
défaut de fixation "agrandissement".

La figure 3.18 montre plusieurs spectres superposés, acquis sur l’installation
ventilateur lors de son fonctionnement avec la présence d’un défaut de fixation,
où nous pouvons constater la présence de nombreux pics à des fréquences mul-
tiples de la fréquence de rotation. L’agrandissement montré dans la figure 3.19,
montre les variations d’amplitudes des pics d’un spectre à l’autre, compliquant
la tâche de diagnostic automatique.

Figure 3.20 – Spectres superposés extraits de l’installation ventilateur avec la présence d’un
défaut affectant la bague intérieure du roulement.

La figure 3.20 montre des spectres superposés, extraits en présence d’un dé-
faut affectant la bague intérieure du roulement, caractérisé par deux pics impor-
tants correspondants à la fréquence théorique (121 Hz) calculée pour une vitesse
de rotation de 24,8 Hz, et à sa première harmonique.

La figure 3.21 montre un ensemble de spectres superposés, extraits en la pré-
sence d’un défaut affectant la bague extérieure du roulement. Le défaut se ma-
nifestant avec des pics importants au voisinage de la fréquence théorique (77,8
Hz) calculée pour une vitesse de rotation de 24,8 Hz, montrée dans le tableau
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Figure 3.21 – Spectres superposés extraits de l’installation ventilateur avec la présence d’un
défaut affectant la bague extérieure du roulement.

3.6, et de ses harmoniques. Nous pouvons aussi constater la présence d’un pic
d’amplitude assez importante à la fréquence de 100 Hz, ce pic correspond, en
fait, à la fréquence d’alimentation électrique.

Extraction d’indicateurs

Pour le cas du ventilateur industriel, 35 spectres ont été extraits pour chaque
état de fonctionnement différent, ce qui nous a permis de rassembler une base
de données de 175 signaux. Á partir de chacun de ces signaux, les mêmes seize
indicateurs extraits dans le cas de l’application motopompe, visible dans le §
3.1.1, ont été extraits sur les bandes [0-200Hz], [200-400Hz], et [0-400Hz] pour
un même total de 48 indicateurs extraits à partir de chaque spectre.

Deux conditions de fonctionnement

Nous allons maintenant commencer par analyser les performances de la pro-
cédure proposée sur le cas de deux états de fonctionnement distincts : Sans la
présence de défauts ; et avec la présence d’un défaut de balourd. L’évolution des
performances de classification pour les trois classifieurs est illustrée dans la fi-
gure 3.22.
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Figure 3.22 – Évolution des performances de diagnostic (Application ventilateur : 2 conditions
de fonctionnement (a) RBF, (b) CNB et (c) SVM.

Les performances obtenues à la fin du déroulement de l’algorithme sont pré-
sentées dans le tableau 3.7. Les performances moyennes des trois classifieurs sont
aussi présentées dans le tableau 3.8 et traduites sur la figure 3.23.

Tab. 3.7 – Performances finales obtenues (Application ventilateur :2 conditions de fonctionne-
ment)

BNC RBF SVM

Perf NBR Perf NBR Perf NBR

A.S 95 48 95 48 87,5 48
CHI2 100 8 100 5 100 7
RG 100 7 100 3 100 9
RfF 100 4 100 5 100 10
SYM 100 6 100 7 100 7
Moyennes 100 6,25 100 5 100 8,25

Tab. 3.8 – Performances moyennes obtenues (Application ventilateur : 2 conditions de fonction-
nement)

A.S CHI2 RG RfF SYM J48

NBR 48 6.66 6.63 6.63 6.66 2
Perf 92.5 100 100 100 100 95
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Figure 3.23 – Performances finales obtenues (Application ventilateur : 2 conditions de fonction-
nement.)

La figure 3.22, montre que même pour ce cas, à priori simpliste «2 classes», le
SVM requiert la présence d’un nombre assez élevé d’indicateurs pour atteindre
les meilleurs taux de classification, et montre une progression continue des per-
formances jusqu’à satisfaction du critère d’arrêt « 100% de bonnes classifica-
tions ». Cette dernière performance a été atteinte avec les deux autres classifieurs
après sélection d’un nombre d’indicateurs variant entre 3 et 8 indicateurs. Le J48
quant à lui, n’a pu faire mieux que 95% de bonnes classifications avec un vecteur
d’entrée composée de 2 indicateurs, alors qu’avant sélection d’indicateurs, cette
même performance de 95 % a été atteinte avec les classifieurs CBN et RBF.

Trois conditions de fonctionnement

Après l’apparition d’un nouvel état de fonctionnement « défaut de fixation »
et l’ajout de cette nouvelle classe à la base de données, la procédure proposée a
été relancée. la figure 3.24 résume l’évolution des performances de classification.
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Figure 3.24 – Évolution des performances de diagnostic (Application ventilateur : 3 conditions
de fonctionnement(a) RBF, (b) CNB et (c) SVM.

Les performances obtenues à la fin du déroulement sont montrées dans le
tableau 3.9. Les performances moyennes des trois classifieurs dans le tableau
3.10 , ces dernières sont ensuite traduites sur la figure 3.25.

Tab. 3.9 – Performances finales obtenues (Application ventilateur : 3 conditions de fonctionne-
ment)

BNC RBF SVM

Perf NBR Perf NBR Perf NBR

A.S 93,54 48 93,54 48 93,54 48
CHI2 100 3 100 7 100 17
RG 100 34 100 7 93,54 7
RfF 100 6 100 8 100 14
SYM 100 2 100 4 96,77 26
Moyennes 100 11,25 100 6,5 97,5775 16

Tab. 3.10 – Performances moyennes obtenues (Application ventilateur :3 conditions de fonction-
nement)

A.S CHI2 RG RfF SYM J48

NBR 48 9 16 9.33 10.66 3
Perf 93.54 100 97.84 100 97.92 96.77
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Figure 3.25 – Performances moyennes obtenues (Application ventilateur :3 conditions de fonc-
tionnement)

Une progression rapide des taux de bonnes classifications du RBF, peut être
constatée à partir de la figure 3.24, pour atteindre les 100% de bonnes classi-
fications avec des jeux d’indicateurs réduits, cette même constatation peut être
faite avec les taux de classification du CBN, sauf pour le cas de l’utilisation du
RG comme filtre de sélection, où un vecteur d’entrée composée de 34 indica-
teurs a été nécessaire pour atteindre les meilleures performances. Le SVM par
contre a eu besoin de vecteurs d’entrée de plus grande dimension pour atteindre
ses meilleures performances et n’a pu arriver aux 100% de bonnes classifications
qu’avec deux filtres de sélection le CHI2 et le RfF. En moyenne l’utilisation de
11 indicateurs a été suffisante pour atteindre les meilleures performances avec la
procédure proposée. Les performance moyennes obtenues surpassent celle du J48
utilisant 3 indicateurs pour atteindre 96,77% de bonnes classifications, et celles
obtenues par les classifieurs sans sélection, valant 93,54%.

Quatre conditions de fonctionnement

Après ajout d’un nouvel état de fonctionnement (défaut de fixation) à la base
de données, La procédure proposée a été relancée. L’évolution des performances
de classification obtenues est représentée sur la figure 3.26.
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Figure 3.26 – Évolution des performances de diagnostic (Application ventilateur : 4 conditions
de fonctionnement(a) RBF, (b) CNB et (c) SVM)

Les performances obtenues à la fin du déroulement sont montrées dans le
tableau 3.11. Les performances moyennes des trois classifieurs sont résumées
dans le tableau 3.12 et représentées sur la figure 3.27.

Tab. 3.11 – Performances finales obtenues (Application ventilateur :4 conditions de fonctionne-
ment)

BNC RBF SVM

Perf NBR Perf NBR Perf NBR

A.S 82,92 48 82,92 48 97,56 48
CHI2 95,12 8 95,12 8 97,56 35
RG 97,56 7 95,12 10 97,56 37
RfF 97,56 5 97,56 7 97,56 33
SYM 92,82 2 92,67 9 97,56 32
Moyennes 95,765 5,5 95,1175 8,5 97,56 34,25

Tab. 3.12 – Performances moyennes obtenues (Application ventilateur :4 conditions de fonction-
nement)

A.S CHI2 RG RfF SYM J48
NBR 48 17 18 15 14.33 5
Perf 87.8 95.93 96.74 97.56 94.35 80.48
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Figure 3.27 – Performances moyennes obtenues (Application ventilateur :4 conditions de fonc-
tionnement)

Les performances de classification du SVM ont suivi une progression conti-
nue avec des passages par quelques optimaux locaux avant d’atteindre une
meilleure performance de 97,56% de bonnes classifications avec un nombre va-
riant entre 32 et 37 indicateurs. Par opposition, la progression des deux autres
classifieurs a été moins stable avec des performances en dents de scie, avant d’at-
teindre les meilleures performances « entre 95,12% et 97,56% » avec un vecteur
d’entrée plus réduit. Nous pouvons aussi constater en analysant les résultats pré-
sentés dans le tableau 3.11, que la procédure proposée n’a produit aucun effet en
terme d’amélioration des taux de bonnes classifications du SVM, alors que ces
performances avec le RBF et le CBN surpassent de loin les 82,92% obtenues avec
ces mêmes classifieurs sans sélection d’indicateurs. Le J48 a fourni le plus bas
taux de bonnes classifications, 80.48%, en utilisant uniquement 5 indicateurs.

Cinq conditions de fonctionnement

Au final, en ajoutant le dernier état de fonctionnement rencontré à la base de
données, et en relançant la procédure proposée, nous avons obtenu l’évolution
des performances de classification représentée sur la figure 3.28.
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Figure 3.28 – Évolution des performances de diagnostic (Application ventilateur : 5 conditions
de fonctionnement RBF, (b) CNB et (c) SVM)

Les performances obtenues à la fin du déroulement sont présentées dans le
tableau 3.13, suivies des performances moyennes organisées selon la technique
utilisée 3.14, pouvant aussi être visualisées sur la figure 3.29.

Tab. 3.13 – Performances finales obtenues (Application ventilateur :5 conditions de fonctionne-
ment)

BNC RBF SVM

Perf NBR Perf NBR Perf NBR

A.S 90,19 48 90,19 48 88,23 48
CHI2 94,11 14 100 27 88,23 45
RG 90,19 28 100 30 90,19 17
RfF 94,11 26 96,07 11 90,19 27
SYM 90,19 17 96,07 22 88,23 42
Moyennes 92,15 21,25 98,035 22,5 89,21 32,75

Tab. 3.14 – Performances moyennes obtenues (Application ventilateur :5 conditions de fonction-
nement)

A.S CHI2 RG RfF SYM J48

NBR 48 28.66 25 21.33 27 7
Perf 89.53 94.11 93.46 93.45 91.49 84.31
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Figure 3.29 – Performances moyennes obtenues (Application ventilateur :5 conditions de fonc-
tionnement)

En analysant les courbes de la figure 3.28, nous pouvons relever deux phases
marquant l’évolution des performances de classification ; une phase de progres-
sion nette plus large pour le cas du CNB et du RBF, et plus étroite pour le cas
du SVM ; suivie d’une phase de stagnation qui s’étend jusqu’à la satisfaction du
critère d’arrêt.
Les résultats exprimés dans le tableau 3.13 montrent des performances variées
selon les classifieurs et les filtres de sélection utilisées. Pour le CBN, les amélio-
rations obtenues après réduction du vecteur d’entrée sont limitées voire nulles,
comme pour le cas du filtre Symetrical Uncertainly ou du Ratio du Gain. Les
meilleures performances ont été aperçues avec le filtre RfF utilisant 26 indica-
teurs et fournissant une performance de 94.11 % de bonnes classifications.
De moins bonnes performances ont été obtenues avec le SVM puisque sa
meilleure performance reste 90.19 % de bonnes classifications, avec le filtre RG et
en utilisant un vecteur d’entrée composé de 17 indicateurs.
Les meilleures performances ont été relevées sur le RBF, où nous avons pu
constater une amélioration des performances avec tous les filtres de sélection,
atteignant même les 100% de bonnes classifications avec le filtre du ratio du
gain, en utilisant un vecteur d’entrée composé de 30 indicateurs.
Bien que la réduction du nombre d’indicateurs composant le vecteur d’entrée
soit plus significative avec le filtre ReliefF, les filtres RG et CHI2 fournissent les
meilleures performances de classification.
L’approche J48 est celle qui a réduit le plus la taille du vecteur d’entrée « unique-
ment 7 indicateurs », mais au détriment d’une performance de classification, la
plus basse dans ces expérimentations.

Effet de l’ajout de conditions de fonctionnement sur l’ordonnancement des
indicateurs

Pour montrer l’effet de l’ajout de nouvelles conditions de fonctionnement
sur la pertinence des indicateurs dans le cadre d’une procédure de classification,
l’ordonnancement des indicateurs effectué par les filtres de sélection utilisés
précédemment, mis à jour avec l’apparition de chaque nouvelle condition, est
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illustré dans le tableau 3.15 pour le cas de l’application motopompe et dans le
tableau 3.16, dans le cas de l’application ventilateur.

Tab. 3.15 – Ordonnancement des indicateurs par les filtres de sélection : Application motopompe

2 Classes 3 Classes
CHI2 GR RF Sym CHI2 GR RF Sym

2MaxA(0) 36 35 17 37 26 12 35 21
2MaxA(1) 35 34 18 36 27 13 34 20
2MaxA(2) 32 25 25 29 22 11 4 15
2MaxFq(0) 28 38 13 34 32 46 13 44
2MaxFq(1) 29 39 12 33 33 45 12 45
2MaxFq(2) 4 13 37 9 1 35 42 28
3MaxFq(0) 22 20 2 18 35 42 28 43
3MaxFq(1) 21 19 3 19 36 43 27 42
3MaxFq(2) 10 14 46 12 5 41 46 34
M2MaxA(0) 25 37 28 32 30 39 30 37
M2MaxA(1) 26 36 27 31 29 40 29 38
M2MaxA(2) 27 21 21 27 21 10 10 11
MaxA(0) 40 33 23 38 39 37 24 41
MaxA(1) 39 32 24 39 38 38 25 40
MaxA(2) 33 28 26 30 31 20 31 32
MaxFq(0) 2 7 7 5 16 16 22 13
MaxFq(1) 1 6 6 4 15 17 21 12
MaxFq(2) 5 8 10 7 2 15 37 5
MDF2(0) 9 11 5 10 6 25 14 19
MDF2(1) 8 12 4 11 7 24 15 18
MDF2(2) 24 15 38 22 34 36 41 39
MDF8(0) 31 16 31 25 24 34 43 33
MDF8(1) 30 17 32 26 25 31 39 31
MDF8(2) 3 1 1 1 10 27 19 23
MeanFq(0) 7 3 9 3 4 8 17 2
MeanFq(1) 6 2 8 2 3 7 18 1
MeanFq(2) 17 23 35 15 45 28 45 36
Medn(0) 34 18 16 28 23 9 1 6
Medn(1) 23 22 36 24 20 14 9 14
Medn(2) 41 41 40 41 37 22 16 30
MinA(0) 45 47 48 45 48 47 48 48
MinA(1) 48 45 47 44 47 48 47 47
MinA(2) 38 29 19 35 46 44 44 46
Mod(0) 11 4 14 6 8 19 38 17
Mod(1) 42 42 45 42 44 26 40 35
Mod(2) 12 5 11 8 9 21 36 22
MVAP(0) 47 48 42 48 43 4 20 9
MVAP(1) 44 46 41 47 40 1 11 10
MVAP(2) 20 24 22 23 19 18 8 16
RMS(0) 43 43 44 43 42 3 5 7
RMS(1) 46 44 43 46 41 2 7 8
RMS(2) 37 40 39 40 28 23 6 29
StD(0) 13 27 33 16 11 30 23 25
StD(1) 16 30 29 20 14 33 26 27
StD(2) 18 10 20 14 18 5 3 4
Var(0) 14 26 34 17 12 29 32 24
Var(1) 15 31 30 21 13 32 33 26
Var(2) 19 9 15 13 17 6 2 3

En premier lieu, nous allons nous intéresser aux résultats montrés dans le
tableau 3.15. D’abord avec le cas de deux classes à séparer, où nous arrivons
à constater que l’évaluation des indicateurs suit approximativement la même
loi. Les indicateurs bien classés comme le MDF8(2) avec un filtre, le sont avec
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tous les filtres de sélection. De même les indicateurs ayant obtenu une mauvaise
évaluation avec un des filtres, tels que le Medn(2), obtiennent une aussi mauvaise
avec le reste des filtres.

Tab. 3.16 – Ordonnancement des indicateurs par les filtres de sélection : Application Ventilateur

2 Classes 3 Classes 4 Classes 5 Classes
Chi2GR RfF Sym Chi2GR RfF Sym Chi2GR RfF Sym Chi2GR RfF Sym

2MaxA(0) 16 15 34 16 35 23 42 33 29 29 40 31 28 30 40 30
2MaxA(1) 12 13 32 14 36 24 46 34 28 28 44 30 33 40 44 34
2MaxA(2) 46 46 44 46 23 6 36 8 33 1 39 11 40 5 39 20
2MaxFq(0) 40 40 41 40 25 16 2 25 27 14 3 26 20 20 3 22
2MaxFq(1) 43 43 37 43 37 39 24 37 46 32 20 46 46 46 6 46
2MaxFq(2) 9 5 2 8 7 28 8 19 11 34 7 21 26 14 8 28
3MaxFq(0) 35 33 35 35 32 34 15 31 24 41 19 32 34 39 24 39
3MaxFq(1) 28 31 14 28 47 45 19 43 17 39 18 27 9 27 15 17
3MaxFq(2) 1 16 11 10 12 25 12 21 8 24 12 13 7 29 20 13
M2MaxA(0) 10 6 7 9 27 11 28 22 12 18 36 15 37 1 36 31
M2MaxA(1) 8 3 6 6 20 3 29 15 15 16 38 17 19 23 38 19
M2MaxA(2) 48 48 45 48 19 1 39 7 16 4 42 5 15 3 42 4
MaxA(0) 6 2 9 5 21 4 26 14 4 19 33 10 12 15 33 16
MaxA(1) 7 4 8 4 22 5 22 13 5 22 31 14 17 21 30 18
MaxA(2) 47 47 48 47 18 2 40 6 14 3 43 4 16 4 43 6
MaxFq(0) 2 8 21 3 2 12 3 3 2 9 6 3 2 6 4 2
MaxFq(1) 3 7 19 2 1 10 1 1 1 6 1 1 1 2 1 1
MaxFq(2) 4 1 1 1 3 7 6 2 3 7 4 2 3 7 7 3
MDF2(0) 20 25 39 21 4 21 9 5 7 17 13 9 6 18 14 10
MDF2(1) 19 24 28 18 5 32 5 20 30 42 10 36 5 33 9 12
MDF2(2) 17 14 12 17 8 29 21 23 6 31 27 18 4 32 27 7
MDF8(0) 21 21 20 22 28 30 16 30 23 30 25 29 14 17 21 15
MDF8(1) 18 29 31 23 41 40 45 42 41 45 34 43 43 44 35 45
MDF8(2) 11 12 3 13 34 22 13 32 44 43 26 44 45 35 22 44
MeanFq(0) 32 23 43 29 13 14 7 9 25 15 11 22 21 26 13 21
MeanFq(1) 42 42 30 42 39 38 25 39 10 36 23 24 32 42 12 36
MeanFq(2) 13 19 4 15 16 19 4 17 20 13 5 12 8 19 5 11
Medn(0) 38 37 25 39 24 31 20 29 18 25 2 19 18 24 2 14
Medn(1) 34 30 29 34 42 41 27 41 39 40 17 39 22 38 17 29
Medn(2) 33 26 27 31 29 9 14 18 35 2 14 16 36 16 16 27
MinA(0) 36 36 46 36 46 46 48 48 48 48 48 47 48 47 48 47
MinA(1) 44 44 47 44 44 43 47 44 47 47 47 48 47 48 47 48
MinA(2) 29 20 17 25 30 27 10 27 34 38 22 34 35 41 23 35
Mod(0) 39 39 40 38 33 13 11 26 38 33 9 38 39 28 10 38
Mod(1) 23 34 38 30 43 47 35 45 37 37 8 37 41 13 11 42
Mod(2) 5 11 5 7 9 18 18 10 21 23 24 23 23 34 26 25
MVAP(0) 31 35 22 33 40 42 37 40 32 35 28 35 30 37 28 33
MVAP(1) 41 41 42 41 45 44 43 46 40 10 15 33 29 36 19 32
MVAP(2) 25 18 33 19 15 15 34 11 13 12 30 8 13 9 29 9
RMS(0) 37 38 26 37 38 35 30 38 43 27 29 41 44 12 31 41
RMS(1) 45 45 36 45 48 48 33 47 42 20 21 42 42 11 25 43
RMS(2) 24 17 18 20 11 20 23 16 31 11 32 20 27 31 32 24
StD(0) 27 27 16 27 10 26 32 24 26 26 37 28 25 22 37 23
StD(1) 22 22 15 24 17 33 17 28 22 21 16 25 24 25 18 26
StD(2) 15 9 10 12 6 8 38 4 19 5 41 7 11 10 41 8
Var(0) 30 32 23 32 26 37 41 35 45 46 45 45 31 45 45 37
Var(1) 26 28 24 26 31 36 31 36 36 44 35 40 38 43 34 40
Var(2) 14 10 13 11 14 17 44 12 9 8 46 6 10 8 46 5

Pour le cas de trois classes à séparer, nous constatons que l’évaluation du
filtre CHI2 sort du lot, où des indicateurs jugés pertinents par le CHI2, tels que le
2MaxFq(2), sont déclassés par les autres filtres de sélection, l’inverse peut aussi
être vrai avec certains indicateurs comme le RMS(0). Cette dernière constatation
peut expliquer le fait, que les meilleurs performances obtenues dans ce cas, l’ont
été via la combinaison CHI2-SVM, où le classifieur a utilisé un vecteur d’entrée
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plus reduit « 12 indicateurs » pour atteindre les 100% de bonnes classifications.
Avec l’apparition d’une nouvelle classe, l’ordonnancement des indicateurs a
changé, comme dans l’exemple du RMS(1) classé 43ème avec le RG pour le cas de
deux classes, devient deuxième avec la prise en considération de la 3ème classe.
Sur le tableau 3.16, on peut relever que mises à part quelques exceptions, l’or-
donnancement des indicateurs avec les différents filtres de sélection se com-
porte, à quelques rangs près, de façon semblable. Par opposition cet ordonnance-
ment change considérablement avec la prise en considération de chaque nouveau
mode de fonctionnement, tel été le cas avec l’indicateur MDF8(2), classé avec le
filtre ReliefF, 2ème dans le cas de deux classes ; 13me avec trois classes ; 26me avec
quatre classes et finalement 22me avec cinq états de fonctionnement différents.

Récapitulatif

Nous avons vu dans ces expérimentations, que plus il y a de classes à séparer
plus nous avons besoin d’indicateurs pour atteindre les meilleures performances.
En effet, là où un vecteur d’entrée composé d’en moyenne six indicateurs pour le
cas de deux classes à distinguer a été suffisant, nous avons eu besoin d’un vecteur
d’entrée composée d’en moyenne 16 indicateurs pour l’installation motopompe
et de 11 indicateurs pour l’application ventilateur industriel, pour le cas de trois
classes à distinguer. Cette moyenne a atteint les 16 et 25 indicateurs pour les cas
de quatre et cinq classes à distinguer.
Aussi, plus grand était le nombre de classes à distinguer, moins bonnes ont été
les performances de diagnostic aussi bien avec ou sans sélection d’indicateurs.
Nous avons aussi vu que le SVM nécessite d’avoir un vecteur d’entrée de grandes
dimensions pour pouvoir donner les meilleures performances, par opposition le
CBN atteint ses meilleures performances avec des vecteurs d’entrée de dimension
largement plus réduite. Cette dernière observation peut être due à la possible
présence d’indicateurs corrélés altérant ses performances.
Nous avons aussi observé les bonnes performances du RBF, c’est le classifieur
fournissant dans plusieurs cas les meilleurs résultats, et où la réduction d’indi-
cateurs à fournit le meilleur effet.
La procédure proposée bien que nécessitant plus d’indicateurs dans la construc-
tion des vecteurs d’entrée, a fourni dans tous les cas rencontrés, de meilleurs
performances de classification que l’approche J48, rapportée dans la littérature,
et à permis des améliorations de performance allant jusqu’à 8 % sur l’application
motopompe et jusqu’à 14 % sur l’application ventilateur industriel.
Les variations de rang des indicateurs avec la prise en compte des nouveaux états
de fonctionnement indiquent, que des indicateurs jugés pertinents dans un cas
deviennent vite perturbateurs et nuisibles dès l’apparition de nouvelles classes.
Ceci, ajouté aux bonnes performances de la procédure de sélection proposée,
montre le besoin de réévaluation des jeux d’indicateurs et de sélection d’en-
sembles pertinents dans la construction des vecteurs d’entrée des classifieurs.
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3.2 Application sur banc (exploitation des techniques de
traitement du signal)

3.2.1 Description du banc et des essais menés

Le banc étudié dans cette application, schématisé sur la figure 3.30, est installé
au niveau du centre de recherche URASM-CSC Annaba. le banc est constitué
d’un châssis en aluminium, sur lequel trois lignes d’arbres sont montées par
l’intermédiaire de six paliers à roulements. Une transmission par engrenage
et utilisée pour lier l’arbre A1 à l’arbre A2, par l’intermédiaire de deux roues
dentées (60 et 48 dents), et une transmission par courroie pour le même effet
entre l’arbre A2 et l’arbre A3. Trois disques sont installés sur les arbres A1 et A3
permettant de simuler des défauts de balourd.
Le système est accouplé à un moteur à induction d’une puissance de 0,18 kW, et
d’une vitesse de rotation nominale de 1500 tr/min, contrôlé par un variateur de
vitesses.

Figure 3.30 – Schématisation du banc d’essais URASM

Quatre conditions de fonctionnement ont été expérimentés : Sans la présence
de défauts ; avec la présence d’un défaut de balourd matérialisé par un poids
additionnel sur le disque 1 ; un défaut d’engrenage produit par un remplissage
entre deux dents ; et un dernier défaut simulé par l’arrachage de six dents de la
courroie crantée.
Pour chaque condition de fonctionnement, trois vitesses de rotation supposées
stationnaires, ont été observées, à savoir, 300, 600 et 1200 tr/min.
Des signaux vibratoires ont été extraits via un accéléromètre, vissé sur l’embase
collée sur le palier P1. Les signaux ont été acquis par la suite via un collecteur
multi-voies OROS-25, permettant un conditionnement correcte des signaux « fil-
trage anti repliement, amplification . . . ».
Les signaux ont été relevés sur des fenêtres temporelles de 400 milli-secondes,
avec une fréquence d’échantillonnage de 5120 Hz, et ont été transmis par la suite
à un ordinateur équipé du logiciel OROS763. Une deuxième configuration d’es-
sais réalisée sur ce même banc peut être consultée en annexe A.1.

3.2.2 Traitement et analyse des signaux

Fonction de transfert du banc

Afin de pouvoir mesurer la fonction de transfert de notre structure, et iden-
tifier les différentes résonances pouvant affecter l’analyse, un essais préliminaire
au marteau de choc a été effectué. La figure 3.31 montre le signal temporel acquis
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lors de la manipulation, alors que la figure 3.32 montre son spectre, obtenu après
application d’une FFT.

Figure 3.31 – Signal temporel de l’impulsion au marteau de choc

Figure 3.32 – Fonction de transfert de la structure

La figure montre la présence de plusieurs pics représentatifs de fréquences
de résonances significatives. Les positions fréquentielles des principaux pics 475,
927, 1382, 1792 et 1915 Hz seront désignés dans la suite du document, respecti-
vement RES1, RES2, RES3, RES4 et RES5.
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Condition de fonctionnement sans la présence de défauts

La figure 3.33 montre les signaux vibratoires relevés sans la présence de dé-
faillances, avec plusieurs vitesses de rotation, où nous pouvons remarquer une
croissance des amplitudes des vibrations avec l’augmentation de la vitesse de
rotation, tout en gardant approximativement la même allure.

Figure 3.33 – Signaux vibratoires temporels, acquis sans la présence de défauts

Figure 3.34 – Spectre de puissance extrait sans présence de défauts : vitesse de rotation 1200
tr/min

La figure 3.34 montre le spectre de puissance du signal vibratoire extrait du
banc sans présence de défauts et tournant avec une vitesse de rotation de 1200
tr/min. Nous constatons des amplitudes d’accélération assez faibles en basses
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fréquences, avec un pic d’amplitude significative proche de la fréquence d’en-
grènement théorique. Nous pouvons aussi constater des élévations d’amplitudes
autour de la fréquence de résonance RES3.

Pour une meilleure visualisation et analyse des phénomènes se manifes-
tant dans les signaux vibratoires, les principales techniques d’analyses temps-
fréquences vont être expérimentées.
En premier lieu, une Transformée de Fourrier à Fenêtre Glissante (STFT), et ce,
avec deux configurations différentes : une fenêtre temporelle d’analyse d’une
longueur de 100 ms (fig 3.35) et une deuxième d’une longueur de 3.125 ms (fig
3.36).

Figure 3.35 – Représentation temps-fréquence : (STFT) (100 ms) Sans la présence de défauts

Figure 3.36 – Représentation temps-fréquence : (STFT) (3.125 ms) Sans la présence de défauts

Comme décrit précédemment dans le paragraphe 1.4.5, le choix d’une lon-
gueur de fenêtre d’analyse dans le cadre de l’application de la STFT, à une
grande influence sur la valeur des résultats. En effet sur la figure 3.35, où une
fenêtre d’analyse trop grande a été utilisée, nous avons obtenu une bonne ré-
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solution fréquentielle et une bonne localisation des pics correspondants à FRE
et à RES4, mais une très mauvaise résolution temporelle, avec une évolution
quasi-statique en fonction du temps. Par opposition, sur la figure 3.36 où une
courte fenêtre analysante a été utilisée, l’évolution des amplitudes de la STFT en
fonction du temps colle parfaitement avec l’évolution des amplitudes du signal
original, au détriment d’une mauvaise résolution fréquentielle et une mauvaise
localisation et estimation des différents pics d’amplitude.

Figure 3.37 – Représentation temps-fréquence : (DWV) Sans la présence de défauts

Figure 3.38 – Représentation temps-fréquence : (SPWV) Sans la présence de défauts

Une deuxième technique d’analyse a été expérimentée avec la Distribution
de Wigner-Ville (DWV) visible sur la figure 3.37, où nous pouvons apprécier la
haute résolution aussi bien temporelle que fréquentielle, et constatons la présence
d’une raie marquée correspondante à la fréquence d’engrènement. Aussi nous
pouvons relever la présence d’interférences entre les bandes fréquentielles 1 et
2 kHz bruitant la représentation. Sur la figure 3.38, où une Pseudo Wigner-Ville
Lissée (SPWV) est illustrée, le phénomène d’interférence est réduit, par le biais
de fenêtres de lissage, fréquentielle et temporelle indépendantes. Nous pouvons
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distinguer sur cette figure deux principales raies à la fréquence d’engrènement
et à la fréquence de résonance RES4.

Figure 3.39 – Représentation temps-fréquence : (TOC) Sans la présence de défauts

Pour finir deux applications à base d’ondelettes ont été expérimentées, la pre-
mière illustrée dans la figure 3.39 montre une Transformée en Ondelette Conti-
nue (TOC), avec comme base une ondelette de morlet, où nous pouvons constater
qu’une bonne représentation est obtenue, avec une assez bonne localisation, aussi
bien fréquentielle que temporelle, des bandes énergétiques suivantes :

– [450-500 Hz] Fréquence de résonance RES1.
– [750-800 Hz] Correspondant à la fréquence de rotation de l’arbre 2 (25 Hz)

multipliée par le nombre de dents de la poulie (30 dents). Sur cette fré-
quence, qui sera désignée dans la suite du chapitre comme FRP, nous
constatons une modulation d’amplitude par rapport à la rotation du
deuxième arbre (25 HZ : 40 ms).

– [1200-1300 Hz] Fréquence d’engrènement (1200 Hz).
– [1700-1900 Hz] Fréquence de résonance RES4 (1792 Hz).

Figure 3.40 – Coefficients de détails et d’approximations : Sans la présence de défauts
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Figure 3.41 – Détails et approximations : Sans la présence de défauts

Figure 3.42 – Spectres des signaux de détails et d’approximations : Sans la présence de défauts

La deuxième application à base d’ondelette réalisée par le billet d’une Ana-
lyse Multi-Résolution en Ondelette (AMRO) basée sur une ondelette analysante
db5, est illustrée sur les figures (3.40-3.42). Nous pouvons trouver la représenta-
tion des coefficients de détails et d’approximations après décomposition sur la
figure 3.40, où est constaté l’effet du sous-échantillonnage subi au fur et à mesure
de la décomposition. Les signaux de détails et d’approximations, obtenus après
reconstruction sont montrés sur la figure 3.41, et leurs spectres respectifs sur la
figure 3.42. Nous pouvons remarquer que la décomposition du signal original a
permis de mieux mettre en valeur les composantes énergétiques de chaque bande
fréquentielle, tel est le cas dans les exemples de la fréquence d’engrènement dans
le signal de détails D2, et de la résonance RES1 dans l’approximation A2.

Condition de fonctionnement avec la présence d’un défaut de balourd

Sur la deuxième condition de fonctionnement suivie, un défaut de balourd
a été introduit avec l’ajout d’un poids additionnel sur le disque 1, installé sur
l’arbre 1 du banc (figure 3.43 ).
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Figure 3.43 – Introduction du défaut de balourd

La figure 3.44 montre les signaux vibratoires relevés avec la présence d’un dé-
faut de balourd, avec plusieurs vitesses de rotation, où nous pouvons remarquer
que, de même que pour le cas précèdent, les amplitudes des vibrations aug-
mentent avec l’augmentation de la vitesse de rotation. Nous pouvons constater
aussi l’apparition de modulations d’amplitudes effet du faux rond produit par
l’ajout de la masse. Cet effet de modulation est plus visible sur les vitesses 600 et
1200 tr/min.

Figure 3.44 – Signaux vibratoires temporels, acquis avec la présence d’un défaut de balourd

La figure 3.45 montre les spectres de puissance obtenus sur le signal vibra-
toire extrait avec la présence du défaut de balourd. Et ce, avec une vitesse de
rotation de l’arbre moteur configurée à 1200 tr/min. Mis-a-part un premier pic
à la fréquence de rotation (20Hz) avec une amplitude relativement élevée, nous
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Figure 3.45 – Spectre de puissance extrait avec la présence d’un défaut de balourd : vitesse de
rotation 1200 tr/min

constatons une énergie fréquentielle assez faible en basses fréquences. En plus
haute fréquence par contre, nous constatons qu’en plus du pic d’amplitude élevé
déjà présent dans le premier cas (condition de fonctionnement sans défauts) un
peigne de raies spectrales s’est formé, conséquence des modulations notifiés sur
les signaux temporels.

Tout comme pour le premier cas, les résultats obtenus après expérimentation
de quelques-unes des principales techniques d’analyses temps-fréquences vont
être présentés, pour une meilleure visualisation des phénomènes se manifestant
dans les signaux vibratoires.
En premier lieu, une transformée de Fourrier à fenêtre glissante (STFT), et ce
avec les mêmes configurations que pour le cas précédent.

Figure 3.46 – Représentation temps-fréquence : (STFT) (100 ms) défaut de balourd
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Figure 3.47 – Représentation temps-fréquence : (STFT) (3.125 ms) défaut de balourd

Sur la figure 3.46, nous arrivons à localiser parfaitement la fréquence d’engrè-
nement, ainsi que le peigne de raies généré autours. L’effet de modulation peut
aussi être relevé en analysant la variation d’amplitude de la fréquence d’engrè-
nement en fonction du temps. Sur la figure 3.47, l’effet de modulation est plus
marqué au détriment d’une localisation fréquentielle approximative. Sur les deux
figures, le pic correspondant à la fréquence de rotation, permettant d’identifier
clairement le balourd n’est pas visible, masqué par les amplitudes plus énergé-
tiques associées à l’engrènement.

Figure 3.48 – Représentation temps-fréquence : (DWV) défaut de balourd



100
Chapitre 3. Application au diagnostic : Exploitation de l’information

vibratoire

Figure 3.49 – Représentation temps-fréquence : (SPWV) défaut de balourd

Sur la figure3.48, montrant une Distribution de Wigner-Ville, nous pouvons
identifier une raie à la fréquence d’engrènement, moins marquée que pour le pré-
cèdent cas, ceci est dû notamment à l’élévation d’énergie autour de cette dernière
fréquence mais aussi à la présence d’interférences détériorant la qualité de la re-
présentation. Sur la figure 3.49, où est montrée une représentation basée sur une
Pseudo Wigner-Ville Lissée, le phénomène d’interférence est surpassé, mettant
au clair la raie spectrale à la fréquence d’engrènement, mais aussi le phénomène
de modulation d’amplitude. L’élévation d’énergie associée à la fréquence de ro-
tation, n’est toujours pas remarquable sur ces deux dernières représentations.

Figure 3.50 – Représentation temps-fréquence : (TOC) défaut de balourd

La figure 3.50 montre une Transformée en Ondelette Continue, à base d’une
ondelette de Morlet. Sur cette représentation les élévations d’énergie associées à
la fréquence d’engrènement, ainsi qu’au peigne de raies sont assez bien locali-
sées. L’effet de modulation d’amplitude et aussi visible, témoignant des bonnes
résolutions, fréquentielle et temporelle de la représentation. De même que pour
les techniques précédentes, l’élévation d’énergie associée à la fréquence de rota-
tion n’est pas visible, compliquant la tâche d’identification du balourd.



3.2. Application sur banc (exploitation des techniques de traitement du
signal) 101

Figure 3.51 – Coefficients de détails et d’approximations : Sans la présence de défaut de balourd

Figure 3.52 – Détails et approximations : en la présence de défaut de balourd

Figure 3.53 – Spectres des signaux de détails et d’approximations : Sans la présence de défaut de
balourd

Une dernière expérimentation pour ce cas a été effectuée sur la base d’une
Analyse Multi-Résolution en Ondelette. Avec la représentation des coefficients
de détails et d’approximations obtenus après décomposition, sur la figure 3.51 ;
les signaux de détails et d’approximations, obtenus après reconstruction, sur la
figure 3.52 ; et les spectres respectifs de ces derniers, sur la figure 3.53. L’effet
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de modulation d’amplitudes est mis au clair, avec les signaux d’approximation
A3 et A4, et de façon plus marquée sur leurs coefficients cA3 et cA4. A l’inverse
des représentations temps-fréquence précédemment montrées, l’élévation d’am-
plitude du pic correspondant à la fréquence de rotation est mise en valeur, et est
montrée de façon significative sur les spectre des signaux d’approximation A2,
A3, et A4.

Condition de fonctionnement avec la présence d’un défaut d’engrènement

Sur la troisième condition de fonctionnement étudiée, un défaut d’engrenage
a été simulé par un remplissage entre deux dents de la roue 2, montée sur l’arbre
2.
La figure 3.54 montre les signaux vibratoires relevés, avec différentes vitesses
de rotation, où nous pouvons constater que l’augmentation des amplitudes avec
l’augmentation de la vitesse de rotation est plus remarquable. De même que
le phénomène de modulation d’amplitudes, plus marqué que pour le cas du
balourd.

Figure 3.54 – Signaux vibratoires temporels, acquis avec la présence d’un défaut d’engrènement
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Figure 3.55 – Spectre de puissance extrait avec la présence d’un défaut d’engrènement : vitesse
de rotation 1200 tr/min

La figure 3.55 montre le spectre de puissance du signal vibratoire extrait avec
la présence du défaut d’engrènement, et ce, avec une vitesse de rotation de l’arbre
moteur fixée à 1200 tr/min. Sur ce spectre, nous pouvons relever l’apparition
d’un peigne de raies à partir des 200 Hz, s’étendant jusqu’à la fin de la bande
fréquentielle analysée, effet d’une modulation avec une fréquence de 25 Hz. Cette
dernière fréquence correspond à la fréquence de rotation du deuxième arbre sur
lequel est montée la roue défectueuse.
Nous allons maintenant procéder à l’application des techniques de représenta-
tion temps-fréquence avec le même ordre que pour les deux premiers cas.
Les figures (3.56,3.57), montrent les représentations obtenues après application
sur ce dernier signal, d’une transformée de Fourrier à fenêtre glissante (STFT),
avec les mêmes configurations que pour les cas précédents.

Figure 3.56 – Représentation temps-fréquence : (STFT) (100 ms) défaut d’engrènement
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Figure 3.57 – Représentation temps-fréquence : (STFT) (3.125 ms) défaut d’engrènement

L’effet de la mauvaise résolution temporelle, produit une représentation assez
bruitée sur la figure 3.56, où même la localisation fréquentielle des pics impor-
tants devient approximative, compliquant la tâche d’analyse. Sur la figure 3.57,
bien que la localisation précise des pics importants, reste incertaine ; nous arri-
vons à distinguer l’effet d’une modulation d’amplitude avec une période de 40
ms correspondante à la période de rotation de l’arbre 2.

Figure 3.58 – Représentation temps-fréquence : (DWV) défaut d’engrènement
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Figure 3.59 – Représentation temps-fréquence : (SPWV) défaut d’engrènement

Sur la figure 3.58, montrant une Distribution de Wigner-Ville, nous pouvons
constater une élévation d’énergie sur la bande fréquentielle avec une très mau-
vaise localisation des pics d’amplitudes. De plus, les interférences associées à la
représentation peuvent induire en erreur l’analyse en modifiant la période de ré-
pétition des modulations d’amplitude. Le lissage produit par l’application de la
(SPWV), bien que détériorant les résolutions, permet d’identifier les principaux
pics d’amplitude, et met en évidence les modulations d’amplitude à la période
de 40 ms.

Figure 3.60 – Représentation temps-fréquence : (TOC) défaut d’engrènement

Sur la figure 3.60, est montrée une Transformée en Ondelette Continue du si-
gnal. Sur cette représentation, les modulations d’amplitude sont plus visibles en
haute fréquence grâce à la bonne résolution temporelle, et de façon moins mar-
quée en basses fréquences. Les pics d’amplitudes sont aussi assez bien localisés
témoignant d’une résolution fréquentielle suffisante.
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Figure 3.61 – Coefficients de détails et d’approximations : Sans la présence de défaut d’engrène-
ment

Figure 3.62 – Détails et approximations : en la présence de défaut d’engrènement

Figure 3.63 – Spectres des signaux de détails et d’approximations : Sans la présence de défaut
d’engrènement

Maintenant, après application d’une AMRO, nous avons obtenu la représen-
tation des coefficients de détails et d’approximations après décomposition, sur
la figure 3.61 ; les signaux de détails et d’approximations, après reconstruction,
sur la figure 3.62 ; et les spectres des signaux de détails et d’approximations sur
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la figure 3.63. L’effet de modulation d’amplitude est plus marquée sur les ap-
proximations A1 et A2 et tend à disparaitre sur les niveaux plus les élevés. Nous
pouvons aussi relever, que la modulation de fréquence est mise en évidence sur
les détails D3, et D4.

Condition de fonctionnement avec la présence d’un défaut localisée sur la
courroie

Sur la quatrième condition de fonctionnement étudiée, un défaut de cour-
roie est matérialisé par l’arrachage de six dents, comme montré sur la figure 3.64.

Figure 3.64 – Défaut sur la denture de la courroie

De même que pour les cas précédents, les signaux vibratoires relevés, avec
différentes vitesses de rotation sont montrés sur la figure 3.65.

Figure 3.65 – Signaux vibratoires temporels, acquis avec la présence d’un défaut sur la courroie



108
Chapitre 3. Application au diagnostic : Exploitation de l’information

vibratoire

Figure 3.66 – Spectre de puissance extrait avec la présence d’un défaut sur la courroie : vitesse
de rotation 1200 tr/min

Figure 3.67 – Spectre de puissance extrait avec la présence d’un défaut sur la courroie (échelle
logarithmique) : vitesse de rotation 1200 tr/min

La figure 3.66 montre le spectre de puissance du signal vibratoire extrait après
arrachage des dents de la courroie, avec une vitesse de rotation de l’arbre moteur
fixée à 1200 tr/min, où nous pouvons déjà remarquer l’amplitude élevée du pic
correspondant à la fréquence d’engrènement, et les élévations d’énergie autour
des fréquences RES3 et RES4. De même nous pouvons aussi relever, et ceci de
manière plus marquée sur le spectre en échelle logarithmique montrés sur la fi-
gure 3.67, l’apparition d’un pic à 752 Hz correspondant à la fréquence FRP, avec
une modulation fréquentielle variant entre 10 et 15 Hz, qui semble coïncider avec
la fréquence de rotation de la courroie (11,6 Hz) calculée par les formules 1.13 et
1.14.
Comme pour les cas précédents, l’application des techniques de représentation
temps-fréquences va être présentée, en commençant par l’application de la trans-



3.2. Application sur banc (exploitation des techniques de traitement du
signal) 109

formée de Fourrier à fenêtre glissante (STFT), en respectant les configurations
expérimentées lors des cas précédents.

Figure 3.68 – Représentation temps-fréquence : (STFT) (100 ms) défaut sur la courroie

Figure 3.69 – Représentation temps-fréquence : (STFT) (3.125 ms) défaut sur la courroie

Sur la figure 3.68, on peut relever une élévation d’énergie dans la bande com-
prise entre [1- 2kHz], due à la présence de nombreuses composantes dominantes
FRE, RES3 et RES4. Néanmoins, mis-à-part RES4, les fréquences citées sont dif-
ficilement localisables. On peut aussi constater des élévations d’énergie, par in-
termittence, autour de la fréquence FRP. Pour la figure 3.69, et de même que sur
la figure 3.68, des élévations d’énergie sont relevées dans la bande fréquentielle
[1-2kHz], sauf qu’aucune des fréquences dominantes n’est localisée.
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Figure 3.70 – Représentation temps-fréquence : (DWV) défaut sur la courroie

Figure 3.71 – Représentation temps-fréquence : (SPWV) défaut sur la courroie

Sur la figure 3.70, où une Distribution de Wigner-Ville est représentée, on
peut relever une élévation d’énergie sur la bande fréquentielle [750-2000 Hz]
bien qu’aucune composante particulière ne peut être distinguée. Sur la figure
3.71, où est montrée une application de la (SPWV), on arrive à bien localiser
la composante correspondante à la fréquence RES4 et un peu moins bien celles
correspondantes à RES3 et FRE. Des élévations d’énergie autour de FRP peuvent
aussi être relevées.
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Figure 3.72 – Représentation temps-fréquence : (TOC) défaut sur la courroie

La représentation basée sur la Transformée en Ondelette Continue du signal
est montrée sur la figure 3.72. De même que pour les représentations précé-
dentes, l’élévation d’énergie sur la bande fréquentielle [1 - 2 kHz] est relevée.
Une assez bonne localisation des composantes dominantes peut être notifiée par
intermittence, de même que pour l’élévation d’énergie autour de FRP.

Figure 3.73 – Coefficients de détails et d’approximations : Sans la présence d’un défaut sur la
denture de la courroie
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Figure 3.74 – Détails et approximations : en la présence d’un défaut sur la denture de la courroie

Figure 3.75 – Spectres des signaux de détails et d’approximations : Sans la présence d’un défaut
sur la denture de la courroie

Pour finir, et suite à l’application d’une AMRO, les figures (3.73- 3.75) ont été
obtenues montrant respectivement : La représentation des coefficients de détails
et d’approximations après décomposition ; les signaux de détails et d’approxima-
tions, après reconstruction ; et les spectres des signaux de détails et d’approxi-
mations. La décomposition et reconstruction des signaux a permis de mettre en
valeur l’élévation d’énergie autour de la fréquence FRP, sur les spectres des si-
gnaux reconstruits A1 et D2. On peut remarquer aussi, en analysant le détail D2
une modulation d’amplitude de période variant entre [90 -100 ms], correspon-
dant à la période de rotation de la courroie.

3.2.3 Extraction de l’information

L’exploitation des signaux vibratoires et des techniques d’analyse, dans le
cadre de l’automatisation du processus de diagnostic, passe par l’extraction de
l’information, sous forme d’indicateurs, utiles à la séparation des états de fonc-
tionnement rencontrés.
Les signaux vibratoires bruts et leurs images fréquentielles, peuvent donner une
vue globale sur le comportement vibratoire des machines et sur leurs états de
fonctionnement. Plusieurs indicateurs peuvent être extraits de ces signaux résu-
mant l’information qu’ils contiennent.
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Les représentations temps-fréquence montrées précédemment permettent une
bonne compréhension et analyse des phénomènes vibratoires, mais l’informa-
tion qu’ils délivrent reste assez complexe et d’une dimensionnalité immense,
non compatible avec les procédures de classification, et nécessitant un traitement
lourd pour son exploitation dans ce cadre.
La décomposition des signaux originaux dans des bandes fréquentielles obtenue
par application de l’AMRO, est une approche intéressante permettant de mettre
en valeurs les phénomènes caractérisant chaque bande. A partir de chaque si-
gnal obtenu, les mêmes indicateurs extraits des signaux originaux peuvent être
relevés.
Dans la présente procédure, l’information extraite des signaux originaux, des
signaux obtenus par application de l’AMRO sur quatre niveaux, et de leurs
spectres fréquentiels, a été exploitée. Les méthodes temps-fréquentiels n’ont pas
été retenus dans la construction du vecteur d’entrée, car dans l’optique de la
réalisation d’un outil de diagnostic automatique, les méthodes retenues doivent
répondre à des contraintes de simplicité de mise en oeuvre et d’exploitations des
résultats.
A partir des signaux originaux, des coefficients de détails et d’approximations
obtenus par décomposition, et des signaux de détails et d’approximations re-
construits, les indicateurs suivants ont été extrais : le kurtosis (Kurt), le RMS, le
facteur crête (CF), le facteur forme ou Shape Factor (SF), le Skewness (Skew), et
la variance (Var).
A partir des spectres des signaux originaux et des signaux d’approximation et de
détails, ont été extraits : La valeur du plus grand pic d’amplitude, la fréquence
du plus grand pic d’amplitude, la fréquence du deuxième plus grand pic d’am-
plitude, la valeur moyenne des quatre plus grands pics d’amplitude, la distance
fréquentielle entre les deux plus grands pic d’amplitude, la distance fréquentielle
moyenne entre les quatre plus grands pics d’amplitude et le RMS du spectre.
Ce qui constitue un nombre de 102 indicateurs extraits à partir des signaux tem-
porels, et un nombre de 63 indicateurs à partir des spectres fréquentiels.
Sur cette application 35 signaux ont été extraits dans chacune des quatre condi-
tions de fonctionnement, et avec les trois vitesses de rotation, composant une
base de 420 signaux, où à partir de chaque signal 165 indicateurs ont été extraits
pour constituer l’ensemble d’indicateurs initiaux (EII).

3.2.4 Transformation de l’information

En plus des indicateurs initiaux (EII), deux techniques de transformation d’in-
dicateurs, à savoir l’Analyse en Composantes Principales (ACP) ; et l’Analyse en
Composantes Indépendantes (ACI), (toutes deux décrites dans le § 2.4), ont été
utilisées pour la génération de nouveaux sous-ensembles d’indicateurs.
Trente-trois nouveaux indicateurs « composantes principales », conservant un
pourcentage d’inertie de 95%, ont été générés par la technique ACP, et ont été
regroupés dans l’ensemble (EGP). Le même nombre d’indicateurs a été généré
par la technique ACI, ces indicateurs ou composantes indépendantes ont été re-
groupé dans l’ensemble (EGI).
Une mixture composée des indicateurs des ensembles (EII), (EGP) et (EGI) a été
ensuite formée et sera désignée par (EMIIP).
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3.2.5 Sélection de l’information

Pour la sélection de l’information, l’approche proposée dans la première par-
tie de ce chapitre, combinant ordonnancement par filtres de sélection et mesures
de performances de classification, a été reconduite, et sera désignée par (APFS
"Filtre"). Au regard des dimensions importantes des bases de données, les cri-
tères d’arrêts précédemment fixés ont été mis à jour et ne seront désormais plus
valide qu’au-delà du parcours de 50 % des possibilités, ceci dans le but de mini-
miser le risque de tomber dans les optimaux locaux.
Une autre approche a été expérimentée, basée sur les algorithmes génétiques, dé-
crits dans le paragraphe 2.3.4, et sera désignée par (AG "classifieur"). Dans cette
dernière, une taille de population de 50 individus a été fixée, avec un nombre va-
riable, d’indicateurs dans chaque chromosome. La sélection par rang a été aussi
utilisée conservant les 25 meilleurs indicateurs à chaque itération. Pour le croise-
ment, la technique à un point de croisement variable, a été choisie, alors que le
pourcentage de mutation a été fixé à 1%.
Deux critères d’arrêt ont été définis : un total de 100 itérations exécutées ou une
population composée à 50% du même individu.
En appliquant l’APFS, un nombre d’opérations de classification correspondant
au nombre de variables dans l’ensemble d’origine, peut être exécuté avant la
sélection du vecteur d’entrée. Alors que dans le cadre de l’application de l’ap-
proche génétique 50 opérations de classification (apprentissage et évaluation des
classifieurs) vont devoir être exécutées sur un nombre pouvant atteindre les 100
itérations, pour un total de 5000 opérations de classification avant la sélection du
sous-ensemble optimal.

3.2.6 Résultats de classification

Chaque base de données a été divisée en deux parties, deux tiers pour l’ap-
prentissage des classifieurs et un tiers pour le test, les mêmes sous-ensembles de
test et d’apprentissage ont été utilisés avec toutes les techniques expérimentées,
de manière à avoir à comparer, une même métrique.
Deux algorithmes de classifications ayant déjà fournis de bonnes performances
lors des premières applications ont été expérimentés, à savoir ; un RBF, et un
CBN.
Les résultats de classifications avant application des techniques de sélection, ob-
tenus avec les bases (EII), (EGP), (EGI) et (EMIIP), avec les deux classifieurs sont
résumés dans le tableau 3.17.

Tab. 3.17 – Performances de classification avant sélection d’indicateurs

EII EGP EGI EMIIP

RBF 82,14 74,29 64,29 81,43
CBN 82,86 61,43 59,29 80,71

Des taux de bonnes classifications peu satisfaisants ont été obtenus en utili-
sant l’ensemble (EII), vu qu’ils ne dépassent pas les 82 %. Ces résultats médiocres
par rapport aux premières applications sont essentiellement dus au fait que dans
chaque classe, plusieurs vitesses de rotations ont été regroupées provoquant
une augmentation de la variance des indicateurs. L’application des techniques
de transformation a eu un effet néfaste sur les performances de classification,
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en effet, bien que ceux obtenues suite à la transformation d’indicateurs utili-
sant l’ACP, ont été meilleures, les deux classifieurs ont enregistré des chutes
de taux de bonnes classifications avec les deux techniques de transformation.
Les performances obtenues avec l’ensemble mixant les indicateurs initiaux et
générés par les techniques de transformation sont de l’ordre de ceux obtenues
avec l’ensemble (EII) avec de légères détériorations, allant de 1 et 2 % sur les
taux classifications.
Les tableaux (3.18 - 3.21), montrent les résultats obtenus après application des
techniques de sélection sur les ensembles (EII), (EGP), (EGI), et (EMIIP) res-
pectivement, où perf désigne les taux de bonnes classifications, nbr le nombre
d’indicateurs retenus, et ind les indicateurs sélectionnés (dans une limite de 10
indicateurs représentés).
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Tab. 3.18 – Performances après sélection sur l’ensemble EII

RBF CBN
Perf Nbr Ind Perf Nbr Ind

APFS"CHI2" 95,71 10 A3-sf1 ; A1-
rmsf1 ; cA1-
rmsf1 ; cA1-vari ;
A1-vari ; A2-sf1 ;
A1-sf1 ; cA1-
sf1 ; A3-rmsf1 ;
A4-sf1.

91,43 34 A3-sf1 ; A1-
rmsf1

APFS"RG" 96,43 25 D2-kurt ; ORG-
cf1 ; ORG-Skew ;
D3-kurt ; A3-
sf1 ; ORG-kurt ;
cD2-kurt ; A4-
sf1 ; cA1-kurt ;
A1-kurt.

95,71 8 D2-kurt ; ORG-
cf1 ; ORG-Skew ;
D3-kurt ; A3-sf1 ;
ORG-kurt ; cD2-
kurt ; A4-sf1

APFS"RfF" 95,71 57 A4-locmax ;
A3-locmax ;
A2-locmax ; A1-
locmax ; ORG-
locmax ; ORG-
cf1 ; A4-rmsf1 ;
A1-rmsff1 ;
ORG-rmsff1 ;
A2-rmsff1.

84,29 145 A4-locmax ;
A3-locmax ;
A2-locmax ; A1-
locmax ; ORG-
locmax ; ORG-
cf1 ; A4-rmsf1 ;
A1-rmsff1 ;
ORG-rmsff1 ;
A2-rmsff1.

APFS"SYM" 96,43 4 A3-sf1 ; A4-sf1 ;
A2-sf1 ; cA1-kurt

95 4 A3-sf1 ; A4-sf1 ;
A2-sf1 ; cA1-kurt

AG 93,57 79 ORG-kurt ;
ORG-rmsf1 ;
ORG-sf1 ;
ORG-cf1 ; ORG-
maxpeak ; ORG-
pkss04 ; ORG-
Skew ; ORG-vari ;
cA3-sf1 ; cA3-cf1.

89.28 79 ORG-kurt ;
ORG-rmsf1 ;
ORG-sf1 ; ORG-
maxpeak ;
ORG-locmax ;
ORG-loc2max ;
ORG-rmsff1 ;
ORG-vari ; ORG-
mindist ; cA3-
kurt.

Sur le tableau, on constate que l’application des techniques de sélection a per-
mis d’améliorer les taux de bonnes classifications et atteindre des performances
assez satisfaisantes « 96 % » avec des jeux réduits composés d’un nombre variant
entre de 4 et 145 indicateurs. Les performances du RBF ont été meilleures que
celles du CBN avec des vecteurs d’entrées de dimension plus réduite. On constate
aussi que mise à part le cas où l’évaluation a été faite par le filtre ReliefF, la majo-
rité des indicateurs sélectionnés ont été extraits des représentations temporelles
des signaux de vibrations, et que seuls quelques indicateurs ont été extraits des
représentations fréquentielles. Aussi on constate que plusieurs indicateurs ont
été extraits sur des signaux d’approximations et détails soulignés dans le § 3.2.2,
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ce qui est cohérent avec notre première analyse. L’application de la technique
à base d’algorithme génétique pour la sélection d’indicateurs a permis un gain
avoisinant les 10% sur les taux de classifications, qui reste inférieur à celui obtenu
avec l’approche proposée, et utilisant un nombre d’indicateur supérieur de 79
indicateurs sur les vecteurs d’entrée reduits, des deux classifieurs.

Tab. 3.19 – Performances après sélection sur l’ensemble EGP

RBF CBN
Perf Nbr Ind Perf Nbr Ind

APFS"CHI2" 84,29 8 CP1 ; CP2 ; CP3 ;
CP7 ; CP4 ; CP18 ;
CP8 ; CP13

72,86 8 CP1 ; CP2 ; CP3 ;
CP7 ; CP4 ; CP18 ;
CP8 ; CP13

APFS"RG" 81,43 4 CP1 ; CP3 ; CP2 ;
CP6

70 4 CP1 ; CP3 ; CP2 ;
CP6

APFS"RfF" 83,57 4 CP1 ;CP3 ;CP2 ;
CP5

72,14 7 CP1 ; CP3 ; CP2 ;
CP5 ; CP7 ; CP8 ;
CP4

APFS"SYM" 84,29 8 CP1 ; CP3 ; CP2 ;
CP4 ; CP18 ; CP7 ;
CP8 ; CP13

72,86 8 CP1 ; CP2 ; CP3 ;
CP7 ; CP4 ; CP18 ;
CP8 ; CP13 ;
CP21 ; CP19 ;
CP12 ; CP32 ; CP5

AG 83.57 20 CP1 ; CP2 ; CP4 ;
CP6 ; CP7 ; CP9 ;
CP14 ; CP15 ;
CP16 ; CP19 ;
CP20 ; CP21 ;
CP23 ; CP24 ;
CP25 ; CP29 ;
CP30 ; CP31 ;
CP32 ; CP33

67.85 13 CP1 ; CP2 ; CP3 ;
CP7 ; CP8 ; CP12 ;
CP13 ; CP18 ;
CP21 ; CP23 ;
CP27 ; CP30 ;
CP31

De même que sur l’ensemble (EII), la sélection d’indicateurs à permit d’amé-
liorer les performances de classification sur l’ensemble (EGP), et même de
surpasser dans certains cas les performances initiales obtenues avant transfor-
mations. On peut aussi constater, en analysant les résultats montrés dans le
tableau, que l’ordonnancement des composantes effectué à la base, en fonction
de leur variance, n’a pas été retenu par les techniques de sélection, sauf pour
le cas des trois premières composantes, toujours sélectionnées dans les vec-
teurs d’entrées dégagés. On remarque aussi le nombre réduit de composantes
sélectionnées avec l’approche proposée dans les vecteurs d’entrée. Ceci peut
avoir comme explication, la corrélation réduite entre les indicateurs générés,
concentrant l’essentiel de l’information sur certaines composantes et facilitant
la discrétisation de l’information utile de celle perturbatrice. Les performances
obtenues après application de l’approche génétique avoisinent celles obtenues
par l’APFS, en retenant dans le vecteur d’entrée plus de composantes « 20 pour
le RBF et 13 pour CBN », on peut aussi noter l’absence de la composante 3 du
groupe sélectionné avec l’approche génétique, bien que cette dernière ait été
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retenue avec toutes les combinaisons précédentes.

Tab. 3.20 – Performances après sélection sur l’ensemble EGI

RBF CBN
Perf Nbr Ind Perf Nbr Ind

APFS"CHI2" 68,57 18 CI32 ; CI2 ; CI12 ;
CI20 ; CI23 ; CI9 ;
CI31 ; CI3 ; CI5 ;
CI22.

62,86 18 CI32 ; CI2 ; CI12 ;
CI20 ; CI23 ; CI9 ;
CI31 ; CI3 ; CI5 ;
CI22.

APFS"RG" 67,14 27 CI20 ; CI32 ;
CI21 ; CI3 ; CI31 ;
CI23 ; CI5 ; CI22 ;
CI24 ; CI12.

59,29 29 CI20 ; CI32 ;
CI21 ; CI3 ; CI31 ;
CI23 ; CI5 ; CI22 ;
CI24 ; CI12.

APFS"RfF" 67,86 25 CI19 ; CI32 ;
CI6 ; CI23 ; CI20 ;
CI31 ; CI13 ; CI5 ;
CI21 ; CI16.

59,29 29 CI19 ; CI32 ;
CI6 ; CI23 ; CI20 ;
CI31 ; CI13 ; CI5 ;
CI21 ; CI16.

APFS"SYM" 67,14 27 CI32 ; CI20 ;
CI23 ; CI12 ; CI2 ;
CI31 ; CI9 ; CI3 ;
CI5 ; CI22.

62,14 15 CI32 ; CI20 ;
CI23 ; CI12 ; CI2 ;
CI31 ; CI9 ; CI3 ;
CI5 ; CI22.

AG 65.0 20 CI2 ; CI4 ; CI6 ;
CI9 ; CI13 ; CI14 ;
CI15 ; CI16 ;
CI17 ; CI19.

69.28 24 CI1 ; CI2 ; CI3 ;
CI5 ; CI6 ; CI9 ;
CI10 ; CI11 ;
CI12 ; CI13.

Les résultats montrés dans le tableau 3.20, montrent que même après sélec-
tion, où des améliorations limitées voir nulles, ont été relevées, les performances
de classifications restent très insuffisantes. Nous pouvons aussi relever le nombre
important de composantes utilisées, et ce avec toutes les approches expérimen-
tées.
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Tab. 3.21 – Performances après sélection sur l’ensemble EMIIP

RBF CBN
Perf Nbr Ind Perf Nbr Ind

APFS"CHI2" 95,71 10 A3-sf1 ; A1-
rmsf1 ; cA1-
rmsf1 ; cA1-vari ;
A1-vari ; A2-sf1 ;
A1-sf1 ; cA1-
sf1 ; A3-rmsf1 ;
A4-sf1 ;

91,43 34 A1-rmsf1 ; cA1-
rmsf1 ; cA1-vari ;
A1-vari ; A2-sf1 ;
A1-sf1 ; cA1-sf1 ;
A3-rmsf1 ; A4-
sf1 ; ORG-rmsf1.

APFS"RG" 96,43 25 D2-kurt ; ORG-
cf1 ; ORG-Skew ;
D3-kurt ; A3-
sf1 ; ORG-kurt ;
cD2-kurt ; A4-
sf1 ; cA1-kurt ;
A1-kurt.

95,71 8 ORG-cf1 ; ORG-
Skew ; D3-kurt ;
A3-sf1 ; ORG-
kurt ; cD2-kurt ;
A4-sf1

APFS"RfF" 95 59 CP3 ; A4-
locmax ; A1-
locmax ; A3-
locmax ; A2-
locmax ; ORG-
locmax ; ORG-
cf1 ; A4-rmsf1 ;
A1-rmsff1 ; ORG-
rmsff1.

83,57 198 CP3 ; A4-locmax ;
A1-locmax ;
A3-locmax ; A2-
locmax ; ORG-
locmax ; ORG-
cf1 ; A4-rmsf1 ;
A1-rmsff1 ; ORG-
rmsff1.

APFS"SYM" 96,43 4 A3-sf1 ; A4-sf1 ;
A2-sf1 ; cA1-kurt

95 4 A3-sf1 ; A4-sf1 ;
A2-sf1 ; cA1-kurt

AG 90.0 108 ORG-kurt ;
ORG-sf1 ; ORG-
loc2max ; ORG-
rmsff1 ; ORG-
Skew ; ORG-vari ;
ORG-mindist2 ;
CP1 ; CP3 ; CI32.

83.57 114 ORG-kurt ; ORG-
rmsf1 ; ORG-cf1 ;
ORG-locmax ;
ORG-pkss04 ;
ORG-vari ; ORG-
mindist ; CP8 ;
CP11 ; CI32.

Analysant le tableau 3.21, sur les ensembles sélectionnés en utilisant
APFS"CHI2", APFS"RG", et APFS"RfF" on peut constater l’absence d’indicateurs
générés par les techniques de transformation, les mêmes sous-ensembles sélec-
tionnés à partir de l’ensemble EII ont été choisis, et les mêmes performances obte-
nues. Une légère baisse des taux de classifications correctes « avoisinant les 1% »,
peut être notée par rapport à ceux obtenus à partir de l’ensemble EII avec l’ajout
d’une composante Principales CP3, aux sous-ensembles sélectionnés par l’AFPS "
RfF". Avec le sous-ensemble sélectionné par l’approche génétique, mixant indica-
teurs initiaux et transformés, une performance de 95% de bonnes classifications
a été obtenues avec le RBF et de 83,57 % avec le CBN.

3.2.7 Récapitulatif

A partir de ces dernières expérimentations nous pouvons relever :
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– L’apport des représentations temps-fréquence dans la compréhension et
l’analyse des signaux vibratoires ;

– Les bonnes performances de classification du RBF par rapport au CBN, le
surpassant pratiquement dans tous les cas rencontrés ;

– La cohérence des résultats obtenus avec l’analyse faite auparavant. En effet,
plusieurs indicateurs extraits des signaux d’approximation et de détails ou
de leurs coefficients, soulignés dans les paragraphes précédents, ont été
retenus par les techniques de sélection, tel est le cas avec les signaux A1,
A2, et D3, et les signaux A3 et A4 soulignés dans le § 3.2.2 ;

– De l’information pertinente a été extraite à partir des quatre niveaux de dé-
composition montrant l’utilité et l’efficacité de l’Analyse Multi-Résolutions
en Ondelette pour le traitement des signaux vibratoires ;

– Mis à part le cas où le filtre ReliefF a été utilisé, la majorité des indicateurs
retenus ont été extraits à partir des signaux temporels, démontrant leurs
robustesses, face aux indicateurs fréquentiels ;

– Un des principaux inconvénients quant à l’application des algorithmes gé-
nétiques, est l’expulsion prématurée de certains bons indicateurs, tel est
l’exemple de la composantes CP3 sur l’ensemble (EGIP), exclue dès les
premières itérations, réduisant fortement ses chances d’apparaitre dans les
sous-ensembles finaux ;

– Bien que l’approche génétique ait améliorée les taux de classifications, sur
l’ensemble, de meilleures performances ont été obtenues avec l’APFS, avec
un temps de calcul nettement plus réduits ;

– Une information moins pertinente a été extraite à partir des techniques
de transformation d’indicateurs, constatée par la baisse des performances
à la suite de leurs applications. Néanmoins l’Analyse en Composantes
Principales reste quelque peu prometteuse, vu que certaines de ces com-
posantes ont fait des apparitions dans les sous-ensembles extraits à partir
de l’ensemble EMIIP.

Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre, plusieurs expérimentations à base
de plusieurs applications. Un algorithme a été proposé en premier lieu pour la
sélection d’indicateurs à base de filtres, combiné avec trois techniques de classifi-
cations à savoir, un RBF, un CBN, et un SVM, deux applications industrielles ont
été utilisées pour mettre en évidence la nécessité des étapes de sélection et de
re-sélection d’indicateurs à chaque apparition de défaillance. Les performances
de l’approche proposée ont été comparées à celles d’une technique largement
relevée dans la littérature, à savoir, le J48, et a prouvé son efficacité.
Dans la deuxième partie de ce chapitre, à partir d’une application sur banc
d’essais simulant quatre conditions de fonctionnement, plusieurs techniques
temporelles, fréquentielles et temps-fréquentielles ont été exploitées, pour le
traitement et l’analyse du signal vibratoire. A partir de là, les étapes suivantes
ont été suivies :

– Sur les techniques d’analyse utilisées, les signaux temporels, fréquentiels,
en plus de ceux obtenus suite à l’application d’une AMRO, ont été retenus
pour l’extraction d’un nombre important d’indicateurs ;
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– L’Analyse en Composantes Principales et L’Analyse en Composantes Indé-
pendantes ont été par la suite utilisées pour la transformation d’indicateurs,
et plusieurs nouveaux ensembles d’indicateurs ont été construits ;

– En plus de L’APFS, une approche génétique a été expérimentée en associa-
tion avec deux classifieurs un RBF, et un CBN, pour la sélection de sous-
ensembles d’indicateurs à partir des ensembles précédemment construits,
et la classification des états de fonctionnement.

Les résultats obtenus ont démontré l’efficacité en termes de taux de bonnes clas-
sifications et de temps de calcul de l’APFS face à l’approche génétique.
Ils ont aussi permis la mise en évidence de l’apport et l’intérêt de l’AMRO, four-
nissant une information pertinente pour le diagnostic.
Nous avons aussi vu, les décevantes performances obtenues à la suite de l’ap-
plication des techniques de transformation d’indicateurs, bien que l’ACP soit un
peu plus prometteuse.
Les techniques expérimentées dans ce chapitre, ayant prouvé leur efficacité vont
être ré-appliquées dans le chapitre suivant, où nous allons exploiter une nouvelle
source d’information, avec la position angulaire, et apprécier l’apport qu’elle peut
générer sur des cas de vitesses et de chargements, stationnaires et non station-
naires.
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Dans ce chapitre nous allons aborder une nouvelle classe de fonctionnement
des machines tournantes « conditions de fonctionnement non stationnaires

», en exploitant de nouvelles sources d’information, basées essentiellement sur
les positions angulaires des arbres en rotation. Cette information peut être ex-
traite en exploitant les signaux délivrés par un ou plusieurs codeurs angulaires,
montés sur les arbres en rotation.
L’implémentation des codeurs angulaires dans les machines tournantes tend à se
généraliser. Cette tendance est due à la polyvalence de leurs utilisations « asser-
vissement en vitesses, en position. . . », ce qui rend leur exploitation à des fins de
diagnostic de plus en plus alléchante.
Dans ce chapitre, une campagne d’essais sur banc sera présentée, sur laquelle
l’information accélèromètrique, en plus de l’information position seront extraites
par le biais d’une instrumentation originale. En plus des techniques décrites dans
le premier chapitre, deux nouvelles propositions vont être formulées pour la gé-
nération de nouveaux signaux, qui seront par la suite étudiés et analysés. Dans
un second temps les techniques d’intelligence artificielles, ayant prouvé leur effi-
cacité dans le chapitre précèdent, vont être ré-appliquées, et ce, avec deux objec-
tifs : (1) Construire un outil de diagnostic performant, (2) Mesurer la pertinence
des différentes sources d’information, et valider les approches proposées.
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4.1 Description de l’expérimentation

Dans le cadre de cette application, une campagne d’essais a été menée sur le
banc « Technivib » installé au laboratoire LaMCoS, INSA de LYON. Le banc d’es-
sais est constitué d’un réducteur simple étage offrant un rapport de réduction de
25/56 composé principalement de : deux arbres, un à grande vitesse (GV) et un
à petites vitesses (PV), supporté par quatre paliers à roulements ; d’un pignon
et une roue dentée, à denture droite, possédants respectivement, 25 et 56 dents ;
et d’une structure mécano soudée avec une partie en plexiglass permettant de
visualiser les roues en mouvement.
Le réducteur est entraîné par un moteur électrique à courant continu d’une
vitesse nominale de 3600 tr/min, asservi par un variateur de vitesse accouplé
à l’arbre (GV) ; l’arbre (PV) quant à lui, est accouplé à un frein magnétique à
poudre pouvant imposer différents niveaux de chargement. Le bancs est photo-
graphié sur la figure 4.1, et schématisé sur la figure 4.2.

Figure 4.1 – Photographie du banc Technivib

Deux accéléromètres de référence Dytran 3136A ont été installés sur le palier
P3, permettant de relever des signaux accélèromètriques dans les directions ver-
ticale et horizontale. Ainsi que deux codeurs optiques de référence Heidenhain
ERN 420, dotés d’une résolution de 2500 traits/rev, où un codeur est installé sur
chaque arbre.
Sur les signaux accélèromètriques, un conditionnement a été effectué avant acqui-
sition par le biais d’une amplification, et d’un filtrage anti-repliement à hauteur
de 27 kHz.
Un système d’acquisition original a été utilisé, permettant l’acquission simulta-
née des signaux codeurs et des signaux accélèromètriques, où les signaux ac-
célèromètriques ont été échantillonnés avec une fréquence Fe de 125 kHz. Une
horloge interne d’une fréquence de 80 MHz a été utilisée pour la localisation des
fronts montants des codeurs.
Les signaux accélèromètriques ont été acquis sur une durée de 30 s, alors que
chaque signal codeur couvre un nombre de 1200 révolutions de l’arbre (GV)
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Figure 4.2 – Schématisation du banc Technivib

Les essais ont été menés avec trois conditions de fonctionnement différentes :
Sans la présence de défauts (SD) ; avec une demi dent du pignon arrachée en
largeur (DDL) (figure. 4.3) ; et avec une usure généralisée sur plusieurs dents du
pignon (UG) (figure. 4.4).

Figure 4.3 – Pignon défectueux (DDL)
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Figure 4.4 – Pignon défectueux (UG)

Durant cette campagne plusieurs conditions stationnaires et non stationnaires
ont été expérimentées. Dans des conditions stationnaires, en combinant cinq ni-
veaux de vitesses (900, 1200, 1500, 1800 et 2400 tr/min) et quatre niveaux de
chargements (0, 5, 8 et 11N.m), où pour chaque combinaison dix acquisitions ont
été relevées, et ce pour les trois conditions de fonctionnement. Pour les conditions
non stationnaires, deux cas de non stationnarité ont été simulés : Une variation
de vitesse par étage où toutes les 5 secondes nous augmentons la vitesse de 600
tr/min, pendant 25s suivie d’une courte période de relâchement sur 5s, ces essais
ont été répétés sur trois niveaux de chargement 0, 5 et 8 N.m, où pour chaque cas,
5 acquisitions ont été relevées. Une variation de charge, simulée par activation et
désactivation du freinage de façon aléatoire, plusieurs fois au cours de chaque
acquisition, avec des niveaux de chargement prédéfinis, plusieurs combinaisons
comportant cinq niveaux de vitesses de rotation «900, 1200, 1500, 1800 et 2400
tr/min » et deux niveaux de chargements « 5 et 8 N.m » ont été expérimentés
avec cinq acquisitions par cas.
Au final, nous avons pu constituer une base de données comportant 600 acqui-
sitions dans des conditions stationnaires et 195 acquisitions dans des conditions
non stationnaires, où chaque acquisition comporte à la base, 4 signaux « deux
signaux accélèromètriques et deux signaux codeurs »

4.2 Analyse des signaux

Chaque acquisition comportait à la base deux signaux accélèromètriques
échantillonnés temporellement « un pour chaque direction » et deux signaux
codeurs « un pour chaque arbre » à partir desquels a été facilement déduite, la
vitesse de rotation instantanée (voir § 1.5.2).
En combinant signaux accélèromètriques et signaux codeurs, un ré-
échantillonnage angulaire a été appliqué, et quatre nouveaux signaux ont été
générés.
A partir des signaux délivrés par les deux codeurs a été déduite l’erreur de
transmission telle qu’elle a été expliquée dans le § 1.5.3.
Pour finir, deux nouvelles approches sont proposées, qui sont la variation de
vitesse instantanée redressée, et le rapport de transmission instantané. Ces deux
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dernières propositions seront détaillées dans la suite de ce chapitre.
Dans ce qui suit les différents signaux initiaux et constitués vont être analysés,
et leurs performances comparées.

4.2.1 Signaux accélèromètriques échantillonnés temporellement

Conditions stationnaires

Des signaux accélèromètriques échantillonnés temporellement extraits dans
les mêmes conditions de vitesses et de chargements sont montrés sur la figure
4.5, où nous pouvons remarquer l’augmentation des amplitudes vibratoires sur
les signaux acquis en présence de défaillances, et ce, de manière plus significative
sur la condition UG.

Figure 4.5 – Signaux AET (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement 8 N.m).
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Figure 4.6 – Spectres des signaux AET (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement 8 N.m).

Figure 4.7 – Spectres des signaux AET (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement 8 N.m).
"Agrandissement"

La figure 4.6, montre les spectres fréquentiels, des signaux montrés dans la
figure 4.5, sur une bande fréquentielle de 2 kHz. Sur cette figure les spectres
représentatifs des modes défaillants son dominants, en particulier celui relevé
en présence d’une usure généralisée, où on voit apparaitre un peigne de raies
marqué. Un agrandissement autour de la fréquence d’engrènement est montré
sur la figure 4.7, où on constate en plus des amplitudes élevées des signaux
représentatifs des modes défaillants, un écart entre la fréquence d’engrènement
théorique « 625 Hz » et les fréquences d’engrènement enregistrées [600-601 Hz].
Ce genre de phénomène perturbateur à un effet négatif sur les performances des
algorithmes de classification.
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Conditions non stationnaires

Variation de vitesses La figure 4.8 montre, des signaux accélèromètriques
acquis avec un échantillonnage temporel. Ces signaux ont été relevés dans des
conditions non stationnaires «variation de vitesse», où nous pouvons notifier
l’augmentation des amplitudes des accélérations avec l’augmentation de la vi-
tesse de rotation, et ce, dans les trois conditions expérimentées.

Figure 4.8 – Signaux AET (Vitesse de rotation variable, Chargement 5 N.m).

Figure 4.9 – Spectres des signaux AET (Vitesse de rotation variable, Chargement 5 N.m).

La figure 4.9, montre les spectres fréquentiels, des signaux acquis avec varia-
tion de vitesse, sur une bande fréquentielle de 2 kHz, où mise à part la réponse
de la structure, aucune composante fréquentielle n’est identifiable.
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Variation de charge Sur la figure 4.10, où sont présentés des signaux accélè-
romètriques échantillonnés temporellement, acquis lors de variations de charge,
nous pouvons relever assez aisément l’effet de ces dernières, où à chaque activa-
tion du chargement, les amplitudes des vibrations augmentent. Nous pouvons
noter aussi les amplitudes semblables des signaux relevées dans les deux condi-
tions défaillantes, beaucoup plus élevées que celles relevées sans présence de
défauts.

Figure 4.10 – Signaux AET (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement alterné 5 N.m).

Figure 4.11 – Spectres des signaux AET (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement alterné 5
N.m).
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Figure 4.12 – Spectres des signaux AET (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement alterné 5
N.m). "agrandissement"

Sur la figure 4.11 nous pouvons voir les spectres générés, à partir des signaux
montrés sur la figure 4.10, le peigne de raies notifié dans les conditions station-
naires est moins marqué et plus aléatoire. Sur l’agrandissement montré dans la
figure 4.12, on voit l’effet de la variation de charge générant un glissement des
fréquences caractéristiques. Ce glissement est causé, en majeure partie par les
variations de vitesses qui accompagnent les variations de charges, détériorant la
représentation fréquentielle.

4.2.2 Variation de vitesse instantanée

A partir de chacun des deux signaux codeurs, est déduite, la vitesse de rota-
tion instantanée, selon la formule 1.24.

Conditions stationnaires

La figure 4.13, montre des signaux de variations de vitesse instantanées (VVI),
extraits dans les trois conditions de fonctionnement.
Ces signaux montrent les fluctuations de vitesse autours d’une valeur moyenne,
légèrement plus basse que la vitesse consigne. Ces variations de vitesses, sont
parmi les principales causes perturbant l’analyse fréquentielle à partir des si-
gnaux échantillonnés temporellement.
Le signal VVI relevé sans la présence de défauts présente une modulation d’am-
plitude qui pourrait correspondre à la rotation de la grande roue « approximati-
vement 4π », avec l’apparition des défaillances, la modulation redescend autour
de la fréquence de rotation du pignon « sur lequel sont présents les défauts », et
ce, de manière plus marqué sur la condition UG.
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Figure 4.13 – Signaux VVI (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement 8 N.m).

Figure 4.14 – Spectres des signaux VVI (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement 8 N.m).

Une FFT a été appliquée sur les signaux VVI, où les trois spectres extraits
dans les trois conditions sont représentés sur la figure 4.14. Sur les spectres obte-
nus, nous n’allons plus désormais parler de fréquence en Hz, mais de fréquence
angulaire 1 représentative du nombre d’évènements par « révolution ou tour »
(ER). Sur les spectres obtenus nous pouvons voir que approximativement, les
mêmes informations relevées sur les spectres fréquentiels précédemment mon-
trés, peuvent être extraites, avec une meilleure localisation en fréquence angu-
laire. Comme pour le cas de la composante correspondante à l’engrènement,
parfaitement localisée à 25 évènements par révolution, par opposition à la fré-
quence d’engrènement des spectres fréquentiels échantillonnés temporellement.

1. Conventionnellement le terme fréquence angulaire est associé à la pulsation ω. Dans la suite
de ces travaux le terme fréquence angulaire désignera le nombre d’evenement par tour.
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Conditions non stationnaires

Sur les mêmes cas non-stationnaires « Variation de charge et variation de
vitesse » précédemment exposées, ont été extraits, les signaux de VVI montrés
dans ce qui suit :

Variation de vitesse La figure 4.15 montre les signaux VVI extraits dans les
trois conditions en variant les vitesses de rotation. Les spectres correspondants à
ces signaux sont montrés dans la figure 4.16.

Figure 4.15 – Signaux VVI (Vitesse de rotation variable, Chargement 5 N.m).

Figure 4.16 – Spectres des signaux VVI (Vitesse de rotation variable, Chargement 5 N.m).

L’allure globale de la vitesse de rotation moyenne peut être suivie sur les
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signaux montrés dans la figure4.15, avec comme décrit précédemment deux
phases, une première d’accélération et une deuxième de relâchement. Nous pou-
vons aussi noter que les fluctuations de vitesses paraissent plus importantes dans
les cas de conditions défaillantes. Par opposition aux spectres des signaux AET,
les spectres de VVI représentent assez bien la dynamique de la machine, avec
des composantes parfaitement localisées en fréquences angulaires. Cependant
les spectres restent assez bruités, avec des élévations assez importantes d’ampli-
tude en basses « fréquences angulaires».

Variation de charge L’effet de variation de charge sur les signaux de VVI peut
être visible sur la figure 4.17, et ce pour les trois conditions de fonctionnement.
Les spectres de ces derniers sont ensuite montrés dans la figure4.18.

Figure 4.17 – Signaux VVI (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement alterné 5 N.m).
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Figure 4.18 – Spectres des signaux VVI (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement alterné 5
N.m).

Les signaux de VVI montrent qu’à chaque chargement du banc, une baisse
des vitesses de rotation moyennes est relevée, accompagnée par une augmen-
tation des fluctuations de vitesses instantanées. Cependant il est assez difficile
de distinguer les signaux acquis sur les trois conditions de fonctionnement. Sur
la figure 4.18, on observe des spectres moins bruités que ceux obtenus sur les
signaux AET, représentant parfaitement la dynamique de la machine. La compo-
sante d’engrènement est parfaitement localisée, de même que le peigne de raie
associé à la condition d’usure généralisée.

4.2.3 Redressement de la variation de vitesse instantanée

L’exploitation des signaux de VVI montrée dans le cas précèdent, présente
un sérieux inconvénient, sa sensibilité aux variations importantes de vitesses de
rotation moyennes. En effet l’information pertinente est incluse essentiellement
dans les fluctuations de vitesses, une variation importante des vitesses moyennes
engendre l’élévation des amplitudes des composantes basses fréquences angu-
laires, masquant l’information relative à la dynamique de la machine.
Pour pallier cet inconvénient nous proposant, de procéder à un filtrage non des-
tructif des signaux VVI, et ce, en respectant les deux étapes suivantes : (1) Les va-
leurs des vitesses moyennes sont directement déduites est calculées par moyen-
nage sur des fenêtres temporelles courtes, rectangulaires et glissantes. (2) Les
signaux de vitesses moyennes obtenus sont soustraits des signaux bruts, nous
permettant d’obtenir des signaux, présentant les fluctuations de vitesse instanta-
née, contenant uniquement l’information relative à la dynamique de la machine.
Ces signaux redressés seront désignés par (VVIR). La figure 4.19, présente les
différentes étapes de l’approche proposée.



4.2. Analyse des signaux 137

Figure 4.19 – Redressement du signal de VVI : (a) Signal VVI (b) fenêtrage avant moyennage
(c) signal VVI et signal de vitesses moyrennes (d) VVIR.

Les mêmes conditions présentées dans les cas précedents des signaux de VVI
ont été traitées, les résulats du redressement sont présentés comme suit.

Conditions stationnaires

Des signaux de VVIR, construit à partir des signaux extraits dans les trois
conditions, sont montrés sur la figure 4.20, où nous pouvons, de même que pour
les signaux de VVI bruts, relever de façon claire les élévations d’amplitudes des
fluctuations dans les deux conditions défaillantes.
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Figure 4.20 – Signaux VVIR (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement 8 N.m).

Figure 4.21 – Spectres de signaux VVIR (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement 8 N.m).

Sur les spectres des signaux de VVIR, montrés dans la figure 4.21, on relève
l’énorme similarité entre ces derniers et les spectre obtenus à partir des signaux
de VVI. Ceci démontre qu’en présence de conditions de fonctionnement idéales
« vitesses moyennes stationnaires » pour l’exploitation de la VVI, l’application
du redressement n’affecte pas les bons résultats obtenus.

Conditions non stationnaires

Variation de vitesses Dans le cas d’un asservissement avec variation des vi-
tesses moyennes, l’effet du redressement est plus significatif, où nous pouvons
déjà relever dans les signaux de VVIR présentés dans la figure 4.22, l’influence
de l’augmentation des vitesses de rotation moyennes sur la fluctuation de vitesse
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instantanée. On relève aussi, que les amplitudes de ces fluctuations sont plus
importantes dans les conditions défaillantes. Nous pouvons aussi noter, que des
spectres plus propres ont été obtenus (figure.4.23), avec une atténuation des com-
posantes masquantes en basses fréquences angulaires.
Néanmoins les amplitudes de fréquences plus élevées conservent les mêmes am-
plitudes relevées dans les spectres de VVI.

Figure 4.22 – Signaux VVIR (Vitesse de rotation variable, Chargement 5 N.m).

Figure 4.23 – Spectres des signaux VVIR (Vitesse de rotation variable, Chargement 5 N.m).

Variation de charge Dans le cas de variation de charge, les signaux de VVIR ob-
tenus (figure. 4.24) sont symétriques autour du zéro « représentative de la vitesse
moyenne », contrairement aux signaux de VVI. L’effet d’activation de la charge,
est plus visible, où on constate une plus grande sensibilité, montrée par des fluc-
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tuations plus marquées, sur les signaux de VVIR, construits dans la condition
UG. Suivies par celles relevées sur les signaux extraits sur la condition DDL. On
peut aussi relever que des spectres plus propres sont obtenus en appliquant la
VVIR (figure 4.25), et ce, de façon plus marquée, en basses fréquences angulaires.

Figure 4.24 – Signaux VVIR (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement alterné 5 N.m).

Figure 4.25 – Spectres des signaux VVIR (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement alterné
5 N.m).

4.2.4 Signaux accélèromètriques ré-échantillonnés angulairement

En plus des VVI et VVIR, Une relocalisation des évènements accélèromè-
triques en fonction de la variable générique des machines tournantes « variable
angulaire » a été réalisée, en exploitant l’information angulaire extraite des si-
gnaux codeurs (voir § 1.5.1 ). Sur cette base chaque signal accélèromètrique a été
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ré-échantillonné en fonction des deux codeurs installés sur les deux arbres du
banc, pour arriver au final à la génération de quatre nouveaux signaux Accélèro-
métriques Ré-Échantillonnés Angulairement ARéEA.

Conditions stationnaires

La figure 4.26, montre des signaux obtenus en ré-échantillonnant les signaux
AET, extraits de l’accélèromètre 1 par rapport aux impulsions du codeur installé
sur l’arbre (PV). Les spectres de ces signaux sont montrés sur la figure 4.27.

Figure 4.26 – Signaux ARéEA (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement 8 N.m).

Figure 4.27 – Spectres des signaux ARéEA (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement 8
N.m).

Nous pouvons remarquer sur la figure 4.26, en particulier pour le cas sans
défauts, une modulation d’amplitude plus régulière que celle vue sur les signaux
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AET. Aussi, nous pouvons noter la localisation parfaite des pics d’engrènement
sur les spectres montrés sur la figure 4.27. Ceci représente un gain considérable
en vue de l’automatisation du diagnostic.

Conditions non stationnaires

Variation de vitesses La figure 4.28 montre, les spectres des signaux ARéEA
construits à partir de signaux relevés dans les trois conditions avec application
d’une variation de vitesses, où nous pouvons relever, l’effet de relocalisation
des évènements accélèromètriques. On constate aussi que les deux conditions
de fonctionnement défaillantes sont plus distinguables à partir de ces signaux.

Figure 4.28 – Spectres des signaux ARéEA (Vitesse de rotation variable, Chargement 5 N.m).

Bien que les spectres des signaux ARéEA, soient assez bruités, nous arrivons
tout de même à distinguer les principales composantes caractéristiques de la
dynamique de la machine, telle que la composante d’engrènement un peu moins
bien localisée que dans les cas précèdents (VVI et VVIR) mais qui reste assez
visible et remarquable.

Variation de charge Dans le cas d’application d’une variation de charges, l’ef-
fet du ré-échantillonnage des signaux AET n’est pas très marqué sur les signaux
construits, mais plus visible sur leurs spectres. Où comme montré sur la figure
4.29 les spectres sont moins bruités et les composantes dynamiques sont parfai-
tement localisées.
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Figure 4.29 – Spectres des signaux ARéEA (Vitesses de rotation 1500 tr/min, Chargement al-
terné 5 N.m)

4.2.5 Erreur de transmission

Un signal d’erreur de transmission ou déphasage angulaire (L’arbre 1 par
rapport à l’arbre 2) a été construit pour chaque acquisition sur la base des signaux
codeurs, en utilisant la technique décrite dans le § 1.5.3.

Conditions stationnaires

La figure 4.30, montre des signaux d’erreur de transmission, construits sur
la base de signaux codeurs, extraits dans les trois conditions de fonctionnement,
où on constate que les amplitudes de l’ET dans les deux cas défaillants sont
nettement plus importantes que dans le cas sans défauts.

Figure 4.30 – Signaux ET (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement 8 N.m).
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Figure 4.31 – Spectres des signaux ET (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement 8 N.m).

La figure 4.31 montre les spectres des signaux d’erreur de transmission pré-
cédemment montrés, où nous arrivons à avoir une bonne localisation de la com-
posante d’engrènement, bien que le signal soit assez bruité. Ceci peut être dû
aux très fortes modulations autours de la fréquence de rotation.

Conditions non stationnaires

Variation de vitesses Sur la figure 4.32, sont montrés les signaux ET, extraits
dans les trois conditions dans le cas de variation de vitesses, où nous pouvons
constater les déviations des valeurs d’ET par rapport au zéro à partir duquel
elles devraient théoriquement fluctuer. Ces déviations peuvent avoir pour ori-
gine l’accumulation d’erreurs lors de l’estimation des positions. Sur les spectres
de ces signaux, montrés sur la figure 4.33, la composante d’engrènement bien que
parfaitement localisée est difficilement identifiable par rapport aux composantes
d’amplitudes plus importantes, correspondantes à de plus basses fréquences an-
gulaires.
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Figure 4.32 – Signaux ET (Vitesse de rotation variable, Chargement 5 N.m).

Figure 4.33 – Spectres des signaux ET (Vitesse de rotation variable, Chargement 5 N.m).

Variation de charge Pour le cas de variation de charge, où les signaux d’ET
sont montrés sur la figure 4.34, on constate que chaque activation de la charge
est accompagnée par une augmentation de l’ET. On relève aussi des déviations
pour les cas de signaux construits dans des conditions de défaillance, bien que
ces dernières soient moins importantes que dans le cas de variation de vitesses.
Les spectres extraits à partir de ces signaux sont assez similaires à ceux du cas
précèdent, où on constate que malgré une bonne localisation, nous avons une
mauvaise identification du pic d’engrènement, ce qui est notamment dû aux
amplitudes élevées des composantes basses fréquences angulaires.
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Figure 4.34 – Signaux ET (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement alterné 5 N.m)

Figure 4.35 – Spectres des signaux ET (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement alterné 5
N.m).

4.2.6 Rapport de transmission instantané

Les déviations de l’ET vus dans le paragraphe précédent sont essentielle-
ment dues, à l’accumulation d’erreurs, de différentes sources (erreurs électrique
εe, géométriques εgeo, et de quantification des mesures εq) (André et al. 2013),
lors de l’estimation des temps intermédiaires entre chaque deux fronts montants
du codeur, qui par propagation, sont additionnés aux erreurs d’interpolation, et
produisent lors de l’estimation des positions de l’arbre 2 par rapport à l’arbre 1,
une erreur globale εgl . En tenant compte de ces erreurs, l’estimation de la posi-
tion de l’arbre 2 lors de la neme incrémentation de position angulaire de l’arbre 1
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(θ2(n)), devient :

θ2(n) =(∆θ2−1(1) + εgl.1) + (θ2−1(2) + εgl.2) + · · ·+ (∆θ2−1(n) + εgl.n))
= ∑n

i=1 ∆θ2−1(i) + ∑n
i=1(εgl.i) = θ∗2 (n) + ∑n

i=1(εgl.i)
(4.1)

Avec ∆θ2−1(i), la distance angulaire parcourue par le deuxième arbre entre
deux fronts montants du codeur installé sur le premier.

∆θ2−1(i) = θ∗2 (i)− θ∗2 (i− 1) (4.2)

Où θ∗2 (n), représente la position réelle de l’arbre 2 lors de la neme incrémenta-
tion de la position angulaire de l’arbre 1.

En revenant sur l’équation 1.25 pour la détermination de l’ET

ET(n) = n.∆θ1 −
Z1

Z2
(θ∗2 (n) + (

n

∑
i=1

εgl)) (4.3)

Pour pallier les problèmes d’accumulation d’erreurs lors de des estimations
des l’ET. Nous proposant d’exploiter différemment l’information position four-
nie par les deux codeurs, où au lieu d’utiliser un écart de positions global, nous
utilisons un Rapport de Transmission Instantané (RTI), négligeant la position
globale et son erreur accumulée, le rapport de transmission instantané avant ex-
ploitation RTI∗ sera calculé par l’équation 4.4.

RTI∗(n) =
δω2

δω1
=

(∆θ2−1(n)+εg)
τ1+εe.n+εgeo.n+εq.n

∆θ1
τ1+εe.n+εgeo.n+εq.n

(4.4)

Où les τ (symbolisant, l’écart temporel réel entre deux fronts montants du
codeur), des numérateurs et dénominateurs, ainsi que les erreurs produites au
cours de leur estimation s’annulent, le RTI∗ devient.

RTI∗(n) =
(∆θ2−1(n) + εgl)

∆θ1
(4.5)

Pour une meilleure exploitation des fluctuations du rapport de transmission,
nous déduisant le rapport de transmission théorique RTThorique du rapport de
transmission instantané avant exploitation.

RTI = RTI∗ − RTtheorique (4.6)

Le principal avantage quant à l’utilisation du RTI, est que sa valeur instan-
tanée enregistrée à une position θ(n) est indépendante des erreurs enregistrées
dans les positions précédentes.

De même que pour les techniques précédemment citées, et afin d’apporter
une première validation, nous avons expérimenté le RTI sous plusieurs modes
de fonctionnement.
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Condition stationnaire

La figure 4.36, montre le RTI calculé sur des signaux extraits dans des condi-
tions stationnaires, où on constate que les amplitudes du RTI fluctuent correcte-
ment autour du zéro. Ces amplitudes sont différentes d’une condition à l’autre
avec des niveaux plus élevés pour les conditions UG et DDL.

Figure 4.36 – Signaux RTI (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement 8 N.m).

Figure 4.37 – Spectres des signaux RTI (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement 8 N.m).

La figure 4.37, montre les spectres obtenus à partir des signaux RTI, où on
constate que ces derniers sont moins bruités que ceux de l’ET, sur lesquels nous
arrivons à parfaitement localiser et à identifier les différentes composantes re-
présentatives de la dynamique de la machine. Nous relevons aussi l’atténuation
d’amplitude des composantes basses fréquences angulaires.
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Conditions non stationnaires

Variation de vitesse Des signaux de RTI construits à partir de signaux codeurs
extraits en mode de vitesses variables, sont représentés dans la figure 4.38. Sur
ces signaux l’effet de variation de vitesse très réduit, sur les élévation d’am-
plitudes peut être notifié, témoignant d’une plus grande indépendance de cette
techniques par rapport conditions de fonctionnement. Comparés avec les signaux
d’ET, les déviations importantes constatées dans le même cas ont été nettement
réduites, où on peut relever la symétrie des fluctuations du RTI autour du Zéro «
représentatif du rapport de transmission théorique ». Nous pouvons aussi relever
que des spectres plus propres, ont été extraits à partir de ces derniers, montrés
sur la figure 4.39, où la composante d’engrènement est plus identifiable, et les
élévations d’amplitude, basses fréquences angulaires sont amoindris.

Figure 4.38 – Signaux RTI (Vitesse de rotation variable, Chargement 5 N.m).

Figure 4.39 – Spectres des signaux RTI (Vitesse de rotation variable, Chargement 5 N.m).
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Variation de charge Des signaux de RTI extraits dans le cas de variation de
charges, sont montrés sur la figure 4.40, où nous pouvons constater que de même
que pour les cas précédents « signaux stationnaires et variation de vitesses », que
les déviations sont largement réduites, et que les signaux obtenus, présentent une
symétrie autour de la valeur théorique. Nous pouvons aussi relever que l’effet
de variation de charge sur les fluctuations est visible mais avec une moindre
échèle que celui relevé sur les signaux vibratoires. Les spectres obtenus à partir
de ces derniers signaux, montrés sur la figure 4.41, sont assez représentatifs des
conditions de fonctionnement, avec des composantes parfaitement localisées et
assez bien identifiables.

Figure 4.40 – Signaux RTI (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement alterné 5 N.m).

Figure 4.41 – Spectres des signaux RTI (Vitesse de rotation 1500 tr/min, Chargement alterné 5
N.m).
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4.3 Extraction de l’information

Afin de pouvoir exploiter les techniques de l’intelligence artificielle, des indi-
cateurs ont été extraits à partir des différentes sources d’information, où :
A partir des signaux AET : La moyenne arithmétique (mean) ; l’écart type (std) ; le
Kurtosis (KURT) ; le Skewness (SKWE) ; la moyenne quadratique (RMS) ; le fac-
teur forme (SHPFCTR) ; le facteur crete (CRSTFCTR) ; l’amplitude du plus grand
pic (mxpk), l’amplitude du deuxième plus grand pics (2mXpk), l’amplitude du
3eme plus grand pic (3mxpk), la position fréquentielle du plus grand pic (lcpk),
la position fréquentielle du deuxième plus grand pic (2lcpk), la position fréquen-
tielle du 3eme plus grand pic (3lcpk), la moyenne des 3 amplitudes (mnpks), la
moyenne de 3 positions (mndst), l’écart moyen entre les positions (mnlcs), l’éner-
gie fréquentielle sur la bande [0-20Hz] (En020), l’énergie fréquentielle sur la
bande [20-100Hz] (EN20100), l’énergie fréquentielle sur la bande [100-2000 Hz](
EN1002000).
A partir des signaux VVI, VVIR, ARéEA, ET et RTI ont été extraits : la moyenne
arithmétique (mean) ; l’écart type (std) ; l’amplitude du plus grand pic(mxpk) ;
l’écart type (std) ; le Kurtosis (KURT) ; le Skewness (SKWE) ; la moyenne quadra-
tique (RMS) ; le facteur forme (SHPFCTR) ; le facteur crete (CRSTFCTR) ; l’ampli-
tude du deuxième plus grand pics (2mXpk), l’amplitude du 3eme plus grand pic
(3mxpk), la position fréquentielle du plus grand pic (lcpk), la position fréquen-
tielle du deuxième plus grand pic (2lcpk), la position fréquentielle du 3eme plus
grand pic (3lcpk), la moyenne des 3 amplitudes (mnpks), la moyenne de 3 posi-
tions (mndst), l’écart moyen entre les positions (mnlcs), l’énergie fréquentielle en
dessous du 5eme ordre (En05), l’énergie fréquentielle entre le 5eme et le 100eme
ordre (EN5100), l’énergie fréquentielle entre le 100eme et le plus grand ordre(
EN1001250), l’énergie autour du plus grand pic (2EN1) et l’énergie autour du
deuxième plus grand pic (2EN2). Ces mêmes indicateurs ont été extraits sur les
signaux VVI mises à part ; l’écart type ; le Kurtosis ; le Skewness ; la moyenne
quadratique ; le facteur forme et le facteur crete , jugés non pertinents pour ce
cas.
Les abréviations des indicateurs seront précédées d’un indice désignant la source
d’information à partir de laquelle ils ont été extraits : x1 pour les signaux AET
provenant de l’accéléromètre 1 ; x2 pour les signaux AET provenant de l’accé-
léromètre 2 ; x11 pour les signaux ARéEA provenant de l’accéléromètre 1 et ré-
échantillonnés par rapport au le codeur 1 ; x12 pour les signaux ARéEA provenant
de l’accéléromètre 1 et ré-échantillonnés par rapport au le codeur 2 ; x12 pour les
signaux ARéEA provenant de l’accéléromètre 1 et ré-échantillonnés par rapport
au codeur 2 ; x22 pour les signaux ARéEA provenant de l’accéléromètre 2 et ré-
échantillonnés par rapport au le codeur 1 ; V1 pour les signaux VVI provenant
du codeur 1 ; V2 pour les signaux VVI provenant du codeur 2 ; VR1 pour les
signaux VVIR provenant du codeur 1 ; VR2 pour les signaux VVIR provenant
du codeur 2 ; ET pour les signaux d’ET ; RTI pour les signaux RTI. En plus de
l’ensemble mixant tous les indicateurs, Six ensembles d’indicateurs initiaux ont
été construits, un correspondant à chaque source d’information.

4.4 Transformation et Sélection de l’information

L’Analyse en Composante Principale, ayant fournie des résultats prometteurs
dans le chapitre précèdent a été retenue pour la transformation d’indicateurs, où
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à partir de chaque ensemble d’indicateurs initiaux (EII) a été généré un ensemble
constitué des composantes principales (EGP). Au final une mixture de ces deux
derniers ensembles a été constituée (EMIP).
L’approche APFS, fournissant de meilleures performances que les approches,
génétique et J48, a été reconduite pour la sélection d’indicateurs, basée sur les
filtres ReliefF et CHI2, où un RBF a été utilisé pour la construction des règles de
décision.

4.5 Résultats de classification

Dans cette section seront présentées et discutées les performances de clas-
sification obtenues à partir de chaque ensemble d’indicateurs construit, et aura
pour but deux objetifs : (1) Construire le modèle de diagnostic le plus puissant
et (2) Évaluer la pertinence des techniques utilisées.

Les performances de classifications obtenues par les différents ensembles
construits avant sélection sont montrées dans le tableau 4.1.

Tab. 4.1 – Performances de classification avant sélection

AET VVI VVIR ARéEA ET RTI MTI

EII 81.50 81.50 84.52 90.94 86.03 95.84 92.07
EGP 80.75 71.69 86.41 89.43 78.49 95.47 85.28
EMIP 84.15 79.24 82.26 89.43 81.13 95.84 92.07

Sur les résultats montrés dans le tableau 4.1, plusieurs observations peuvent
être notifiées :

– Nous pouvons relever les très bonnes performances des ensembles à base
de RTI puisque les taux de bonnes classifications obtenus sont de loin les
meilleurs.

– On peut aussi relever, l’effet positif qu’a eu le redressement des signaux de
VVI, nous permettons d’obtenir de meilleurs taux de classifications.

– Les performances obtenues sur les ensembles à base de signaux ARéRA
sont nettement meilleures que ceux obtenues sur les ensembles à base de
signaux AET, nous prouvant l’apport incontestable acquis par la relocalisa-
tion angulaire des évènements accélèromètriques.

– L’utilisation des composantes générées par l’ACP a eu un effet néfaste sur
les performances de classification. Leur combinaison avec les indicateurs
initiaux, par contre, a pu améliorer la performance sur l’ensemble à base
de signaux AET pour atteindre les 84,15 % de bonnes classifications.

Le tableau 4.2, montre les performances de classification obtenues en utilisant
uniquement l’ensemble AET et ses variantes.
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Tab. 4.2 – Performances de classification de l’ensemble construit à partir de AET

Ensemble Filtre NBR Perf IND

EII RfR 21 90.18 X2-En020 ; X1-En020 ; X2-KURT ;
X1-CRSTFCTR ; X1-EN1002000 ;
X2-CRSTFCTR ; X2-EN1002000 ;
X1-EN20100 ; X1-std ; X2-EN5100.

CHI2 25 90.56 X1-En020 ; X1-EN20100 ; X1EN1 ;
X1-EN1002000 ; X2-std ; X2-RMS ;
X2-En020 ; X2-EN1002000 ; X2-
KURT ; X1-KURT.

EGP RfR 8 84.90 PCA2 ; PCA1 ; PCA15 ; PCA8 ;
PCA4 ;PCA12 ;PCA11 ; PCA7.

CHI2 4 85.28 PCA1 ; PCA2 PCA8 ; PCA4.

EMIP RfR 20 91.69 X2-En020 ; X1-En020 ; PC2 ;
X2-KURT ; X1-CRSTFCTR ; X1-
EN1002000 ; X2-CRSTFCTR ;
X2-EN1002000 ; X1-EN20100 ;
X1-std

CHI2 24 93.20 X1-En020 ; X1-EN20100 ; X1EN1 ;
X1-EN1002000 ; X2-std ; X2-RMS ;
X2-En020 ; X2-EN1002000 ; X2-
KURT ; X1-KURT.

En utilisant les indicateurs extraits à partir des signaux AET, nous pouvons
voir que la sélection d’indicateurs a amélioré les performances de classification
(montrées dans le tableau 4.2) des trois ensembles construits. De même, nous
constatons que ses meilleures performances ont été obtenues sur l’ensemble ré-
duit, combinant indicateurs initiaux et composantes principales. Nous pouvons
aussi relever que l’ordonnancement des composantes établit à la base de leur
variance n’a pas été respecté par les deux techniques filtrantes utilisées.
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Tab. 4.3 – Performances de classification de l’ensemble construit à partir de VVI

Ensemble Filtre NBR Perf IND

EII RfF 4 83.01 V1-EN1001250 ;V2-2lcpkcod2 ; V2-
EN1001250 ; V1-EN5100.

CHI2 9 84.15 V1-mnlcs ; V2-mnlcs ; V2-EN5100 ;
V2-EN1001250 ; V1-EN5100 ; V2-
2lcpk ; V1-EN1001250 ; V1-std ; V1-
lcpkcod1.

EGP RfF 7 80.0 PCA6 ;PCA2 ; PCA3 ; PCA8 ; PCA4 ;
PCA5 ; PCA7.

CHI2 4 76.22 PCA8 ; PCA2 ; PCA6 ; PCA1.

EMIP RfF 13 87.16 V1-EN1001250 ; PCA6 ; V2-2lcpk ;
V2-EN1001250 ; V1-EN5100 ;
PCA2 ; PCA8 ; V1-mnlcs ; PCA3 ;
V2-mnlcs.

CHI2 11 85.28 V1-mnlcs ; V2-mnlcs ; V2-EN5100 ;
V2-EN1001250 ; V1-EN5100 ; V2-
2lcpk ; V1-EN1001250 ; V1-std ;
PCA8 ; V1-lcpk.

Les performances obtenues, en exploitant l’information VVI sont montrées
sur le tableau 4.3, où on observe que malgré l’amélioration relative des taux de
bonnes classifications - par la sélection d’indicateurs - ils restent peut satisfai-
sants. On constate aussi, que malgré le fait que, de basses performances ont été
obtenues sur l’ensemble EGP, la combinaison des meilleures composantes avec
les indicateurs initiaux a produit un effet positif, spécialement dans le cas d’uti-
lisation du filtre RfF pour l’évaluation individuelles des indicateurs.
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Tab. 4.4 – Performances de classification de l’ensemble construit à partir de VVIR

Ensemble Filtre NBR Perf IND

EII RfF 6 91.32 VR1-En5-100 ; VR2-En1250 ; VR1-
En1250 ; VR2-2lcpk ; VR1-2mXpk ;
VR1-mnlcs.

CHI2 4 90.18 VR2-mnlcs ; VR1-mnlcs ; VR2-2lcpk ;
VR2-En1250.

EGP RfF 8 84.90 PCA3 ; PCA6 ; PCA10 ; PCA2 ;
PCA5 ; PCA4 ; PCA1 ; PCA9.

CHI2 10 85.28 PCA1 ; PCA6 ; PCA9 ; PCA3 ;
PCA10 ; PCA2 ; PCA7 ; PCA8 ;
PCA4 ; PCA5.

EMIP RfF 10 94.33 VR1-En5-100 ; VR2-En1250 ; VR1-
En1250 ; VR2-2lcpkPCA3 ; PCA10 ;
VR1-2mXpk ; VR2-3mxpk ; VR1-
3mxpk ; VR1-mnlcs

CHI2 4 90.18 VR2-mnlcs ; VR1-mnlcs ; VR2-2lcpk ;
VR2-En1250.

En observant les résultats obtenus à partir de l’information VVIR, montrés
sur le tableau 4.4, Nous pouvons souligner la supériorité absolue de leurs per-
formances par rapport aux ensembles construits à base de VVI. Nous arrivons
même dans le cas EMIP-RfF a surpassé les meilleures performances obtenues à
base des signaux AET, validant la VVIR comme source d’information pertinente
pour le diagnostic des défauts.
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Tab. 4.5 – Performances de classification de l’ensemble construit à partir de ARéEA

Ensemble Filtre NBR Perf IND

EII RfF 60 96.98 X22-EN5100 ; X11-EN5100 ; X21-
KURT ; X22-KURT ; X12-EN5100 ;
X11-CRSTFCTR ; X12-EN1001250 ;
X22-EN1001250 ; X21-EN5100 ;
X22-CRSTFCTR.

CHI2 22 93.20 X21-En05 ; X12-EN5100 ; X22-2lcpk ;
X22-EN1001250X12-EN1001250 ;
X21-EN1001250 ; X11-EN1001250 ;
X11-EN5100 ; X12-KURT ; X21-
mnlcs.

EGP RfF 14 86.79 PCA2 ; PCA1 ; PCA3 ; PCA9 ;
PCA4 ; PCA7 ; PCA5 ; PCA8 ;
PCA10 ; PCA6.

CHI2 10 87.54 PCA2 ; PCA1 ; PCA4 ; PCA5 ; PCA7 ;
PCA11 ; PCA16 ; PCA9 ; PCA3 ;
PCA10.

EMIP RfF 72 95.84 X22-EN5100 ; PC2 ; X11-EN5100 ;
X21-KURT ; X22-KURT ; X12-
EN5100 ; X12-EN1001250 ; X21-
EN5100 ; X22-EN1001250 ; X11-
CRSTFCTR.

CHI2 22 93.20 X21-En05 ; X12-EN5100 ; X22-2lcpk ;
X22-EN1001250 ; X12-EN1001250 ;
X21-EN1001250 ; X11-EN1001250 ;
X11-EN5100 ; X12-KURT ; X21-
mnlcs.

Les résultats montrés sur le tableau 4.5, démontre l’intérêt de la relocalisation
angulaire des évènements accélèromètriques, puisque de bien meilleures perfor-
mances ont été obtenues, montrant une meilleure exploitation de l’information
vibratoire. Nous pouvons aussi constater que la transformation d’indicateurs a
eu un effet négatif sur les performances de classification, et ce, même en associant
les composantes générées avec les indicateurs initiaux.
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Tab. 4.6 – Performances de classification de l’ensemble construit à partir de ET

Ensemble Filtre NBR Perf IND

EII RfR 6 91.32 ET-En5-100 ; ET-En1250 ; ET-2lcpk ;
ET-mnlcs ; ET-lcpk ; ET-CRSTFCTR.

CHI2 11 90.94 ET-mxpk ; ET-mndst ; ET-std ; ET-
mnpks ; ET-En5-100 ; ET-En1250 ;
ET-2lcpk ; ET-mnlcs ; ET-KURT ; ET-
RMS.

EGP RfR 5 87.92 PCA3 ; PCA5 ; PCA8 ; PCA7 ; PCA2.

CHI2 7 87.16 PCA3 ; PCA8 ; PCA2 ; PCA4 ; PCA7 ;
PCA1 ; PCA5.

EMIP RfR 10 90.56 ET-En1250 ; ET-En5-100 ; ET-2lcpk ;
PCA3 ; ET-mnlcs ; ET-lcpk ; PCA5 ;
PCA8 ; PCA7 ; ET-CRSTFCTR

CHI2 13 89.43 ET-mxpk ; ET-mndst ; ET-std ; ET-
mnpks ; PCA3 ; ET-En5-100 ; ET-
En1250 ; ET-2lcpk ; ET-mnlcs ; ET-
KURT.

Au départ, assez décevantes, les performances des ensembles construits à
base de l’erreur de transmission ont largement bénéficié de la sélection d’indica-
teurs, pour atteindre leur meilleures performances avec l’association EII-RfF. On
constate aussi, que corrélativement au cas précèdent la transformation d’indica-
teurs a eu un effet négatif sur les taux de bonnes classification.
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Tab. 4.7 – Performances de classification de l’ensemble construit à partir du RTI

Ensemble Filtre NBR Perf IND

EII RfR 20 96.98 RTI-mnlcs ; RTI-std ; RTI-RMS ;
RTI-SHPFCTR ; RTI-mean ; RTI-
En5-100 ; RTI-2lcpk ; RTI-mndst ;
RTI-3lcpk ; RTI-EN1.

CHI2 21 95.84 RTI-En5-100 ; RTI-EN2 ; RTI-En05 ;
RTI-SHPFCTR ; RTI-En1250 ; RTI-
std ; RTI-RMS ; RTI-EN1 ; RTI-2lcpk ;
RTI-mean.

EGP RfR 9 95.47 PCA1 ; PCA2 ; PCA7 ; PCA9 ; PCA3 ;
PCA6 ; PCA4 ; PCA8 ; PCA5.

CHI2 9 95.47 PCA1 ; PCA4 ; PCA2 ; PCA8 ; PCA6 ;
PCA3 ; PCA7 ; PCA9 ; PCA5.

EMIP RfR 28 96.98 RTI-En5-100 ; RTI-EN2 ; RTI-
SHPFCTR ; RTI-En05 ; RTI-En1250 ;
RTI-std ; RTI-RMS ; PCA1 ; RTI-
EN1 ; PCA2.

CHI2 28 96.98 RTI-mnlcs ; RTI-std ; RTI-RMS ; RTI-
SHPFCTR ; RTI-mean ; RTI-En5-
100 ; RTI-2lcpk ; PCA1 ; RTI-mndst ;
RTI-3lcpk.

Les résultats montrés dans le tableau 4.7, sont très satisfaisants, avec des taux
de classification largement supérieurs à ceux obtenus exploitant l’ET, et éga-
lant même, ceux obtenus en exploitant l’ARéEA avec une moindre instrumenta-
tion. Ces performances valident par la même occasion, l’approche RTI comme
source d’information pertinente, exploitant uniquement les signaux issus des co-
deurs. Bien que les performances obtenues en utilisant les meilleures compo-
santes soient relativement hautes, leur combinaison avec les indicateurs initiaux
n’a eu aucun effet sur les performances de classification.
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Tab. 4.8 – Performances de classification de l’ensemble construit à partir du MTI

Ensemble Filtre NBR Perf IND

EII RfR 63 98.11 RTI-SHPFCTR ; ET-En5100 ; RTI-
En5-100 ; RTI-std ; RTI-RMS ; RTI-
EN1 ; ET-En1250 ; RTI-En1250 ; RTI-
EN2 ; RTI-En05.

CHI2 88 95.84 ET-mxpk ; mnlcscod1 ; mnlcscod2 ;
RTI-mnlcs ; RTI-std ; RTI-RMS ; RTI-
SHPFCTR ; RTI-mean ; ET-mndst ;
XZ1-mnlcs.

EGP RfR 24 92.45 PCA5 ; PCA4 ; PCA1 ; PCA6 ;
PCA9 ; PCA3 ; PCA16 ; PCA10 ;
PCA18 ; PCA8.

CHI2 21 91.32 PCA5 ; PCA6 ; PCA7 ; PCA2 ;
PCA1 ; PCA3 ; PCA9 ; PCA4 ;
PCA18 ; PCA29.

EMIP RfR 20 98.49 RTI-SHPFCTR ; ET-En5-100 ; RTI-
En5-100 ; RTI-std ; RTI-RMS ; RTI-
EN1 ; ET-En1250 ; RTI-En1250 ; RTI-
EN2 ; RTI-En05.

CHI2 178 95.84 ET-mxpk ; V1-mnlcs ; V2-mnlcscod2 ;
RTI-mnlcs ; RTI-std ; RTI-RMS ; RTI-
SHPFCTR ; RTI-mean ; ET-mndst ;
VR1-mnlcs.

Nous pouvons relever sur le tableau 4.8, les performances très satisfaisantes
obtenues en fusionnant les indicateurs issus des différentes sources d’informa-
tion, où on arrive à atteindre les 98,11% de bonnes classifications avec l’associa-
tion EII-RfF. La transformation d’indicateurs a eu un effet relativement positif
sur les performances de classification, puisque une meilleure performance de
98,49 % a été atteinte en incorporant les meilleures composantes dans les sous-
ensembles réduits.
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Figure 4.42 – Répartition des indicateurs, selon leurs origines, dans le meilleur sous ensemble.

Sur la figure 4.42, est représentée ; la répartition des indicateurs selon leurs
origines, dans le meilleur sous ensemble composé à base de EMIP-MTI. Sur ces
derniers, nous pouvons constater la domination du RTI, composant 70% du vec-
teur d’entrée réduit, validant ses bonnes performances et son applicabilité pour
la discrétisation des états de fonctionnement. Nous pouvons aussi constater l’ab-
sence d’indicateurs issus signaux AET témoignant de l’efficacité de l’échantillon-
nage angulaire. Nous soulignant aussi la présence d’une composante principale,
apportant un plus dans les performances de classification.

Conclusion

Dans ce chapitre nous avons étudié l’apport de la position angulaire, dans le
diagnostic automatique des machines tournantes, dans des conditions station-
naires et non stationnaires.
Pour ce faire, une campagne d’essais sur banc a été effectuée, récoltant une
base de données composée de 795 acquisitions. Sur chaque acquisition, plusieurs
techniques, nous ont permises d’obtenir quatre types de signaux (sources d’infor-
mation), à savoir, les signaux accélèromètriques échantillonnés temporellement,
les signaux de variation de vitesse instantanée, les signaux accélèromètriques
ré-échantillonnés angulairement et les signaux d’erreur de transmission. Chaque
source d’information a été ensuite exploitée et analysée dans des conditions
stationnaires et non stationnaires.
En plus des sources d’information précédemment citées, deux propositions ont
été formulées permettant le développement de deux nouvelles sources d’infor-
mation : Les signaux de variation de vitesses instantanées redressés, et le Rapport
de Transmission Instantanée, qui après exploitation et analyse ont montré des
résultats encourageants.
Sur la base des travaux menés dans le chapitre précèdent, plusieurs techniques
permettant l’exploitation de ces sources d’information ont été réappliquées, no-
tamment la sélection d’indicateurs à base de l’approche APFS, la transformation
d’indicateurs à base d’ACP, et la classification en utilisant un RBF. Sur la base
des résultats obtenus, plusieurs constatations peuvent être soulignés :

– L’exploitation complète d’une base de données aussi grande, est une tâche
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fastidieuse, voir même impossible à réaliser, en évaluant de façon objective
la pertinence des sources d’information.

– L’apport positif incontestable de l’instrumentation avec des codeurs, aussi
bien quantitativement et qualitativement.

– Les performances obtenues à base des signaux ARéEA surpassent de loin
ceux obtenues à base des signaux de AET, démontrant l’intérêt majeur de
l’échantillonnage angulaire des signaux accélèromètriques.

– L’intérêt du redressement des signaux VVI, validé par l’amélioration de
performances de classifications, avant et après sélection d’indicateurs.

– Les signaux de RTI présentent une alternative intéressante, à l’utilisation
des vibrations (même échantillonnée angulairement) pour le diagnostic des
défauts des machines tournantes, puisque il génère les meilleures perfor-
mances avec une instrumentation réduite.

– La sélection d’indicateurs après fusion des différentes sources d’informa-
tion présente la meilleure solution, permettant de générer les meilleures
performances de diagnostic. Ceci dresse comme perspective alléchante l’ex-
ploitation de nouvelles sources d’information, toujours dans le but d’amé-
liorer les performances.

– Les composantes principales générées à partir des indicateurs initiaux ont
permis, dans la plupart des cas, des améliorations de performances. Ceci
montre que nous pouvons gagner de l’information pertinente en transfor-
mant l’information initiale.

– Les composantes extraites des meilleurs sous-ensembles fournissent de
meilleures performances par rapport à celles extraites de l’ensemble com-
plet d’indicateurs.

– L’éfficacité de l’approche adoptée en matière de sélection d’indicateur,
améliorant les performances de classification sur pratiquement tous les
ensembles étudiés.

Enfin, nous avons montré, que l’efficacité des techniques d’intelligence ar-
tificielle dans le cadre de diagnostic des machines tournantes dépend en
grande partie, de la qualité de l’information fournie comme vecteur d’en-
trée au classifieur.





Conclusion générale et
perspectives

Dans un monde où une concurrence accrue existe entre les compagnies
industrielles afin de satisfaire les demandes de leurs clients en termes de ser-
vice, qualité du produit et performance, la maintenance garde une position
primordiale dans la réussite des objectifs, tout en conservant une viabilité et
une sureté de fonctionnement. Les machines tournantes représentent une classe
dominante, dans les systèmes de production, et peuvent y occuper des positions
stratégiques. La surveillance de leurs états de fonctionnement présente donc un
intérêt indéniable, afin d’atteindre les objectifs visés.
Il existe plusieurs techniques et approches pour la surveillance des états de
fonctionnement des machines tournantes. Pour tirer profit de ces techniques
plus ou moins complexes, la présence continue d’un expert humain maitrisant la
dynamique et la cinématique, ainsi que l’historique de chacune des machines à
surveiller, est nécessaire, ce qui est en pratique difficilement réalisable ; c’est alors
que naquit le besoin de systèmes plus ou moins automatisé pour la surveillance
des états de fonctionnement.

Les travaux de cette thèse, se sont attaqués à la surveillance des conditions
de fonctionnement des machines tournantes, tirant avantage des possibilités
offertes par les techniques de l’intelligence artificielle, pour l’exploitation des
avancées réalisées en matière de traitement du signal et la construction d’outils
de diagnostic.

En premier lieu, nous avons commencé par étudier le domaine des ma-
chines tournantes, ce qui nous a permis d’analyser un nombre important de
défaillances pouvant altérer leurs fonctionnements. Concernant les techniques
de surveillance de ces machines, plusieurs approches ont été parcourues et
décrites dans le premier chapitre, où une attention particulière a été donnée aux
techniques à base d’analyse vibratoire et de positions angulaires. Une analyse de
l’état de l’art du diagnostic des machines tournantes, nous a permis de prendre
conscience de l’énorme quantité d’information que nous pouvons en extraire,
mettant au clair un énorme frein en vue de l’automatisation de leur surveillance.
Ce problème réside dans le choix de l’information pertinente nécessaire à la
reconnaissance des différentes défaillances.

Cette première étude a été suivie par une analyse de la démarche de diag-
nostic, démarche cruciale dans la réussite et la productivité de l’industrie d’au-
jourd’hui. Nous avons tout d’abord effectué une revue des méthodes utilisées
en diagnostic des systèmes, ce qui nous a conforté dans le choix d’une approche
à base de méthodes externes, ne nécessitant pas l’élaboration de modélisations
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complexes et pouvant se passer d’une information exhaustive souvent indispo-
nible. Plusieurs étapes sont nécessaires pour l’établissement d’une procédure
de diagnostic basée sur les méthodes externes. Ces différentes étapes ont été
décrites et largement discutées. La première étape résidait dans l’extraction de
l’information complète à partir des signaux acquis. Cette information (servant
de vecteur d’entrée) nécessite un traitement, afin de la rendre exploitable par les
techniques de classification à base d’intelligence artificielle, plusieurs techniques
de sélection et de transformation de l’information ont été illustrées et leurs
principes de fonctionnement analysés. Une fois le vecteur d’entrée construit,
l’étape suivante est la construction des règles de décision où de nombreuses
techniques, notamment les Perceptrons Multi-Couches, les RBF, les Classifieurs
Bayesiens, Les SVM, et les arbres de décision, ont été abordées au cours du
deuxième chapitre, avec une mise au claire de leurs principales caractéristiques,
nécessaire à la compréhension de leurs performances. Au final, une revue des
travaux de recherches exploitant les différentes méthodes et techniques abordées
au cours de ce chapitre, nous a illustré l’intérêt d’appliquer ces techniques, et
de les coupler avec les connaissances acquises en traitement du signal, pour la
réalisation d’outils puissants et fiables de diagnostic des défauts, dans le cas des
machines tournantes.

Ces dernières constatations, ont été suivies par l’expérimentation de plu-
sieurs techniques de classification et d’intelligence artificielle, les associant aux
techniques de traitement du signal, dans le cadre de plusieurs applications : en
laboratoire, mais aussi sur sites industriels. Ceci, dans le but de définir l’ap-
proche la plus efficace dans le cadre du diagnostic des machines tournantes.
Les premières expérimentations, ont vu l’élaboration d’un algorithme APFS
proposé pour la sélection d’indicateurs à base de filtres, combiné avec trois
outils de classifications à savoir, un RBF, un CBN, et un SVM ; deux applications
industrielles ont été utilisées pour illustrer et mettre en évidence la nécessité
des étapes de sélection et de re-sélection d’indicateurs à chaque apparition de
défaillance. L’approche proposée a montré son efficacité face aux performances
de l’algorithme J48 largement employé dans la littérature. Une deuxième appli-
cation sur banc a été expérimentée, nous accordant plus de souplesse en matière,
de simulation de défaut et d’acquisition des signaux. Dans ce cadre, plusieurs
techniques temporelles, fréquentielles et temps-fréquentielles ont été exploitées,
pour le traitement et l’analyse du signal vibratoire, les performances de chacune
d’elles ont été par la suite appréciées et commentées. Sur les techniques ana-
lysées illustrés précédemment, les signaux temporels, fréquentiels, en plus de
ceux obtenus suite à l’application d’une AMRO, ont été retenues pour l’extrac-
tion d’un nombre important d’indicateurs. A partir des ensembles d’indicateurs
initialement extraits, des techniques de transformation, à savoir, l’Analyse en
Composantes Principales et l’Analyse en Composantes Indépendantes ont été
utilisées pour la génération de nouveaux ensembles d’indicateurs. En plus de
L’APFS, une approche génétique a été ensuite expérimentée en association avec
deux classifieurs un RBF et un CBN, pour la sélection de sous-ensembles d’in-
dicateurs à partir des ensembles précédemment construits, et la classification
des états de fonctionnement. Les résultats obtenus ont démontrés l’efficacité en
termes de taux de bonnes classifications et de temps de calcul de l’APFS face
à l’approche génétique. Ils ont aussi permis, la mise en évidence de l’apport
de l’AMRO, fournissant une information pertinente pour le diagnostic. Nous
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avons aussi pu, malgrés des performances décevantes, dégager l’ACP comme
une technique prometteuse de transformation d’indicateurs.

Dans le dernier chapitre l’apport de la position angulaire, dans le diagnostic
des machines tournantes, a été étudié de près, et ce, dans des conditions sta-
tionnaires et non stationnaires. Pour ce faire, une campagne d’essais sur banc a
été effectuée, récoltant une base de données conséquente. Pour chaque acquisi-
tion, plusieurs techniques ont été utilisées, fournissant quatre types de signaux
(sources d’information), à savoir, les signaux accélèromètriques échantillonnés
temporellement, les signaux de variation de vitesse instantanée, les signaux
accélèromètriques ré-échantillonnés angulairement et les signaux d’erreur de
transmission. Chaque source d’information a été exploitée et analysée dans des
conditions stationnaires et non stationnaires. En plus des sources d’information
précédemment citées, deux propositions originales ont été formulées, permettant
le développement de deux nouvelles sources d’information : Les signaux de va-
riation de vitesse instantanée redressés et le Rapport de Transmission Instantané,
qui après exploitation et analyse ont montrés des résultats encourageants.
Sur la base des travaux précédemment menés, plusieurs techniques permettant
l’exploitation de ces sources d’informations ont été réappliquées, notamment
la sélection d’indicateurs à base de l’approche APFS, la transformation d’indi-
cateurs à base d’ACP, et la classification en utilisant un RBF. Cette procédure
a été appliquée, sur l’ensemble complet d’indicateurs extraits, ainsi que sur
des sous-ensembles construits par rapport aux sources d’information à partir
desquelles ils ont été extraits. Ceci dans le but, de revenir avec une évaluation
objective de l’apport de chaque source d’information. Les résultats obtenus nous
ont permis une exploitation optimale de la base de données récoltée (Plus de 35
Go, de données brutes et binaires), quasi impossible autrement, où nous avons
pu tirer les constatations suivantes :

– La validité de l’approche VVIR, démontrée par l’amélioration de perfor-
mances de classifications, avant et après sélection d’indicateurs.

– Les signaux du RTI présentent une alternative intéressante, à l’utilisation
des vibrations pour le diagnostic des défauts des machines tournantes,
puisque ils génèrent les meilleures performances avec une instrumentation
réduite.

– La sélection d’indicateurs après fusion des différentes sources d’informa-
tion présente la meilleure solution, permettant de générer les meilleures
performances de diagnostic.

– La transformation de l’information effectuée par l’ACP a permis, en com-
binant indicateurs initiaux et composantes générées, une amélioration des
performances de diagnostic.

– Plus globalement, l’instrumentation avec des codeurs, apporte énormément
aussi bien quantitativement (une multiplication des sources d’information)
et qualitativement (de meilleures performances de diagnostic).

– L’efficacité de l’approche adoptée APFS en matière de sélection d’indica-
teurs a été démontrée, améliorant les performances de classification sur
pratiquement tous les ensembles étudiés.

Enfin, ces travaux ont permis de démontrer, dans le cadre du diagnostic des
machines tournantes, que l’efficacité des techniques de l’intelligence artificielle
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dépend en grande partie, de la qualité de l’information fournie comme vecteur
d’entrée au classifieur.

Perspectives

A la suite de ces travaux, plusieurs perspectives pour des travaux futurs
peuvent être dressées :

– Une plus vaste exploitation des techniques de traitement du signal peut
être faite, au regard des possibilités offertes en matière d’exploration opti-
male par les techniques de l’intelligence artificielle.

– Les résultats montrés après fusion des indicateurs, nous orientent vers l’ex-
ploration de nouvelles sources d’information tels que : l’analyse acous-
tiques, températures. . ., à la recherche de l’information discrétisante.

– Attaquer le problème de détection et de dépistage, de nouveaux états de
fonctionnement lors de la surveillance, bien que des solutions existent, elles
requiert toujours des améliorations.

– Des expérimentations plus poussées des approches proposées en matière
d’exploitations des signaux codeurs. En effet, il serait intéressant de voir
l’apport de la VVIR et du RTI, dans le diagnostic de défaut de roulements,
dont les composantes principales apparaissent en plus basse fréquence que
celles des engrenages étudiés dans le dernier chapitre.

– Applications industrielles des techniques explorées et proposées, afin de
converger vers une maintenance plus efficace des machines.
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A.1 Étude préliminaire réalisée sur le banc URASM

A.1.1 Expérimentations

Une expérimentation préliminaire, a été réalisée sur le banc d’essais installé
au niveau du laboratoire (URASM-CSC, Annaba) (Khelf et al. 2012), et a permis
de dégager les perspectives des travaux ultérieurs présentés dans la section 3.2.
Durant ces expérimentations, la transmission par courroie a été supprimée et le
banc d’essais configuré de manière a ne considérer que deux arbres en rotation.
La configuration du banc d’essais est schématisée sur la figure A.1.

Figure A.1 – Schématisation du banc URASM (2ème configuration)

Trois conditions de fonctionnement ont été supervisées durant ces essais, avec
une condition de fonctionnement sans défauts, et deux conditions de défaillance
(Un balourd et un remplissage entre les dents du pignon).
Trois vitesses de rotation ont été expérimentées, à savoir, 300, 900 et 1500 tr/min.
et ce, pour chaque condition de fonctionnement.
Pour ce qui est de l’acquisition, la même configuration adoptée dans la section
3.2 a été fixée.

A.1.2 Traitement du signal

Les signaux acquis ont été traités avec une analyse multi-résolution en onde-
lettes sur trois niveaux, à base d’une ondelette de Debauchies db2. Une FFT à
été appliqué ensuite sur chaque signal original et généré.

A.1.3 Extraction de l’information

38 signaux ont été enregistrés, pour chaque condition de fonctionnement
rencontrée, et pour chaque configuration de vitesse fixée, pour un nombre total
de 342 signaux originaux.
Une décomposition réalisée par le biais d’une Analyse Multi-Résolution en
Ondelettes a permis l’obtention de six nouveaux signaux basés sur des approxi-
mations et des détails.
A partir de chacun de ces signaux, ont été extraits : Le facteur crête ; Le facteur
forme (Shape factor) ; Le RMS ; Et le kurtosis.
A partir de leur spectres respectifs, ont était extraits : La valeur de l’amplitude
maximale ; La fréquence de l’amplitude maximale ; Et le RMS du spectre.
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Tab. A.1 – Performances de classification

ORG CSC SSC

Nbr 49 10 8
Perf 90,64 93,85 95,02

A.1.4 Transformation et sélection de l’information

Pour la réduction de l’espace de représentations deux techniques précédem-
ment décrites ont été combinées, Une ACP (§ 2.4.1), pour palier au problème de
redondance, et une approche filtrante à base du critère de sélection ReliefF (§
2.3.4), pour la sélection des composantes pertinentes.

A.1.5 Décision

Les règles de décision ont été générées, suite à application d’un RBF (§ 2.5.2),
pour la séparation des trois conditions de fonctionnement.

Un jeu de données composé de 114 vecteurs pour chaque condition a été
obtenu, et un algorithme de validation croisée a été utilisé pour l’évaluation des
performances.

A.1.6 Déroulement de la procédure

Après obtention des 49 indicateurs initiaux, une ACP a été utilisée pour la
création de N Composantes {C1, C2, ..., CN}, préservant 95% de l’information. Le
filtre de sélection ReliefF a été utilisé par la suite pour ordonnancer les compo-
santes.
Commençant par un sous-ensemble composé uniquement de la meilleure com-
posante, une procédure itérative a été entamée, pour l’évaluation des perfor-
mances à partir des taux de classification obtenus par le RBF, et ou à chaque
itération la composante suivante est ajoutée au sous-ensemble évalué.

A.1.7 Résultats et discussions

La figure A.2, montre l’évolution des taux de bonnes classification en fonction
du nombre de composantes incluses dans le vecteurs d’entrée.

Les taux de bonnes classifications, varient selon le nombre de composantes
incluses dans le vecteur d’entrée, et ont atteint les meilleures performances avec
un vecteur d’entrée constitué des huit meilleures composantes. Avec la diminu-
tion du nombre de composantes, les performances chutent (Sauf pour le cas de 2
et de 3 composantes) et chutent même en deçà des 90 % de bonnes classifications
avec le vecteur d’entrée constitué d’une seule composante.
Le tableau A.1, résume les performances atteintes perf et les dimensions des
vecteurs d’entrée nbr, pour : l’ensemble d’indicateurs originaux ORG, l’en-
semble complet de composantes générées CSC, le sous-ensemble constitué des
meilleures composantes, sélectionnées avec le filtre ReliefF SSC.
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Figure A.2 – Évolution des performances de classification en fonction du nombre de composantes
incluses dans le vecteur d’entrée.

En utilisant le vecteur d’entrée, constitué de l’ensemble complet d’indicateurs
originaux, une performance de 90,64 % de bonnes classifications a été atteinte.
Les performances ont ensuite été améliorées bénéficiant de la transformation
d’indicateur par ACP. Les meilleures performances ont été atteintes après combi-
naison de la transformation d’indicateurs par ACP et la sélection de composantes
par le biais du filtre ReliefF, pour atteindre une meilleure performance de 95,02%
de bonnes classifications.
De ces expérimentations, ressort l’intérêt d’appliquer les techniques de transfor-
mation d’indicateurs pour la génération d’une meilleure représentation de l’in-
formation disponible.
Des expérimentations plus poussées réalisées dans cette voie, sur ce même banc
sont montées dans la section 3.2.
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