igpenllagbl sagalld o3l i yppan ol
People's Democratic Republic of Algeria

e lellaall g @lell g (legllgylyg "M

Ministry of Higher Fducation and Scientific Research
g legad — goynly ol spandlag & =al g
Abdelhamid Ibn Badis University of Mostaganem

L—asdsidill g gy lella (12
Faculty of Sciences and Technology

2 14l Baniall g
Department of Mechanical Engineering

N° d’ordre : M.............. /GM/2020

MEMOIRE DE FIN D’'ETUDE
MASTER ACADEMIQUE

Filiere : Génie Mécanique

Spécialité : Construction Mécanique

Theme

Identification du défaut de balourd par

analyse vibratoire

Présenté par :
s TAIBI Hichem
% SAKMECHE Hamza
Soutenu le 30/ 06 / 2020 devant le jury composé de :
Président Dr. Sidi Mohamed Amine KHIAT Université de Mostaganem UMAB
Examinateur  Dr. Salah Eddine BENKABOUCHE  Université de Mostaganem UMAB
Encadreur Dr. Abdelmadjid FLITTI Université de Mostaganem UMAB

CoEncadreur  Mr. Djamal Eddine SAIDANI Université de Mostaganem UMAB

ANNEE UNIVERSITAIRE : 2019 /2020



RESUME

Les machines tournantes occupent une place importante dans 1’industrie. En effet, la défaillance de
ces machines peut conduire a un arrét de production. D’ou la nécessite d’appliquer une maintenance
conditionnelle préventive a ces machines afin de réduire les temps d’arréts. L analyse vibratoire est
la méthode la plus adaptée a la maintenance des machines tournantes. L’objectif de ce travail est de
détecter le défaut de balourd par I’analyse vibratoire. Ce travail comporte les quatre étapes suivantes:
1. Collection des signaux de vibration d’un rotor sain et d’un rotor avec balourd ; 2. Décomposition
des signaux par la méthode EMD ; 3. Extraction des indicateurs par la méthode SVD; 4. Détection
du défaut de balourd par la méthode PMC.

Mots-clés : analyse vibratoire, machines tournantes, balourd, EMD, SVD et PMC.

ABSTRACT

Rotating machines occupy an important place in industry. Indeed, the failure of these machines can
lead to a production stoppage. Hence the need to apply preventive condition-based maintenance to
these machines in order to reduce downtime. Vibration analysis is the most suitable method for the
maintenance of rotating machines. The objective of this work is to detect the unbalance defect by
vibratory analysis. This work consists of the following four steps: 1. Collection of the vibration
signals of a healthy rotor and an unbalance rotor; 2. Decomposition of signals by the EMD method,
3. Extraction of indicators by the SVD method; 4. Detection of the unbalance defect by the PMC
method.

Keywords: vibration analysis, rotating machines, unbalance, EMD, SVD and PMC.
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INTRODUCTION

INTRODUCTION

Les machines tournantes sont omniprésentes dans l'industrie. La continuité et la qualité de leurs
fonctionnements sont des facteurs trés influant sur la vie quotidienne des gens. Ainsi, la criticité
de ces machines impose a appliquer la maintenance conditionnelle préventive a ces machines.
Malgré, ’existence de plusieurs outils de la maintenance conditionnelle, 1’analyse vibratoire

semble étre I’outil le plus fiable et le plus reconnue pour ces machines.

Malheureusement, méme les machines parfaitement équilibrées présentent des vibrations. De
plus, les signaux issus de ces vibrations, le plus souvent, ne présentent pas de différences
significatives avec ceux mesurés en présence d'un défaut. Ce qui a rendu les méthodes d'analyse
vibratoire classiques inadéquates pour faire le diagnostic. Ainsi, le recours a des méthodes plus

sophistiquées est devenu un choix incontournable pour le diagnostic des machines tournantes.

Dans ce contexte s'inscrit ce travail, qui consiste a présenter une approche de diagnostic du
défaut de balourd des machines tournantes par analyse des signaux vibratoires. Cette approche
s’articule sur quatre étapes, qui sont : I’acquisition des signaux, la décomposition des signaux
par la méthode de décomposition en modes empiriques, 1’extraction des indicateurs et la
classification par réseaux de neurones. Cette approche est implantée sous 1’environnement
Matlab. Afin de tester le programme élaboré, 18 signaux sont pris en considération, dont la

moitié est mesurée en présence d’un balourd et le reste est issu d’un fonctionnement normal.

En vue de mener a bien notre étude, ce mémoire est organisé en trois chapitres :
e Le premier chapitre porte sur les généralités sur les machines tournantes
e Le deuxiéme chapitre consiste a exposer les démarches d’analyse vibratoire,

e Le troisieme chapitre présente et discute les résultats obtenus.
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CHAPITRE I. Généralités sur les machines tournantes

CHAPITRE |I. GENERALITES SUR LES
MACHINES TOURNANTES

1.1. Machines tournantes

Les machines tournantes sont des produits mécaniques finis qui comportent, généralement, une
structure qui tourne autour d’un axe (ou bien ligne) de rotation. Cette structure, appelée rotor,
assure la conversion :
e d’une forme d’énergie disponible en travail utile : la machine est dite machine motrice
ou génératrice (ou simplement moteur),

e d’un travail en énergie utile : la machine est dite machine réceptrice.

Chague machine tournante se compose, souvent, de trois principaux composants, a savoir : le
rotor, les liaisons et la structure du support.

Lia1sons Ligng de rotation

Coussinet

- paa >~ Structure
algy ‘

Stator

Rotos /

Tounllon
(Soie)

B\ assrt — Fad s o e

Figure 1. 1 : EIéments d’une machine tournante .

Les liaisons ont pour role : le guidage du rotor et la transmission du mouvement. La structure
de support est fixe, elle comprend les éléments suivants :
v' Le stator : le stator des machines électriques comprend le circuit magnétique, alors que

celui des turbomachines comprend les ailettes.
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CHAPITRE I. Généralités sur les machines tournantes

v" Les coussinets de faibles dimensions,
v Des bagues peuvent étre substituées aux coussinets (roulements),

Les paliers qui relient les coussinets (bague) au stator.

1.2. Principaux types de machines tournantes
1.2.1. Les turbomachines

Une turbomachine est une machine tournante qui réalise un transfert d’énergie entre son arbre
propre, et un fluide en mouvement [Ottavy 18]. Les principaux types de turbomachines

rencontrés dans 1’industrie sont les suivants :

1.2.1.1. Les turbines a gaz

La turbine & gaz est un moteur & combustion interne a flux continu. Elle est composée,

généralement, des trois composants suivants [Mines 20]:

> un compresseur : qui assure la compression de 1'air ambiant avant d’étre admis dans la
chambre de combustion ;

> une chambre de combustion : est le siége de la combustion du mélange air comprimé
— carburant injecté.

> uneturbine : qui permet de convertir 1’énergie contenue dans les gaz brulés sortie de

la chambre de combustion en énergie mécanique.

Figure I. 2:Turbine a gaz [Mines 20].

1.2.1.2. Les turbine a vapeur
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CHAPITRE I. Généralités sur les machines tournantes

Les turbines a vapeur sont des machines thermiques motrices qui extrairaient I’énergie contenue
dans une vapeur sous pression pour produire un travail utile.
En amont de la turbine a vapeur se trouve un générateur de vapeur qui utilise I'énergie

calorifique d’un combustible pour chauffer I’eau afin de produire de la vapeur sous pression.

1.2.1.3. Les pompes centrifuges

Les pompes centrifuges sont des turbomachines réceptrices utilisées pour augmenter la pression
des fluides qui les traversent. En convertissent 1’énergie cinétique en énergie de pression
[Fauduet 11]. Les pompes centrifuges sont entrainées par des turbines, des moteurs électriques

ou des moteurs Diesel.

Figure 1. 3 : Pompe centrifuge [Genius 20].

1.2.2. Les moteurs électriques

Les machines tournantes électriques (ou moteurs électriques) sont des dispositifs
¢lectromécaniques assurant la conversion d’une énergie €lectrique en €nergie mécanique.
Habituellement, ces machines sont classées en trois catégories : Moteurs a courant continu,

Moteur a courant Alternatif et Moteurs spéciaux.
1.2.2.1. Les moteurs a courant continu

Les moteurs a courant continu représentent un choix idéal pour les processus industriels qui
nécessitent un contrdle précis de la vitesse et du couple [Juha 08]. Les machines a courant
continu sont cependant plus chéres, plus compliquées et offrent généralement un rendement

inférieur a celui des machines a courant alternatif [Juha 08].
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CHAPITRE I. Généralités sur les machines tournantes

Stator (aimants permanents)

Rotor
(une bobine tournante)

Armature

Collecteur

Connexions
électriques

Figure 1. 4 : Composants d’un moteur a courant continu [Pratique20].

1.2.2.2. Les moteurs a courant alternatif

La famille des moteurs a courant alternatif regroupe les deux types suivants :

e Lesmoteursasynchrones : Le courant électrique dans le rotor nécessaire pour produire
un couple, dans les moteurs asynchrones, est obtenu par induction électromagnétique a
partir du champ magnétique de I’enroulement du stator. Ces moteurs sont congus pour
que la mouvement du rotor ne soit pas synchronisée avec le champ magnétique

statorique.

boite de raccordement

\ flasque palier
I
enroulement A -

statorique

N

roulement

capot de ventilation
ventilateur

\ rotor a cage
roulement

|
flasque palier

Figure 1. 5 : Composants d’un moteur asynchrone [Energ 20].
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CHAPITRE I. Généralités sur les machines tournantes

e Les moteurs synchrones : Un moteur synchrone est un moteur électrique a courant

alternatif dans lequel la rotation du rotor est synchronisée avec la fréquence du courant

d’alimentation

1.3. Les défaillances les plus fréquentes des machines tournantes

Les défaillances les plus fréquentes des machines tournantes sont les suivantes :

>

Le désalignement : Le désalignement est un défaut de Coaxialité de deux axes
engendré par : un mauvais montage, une dilatation thermique ou des forces de
cisaillement sur le palier.

Le mauvais serrage mécanique : Un mauvais serrage de la structure d’une
machine engendre des vibrations et un certain bruit.

Les défauts de roulement : les roulements sont des composants essentiels des
machines tournantes et leur état de fonctionnement affecte I'ensemble des systéemes
mécaniques.

Les défauts d’engrenages,

Le défaut de balourd : ¢’est la cause la plus fréquente des vibrations des machines

tournantes.

1.4. le défaut de balourd

Le balourd est engendré par une mauvaise répartition spatiale des masses tournantes, entrainant,

donc, un écart entre I’axe d'inertie et I'axe de rotation. Ce qui provoque, lors de la rotation, une

force centrifuge sur le rotor. Ce qui conduit, ainsi, a une vibration radiale importante a la

fréquence de rotation.

Il existe plusieurs facteurs qui favorisent 1’apparition du Balourd mais les plus fréquents sont :

» La non-homogénéité des matériaux : les rotors de fonte de pompe se caractérisent

par la présence des cavités, appelées "soufflures de fonte™ ou "trous de sable", se

forment lors du procédé de moulage [Maxi 20].
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CHAPITRE I. Généralités sur les machines tournantes

Soufflure de fonte

{ )

/N

Figure 1. 6 :Soufflure de fonte [Maxi 20].

» Les tolérances de fabrication et d'assemblage : le jeu de ou le desserrage peuvent
conduire a un balourd sur la partie tournante.

» Les modifications physiques d’un rotor en opération : Méme si une piéce est
raisonnablement bien équilibrée lors de sa fabrication, la déformation thermique, la
corrosion et lI'usure ou encore I'encrassement du rotor sont susceptibles d'en modifier

I'équilibre original [Maxi 20].

1.4.1. les différents types de Balourd
1.4.1.1. le balourd statique

Le balourd statique est la condition de déséquilibre ou ’axe d’inertie est parallele a 1’axe de
rotation. Le rotor présentera un déséquilibre méme a I'arrét, le rotor reviendra a une position
d'équilibre.la correction de ce défaut peut se faire par I’enlévement ou I’addition d’un poids

dans un seul plan.
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principal inertia axis

\

unbalance

axis of rotation

center of mass

Figure I. 7 : Balourd statique [Mecha 20].

1.4.1.2. le balourd du couple

Ce balourd apparie lorsque 1’axe d’inertie est incliné par rapport a 1’axe de rotation et le centre

de gravité se trouve sur I’axe de rotation, I’équilibrage statique est ainsi assuré [Rabhi 17].

Central Principal Axis
Center of Gravity =

é u_ﬁ—; @ /};//K /\_:9: Shaft Axis

Couple Unbalance

Figure 1. s : Balourd de couple [What 20].

Généralement, le balourd de couple résulte du fait que chaque plan d'appui n'est pas précisément
perpendiculaire & I'axe de rotation. Lorsque le rotor tourne, il vibre avec un mouvement de

torsion [What 20]. Pour la correction de ce défaut deux plans de corrections sont nécessaires.

1.4.1.3. le balourd dynamique

Le balourd dynamique se manifeste lorsque 1’axe d'inertie n'est pas paralléle a I'axe de rotation
et le centre de gravité n'appartient pas a l'axe de rotation.
Contrairement au balourd statique, qui peut étre corrigé sur un seul plan, le balourd dynamique

exige deux plans ou plus de corrections.

PAGE 8



CHAPITRE I. Généralités sur les machines tournantes

axis of rotation

principal inertia axis center of mass

Figure 1. 9:Balourd dynamique[Mecha 20].

1.4.2. VValeur du Balourd

La valeur d’un balourd est le produit de la masse de déséquilibre m, en grammes, par la
distance r, en millimetres, qui la sépare de I'axe de I'arbre(dans le cas de paliers rigides, I'axe
de rotation est I'axe de I'arbre) [Maxi 20].

Ainsi, par exemple une masse de 10 grammes a un rayon de 20 millimétres de I'axe de I’arbre

donne une valeur de balourd égalea 200 g.mm est équivalente

20 mm

U=mr=200g - mm

Figure 1. 10 : Valeur du balourd [Maxi 20]

La valeur du balourd produite par une masse donnée augmente avec 1’augmentation de la

distance séparant cette masse de a I'axe de l'arbre.
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CHAPITRE II. ANALYSE VIBRATOIRE

Chapitre Il. Analyse Vibratoire

I11.1. Introduction

L’analyse vibratoire figure parmi les techniques de la maintenance préventive conditionnelle,
dédiées aux machines tournantes, les plus répandues (voir figure 11.1). Cette place qui lui revient
est due aux multiples avantages, qu’elle offre. En effet, cette technique permet, principalement,
de diminuer les temps d’arrét, d’augmenter la disponibilité et d’améliorer la sécurité. Assurant,

ainsi, la competitivité de I'entreprise dans le monde cruel de I'industrie.

= Analyse vibratoire = Analyse d'huile
= Analyse thermique Autres

5%

12% -‘ \

75%

Figure I1. 1: Classification des techniques de la maintenance préventive dédiées aux
machines tornantes [Djebili 13].

Le principal objectif de I'analyse vibratoire est d'identifier les défauts dans une machine, puis
de lancer une alerte afin de préparer une intervention de réparation avant que les défauts

attiennent les seuils tolérés. Ce qui permet d’assure la qualité et la continuité de la production.
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I11.2. Mesure des vibrations

La norme AFNOR définit la vibration comme : « la variation avec le temps d’une grandeur
caractéristique du mouvement ou de la position d’un systéme mécanique, lorsque la grandeur
est alternativement plus grande et plus petite, qu’une certaine valeur moyenne ou de référence »

[Afnor 90]. Ainsi, une vibration peut étre caractérisée par trois parametres :

e La fréquence (F): C’est le paramétre caractérisant la vitesse d’oscillation (nombre
d’oscillations / seconde), elle s’exprime en Hz (Hertz) et elle est égale a 1’inverse de
la période (F=1/T).

e L’amplitude : Elle s’exprime soit en déplacement, soit en vitesse, soit en accélération.

e Laphase: Elle permet de déterminer la position de la particule d’un corps oscillant a
un instant donne, en d’autre termes c’est 1’indication de la situation instantanée d'une

grandeur qui varie cycliquement, elle s’exprime en Radian.

La mesure de vibration se fait a 1’aide des capteurs fixés sur la structure controlée.

Généralement, un capteur parmi les trois suivants est utilise.
11.2.1. Accéléromeétres

Habituellement, les accéléromeétres, utilisés dans la mesure des vibrations, sont constitué d’un
matériau piézo-électrique et d’une masse séismique. La large gamme de fréquence de ces
capteurs, les rendus un choix incontournable dans une chaine d’acquisition des vibrations des

machines [Dupuis 00, Héng 02].

Piezoelectric Accelerometer

Seismic
mass

Piezoelectric
element

Acceleration

Solid Base

Figure I1. 2 :Accélérometre piézo-électrique [Instru. 20].
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Il & signaler, que la maniére dont est fixé l'accéléromeétre sur la structure risque d'influer sur la

mesure elle-méme [Dupuis 00].
11.2.2. Vélocimétres

Dans les capteurs de vitesses, ou vélocimétres, le mouvement d’une masse a I’intérieure d’une
bobine provoque une variation de flux, générant, ainsi, une induction de courant dans la bobine.

Ces capteurs ont une faible bande passante (10 a 1000Hz) [Héng 02].

Aimant permanent

‘— Masse Amortisseur
7727 LISISIISISSSS S,
1 ‘W
A ¥
1 M 5 > Sortie
1 N I—I\/\ i
% El\/\/ B P> signal
N
N ‘ ¥
1 N ¥
A ¥
L7 SISIS SIS SIS,

— Ressort Bobine

Figure I1. 3: Vélocimetre [Héng 02].

11.2.3. Capteurs de déplacement

Les capteurs de déplacement sont tres utilisés dans 1’industrie. Ils permettent de mesurer, sans

contact, le déplacement réel. Par contre, ils sont sensibles aux hautes fréquences [Héng 02].
11.3. Méthodes de décomposition de signal

Les signaux mesurés par les capteurs seront, par la suite, traités. L’aspect non linéaire et
instationnaire de ces signaux a rendu leurs analyses par les méthodes classiques (transformeée
de Fourier ou ondelettes) inadéquat. Ce qui a poussé les chercheurs a développer et a proposer
d’autres méthode afin de palier a cet handicape. Dans ce travail, on se limite a présenter,

seulement, deux méthodes de décomposition.

11.3.1. Méthodes de décomposition en modes empiriques (EMD)

La méthode de décomposition en modes empiriques ‘EMD’ (en anglais : Empirical Mode
Decomposition) a été proposé en 1996 par Norden Huang. Cette méthode, qui n’est pas basée
sur un fondement mathématique, consiste en une décomposition adaptative un signal en une

somme de fonctions oscillantes ou modes ‘IMF’ (en anglais Intrinsic Mode Functions).
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Le processus de décomposition est appelé le tamisage (sifting). Le tamisage permet d’extraire
un nombre fini de fonctions (IMF), aux oscillations de plus en plus lentes. Les IMFs extraites
doivent respecter les deux critéres suivants [Di Palma 18]:
e Une IMF n'a qu'un extremum entre deux passages a zéero successifs, c'est-a-dire que le
nombre de minima et de maxima locaux differe au maximum de un.

e Une IMF a une valeur moyenne égale a zéro

Ainsi, la décomposition d’un signal X(t), par la Méthode EMD conduit a la relation suivantes :

x(t) =X, c(t) + r(t) (1.1)
Ou:
e x(t) : signal quelconque,
e n:nombre de IMFs extraites,
e ¢(t):laiéme IMF,

o r(t): lerésidu de la décomposition.

L'algorithme de la méthode EMD est décrit par les étapes suivantes (voir figure 11.4) [Zeiler
10]:

e Etape O: initialiser: n: = 1,7,(t) = x(t)

e FEtape 1: Extraire le n-éme IMF comme suit:

a) Soith,(t):=r_,(t),etk:=1,

b) Identifier tous les maximas et minimas locaux de h,_,(t),

c) Construire, par I’interpolation de splines cubiques, pour h, ,(t),l'enveloppe
supérieure U,_,(t),qui relie chacun des maxima et I'enveloppe inférieure L, ,(t)
qui relie chacun des minima

d) Déterminer la moyenne m,_,(t) = %(Uk_l(t) - L, (t).

e) Former la kéme composante h,(t):= h,_,(t) — m,_,(t)

1) Si h,(t) ne satisfait pas a tous les critéres d’une IMF, mettre k=K + 1 et
aller a b) de I'étape 1,
2) Si h,(t) satisfait tous les critéres d’une IMF, mettre :
c,(t) =h () et 7(t)=:7_(t) —c(b),
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e FEtape 2: si r (t) n’oscille pas, arréter, sinon mettre n=n + 1 et aller a I'étape 1.

Original signal x(t)
Input signal g(t)
Start: g(t) = x(t)

Construct the envelopes
Calculate the mean mit)

Treat hit) 3
as input Subtract the mean
signal from the time series
git) = hit) h(t) = g(t) - m(t)
| Treat rit)
———[1s h() an mF? a;é”ﬂ%ﬁ‘t
1 Yes glt) = r(th

Store IMF ¢(t) = h(t)
Subtract the IMF from the
input signal r(t) = g(t) - G(t)

Is r(t) the residue?

| Yes

Original signal decomposed
into IMFs and a residue

Figure Il. 4:L'algorithme de la méthode EMD [Zeiler 10].

L'EMD étant une méthode complétement empirique, ainsi I’interprétation physique des IMF

n’est pas garantie [Zeiler 10].

11.3.2.transformée de Hilbert Huang

La transformée de Hilbert Huang ‘HHT’ (en anglais : Hilbert Huang transform) est une
méthode d'analyse temps-fréquence, elle permet de calculer la distribution temps, fréquence,
énergie d’un signal quelconque. Elle a pour but d'extraire localement une fréquence instantanée

et une amplitude instantanée.
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Cette méthode consiste a décomposer, de facon adaptative, le signal en une somme de
composantes oscillantes qui possede une seule fréquence a chaque échantillon, pour ensuite

calculer la fréquence et I’amplitude instantanée de chacune de ces composantes.

La méthode HHT c'est, en quelque sorte, une extension de la méthode précédente. En effet, la
méthode HHT comporte les deux étapes suivantes [Di Palma 18] :

e Etape une : décomposition du signal en en modes empiriques c’est-a-dire extraire les
IMFs ;
e Etape deux : application de la transformée de Hilbert aux modes empiriques afin

d’obtenir les fréquences et les amplitudes instantanées associées.

Ainsi, dans la deuxiéme étape de cette méthode, pour chaque mode extraisc,(t), un signal

analytique z,(t) est lui associé qui est donné par la relation suivante [Han 17]:
z,(t) =c(t) +jc(t) = A(t)er® (1.2)
Ou:
e C,(t): estlatransformée de Hilbert de c,(t), donnée par la relation suivante [Han 17]:
&t = He )} =3[ ar (113)

e A,(t) : est ’'amplitude instantanée, elle a I’expression suivante [Han 17] :

A1) = () + (o) (11.4)

e 0,(t) est la phase instantanée, elle se calcule a 1’aide de la relation suivante :

0,(t) = arctan(%) (11.5)

Finalement, la fréquence instantanée F,(t) du IMF est obtenue par la relation suivante :

de,
F,(t) =22 (11.6)

11.4. Caractéristique des signaux

Plusieurs indicateurs sont utilisés pour caractériser les signaux vibratoires. Mais les plus

rencontrés sont les suivants :

PAGE 15



CHAPITRE II. ANALYSE VIBRATOIRE

11.4.1. La valeur efficace ou valeur RMS

La valeur efficace, plus connu sous son abréviation anglaise de "RMS"(Root Mean Square)
est I'indicateur scalaire le plus fréquent. Cet indicateur mesure 1’énergie moyenne du signal, il
permettant ainsi la détection des dissipations d’énergie anormalement ¢levées engendrées par

la naissance d’un défaut [Sanaa 12]. Sous forme discrétisée il s’écrit comme suit [Djebili 13]. :

=V, = |23 [x] (1.7)

RMS N n=1

V

efficace

Ou:

e x, est le signal temporel mesuré,
e Ne représente le nombre d’échantillons prélevés dans le signal.

T F 3
1

I ‘

I _+ + -
: \ moyenne  Ris cf te
1

v

| crétea
créte

v

Figure I1. 5: Principaux indicateurs du signal vibratoire.

Malheureusement, cet indicateur ne détecte pas tous les défauts [Sanaa 12].

11.4.2. Les valeurs de créte

La valeur créte V. (en anglais Peak) représente la valeur maximale du signal. Ainsi elle a

I’expression suivante :

V.= Sup|x,| (11.8)

La somme des deux valeurs de créte pour les sens positives et negatives est appelée Valeur créte
a créte V.. (peak to peak en anglais).Le rapport entre la valeur créte et la valeur efficace
s’appelle le facteur de créte (FC) [Djebili 13].

FC =22l (11.9)

EEA
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11.5. Méthodes de classification par réseaux de neurones
11.5.1. Réseau de neurones

Un réseau de neurones artificiel est un ensemble de nceuds, appelés neurones, reliés entre eux
par des arcs, appelés liens ou connexions, qui se transmettent I’information via ces liens.
Chaqgue neurone realise une somme pondérée des valeurs de ses entrées. Sa sortie est une

modulation de cette somme.

Entrées poids

Somme
— pondérée

Fonction de Fonction
combinaison d'activation

Figure I1. s: Un neurone artificiel [Zayani 09].

Les paramétres qui interviennent dans la modélisation d’un neurone sont les suivants :
o x, :Ientréel,
e w,, :lavaleur du poids synaptique reliant I’'entrée i,au neurone j,
e p,:lasomme des entrées ponderées du neurone j,
e f la fonction d’activation du neurone,
e y, lasortie du neurone j,

e b, le biais du neurone j,

La sortie d’un neurone est calculée a ‘aide de la fonction suivante :

y,=f((Zr.x,w,) +b,) (11.9)
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I1.5.2. Structure d’interconnexion

Les maniéres d'interconnexion entre les neurones définissent la topologie du modéle. La plupart
des temps, cette topologie présente une certaine régularité [Touzet 92]. La littérature propose
plusieurs types de topologie, dans ce travail on se limite a la présentation de la topologie la plus
simple et la plus connue des réseaux de neurones : .c’est celle du perceptron multicouche
(PMC).

Dans la topologie PMC, les neurones sont arrangés par couche. On place ensuite bout a bout
plusieurs couches et I’on connecte les neurones de deux couches adjacentes [Sorin 01]. Pour
chaque couche intermédiaire (ou couche cachée), les entries de ces neurones sont en fait les
sorties des neurones de la couche amont [Sorin 01].

Le vecteur d’entrée est regue par les neurones de la premiére couche, qui calculent leurs sorties
pour les transmettre, comme entries, a la couche suivante. A leurs tours, les neurones de cette
derniere couche calculent et transmissent leurs sorties et ainsi de suite de couche en couche

jusqu’a celle de sortie [Sorin 01]. Il a noter, que la sortie du réseau peut étre multiple.

Couche lére couche  2nd couche Couche
dentrée cachée cachée de sortie
BOKH

p “A
7’ ‘X‘ O—
(O ®—

Figure I1. 7: Réseau perceptron multicouches [Wiki 20].
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Il est a signaler, qu’il n'y a pas de connexion entre neurones d'une méme couche puisque les

connexions ne se font qu'avec les neurones des couches avals.
I1.5.3. Modes d’apprentissage

L’apprentissage est une phase du développement du réseau de neurones [Sorin 01] qui consiste
a déterminer les poids su neurones afin d’aboutir aux sorties désirées. Généralement, il existe
deux modes d’apprentissage [Sorin 01]:
e L’apprentissage supervisé : les valeurs d’entrées et celles de sorties désirées sont
disponibles,

e L’apprentissage non-supervisé : seules les valeurs d’entrées sont disponibles.

I1.5.3. 1. L’apprentissage du PMC par rétro-propagation du gradient

C’est la méthode d’apprentissage la plus classique des réseaux PMC. Elle se caractérise par la
minimisation de 1’erreur quadratique entre les sorties désirées et celles calculées par la

modification des valeurs des poids.

Si la couche de sortie a m neurones, 1’erreur quadratique Eq se calcule a I’aide de la formule

suivante [Zayani 09]:

1

E =23 ¥n ¢ (11.12)

q N &=t Lj=1 S
Ou:
e N est le nombre d’exemples de la base d’apprentissage,

e ¢, : est erreur commise sur le neurone j de sortie et pour ’exemple | de la base

d’apprentissage, qui est égal a la différence entre la sortie désirée d,, et celle calculé
y,. [Zayani 09]:
e,=d, —y, (11.12)

Pour une base d’apprentissage S, composee de couples (x, d) (ou x: est le vecteur associe a
I’entrée et d la sortie correspondante souhaitée)l’algorithme rétro-propagation du gradient
donné par les étapes suivantes [Zayani 09]:

1. Initialisation des poids a des valeurs aléatoires de faible grandeur,

2. Propager l'entrée a travers le réseau et calculer les sorties y,¢
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3. Calculer I’évolution des poids au cours d’une itération : Aw,,
4. Mettre a jour chaque poids synaptique du réseau: w,, = w,, + Aw,, ;

5. Retourner en 2. tant que I'erreur est trop grande.
I1.5.3.2.L’apprentissage par la méthode de machines a vecteurs supports

Parmi le mode d’apprentissage supervisé figure la méthode de machines a vecteurs supports
‘SVM’(Supports Vecteurs Machines) qui repose sur I’existence d’un classificateur linéaire dans
un espace approprié. Cette méthode est, largement, reconnue comme une méthode de

classification efficace et sophistiqué

Afin d’illustrer le principe de fonctionnement de cette méthode, prenant I’exemple de
séparation d’un ensemble D composé de N paires de données/classes d’apprentissage[ Laouti
12] appartenant a deux classes. L’objectif de la SVM est de trouver un séparateur optimal qui

garantit que données d’apprentissage de la méme classe soient du méme co6té [Laouti 12].

Ce séparateur est appelé hyperplan. Seuls les points les plus proches, sont utilisés pour sa

détermination, ces points sont appelés vecteurs de supports.

e

i Marge

I "

, maximale *
\

"": H\'Fe'rp]a.n
i optimale

Figure 11. s:L’hyperplan optimal [Chehrit 17].

L’hyperplan optimal c’est celui qui maximise la distance minimale qui le sépare des vecteurs

supports. Cette distance optimale est appelée marge maximale [Chehrit 17].

PAGE 20



CHAPITRE III. RESULTATS ET DISCUSSIONS

Chapitre I11. Résultats et discussions

I11.1. Introduction

L’approche adoptée dans ce travail pour le diagnostic de machines tournantes par analyse vibratoire

comporte, principalement, les quatre étapes suivantes :

e Acquisition des signaux ;

e Décomposition des signaux : la méthode EMD, décrite dans le chapitre précedent, est choisie
comme méthode de décomposition.

e Extraction des indicateurs : 1’extraction se fait a I’aide de la méthode de décomposition en
valeurs singuliéres.

e Classification : pour I’identification de deux classes (classe de défaut de balourd et la classe

de fonctionnement sain) la méthode de perceptron multicouche est utilisée.

L’objectif du présent chapitre, est de détailler les étapes énumérées ci-dessus et de présenter les

résultats trouvés.

I11.2 Description du banc d’essai

Le banc d'essai se compose d'un moteur 1/4 CV CC avec arbre allongé, d'un rotor a disque unique et
de deux roulements a billes auto-alignés identiques (voir figure 111.1). L'arbre, de longueur de 520

mm, est supporté par deux roulements. Le diametre de I'arbre est égal a 16 mm.

Un variateur de fréquences permet de contréler et de varier la vitesse du moteur. La gamme de vitesses
permises est comprise entre 700 et 3600 tr / min. Les signaux de simulation sont mesurés a l'aide des
accélérometres a une fréquence d'échantillonnage égale 50 kHz pendant 5 s, ce qui engendre 250 000

points par signal.

Dans ce travail, le défaut de balourd prend trois valeurs, a savoir : 10, 15 et 20 g. Pour chaque valeur,
les mesures des signaux sont effectuées pour les trois fréquences de rotation suivantes : 15, 30 et 45
Hz. Ce qui engendre neuf signaux de défauts de balourd. Neuf autres signaux de fonctionnement
normal du banc d’essais (sans balourd) sont pris en considération afin de tester I’approche adoptée

dans ce travail.
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~ Ralling bearing
1 HP variable 7
speed
controller
Belt drive
Reciprocating Mechanism Gearbox Eg]niectors

Figure I11. z: Banc d’essai.

111.3 Décomposition des signaux par EMD

Les figures 111.2 et 111.3 représentent deux signaux temporels recueillis a une vitesse de rotation égale

a 45Hz qui décrivent, respectivement, les états de fonctionnements sain et avec balourd de 15g. On

constate que ces signaux sont complexes, ce qui conduit a I'incapacité de faire la différence entre les

deux états. Afin d’extraire avec efficacité les indicateurs de signaux, le recours a une méthode de

décomposition de signal est indispensable.

Normal

Amplitude(mmzls)

|
2.5 3
Temps (s)

Figure 111. 2: Signal temporel pour une vitesse de 45Hz en absence du balourd .
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avec ﬂalourd dle 15g

Amplitude(mm? /s)

| | | | I
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4 4.5 5

Temps (s)

Figure I11. 3: Signal temporel pour une vitesse de 45Hz en présence d’un balourd de 15g.

Plusieurs méthodes de décomposition sont employées dans la littérature. Mais, comme nous avons
déja signalé, dans ce travail on a opté pour la méthode EMD décrite dans le deuxieme chapitre. Ainsi,

les différents signaux issus des bases de données sont décomposés en IMFs a 1’aide de cette méthode.

Comme I’apprentissage des réseaux de neurones demande un nombre suffisant de données, chaque

signale étudie est divise en 20 tranches de 12500 points.

Afin de montrer le processus de tamisage de la méthode EMD, la premiére tranche du deuxieme
signal de la figure III.3 est prise comme exemple. Les résultats, ainsi, obtenus a 1’aide d’un

programme, qu’on a élaboré sous 1’environnement Matlab, sont présentés sur la figure 111.4.

Sur les figures 111.4 sont illustrés les dix IMFs extraites par le programme élaboré. On constate que
de la méthode EMD classe les IMFs de la plus oscillante vers la moins oscillante. Le résidu r (t) de
cette décomposition, illustré sur la figure 111.5, est de I’ordre de 107*°. Ce qui montre I’aspect
monotone de ce résidu ainsi aucune autre composante oscillante (IMF) ne peut en étre extraite.

La décomposition de chaque tranche des signaux étudiés est stockée dans une matrice Mpst de

dimensions 10*12500, ou 10 c¢’est le nombre de IMFs extraites et 12500 est le nombre d’échantillons.
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Figure 111. 4 : Résultats de décomposition par EMD du signal de la figure 111.3.
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Figure 111. 5: Résidu de décomposition par EMD du signal de la figure 111.3.

I11.4. Extraction des indicateurs par la méthode de décomposition en valeurs singuliéres

L’utilisation des indicateurs cités dans le deuxiéme chapitre, pour I’identification des défauts semble,
pour les cas ¢étudies inadéquate. En effet, les signaux provoqués par la présence d’un balourd ne
présentent pas de différences significatives par rapport a ceux engendrés par le fonctionnement
normal. Afin de palier & ce probléme la méthode de décomposition en valeurs singuliéres est

employée pour I’extraction des indicateurs.

La décomposition en valeurs singuli¢res d’une matrice M (de dimensions m*n) consiste a écrire cette

matrice sous forme du produit de trois matrices U, X et V [Khalil 99] :

M=Uxz VWV (111.1)

Ou:
e La matrice U est une matrice carrée orthogonale de dimension m*m, constituée de
vecteurs propres de M M.
e La matrice V est une matrice carrée orthogonale de dimension n*n, formée des vecteurs
propres de Mt M.
e La matrice X est une matrice de méme dimension que la matrice M , est formée par les
valeurs singuliéres o, de M. Les valeurs singuliéres sont classees par ordre décroissant

(6,=0,=-->=a,).).). Lamatrice X a I’expression suivante :
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H *T Or* n—r
S o (111.2)
0 (mfr) *T 0 (mfr) *(n-r)

Avec :

r Est le rang de la matrice M,
H est une matrice carrée diagonale, de dimension (r*r), formée par les valeurs singulieresa,.
Les valeurs singulieres o, de M, sont égales aux racines carrées des valeurs propres du produit

M! M ou M Mt selon n< m ou n> m respectivement.

Dans notre travail, seules les valeurs singulieres sont utilisées comme indicateurs de vibration. Ainsi,

la fonction Matlab ‘SVD’ est appliquée a chaque matrice Mpst. Cette fonction regoit une matrice et

renvoi ses valeurs singuliéres comme vecteur.

Par la suite, les vecteurs de valeurs singuliéres des divisions (tranches) du méme signal sont regroupés

dans une matrice. On obtient, ainsi, pour chaque signale étudié une matrice Mvs de dimension 10*20.

I11.5. Classification par PMC

La classification se fait a I’aide d’un réseau de neurones PMC implanté dans le programme élaboré

sous I’environnement Matlab. Les principaux paramétres de la configuration du PMC choisie sont les

suivants :

Deux couches cachées de 8 neurones ;

La couche de la sortie comporte 2 neurones,

La fonction d’activation ‘purelin’ (Linéaire) pour la couche de sortie et la
fonction ‘tansig’ (Tangente sigmoide) pour les autres couches.

L'algorithme de la rétropropagation du gradient basé sur l'algorithme de Levenberg
Marquardt (‘¢rainlm’) est utilisé pour 1’apprentissage du PMC.

La fonction ‘mse’ est choisie comme fonction de performance.

Le réseau a dix variables d’entrée et deux variables de sortie.

Un fonctionnement avec balourd est décrit par une sortie [0,1] alors que le cas contraire

(sans balourd) donne la sortie suivante [1,0].
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La matrice des observations P utilisées pour 1’apprentissage regroupent les 15 premiéres colonnes
des matrices Mvs . Ainsi, la dimension de P est 10*270. Les critéres d’apprentissage fixés sont les

suivants :

e Taux d’apprentissage égal a : 0.05,
o fréquence d'affichage : 50,
e nombre maximum d’itérations : 3000 itérations

e Erreur minimale égal a 10%.

Best Training Performance is 4.1938e-14 at epoch 21

10°

— Train

Mean Squared Error (mse)

10718
1020
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
21 Epochs
Figure 111. 6 : Meilleures performances d’apprentissage.

L’opération d’apprentissage a demandé 21 itérations pour atteindre les meilleures performances

d’apprentissage comme c’est illustré sur la figure I1L.6.

NORMAL

0.5~

Figure I11. 7: Test du fonctionnement normal.
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Afin de tester le PMC obtenu, nous avons effectué¢ deux tests a I’aide de deux matrices. La premicre
comporte les cing derniéres colonnes des matrices Mvs qui décrivent le fonctionnement sans balourd.
Alors que la deuxieme matrice est formée par les cing derniéres colonnes des matrices Mvs qui

décrivent le fonctionnement avec. Balourd.

Le premier test du fonctionnement normal, présenté sur la figure I11.7, a montré que tous les

échantillons étaient bien classés ce qui correspond a un pourcentage égal a 100%.

1.8 Type du défaut : BALOURD .
1.6 B
14 -

1.2 - =

0.8 —

0.6 —

0.4 -

0.2 -

Figure I11. s: Test du défaut du balourd.

Le deuxiéme test du fonctionnement avec balourd, illustré dans la figure 111.8, a montré que le

pourcentage des échantillons bien classés est égal a 97.78%.
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CONCLUSION

Dans un monde industriel cruel, la compétitivité des entreprises exige d'assurer la disponibilité

des machines critiques. Pour atteindre cet objectif, la mise en place des techniques de

maintenance préventive efficaces s'impose. En effet, pour les machines tournantes, la littérature

ne cesse pas de présenter des techniques d’analyse vibratoire complétement innovantes.

L’objectif de cette étude aura été d’adopter une de ces techniques afin de diagnostiquer le défaut

du balourd des machines tournantes. Et par la suit, d’élaborer un programme qui permet de

tester cette approche. L approche utilisée dans ce travail, comporte les quatre étapes suivantes :

Acquisition des données : 18 signaux, de 250000 points chacun, ont été pris en
considération dont la moitié décrive un fonctionnement avec balourd et I’autre moitié
est issusd’un fonctionnement normal. le taux d’échantillonnage de chaque signal est
égal a 50 kHz.

Décomposition par la méthode EMD : comme ¢’est signalé a plusieurs passages dans
ce manuscrit, la distinction entre les signaux mesurées avec et sans balourd est délicate
par les approches classiques. La méthode EMD est choisie comme méthode de
décompositions. Avant de procéder a la décomposition, chaque signal est divisé en 20
divisions afin d’augmenter le nombre de données. Le programme ¢laboré a permet de
décomposer chaque division en 10 IMFs et de stocker les résultats de chaque division
dans une matrice Mpst de dimensions 10*12500.

Extraction des indicateurs de vibrations : dans ce travail, les valeurs singuliéres de
matrices Mpst sont pris comme indicateurs de vibrations.

Classification par PMC : la classification en deux classes des cas étudies est faite a
’aide d’un réseau de neurones PMC a apprentissage par rétro-propagation du gradient.

Les résultats obtenus sont satisfaisant pour la plupart des cas étudiés.

Les perspectives ouvertes par cette étude sont les suivantes :

v’ Utilisation de la méthode de la transformée de Hilbert Huang comme méthode de

décomposition,

v" Extension de I’approche pour I’identification d’autres défauts des machines tournantes.
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