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Introduction Générae

Introduction générale

L’ activité de maintenance des installations industrielles fait appel depuis une vingtaine
d’ années a des techniques de diagnostic de plus en plus sophistiquees.

Une chaine de fabrication de trés grandes séries ne doit en aucun cas S interrompre pour
assurer la stabilité de la production, et une alimentation continue du marché, et ce,
notamment, pour des raisons économiques. Une panne fatale au niveau des organes de la
machine, telle que la rupture d’ une dent pour une roue dentée, provoque un arrét provisoire de
la production jusgu’'a ce qu'elle soit réparée. Une panne pareille doit étre évitée dans la
mesure du possible.

Les défauts de ces organes ont une influence néfaste sur certains paramétres physiques
mesurables, tels que les vibrations, le bruit, les courants électriques, la pression, etc. Un
meécanisme ne peut fonctionner sans contraintes qui manifestent sous forme de vibrations et
tout changement de ces contraintes se traduira par une modification de |’amplitude ou des
fréguences des vibrations.

Parmi les outils de la maintenance conditionnelle, I’analyse des vibrations est celui qui
connait aujourd hui un des développements les plus importants du fait de I’évolution des
techniques dans les domaines de I'informatique et du traitement du signal. Cette surveillance
permet d’éviter une panne qui peut paralyser une partie de I’usine et conduire a une perte
financiére importante.

Dans ce contexte, de hombreuses approches sont développées, en vue de la détection de
défaillances et du diagnostic, par les différentes communautés scientifiques, parmi ces
approches on trouve celle qui sont a base de la logique floue. Plusieurs travaux de
mai ntenance des systéemes industriel s mécaniques ont été réalisés en se basant sur latechnique
de la logique floue (Mechefske, 1998), (Sugumaran et Ramachandran, 2007), (Boutros et
Liang, 2007), (Aliustaoglu et Ertunc, 2008), (Ayyoub Zeghlache et Chemseddine Berra,
2020),(Mehdi Abdessamed Dahoum et Nabil Moustafa, 2021), (Herizi Abdelghafour,2021).

Il est connu que la logique floue est le seul cadre dans lequel puissent étre traitées des
imprécisions et des incertitudes, qui autorisent également le traitement de certaines
incomplétudes. C'est aussi le seul cadre dans lequel puissent étre traitées des connaissances
numériques et des connaissances exprimées symboliqguement par des qualifications du
langage naturel. [9]

Dans notre travail, nous essayons d'appliquer la logique floue aux détection et diagnostic des
défauts meécaniques dans les machines tournantes (application aux engrenages). Nous
utiliserons une méthode de classification avec un systeme d'inférence flou (SIF).

Ce mémoire est structuré en quatre chapitres :
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Introduction Générae

e Dans le premier chapitre, nous présentons les défauts mécaniques les plus courants
dans les machines tournantes ains que leurs fréquences caractéristiques, nous
abordons aussi, des indicateurs de surveillance pour |’ identification et le diagnostic de
ces défauts.

e Dans le deuxieme chapitre, nous présentons les principes de base de la logique floue
avec les domaines d'application et un bref historique ainsi qu’un état d'art d'application
de lalogique floue dans | e diagnostic des défauts des machines tournantes.

e Le troisieme chapitre, présente |’ essentiel de la démarche expérimentale suivie dans
notre travail, cette démarche contient I'implémentation d’'un systéme de diagnostic
basé sur les concepts de la logique flouesous I’ environnement Matlab, en discutant les
différentes étapes de mise en ceuvre d'un systéme dinférence flou (SIF). Nous
présentons aussi |e banc d'essai sur lequel nous appliquons notre systéme de diagnostic
et les signaux vibratoires de ce dernier que nous avons obtenu.

e Lequatrieme et dernier chapitre est consacré aux résultats que nous avons obtenus et
discussions.

Enfin, nous terminons par une conclusion générale.

2|Page



Chapitre | [Les défauts mécaniques dans lesmachines tournantes]

Chapitrel :Lesdéfauts mécaniques
dansles machinestour nantes

I ntroduction

Les machines tournantes sont massivement présentes dans de nombreuses installations
industrielles. Les défauts mécaniques que I’on peut rencontrer au niveau d une machine
tournante sont nombreux.

La mesure des vibrations sur ces machines revét une importance toute particuliére
puisqu‘elle joue un réle principa dans les programmes de maintenance. La connaissance de
ces images vibratoires permet de formuler un diagnostic de I’ état de la machine afin de rendre
possible I'identification des défauts a partir des signaux mesurés et par conséquent la
connaissance de I’ état défectueux de la machine.

Ce premier chapitre porte sur la synthése des défauts mécaniques les plus courants dans les
machines tournantes ainsi que leurs fréquences caractéristiques.Nous abordons aussi les
indicateurs de surveillance pour I’ identification de ces défaillances.

L es défauts dans les machines

1.1 Défautsliésaux arbres
[1.1.1 Défaut debalourd

Cest I'une des principales causes de vibrations sur les machines tournantes. Ce
phénomene se produit a la vitesse de rotation, et peut étre causé par une mauvaise répartition
spatiadle des masses dans la structure, entrainant un déplacement du centre de gravité en
dehors de I’ axe géométrique du rotor de la machine tournante.

La force générée par le balourd est une fonction de la masse, et du rayon du cercle, sur
lequel le rotor tourne. Le phénomene de balourd, se caractérise par une vibration radiale
sérieuse alafréguence derotation.

e Fréquence caractéristique du balourd
Ce défaut se manifeste par :[01]
F_balourd = 1. F.(1.1)
E.=N/ 60
E. : fréquence de rotation[tr/min].

N : vitesse de rotation [tr/min].
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Chapitre | [Les défauts mécaniques dans lesmachines tournantes]

11.1.2 Ledeésalignement

Le désalignement est un probléeme a peu pres aussi commun que le balourd, et laraison en
est bien simple. Malgré I’emploi de paliers auto- alignant, et d’ accouplements flexibles, il est
difficile de ranger deux arbres, ainsi que leurs paliers afin d’ assurer qu’'il ne subsiste aucune
force qui puisse causer de vibration.

Ce phénoméne peut étre la conséquence d'un défaut de montage d'un palier, mais
également d'un mauvais calage des pattes de fixation ou d'une déformation de chéssis « par
exemple a la suite de contraintes thermiques », qui se traduit par une flexion de I'arbre du
rotor.

On percoit deux types de désalignement (parallele et angulaire). (Voir Figurel. 1)[02]

a angulaire b- paralee
Figurel. 1Désalignement (paralléle et angulaire)[02]
Fréguences caractéristiques de désalignement :
Frdésdignement = 2.F.(1.2)
E. : fréquence de rotation[tr/min].

1.2 Lesdéfautsdesengrenages

L’engrenage est I'un des meécanismes simples les plus utilisés pour transmettre du
mouvement, et adapter les vitesses de rotation entre les différentes parties moteurs et
récepteurs. 1l est compose de deux roues dentées possédant un certain nombre de dents (noté
Z) tournant a des vitesses différentes autour d’axes de rotation, et dont |’ une entraine I’ autre
par I’action de dents continuellement en contact. Les engrenages sont parmi les organes les
plus sensibles de la chaine cinématique et peuvent ére soumis a un grand nombre de
dommages apparaissant |ors du fonctionnement, et dont les causes sont variées. Mis-a-part les
défauts de fabrication et de montage, on différencie généralement deux catégories de défauts
pouvant atteindre un jeu d’ engrenage, les défauts généralisés et localisés.

[1.2.1 Défauts généralises

11.2.1.1 Usureabrasive
Ce phénomene est localise sur une grande partie de la denture se caractérisant par un
enlevement de matiére di au glissement des deux surfaces en contact. (Figure 1.2)
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Chapitre | [Les défauts mécaniques dans lesmachines tournantes]

La croissance de cette usure est reliée ala charge mécanique a transmettre et alavitesse de
glissement, ains qu'a la présence d éléments abrasifs dans le lubrifiant. Elle peut étre
normale, inversement proportionnelle a la dureté superficielle de la denture et progressant
lentement, lorsque le lubrifiant est infecté de particules abrasives ou corrosives. Elle conduit a
un mauvais fonctionnement ou plus grave que ¢a a une mise hors service.

Figurel. 2 Usure abrasive "Engrenages'[02]

11.2.1.2 Piqdres
Phénomeéne qui se caractérise sous forme des trous plus ou moins profonds qui affectent

toutes les dents. Ca se voit souvent surtout sur des engrenages en acier de construction
relativement dur. Ce phénomene peut apparaitre a la suite de |égers désalignements d’ axes par
exemple, acause de surpressions locales. (Figure 1.3)

Figurel. 3 Piglres "Engrenages'[03]

[1.2.2 Défautslocalisés
[1.2.2.1Ecaillage

Se montrant pardes trous moins hombreux que ceux despiqlres, mais plus profonds et
plus grands(Figure 1.4). Les dommages sont produits par fatigueau point de cisaillement
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Chapitre | [Les défauts mécaniques dans lesmachines tournantes]

maximal. Ce phénomeéne se produisant surtout dans les engrenages cémentés, évolue tres
rapidement vers larupture, sans passer par une phase d’ usure.

Figurel. 4 Ecaillage[03]

[1.2.2.2 Fissuration
Généralement au pied de la dent, elle évolue a chague mise en charge. Ce phénomene est

cause par un franchissement de la limite élastique en contrainte au pied de dent, du coté de la
dent en traction. (Figure 1.5)

Figurel. 5 Fissuration[03]

11.2.2.3 Grippage
C’est le résultat d’ une rupture du film d’ huile, ou d’ un frottement sous charge qui provoque

des hausses de températures. Le grippage est provoqué essentiellement par des vitesses

élevées, de gros modules et un
faible nombre de dents en contact.
(Figure 1.6)
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Chapitre | [Les défauts mécaniques dans lesmachines tournantes]

11.2.3 Frégquenced’ engrénement pour un mécanisme d’engrenage

Lafréquence d’ engrenement est les vibrations qui sont produites par le choc entre les dents
des deux roues d’un engrenage, €elle est périodique (Figure 1.7).

Figurel. 7 Spectre théorique d’ un engrenage sain.[02]
La fréquence caractéristique de | engrénement sera: [04]
F engrenement = Z. F.(1.3)
Z : est le nombre de dents.

E. : lafréguence de rotation[tr/min].

1.3 Défauts deroulements

Le roulement, organe de base pouvant garantir a lui seul plusieurs fonctions parmi
lesquelles la liaison mobile en rotation avec un minimum de frottement entre deux ééments,
tout en portant des charges radiales ou axiales plus ou moins importantes, il peut ére auss
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Chapitre | [Les défauts mécaniques dans lesmachines tournantes]

utilisé pour assurer un positionnement precis de I’ arbre, et corriger des défauts d alignement.
Le roulement est composé des éléments suivants :

— Deux bagues concentriques, une bague intérieure et une bague extérieure, incluant des
chemins de roulement

— Des corps roulants, billes, rouleaux ou aiguilles, permettant |a rotation des deux bagues avec
un frottement minimal.

— Une cage séparant et guidant les éléments roulants.

En mécanique, pour chaque application existe un roulement approprié. Le roulement a
billes offre un faible frottement grace au contact ponctuel mais on I’ utilise que pour des
charges limitées. Le roulement a rouleaux offre une plus grande capacité de chargement grace
au contact linéaire provoquant aussi un frottement plus important. Les rouleaux peuvent
prendre différentes formes cylindriques, coniques et sphériques. Les roulements a
aiguillespossedent un grand nombre d'ééments roulants, ce qui lui confére une capacité de
charge élevée.

Les principaux types de roulements sont illustrés dans lafigure 1.8:

Figurel. 8 Différents types de roulements.[ 05]

Les principaux défauts des roulements sont décrits comme suit :
11.3.1 Ecaillage

L'écaillage localise et prématuré résulte d'anomalies caractérisées telles gu'un mauvas
montage, une surcharge, un défaut d'aignement, une mauvaise forme de logement. Ces

défauts  causent  des vibrations qui les
caractérisent (voir figure 1.9)
8|Page
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11.3.2 Empreintesde corpsroulants

__ 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: L’enlevement de matiere cette fois par usure due a la vibration sans rotation
du roulement, 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 al’intrusion d'une particule abrasive.

— Crateres et cannelures : Les premiers sont caractérises par des piglres a bords nets liées
en chapelet et sont propres aux roulements a billes, quant aux cannelures propres aux
roulements a roul eaux, sont caractérisées par une succession de plages étroites paralléles.

_ 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 I’ aésage, |e diamétre
extérieur et lesfaces d appui du roulement.

_ Coloration Due a une oxydation : localisée ou généralisée elle se manifeste avec une
coloration des chemins de roulement et des corps roul ants.

_ Détérioration des cages : se manifestant sous plusieurs formes : déformation ; usure ou
rupture des cages (voir figure 1.10).

Figurel. 10 Quelques défaillances affectant les roulements a- Usure
généralisée b- Cage détériorée c-Corrosion d- Présence de cratéres e-
Ecaillage f- Fissure et cassure g- Grippage h- Traces d empreintes.

11.3.3 Fréquences caractéristiques des défauts de roulements

Fréguences correspondantes aux passages des éléments roulants sur les défauts situés sur (la
bague externe et interne, cage (voir figurel.11)), ces défauts sont donnes par les équations
suivantes [05] :
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Dbcose

)(1. 4)

_ Ir
Fbague externe — ?Nb (1 -

Dbcose

F,
Fbague interne — 7RNb (1 + Dp )(1 5)

Dbcos@

Feage = Z_R(l " T op )(1-6)

N, : Nombre d’ éléments roulants.
Fy : fréquence de larotation de |’ arbre [tr/min].
D, : Diametre des éléments roulants [mm].
Dp: Le diamétre moyen du roulement [mm].

0 : L’angle de contact [Degré].

Figurel. 11L es caractéristiques geomeétriques d’ un roulement [07]

1.4 Défaut del’arbre

L'arbre de la machine peut laisser paraitre une usure due a l'utilisation d'un mauvais
matériau lors de sa construction. A court ou long terme, cette usure peut mener a une fracture
nette de I'arbre provoquant ainsi un arrét immédiat de la machine. Les milieux corrosifs
peuvent aussi diminuer la robustesse de |'arbre de la machine. Par exemple, I'humidité peut
provoquer des microfissures et conduire a une destruction compl ete de la machine.

Fréquence caractéristique de défauts d’ arbre :

Généralement, lafréquence de défaut d arbre est de 2 fois la fréguence de rotation.[03]
Farpre = Zfr(]-?)
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fr : fréguence de rotation[tr/min].
Lesindicateursde surveillances

Basée sur les signaux temporels extraits des capteurs de vibration et filtrés sur certaines
plages fréguentielles. Cette technique rapide, extrait des indicateurs, pour la plupart
statistiques, résumant I’'information contenue dans le signal et permettant de générer un
repere. Le suivi d évolution du repére donne une information plus ou moins précise et
compléte, sur son éat de fonctionnement. L’ utilisation de ces techniques donne une premiére
information a partir des signaux, mais nécessite d' étre accompagnée par des investigations
plus poussées dans |e cadre du diagnostic.

Le choix de ou des indicateurs les mieux appropriés est fonction de :

- L'organe asurveiller (roulement, engrenage, pdier, ...).

- Lanature des vibrations (sinusoidale, impulsionnd, ...).

- Laplage de fréguences ou le défaut est |e plus facilement identifiable.

L’analyse ou l'interprétation d'un signal de vibration se fait a travers de plusieurs
d’indicateurs plus ou moins performants et adéquats pour |e dépistage de certains défauts plus
gue d’ autres. Lesindicateurs les plus utilisés sont décrits comme suit :

[11.1 Lavaleur efficace

Le (RMS) Root Mean Square en anglais, hommeée aussi valeur efficace ou moyenne
guadratique d'un signal, correspond a la racine carrée du moment d'ordre deux et est calculé
comme montré par I’ équation [06] :

RMS = \/% YN (x; — %)%(1.8)

Avec
X : moyenne des x;

Le RMS est un des premiers indicateurs utilisés en industrie, gréace a sa simplicité et a sa
rapidité d’ exécution. Une variation excessive du niveau RMS signifie en général un
changement de I'éat de fonctionnement et donc une défaillance. L’un des inconvénients
majeurs de |’ utilisation du RMS c'est qu’'il donne généralement une alarme assez tardive, ce
qui représente un inconvénient majeur dans la maintenance prédictive, notamment pour le cas
des défauts de roulements, ou la variation du signal due a |’ apparition du défaut est masquée
par dautre composantes d’amplitudes plus élevées, mais il est encore utilisable et tres
efficace mais pas tous seul. Donc il convient de lui associer un autre indicateur par exemple le
skewness pour en savoir plus del’ éat d’ un roulement avec une certaine certitude.
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[11.2 Lavaleur créeVc

Représente la valeur maximale du signal. Pour un signal s (t), la valeur créte est donnéepar :
[06]

Valeur decréte=sup|s(t)] (1.9

Est un indicateur qui caractérise I’amplitude maximale des chocs. Il se manifeste dés
I’ apparition de la premiére écaillure et donne une information tres précoce de la prédiction.
Mal heureusement, ¢’ est un mauvais indicateur une fois que la dégradation s accentue.

[11.3 Facteur de créte

Le facteur créte Fc est un indicateur plus spécifique, qui permet d’ observer de plus prés le
signal vibratoire. Le suivi du facteur de créte Fc permet un dépistage plus précoce des défauts
en calculant le rapport entre la valeur maximale du module du signal (valeur créte) sur la
valeur efficace, comme montré par |’ équation [06] :

Fc = Valeur crete(l'lo)
RMS

Le facteur de créte suit une distribution normale, sa valeur varie en générale entre 3 et 6, pour
un fonctionnement sans défaut et peut aler au-dela de 6 dés I’ apparition d’ undéfaut. D’ autres
indicateurs ont été développés sur la base du facteur de créte, tels que le facteur K, en
multipliant lavaleur créte par lavaleur efficace, mesurant |’ écart entre les amplitudes des pics
supérieur et inférieur.

Le facteur créte al‘ avantage de détecter les défauts avant la vaeur efficace (tableau 1.1).

Tableau |. 1 Récapitulatif des indicateurs[06]

[11.4 Kurtosis

Plus spécifique au dépistage de défaut de roulements et d engrenages, le kurtosis est une
grandeur statistique permettant d’analyser le caractére « pointu » ou « plat » d'une
distribution, et donc d observer la forme du signal. Dérivé du moment statistique d’ordre
guatre, il est défini comme le rapport de la valeur moyenne du signal éevée ala puissance 4
sur le carré de son énergie. Il est donné par laformule suivante : [07]
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1 N _
. = o () -0t

Kurtosis = M—‘; = ’fzn‘l T >(1.11)
My [RENaGm)-92|

Ou:

M, et M, Sont les moments statistiques d’ ordre 4 et d’ ordre 2.
x(n) est le signal temporel.

xest lavaeur moyenne des amplitudes.

N est le nombre d' échantillons prélevés dansle signal.

Le Kurtosis approche de la vaeur de 3 pour un fonctionnement sans défauts, et augmente de
fagcon remarquable deés I apparition d’ impulsions dues a la naissance d'un défaut. Le Kurtosis
tend arevenir a 3 des que la dégradation entre en phase terminale [07]. Pour étre plus efficace
le Kurtosis et le facteur de créte sont calculés dans certaines bandes fréquentielles ou |’ effet
engendré par les dégradations est plus visible.

[11.5 Le Skewness

Le skewness est le moment d ordre 3, il est donné par :[08]

Z?I_l(xi—i)?’

Skewness =
(N—1)XRMS

(1. 12)

Le skewness caractérise le taux de dissymétrie de la distribution d amplitudes du signal par
rapport a la valeur moyenne. La fonction skewness disponible sur Matlab a été utilisée pour
calculer le skewness d' un signal (x=skewness(y)) tel quey : le signal des défauts.

V. Conclusion

Ce chapitre a été consacré a la présentation des déférentsdéfautsmécaniquesexistant dans les
machines tournantes, ainsi que les causes principales générant ces défauts et les symptomes
produits.

L’ analyse vibratoire est trés importante dans le domaine de la surveillance et du diagnostic
des organes mécaniques dans les machines tournantes. Elle extrait des informations
concernant I'éat de fonctionnement a I’aide des indicateurs de surveillance. Le chapitre
suivant sera consacré a la logique floue (notions de base, théorie d’ensembles flous, et
domaines d’ application).
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Chapitrell : Lalogiquefloue et ses
applications

I ntroduction

L’ objectif de ce chapitre est de décrire I’ utilisation de la logique floue comme un systéme
expert pour le diagnostic de défauts basé sur le traitement et |’ analyse des signaux du courant
de moteur pour atteindre une décision précise pour le diagnostic des défauts.

Ains nous définirons les concepts de base de la théorie des sous-ensembles flous et
expliquerons comment fonctionne le raisonnement flou.

L alogiquefloue

Lalogique flousest une technique utilisée en intelligence artificielle, formalisée par Lotfi
Zadah en1965etutilisée dans des domaines aussi variés. Elle est basée sur la théorie
mathématique desensembles flous, cette théorie est une extension de la théorie des
ensembl es classiques pour laprise en compte d’ ensembles définies de fagcon imprécise.

La logique floue permet de raisonner non pas sur des variables numériques, mais sur
desvariables linguistiques, c'est-a-dire, sur des variables qualitatives (grand, petit, moyen,
loin,preés, fort, etc.)

Exemple
Considérons par exemple la vitesse d'un véhicule sur une route nationale. La vitesse

normaleest de 90 km/h. Une vitesse peut étre considérée comme éevée au-dessus de 100
km/h, etcomme plus du tout é evée en dessous de 80 km/h.

EnL al ogi quecl assi que(bool éenne) envisagerai tl eschosesdel amani éresuivante: L avitesse est
considérée a 100 % comme élevée a partir de 100 km/h, et a 0 % en dessous (voir figure
11.1).[09]

1 O0%

0%

80 a0 100 km/ih
Figurell. 1 Ensemble classique (booléenne)
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Parcontreenl ogi quefl ouepermetdesdegrésdeveérificationdel acondition«lL avitesseest-elle
elevée ? » (Voir figure I1.2).

e Lavitesse est considérée comme pas du tout élevée en dessous de 80 km/h. On
peutdoncdire qu'en dessous de 80 km/h, la vitesse est élevée a0 %.

e La vitesse est considérée comme éevée au-dessus de 100 km/h. La vitesse est
doncélevée a 100 % au-dessus de 100 km/h.
e Lavitesse est donc éevée ab0 % a 90 km/h, et a25 % a 85 km/h.

100%

=14 a0 100 km/h

Figurell. 2 Ensembleflou (lavitesse
est-elle élevee)

De la méme maniére, la fonction « La vitesse est-elle peu élevée ? » sera évaluée
de lamaniére suivante (voir figure I1.3):
e Lavitesse est considérée comme peu élevée en dessous de 80 km/h. Elle est donc
peu élevée a 100 %.

e Lavitesse est considérée comme pas du tout peu éevée au-dessus de 100 km/h.
Elleest donc peu élevée a0 %.

e Lavitesse est donc peu élevée a50 % a 90 km/h, et a25 % a 95 km/h.

N

80 oo 100 km/h

Figurell. 3 Ensembleflou (lavitesse
est-elle peu élevée)

100%

0%
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Historique

La naissance de ce concept avu le jour en 1965 avec le professeur Zedah Lotfi de I’ université
de Berkley en Californie, il a écrit un article sur I’ efficacité d’ un contréleur éectromécanique
doté d’'un raisonnement humain et qu’il serait plus performant qu’un contréleur classique,
[26]et il aégalement présenté lathéorie des sous-ensembles flous.

1970 : Premieres applications : Systemes experts, Aide a la décision en médecine, commerce.

1974 : Premiére application industrielle, régulation floue d’une chaudiere a vapeur réalisee
par le Docteur Mamdani (Université de Londres).

1985 : Les premiers, les japonais introduisent des produits grand public (Fuzzy Logic Inside),

De nombreux produits grand public sont alors lancés sur le marché japonais avec la mention
vendeuse : « fuzzy logic inside ».

Aujourd'hui, une vaste gamme de nouveaux produits ont une étiquette « produit flou »
(Fuzzy).

Ladiférence entrelalogique floue etla logique classique

Lalogique classique est un pan des mathématiques relativement bien connu du public.

Cest sur son principe que fonctionne les ordinateurs, calculateurs et la plupart des
machinesnumériques. En logique classique, les décisions sont binaires : soient vraies,
soient fausses. C'est sur ce point que la logique floue va se distinguer de la logique
classique.En logique floue, une décision peut étre alafois vraie et fausse en méme temps,
avecun certain degré d'appartenance a chacune de ces deux croyances.

Par exemple, considérons ces deux regles dinférences :

e Sil'objet est amoins de 20 métres, alorsil est proche
e Sil'objet est aplusde 20 métres, alorsil est loin

En logique classique, un objet ne pourra étre que proche ou que loin. Si la distance a
I'objetest de 19 métres, alors celui-ci sera proche. En logique floue par contre, |'objet sera
a la foisproche et loin en méme temps. Ici, I'objet qui se situe a 19 metres, sera par
exemple proche a 60% et 1oin a40%.
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On serend compte qu'en logique floue, un fait n'a plus une appartenance stricte a
unecroyance, mais une appartenance "floue"(voir Figurell. 4).

Logique Classique Logique Floue

Figurell. 4 Logique classique et logique floue[ 13]
V.1 Lesdomainesd' applicationsdelalogiquefloue

Les domaines d'applications de lalogique floue sont tres nombreux. On laretrouve :
e Enautomatique, pour faire de la commande et de larégulation floue.

e En traitement du signal, pour faire de la fusion des données, de la classification,
de lareconnaissance de forme ou de la recherche d'information.

e Enrobotique, pour faire de la planification de trgjectoire.
e En traitement dimage, pour atténuer le bruit dune image, pour faire de
I’interpolation.
On retrouve donc naturellement la logique floue dans de nombreux secteurs d'activités :
e Médecine(ai deaudiagnosti c,gui dagedesystemeschirurgicaux(laserchirurgiede
I’ ceil par exemple)).

e Controle aérien.

e Gestions desfeux de circulations.

e Assurances et finances (préventions des risques, aide ala décision).
e Environnement (météo).

e En mécanique (diagnostic des machines, contréle commende des machines).

V.2 Lesavantagesdelalogiquefloue

Elleesttresutilel orsgu’ onsetrouvef aceadessystemesqui nesontpas,oudifficilementmodélisables

Cette méthode est trés avantageuse si on possede un bon niveau d’ expertise humaine. 1l
fautfournir au systeme flou toute une base de regle exprimée en langage naturel pour
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permettre deraisonner et de tirer des conclusions. Plus I’ exprime humaine d'un systeme
est importante etplus on est capable d'gjouter des régles d'inférences au systéme.

La logique floue permet donc de contrbler des systémes complexes
nonforcementmodélisable de fagon "intuitive".

V.3 Lesinconvénientsdelalogiquefloue

e Lesréglagessefontparessaigerreurs.

e L esperformancesdusystemesontdoncmesuréesal ‘expérienceetnepeuventpasétrecal
culées.

e Cetteméthodenepeutpasgarantirquel esystémesoi tstabl e,préci souoptimal.

V. Théoriedesensemblesflous

V.1 Notion d’appartenance

La notion d’ensemble flou a pour but de permettre des gradations dans I’ appartenance
d’'unélément a un ensemble, c’'est-a-dire d’autoriser un éément a appartenir plus ou
moinsfortement a cet ensemble(voire Figure 11. 5).[09]

Figurell. 5Notion d’ appartenance 28]

Exemple

Un individu d’une taille donnée n’ appartient pas du tout a I’ensemble des « grands »
Silmesure 1,50 m, il y appartient tout a fait s'il mesure 1,80 m, et plus sa taille se
rapproche de180 m, plus son appartenance a I’ ensemble des « grands » est forte. Cette
notion permet I’ utilisation de catégories aux limites mal définies (comme « vieux » ou «
adulte »), de situations intermeédiaires, |e passage progressif d’ une propriété a une autre,
I’ utilisation

deval eursapproximatives.Elleévitel’ utilisationarbitrai redel i mitesrigidesadesensembl es.
Chaque éément appartient partiellement aux ensembles flous qui ont été définis. Les
contours de chague ensemble flou ne sont pas « nets », mais « flous ».
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V.2 Lesfonctionsd appartenance

Il Ny apas de regle précise pour la définition de fonction d’ appartenance.Alors chaque
ensemble flou peut étre représenté par sa fonction d appartenance. En général, la forme
defonction d' appartenance dépend de I’ application. Les fonctions d’ appartenance peuvent

avoirdifférentesformes :[10],[11]

a) Triangulaire.
b) Trapézoidale.
c) Enformedecloche(Gaussiennes).

Comme le montre figure suivante (Figurell. 6) :

x| uix)

L

(a) (b) : (€)

Figurell. 6 Exemples de fonctions d’ appartenance triangulaire (a), trapézoide (b)
et gaussienne (c)[ 28]

Les fonctions d'appartenance présentées ci-dessus peuvent étre exprimeées par les
expressionssuivantes:[ 28]

-Triangulaire(voir Figurell. 7)
Si X €[a, b]

uy(0) = =252

Si x €[b, ]

ua(x) = 3=(22)

Figurell.
7Fonctiond’ appartenance de
type triangul aire[ 28]
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-Trapézoidales(voir Figurell. 8)
Si x €[a, b]

uy(x) = g(ZB)

Si x €[b, c]
us(x) =1

400 Figurell. 8Fonctiond’ appartenance
Si x €[c, d] de type trapézoidal €] 28]

uy(x) =25(2.4)

-Gaussiennes (voir Figurell. 9)

uA(x) = exp (— (%))(2.5)

Figurell.
9Fonctiond’ appartenance de type
gaussiennes[ 28]

VI. Lesopérateursen logiquefloue

Onparleicid'une généralisation desopérateurs(intersection,union,complément)de la
théorie des ensembles classique.

Soi entA etBdeuxensembl esfl ousdécritsparl eursfonctionsd’ appartenance

u, (x)et ug(x).

s L’ opérateur NON(complément)
L adéfinitiondel af onctiond’ appartenanceducomplémentflou est :[28]
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non (uy(x)) = uy(x) = 1 — uy(x)(2.6)

Et on le défini mathémati quement par :

A= {2 A}

% L’opérateur ET (inter section)

M athématiquementdéfinipar:[ 28]
ANB={ x/x€EAxEB}

Cafonction est :

(ua(x) N B(x) = us(x) Nup(x) = uy (x)(2.7)

% L’ opérateur QU(union)

Définimathémati quementpar:[ 28]

AUB={x/x€AVx€EB}

Cafonction est :
(ua(x) v B(x) = (ua(x)up(x))(2.8)
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VII. Structureet fonctionnement d’un systeme d’inférence flou

La structure générale d’' un systémea inférence flou est montrée par |a figure dessous (voir
figure11.10) :

Figurell. 10 Structure d’un systemea inférence flou.[ 28]

Le mécanisme d'inférence floue de type Mamdani comprend trois étapes distinctes dont les
définitions son données ci-dessous.

VIl.1 LaFuzzification

L’interface de fuzzification est un bloc qui consiste a mesurer les valeurs numériques des
variables d’entrées, ensuite transformer ces valeurs numériques en valeurs linguistiques en
utilisant des fonctions d’ appartenances qui ont pour but de subdiviser |’ espace d entrée de
I” univers de discours en sous-ensembles flous.

Une fonction d'appartenance est une fonction qui permet de définir le degré d'appartenance
d'une donnée numérigque a une variable linguistique.

VI1.2 LeMoteur d'inférence

C’ est un mécanisme de décision. Maintenant que I'on possede des variables linguistiques, on
va pouvoir les passer dans le moteur d'inférence. On appelle regles dinférence (ou base de
regles) I'ensemble des différentes régles reliant les variables floues d'entrée d'un systeme aux
variables floues de sortie de ce systeme a l'aide de différents opérateurs. Ces regles se
présentent sous la forme : Si condition 1 et/ou condition 2(et/ou...) alors action sur les
sorties.

Dans le cas de diagnostic, ces régles doivent regrouper les défaillances.
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Il existe plusieurs méthodes pour réaliser ces opérateurs dans une inférence et qui s appliquent
aux fonctions d’ appartenance a savoir :

- Méthode d’ inférence max-min (Mamdani)
-Méthode d’ inférence max-prod (Larsen)

-Méthode d’ inférence somme-prod (Sugeno)

VI11.3 Ladéfuzzification

Le résultat de I'inférence en utilisant une des méthodes d' implication floue est une valeur
floue. Cette information ne peut étre utilisée directement, donc I’ensemble flou de sortie du
régulateur doit étre défuzzifié.

Le but de la défuzzification est de fusionner les commandes générées sous la forme de
variables linguistiques et de transformer |les parametres résultants en donnée numérique.

Il existe plusieurs méthodes de défuzzification dont les plus utilisées sont :
L améthode de la moyenne des maximas

» Méthode du centre de gravité

» Méthode des hauteurs pondérées

* Méthode du maximum

» Méhodedu centredegravité
La méthode de centre de gravité est la méthode la plus utilisée qui consiste a déterminer le
centre de gravité de lafonction d’ appartenance, elle sexprime comme suite :

Jgu(x)-x dx

Valeur = it ax

(2.9)
Avec S, le domaine de lafonction d'appartenance.

S={x, pu(x) = sup(u(x))} (2.10)

La méthode de centre de gravité est la méthode qui donne, généralement, les meilleurs
résultats. Les résultats sont stables par rapports aux variations du sous-ensembl e flou solution,
et donc des entrées du systeme. En revanche, elle demande d’'importants calculs, ce qui fait
gu’ elle ne peut pas toujours étre privilégiée, notamment sur des systémes temps rédl.[27]

» Laméthode dela moyenne des maximas

Elle donne comme valeur |la moyenne des valeurs dont |e degré d’ appartenance est maximal.

Cette méthode demande beaucoup moins de ressources pour des calculs que la précédente.
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L’inconvénient de cette méthode est qu’ elle est extrémement sensible aux variations du sous-
ensembl e flou solution.[27]

La méthode de la moyenne des maximas sexprime de cette fagon :

Jsx

%011
~(241)

valeur =
Jsd

VIIl. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une synthése sur la théorie des ensembles flous, les
différents concepts de la logique floue, et les étapes de mise en ceuvre d’un meécanisme
d’inférence floue que nous utiliserons dans notre application pour la classification des défauts

d’ engrenage.
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Chapitrelll : démarche expéimentale

. Introduction

La recherche bibliographique traitée en deuxiéme chapitre, nous a fourni une idée générale
sur lalogique floue et ses applications en matiére de maintenance des machines tournantes.

Dans ces derniéres années nous avons remarqué que de nombreux travaux utilisent des
systemes d'inférence floue (SIF) dans le cadre de la classification et e diagnostic des défauts
dans les machines tournantes.Pour notre travail, on va utiliser cet outil (systéme SIF) pour la
classification et le diagnostic des défauts mécaniques dans |es machines tournantes pour le cas
d’ engrenage

Dans ce chapitre, nous aborderons les étapes de la mise en ceuvre d'un systéme d'inférence
flou (SIF) pour le diagnostic, ainsi que I'implémentation d'un tel systéme dinférence flou
(SIF) sous |’ environnement Matlab.

Ensuite, nous présentons le banc d essais d’ engrenages et les signaux vibratoires prélevés sur
ce dernier pour laréalisation de |’ étude expérimentale.

Les signaux de vibrations que nous proposons d éudier ont été fournis par le
centre«CETIM» ; Centre technique des industries mécaniques -France- a plusieurs centres de
traitement du signal et des images vibratoires. Au cours de la compagne d essais, |’ engrenage
passe de |’ état de bon fonctionnement & celui d’ engrenage détérioré.

Les indicateurs statistiques seront cal culés pour avoir I’ état des engrenages.

[I. Déroulement dela classification des défauts par un systémed'inférence
flou (SIF)

La méthodologie choisie pour la classification des différents états de défauts d'une machine
par un systeme d'inférence flou (SIF) pour le diagnostic est décrit par |es étapes suivantes :

1.1 Acquisition des signaux

Dans cette étape, on procede a unenregistrement des signaux Vibratoires correspondant aux
différents états de fonctionnement de la machineétudiée. Cette opération se fait a l'aide d'une
chaine de mesure (capteurs, multiplexeur ; amplificateur, convertisseur, carte d'acquisition,
...€tc.) placée entre le dispositif en cours d'éude et 'unité de cacul (enregistrement et
traitement).

1.2 Prétraitement des données

Cette étape est utile pour éliminer toute sorte d'informations inutiles existantes dans la base de
données (signaux). Ainsi, cette étape consiste a faire une préparation pour |'étape suivante
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(étape de traitement), Cc'est-a-dire passer les signaux vibratoires par un prétraitement qui
contient les opérations de type (filtrage, décimation,...€tc.).

1.3 Traitement des données

Cette étape consiste a faire une analysetemporelle du signal, c'est-a-dire I’extraction des
parametres statistiques. Aussi on procede a une sélection des paramétres pertinents selon les
types de défauts qu'on veut étudier (pour notre cas, étude des défauts d'engrenage).

1.4 Construction du vecteur forme

La sélection des parametres pertinents dans I'étape précédente permet de former le vecteur de
forme, ce dernier permet de représenter |a base de données sous forme d'une matrice (Nx M)
avec N : le nombre des observations de la base (signaux)et M: le nombre des parameétres
sélectionnés.

I mplémentation d'un systéme d'inférence flou (SIF) sous M atlab

L’ implémentation d'un systeme d'inférence flou (SIF) se fait sur plusieurs étapes, ces éapes
sont représentées dans lafigurelll. 1 :

p
Créationdu systeme d'inférence flou

(SIF)pourlediagnosticparlacommande newfis

v
Fuzzifcationdes variables d'entréeet
deSortieaveclescommandesaddvar

A 4

Edition des regles d'inférence floue
Parlacommandeaddruleouparsule

\ 4

Défuzzificationparlacommandeevalfis
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[11.1 Création du systeme d'inférence flou (SIF)

Tout d’abord, nous devons faire le choix du type de systéme gu'on veut implémenter, Soit le
type Mamdani ou Sugeno.

La méthode de Mamdani est la premiere a avoir éé proposée historiquement, elle date de
1975. Elle est beaucoup plus propagée dans la théorie du contrdle de procédés. D’ autre part,
la méthode de Sugeno avu lejour en (1985) et differe au niveau de la définition de lavariable
de sortie et par conséquent, des méthodes de défuzzification.Rien ne change au niveau de la
fuzzification des variables d'entrée. La variable de sortie prend soit une vaeur constante
indépendante des valeurs d entrées, soit une combinaison linéaire de celles-ci. Les deux
méthodes présentent des caractéristiques et des avantages ;(voir le tableau [11.1) :

Figurelll. 1 Etapes d'implémentation d'un systéme
d'inférence flou (SIF) sous Matlab.[12]

Tableau I11. 1Caractéristiques et avantages des deux méthodeg[13]

M éthode M admani M éthode Sugeno

Intuitivité. Plus efficace et plus pratique pour les
calculs.

La plus utilisée dans plusieurs domaines
(plus populaire). La plus adaptéepour les techniques linéaires,
I’ optimisation et les techniques d’ adaptation.

C’ est une simulation du rai sonnement
humain.

Remarque:pour notre travail, on va utiliser un systéme (SIF) de type Mamdani pour la
création d’un systeme d’inférence flou (SIF) de diagnostic avec des commandes Matlab, on le
crée par lacommande newfis qui accepte jusgu’a 7 arguments.

La syntaxe de lacommande newfis avec les 7 arguments est :[12],[14]

Sys flou=newfis (‘'nom_syst','type,'ET_method','OU_method','imp_method','deffuz_method’)
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nom_syst :nomdusystemeflou,

type :typeM amdaniouSugeno,

ET_methode :méthodeutiliséepourl’ opérateurET (min,prod, custom)pour
MamdanietSugeno,

OU_method :méthodeutiliséepourl’ opérateurOU (max,probor, custom)pour
MamdanietSugeno,

imp_method :méthoded’ impli cationpourMamdani (min,prodoucustom),pour
Sugenoonn’ a pasd'implication.

agg_method  :méthoded’ agrégationdesregles (max,sum,probor,custom),pour
Mamdani,pourSugenoonn’ a pasd'agrégation.

deffuz_method: méthode de Défuzzification (centroid, bisector, mom, lom,
som,Custom), pourSugeno onal esméthodes(wtaver,wtsum).

[11.2 Fuzzification des variables d'entrées et de sorties

Lesvariables d’ entrée et de sortie sont défini par lacommande Addvar :

Sys flou=addvar (‘nom_syst','type’,'nom’,'intervalle);

nom_syst :nomdusystéme flou,

type :variabled’ entrée 'input'oudesorti€'output’,

nom : nom de lavariable auquel feront référence les regles flous,
intervale -intervallededéfinition queprendlavariable.

Apres la définition des différentes variables d’ entrée et de sortie parla commandeaddvar, on
utilise la commande addmfpour associes les
différentesfonctionsd’ appartenanceauxdifférentesvariables.

Sys flou=addmf('nom_syst', type’,'num’,” nom’,’ interv’ ,params);

nom_syst :nomdusystéme flou,

type :variabled’ entrée 'input'oudesorti€'output’,

nom : nom de la fonction d appartenance (triangulaire,
trapézoidale, gaussienne,..).

num :numéro delavariable(lavariablen°l est |al1¥°créée),
interv ‘intervalle devaleursqueprendla variable,
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params :paramétresdel af onctiond’ appartenance(ex:moyenne etécart_type
d’ unefonctiond'appartenancedetypeGaussienne,etc.).

111.3 Edition deréglesfloues

Pour un systeme dinférence flou possédant mvariables d’ entrée et n variables de sortie.
Toutes lesréglesflouessont défini esparunematricederegles quipossédantautantdelignes
qued’ ensembl esflous dechacunedesentréeset(m-+n+2) colonnes.

Laforme générale d’ une régle de m variables entrées et une sortie est sous forme :
SI[Verest AIETVeeStAET ..o, ET VemestAn]ALORS [V estB]

, Vem : les m variables d'entrée du systemeflou

Vg : variabledesortiedu systéme (uneseulevariable).
Aj:ensembleflou parmi les ensembles flousassociés aVg;.
An : ensemble flou parmi les ensembles flous associés
aV em.B1:ensembl e flouparmi lesensembl esflousassociésaV .

Remarque 1
Dans lamatrice, la premiére regle floue est la premiére ligne de cette matrice.

C'est I'utilisateur qui définit le nombre des ensembles flous associes aux variables
d’ entrée ou de sortie.

Remarques2
Pour I'édition des regles sous Matlab, on a deux méthodes pour I’ édition des
regles:

« Editionsous aformesymbolique(symbolic)

e Edition sous laformetextuel |e(verbeuse).

Dans la forme symbolique |les éléments de la matrice sont des chiffres, et chague

chiffresymbolise un des éléments constituant les régles (ensembles flous associés aux
différentesvariables d'entrée et de sortie, les opérateurs liant les différentes clauses, un
coefficient depondération de laregle).
Toujoursdans cette forme,lamatricedes chiffres  estdéduiteapartirdelabase de
regles, la maniére de déduction des lignes de la matrice a partir de la base des
reglesest la méme pour I'ensemble des regles. Pour illustrer cette maniere, on fait une
déduction apartirdel af ormegeénéral edes regles dg adonnée (voirci-dessous).[ 28]
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SI[Verest AjETVerest AJET... ................ ETVemestA, JALORS[Vs; estB;] (1)
v v v v
(1,2,...,0uiy) (1,2,.....oui,) (1,2,...ouip) (1,2,..0uj4) (1ou2)
]
v v VL
1:chiffresymbolisel epremierensembl efl oucréépourchagque Ceefficientdep Ceefficient
variabled'entréeoudesortie. ondérationde symbolisel
larégle. Oné
2:chiffresymboli sel edeuxi émeensembl efloucréépourchaqu .(;E;arateurl
evariabled'entréeoudesortie. !
lesclauses(
i1,12,--,im,] 1:Chiffresymbolisele dernier ensemble flou 1
créépourchaquevariabled'entréeoudesortie.
Pour ET,
2pourOU).
Remar gue :iy,is,..im,j 1:chiffresdéfiniesparl'utilisateur.
Donc,on constate que laigne symboliguedela matrice
déduiteapartirdel aréglegénéral eestdel af ormesuivante :
[(1,2,...0ui;)(1,2,...0Ui)).ccccuerenenne (1,2,...0uiy)(1,2,...0uj;)(1 coefficient)(1ou2)]

De la méme maniére, on obtient toutes les lignes de la matricea

partir de la base desregles.

Apres la définition de la matrice sous forme symbolique (chiffres), on

procede a |’ édition des regles grace ala commande addrule.

La commande utilisée pour I’ édition des régles est :
Sys flou=addrule(*nom_syst'regles,);

Avec:

‘nom_syst':Nomdusystemed' inférencefloue.

Regles :ensembl edesrégles.

Pour la forme textuellel'édition des régles se fait sous forme dune chaine
decaracteres, la commande par sule permet ensuite de I'gjouter sous le format adéquat

alamatricedes régles.

La commande par sule reconnait |es motsclés suivants de la langue francaise :
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SI,ALORS,Est,Et,Ou etNON.

Dans la forme textuelle, on entre les régles sous forme d’'un vecteur de chaines de
caracteres, mais il faut faire attention argjouter des blancs a certaines d’ entre elles pour
aent lamémetaille.

Pour cette forme, et pour d’ édition desregleson utilise lacommande suivante :

Sys flou=parsule('nom_syst',regles,'verbos,'francais) ;
Avec:
Regles :ensembledesrégles.
Verbos :formed’ éditiondesregles(formetextuelle).
Francais:|lalangued’ éditiondesrégles(lefrancais).

La commande showrule affiche les régles de facon
normalisée :Showrule(sys flou)

Onsauvegardesousl emémenomquel esystemef| oupréal ablementdéfinial’ ai dedelaCommande
writefis

Writefis(sys_flou,” nom_syst’)
Pour avoir des informations sur le systéme qu’on a défini, on utilise la commande

getfis, elle nous permet davoir des informations comme : nombre d entrées,
d’ ensembl esflousdechacuned’ elles,.. . etc.

getfis(sys_flou,’ name’)

getfisg (sys_flou," input’,1)
getfis(sys flou, output’,1)

getfis(sys_flou)
getfis(sys flou,” input’,1,’ mf’,1)

[11.4 Défuzzification

Dans la fuzzification, on calcule les degrés d’ appartenances aux ensembles floues associés
pour chaque des variables d’ entrées réelles.

Par contre on fait I'inverse dand'étapededéfuzzification pour obteniruneval eurréelledelasortie
apartirdessurfaces obtenues dans |'éaped'inférence.

Laméthode la plus utilisée de défuzzification est |la méthode du centre de gravite.
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L aboitedoutil<<fuzzyl ogi ctool box>>di sposedepl usi eurstypesdedéf uzzification:
‘centroid”: centre de gravité de la surface,
'bisector': bissecteurdel asurface,
'mom’' :moyennedesmaximas,
'som' : plus petit des maximas en valeur absolue,
'‘Lom’' :plusgranddesmaximasenval eurabsol ue.

Lacommander uleviewaffichel afenétreRul eviewerdans aquelleonpeutobserver la
défuzzification parlaméthodechoisie:
ruleview(sys _flou)

Dans la partie en bas de la fenétre Rule viewer et l'ade de la
sourire,onpeutchoisirdesvaleurspourchacunedesentréeset  observer  la  fonction
d'appartenance de la variable de sortie obtenue par la méthode choisie pardéfaut
ladéfuzzification estréaliserparlaméthodeducentredegravité.

La commande gensurf(sys flou) : elle permet le tragage de la surface de la
variable de sortie en fonction desentréesdans unefenétregraphique.
L’ angl edevuedel asurfaceobtenuepar gensurf peut-étremodi fiéparl acommandeviewen
spécifiantl’ azimut (AZ)etl’ altitude (EL )adéquats.

AZ=45;EL=30;gensurf(sys_flou),view(AZ,EL),

V. Description du banc d'essai d’engrenage étudie (CETIM)

Lessignaux que nous proposons d éudier ont été fournis par le CETIM « Centre technique
des industries mécaniques -France- ». [15]

Les tests ont été effectués sur un banc d essai de grandeur industrielle fonctionnant 24h/24h.
Le dimensionnement des roues de I’ engrenage cémenté trempé, ains que les conditions de
fonctionnement (vitesse, couple) sont fixés de facon a obtenir un écaillage sur toute la largeur
d’ une dent (qui fixe lafin de |’essai, la rupture étant imminente) en environs 15 jours. Tous
les jours aprés I’ acquisition des signaux vibratoires, le banc est arrété pour observer |’ état des
dents de roues. Un rapport d’ expertise est ains redigé.

Le systéme relativement simple nous permettra d’ effectuer les différents calculs et d extraire
les différents indicateurs sur les signaux enregistrés. Le systéme est compose d’un moteur,
d’un réducteur de bouclage de rapport 40/42 et du réducteur testé, de rapport 20/21. La
figurelll.2 montre le montage du systéme.
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Figurelll. 2 Banc de CETIM[15]

Le réducteur testé a pour vitesse de rotation 1000 tr/min, soit donc une fréguence de rotation
16,67 Hz. Or, les deux roues composant ce réducteur ont un nombre de dents quasiment
identique. Leurs fréguences de rotation sont donc trés proches I’ une de I’ autre. Nous avons en
effet :

® =1000tr/min= fr1=1000/60=16,67HZ(3.1)

fr2 == frl =15,88HZ (3.2)

La fréguence d'engrénement des deux roues sera:

fong=1r2 21= frl .20=333,48HZ(3.3)

Le nombre de points N par période (par tour) delaroue 1 est :

fr1 =1000tr/min=1000/60HZ

== Lo - 2000 — 1200pts(3.4)

T At fr 16.67

Lapériode T1 delapremiére roue est :

T, = —=—>=0.065(3.5)

" fr1 100

Fréquence d'échantillonnage :

f, = 20K HZ=20000HZ(3.6)

La période d'échantillonnage :

At =1/ f, = 5.10755(3.7)

La fréquence d'engrénement du réducteur testé est 333,48HZ. Un enregistrement a été fait
tous les jours de la seconde journée a la treizieme. Nous disposons donc d'un ensemble de
douze signaux de 60160 points, échantillonnés a 20KHZ, représentant chacun 3 secondes soit
apeu pres 50 périodes de rotation.

Au cours de cette compagne de test, I’ engrenage passe de I’ éat de bon fonctionnement a celui
d’ engrenage détérioré sur une durée de 13 jours ; le défaut qui apparait étant un écaillage.
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V.1 Présentation des signaux

L’analyse des signaux temporels nous permet de visuaiser |’apparition d'un défaut trés
marqué le douzieme jour comme le montre lafigure (111.3).

Figurelll. 3 Représentation des signaux temporels (CETIM).
V.2 Rapport d'expertise

Le rapport d’ expertise est détaillé dans |e tableau(l11.2).

Tableau I11. 2 Lerapport d’ expertise.[25]

Jour Observation

2 Premier jour d’ acquisition, pas d’ anomalie
3 Pas d' anomalie

4 I
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5 I

6 i

7 Ecaillage sur le profil de ladent %2

8 Pas d’évolution

9 Dent 1/2 pas d’ évolution

10 Evolution de I’ écaillage dent 15/16

11 I

12 i

13 Ecaillage sur toute lalargeur de ladent 15/16

V. Conclusion

Nous avons consacré ce chapitre a la présentation de la démarche expérimentale suivie lors du
diagnostic des défauts d’ engrenage sur le banc d’ essais étudie. Ou nous avons présenté et en
détail les étapes de |I'implémentation d'un systéme SIF sous I’ environnement MATLAB.Nous
avons également présenté le banc d'essais des engrenages et les signaux qui ont été extraits,
ces derniers serviront alavalidité du systeme de diagnostic éabore dans notre travail.
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ChapitrelV : Résultats et discussion

I ntroduction

Le choix des parameétres du systeme d’ inférence floug(SIF) est une téche tres importantedans
notre démarche, c’'est al’ expert de faire le bon choix de ces paramétres, ainsi que la technique
adéguate pour leur traitement.

Cette partie est consacrée aux résultats et discussion. Nous avons opté dans ce chapitre pour le
choix des différents paramétres du systéme d’ inférence flou (SIF) choisie, et influences de ses
parameétres sur les performances du systeme.

On a appliqué le SIF dans le diagnostic des engrenages, la validation pratique de cette
méthodologie est effectuée par les signaux vibratoires du banc d’ essais de CETIM.

Diagnostic des défauts d’ engrenage

Les signaux que nous proposons d éudier sont les signaux prélevés du banc d'essais de
CETIM et qui est dgja présenté dans la section (chapitre 111.1V).

Le systeme utilisé pour le diagnostic des défauts d’ engrenages est un systeme d’inférence flou
(SIF) de type Mamdani, que nous lui avons choisi les arguments suivants pour
I’implémentation sous Matlab :

* Nom systeme : diag_eng,

* Type : Mamdani,

* ET_méthode : méthode utilisée pour I’ opérateur ET (min),
» OU_méthode : méthode utilisée pour I’ opérateur OU (max),
* Imp_meéthode : méthode d’implication (min),

» Agg_méthode : méthode d’ agrégation des régles (max),

* Deffuz_méthode : méthode de défuzzification (centroid),

Un prétraitement des signaux est nécessaire avant de commencer la classification des défauts.
Nous décrivons ci-dessous les différentes étapes de prétraitement des données (signaux
vibratoires) et la construction du systemeSIF de diagnostic a base de lalogique floue.

1.1 Constitution dela base de données

Pour I'identification et la classification des défauts mécanique par les systemes a base de
I'inférence floue (SIF), la taille de la base de données doit étre généralement autour de 150
observations [16], [17], [18], pour notre cas nous avons seulement 12 signaux, correspondant
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aux 12 jours d’ enregistrement, ce qui signifie une grande insuffisance de lataille de la base de
données. Pour avoir suffisamment de données, nous avons divisé chaque signal en tranches de
facon a avoir une base de données avec une taille suffisante.

11.1.1 Préparations des observations

[1.1.1.1 Division dessignaux

Pour avoir suffisasmment de données, nous avons divisé chaque signal en Kt tranches de NM
points a condition que le nombre d’ échantillons pour chaque tranche soit suffisamment grand,
afin de couvrir un nombre suffisant du plus grand cycle correspondant a la plus grande
période (la plus petite vitesse de rotation) donc a T2=0.063s.

Nous disposons des signaux de NS= 60160 points, le moteur tourne & une vitesse de
1000tr/min, le rapport de réduction était de 20/21.

Ntr =1000tr / mim, doncf,., = 16.67HZ.

20
f,, = 15,88Hz

fr2=ﬁ

Les périodes T, €t T, respectivement delaroue 1 et 2 sont :

T, =1/ f, =6/100 = 0.06s.

T,=1 f, =6.3/100 = 0.063s.

La fréquence d’ échantillonnage est de : f,=20K Hz =20000Hz

Lapériode d’ échantillonnage sera: At =1 /f, = 5.107°>

Le nombre de points Np;et Npopar période respectivement delaroue 1 et 2 est :

o _ T _fo_20000
PLTAC C f, 1667 o PT

_ T, f. 20000
sz = E = /?2 = —1588 = 1260pts
La plus grande période est T, = 0.063s. En prenant un ccefficient de 5, la longueur nécessaire
de latranche donc est de : T; =0.315s, soit un nombre d’ échantillons nécessaire par tranche de
Ni= 6300pts. En prenant pour longueur de la tranche Nyune valeur de puissance de 2 (2")
supérieure & N;, qui représente 2'3. Alors Ny =8192 échantillons, et le nombre de tranches
dans le cas d’ un recouvrement S;de 50% est de :[ 28]

NS_Sl

K = W—Sl ~ 13 tranches

Lafigure VI.1 présenteladivision d un signal en tranches.
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Signal x(t)

trariche 1 Diéconpage du signal

o & trnchs2 en tranches

e =50 tranche 1

Etc. ...

.

¥
—
L]

Y
&
FigurelV. 1 Découpage d un signal en tranches ou sectiong[ 28]

-Remarque

Pour ladivision des signaux en tranches, un programme est développé pour cela (voir annexe
(VI.1)).

11.1.1.2 Prétraitement de données

Cette étape de prétraitement des signaux a pour but d’éiminer les informations parasites et
non porteuses d’'informations pertinentes pour la reconnaissance. Le concepteur S appuis pour
cette phase de prétraitement sur les connaissances qu'’ il possede sur : les capteurs, les types de
données, les caractéristiques propres des structures, les caractéristiques de fixation de la
machine, la chaine cinématique de la machine, etc.

Plusieurs opérations peuvent étre envisagées, nous avons considéré le filtrage et la
décimation.

11.1.1.2.1 Filtrage

Nous avons choisi, apres une analyse préliminaire, de calculer les indicateurs temporels
(statistiques) dans des bandes de fréquence de largeur de 2000HZ (= 6 X f engrenement).
Le signal de chaque tranche a donc été centré puisfiltré par un filtre passe bas. Lefiltre utilise

est a réponse impulsionnelle finie a phase minimale d’ ordre 48 utilisant la méthode de la
fenétre de hamming. Le gain est égal azéro alafréquence de Nyquist.[19]

11.1.1.2.2 Décimation

Pour chague jour, nous disposons del3 tranches de signaux de NM=8192 points,
échantillonnées a 20000HZ. Par le filtrage ci-dessus, nous avons limité notre éude a une
fréguence maximale de 2000HZ. Les tranches de signaux sont donc sur-échantillonnées. Nous
proposons de décimer ces signaux par un facteur 4. Nous obtenons ainsi des signaux de 2048
points échantillonnés a une fréquence de 20000/4=5000HZ. Nous pouvons remarquer que la
demie fréquence d’ échantillonnage de Nyquist reste supérieure a la fréquence maximale du
signal analysé. Le théoreme de schannon est donc bien vérifié. La fréquence
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d’ échantillonnage fe>2fmax. Le vecteur décimé est 4 fois plus court. A la fin de cette phase
de prétraitement, on peut visualiser la division des 12 signaux en 13 tranches filtrés et
décimés. L’ exécution d' un sous-programme, sous environnement Matlab (voir annexe V1.1)
congu pour cette opération (prétraitement), nous donne la division en tranches des 12 signaux.
Les figures V1.2 etV 1.3présentent respectivement ladivision du signal du jour 2 (sans défaut),
et du jour 13(avec défaut).

On remarque sur ces deux figures (IV.2) et (IV.3) une différence claire entre les
comportements vibratoires des tranches des deux signaux (jour 2 et jour 13). Cette distinction
est due ala généralisation du défaut d'écaillage dans le jour 13 contrairement au jour 2 (sans
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défaut).
11.1.2 Choix et calcul des paramétres

Nous avons choisi de calculer 4 parametres temporel s (statistiques), ces parametres sont :
- Lavaleur efficace (RMS).

- Le Facteur de créte (F,).

- Le Skewness (facteur de dissymétrie), (Sks).

- Le kurtosis (facteur d’ aplatissement), (Ku).

-Remarque

Les parametres cités au-dessus sont calcul és sur chaque tranche pour les différents signaux.
11.1.3 Constitution du vecteur forme (entréedu SIF)

Le vecteur forme se compose des paramétres calculés précédemment. Les composantes du
vecteur forme représentent les variables d’ entrée du systéme d’inférence flou (SIF) choisie
pour la classification des défauts d’ engrenage. Les données que I’ on doit classer et traiter sont
stockées dans un tableau de type observations/variables de la forme suivante :

Onadors:

M : indicateurs, représentées en colonnes, et N observations représentées en ligne qui seront
divisées en N¢ classes (wl, w2 ,....wnc)ou modes de fonctionnement, Chague classe w;
possede N; observations.

Pour notre travail :
- N= 156 observations (13 tranches par 12 signaux).

- M=4 : pour le nombre des indicateurs qui représentent les variables d entrée du systeme
d’inférence floue, on a choisi les 4 indicateurs (paramétres) calcul és précédemment, et en plus
ce nombre de variables est suffisant par ce que chaque fois on augmente le nombre des
variables d’entrée et le nombre des fonctions d’ appartenance associées a ces variables, on
aura une complexité pour la génération des régles d'inférences).Les 4 indicateurs choisis de

40| Page



Chapitre IV [Résultats et discussion ]

type statistique sont: la valeur efficace (RMS), le Skewness (facteur de dissymétrie(Sks)), le
kurtosis (Kurt) et le facteur de créte (Fc), ces indicateurs sont tres utilisés pour la surveillance
des défauts d’ engrenages). [20], [21], [22], [23], [24]

- Nc =3 classes (ensembles flous de la variable de sortie correspondant aux différents modes
de fonctionnement du dispositif &udié€).

-Remarque

L’annexe (V1.3) présente un tableau qui contient la base de données selon les conditions
citées dans ce paragraphe.

1.2 Choix des classes (ensemblesflous delavariable de sortie du (SIF))

Nous avons choisi pour la sortie du systeme (SIF) une seule variable de sortie, qui représente
I"état de santé du mécanisme étudié (result), pour cette variable de sortie on a choisi trois
ensembles flous : ce choix trouve sajustification dans le rapport d’ expertise section (111.2).

On remarque gque : Les cing premiers jours, le dispositif fonctionne sans défaut (classel(M 1)),
du septiéme au onzieme jour une apparition et évolution de |’ écaillage sur les dents 1/2 et
15/16 (classe 2(M2)), les jours 12 et 13 on remarque un écaillage sur toute la largeur de la
dent 15/16(classe3 (M 3)). Donc lestrois classes sont :

- Du2™jour au 6™ jour : classel (M1) (sans défaut).

- Du7™jourau11®™jour:classe2(M 2)(apparitionetévol utiondudéfat).
- Du12®™jour au 13*™jour : classe2 (M3) (généralisation du défaut).
[I1.  Implémentation du systeme d’inférenceflou (SIF) sous Matlab

L’implémentation du systéme d'inférence floue sous Matlab, peut étre réalisée par deux
méthodes différentes, soit al’ aide des commandes de la boite a outils (Fuzzy logic) ou par son
interface graphique.

[11.1 Implémentation du systéme (SIF) par |'interface graphique

La commande fuzzy permet d’ ouvrir I'interface graphique FIS Editor dans laquelle on peut
définir entierement le systéme flou.

[11.1.1 Structure du systeme d’inférenceflou (SIF) initial

Nous avons choisi, un systéme d'inférence floue de type Mamdani avec quatre variables a
I’entrée (RMS, Fc, Sks, Ku) et une seule variable a la sortie qui représente |’ état de santé du
systeme étudié (result). Ce systeme d’inférence flou fonctionnant avec |es méthodes listées ci-
dessous.Ces méthodes apparai ssent aussi sur I’interface graphique montrées sur lafigureV1.4 :

e Nom_systéme : diag_eng,

e Type : Mamdani,
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e ET_meéthode : méthode utilisée pour |’ opérateur ET (min),
e OU_méthode : méthode utilisée pour I’ opérateur OU (max),
* Imp_meéthode : méthode d’implication (min),

» Agg_méthode : méthode d’ agrégation des régles (max),

e Deffuz_méthode : méthode de défuzzification (centroid),

FigurelV. 4 Schémabloc du (SIF)

[11.1.2 Fuzzification desvariablesd’entrée et de sortie

I11.1.2.1 Fuzzification delavariable d’entrée « La valeur efficace (RMS). »

Cette variable varie dans I'intervalle [2000 5000] (voir annexe V1.3), et on a choisi deux
fonctions d' appartenance de type gaussienne (une fonction gaussienne se caractérise par deux
parametres [o, u] ou o est I’écart type et u est I’espérance mathématique).

La premiére fonction appelée « N » avec deux parametres [c =145.3, u= 2641], la deuxieme
fonction appelée « L » avec deux paramétres [o= 285.8, u=4408.31].

LafigureVIl. Smontre lafuzzification de lavariable d entrée « Lavaleur efficace (RMS) ».
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FigurelV. 5 Fuzzification de lavariable d’ entrée « Lavaleur efficace (RMS) ».
-Remarque
N : représente les valeurs petites de la premiére fonction d’ appartenance pour chague variable.

L : représente les valeurs grandes de | a deuxieme fonction d’ appartenance pour chague
variable.

111.1.2.2 Fuzzification dela variable d’ entr ée « le facteur de créte (Fc) »

Cette variable varie dans I'intervalle [0 10] (voir annexe V1.3), et on a choisi deux fonctions
d’ appartenance de type gaussienne.

La premiere fonction appelée « N » avec deux parametres [c =0.28, u= 2.68], la deuxieme
fonction appelée « L » avec deux paramétres [o= 0.47, u= 6.99]. Le choix des deux
paramétres est dicté par lavariation de I’ indicateur (FC) (annexe (1V.3)).

LafigureV1. 6 montre lafuzzification de lavariable d’ entrée « le facteur de créte (Fc) » :
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FigurelV. 6 Fuzzification de lavariable d entrée « le facteur de créte (Fc) »

111.1.2.3 Fuzzification dela variable d’entrée « L e Skewness (facteur de dissymétrie (Sks)) »
Cette variable varie dans I’intervalle [-0.5 2] (voir annexe V1.3), et on a chois deux fonctions

d’ appartenance de type gaussienne.

La premiére fonction appelée « N » avec deux paramétres [c = 0.069, p= -0.195], la deuxieme
fonction appelée « L » avec deux parametres[o= 0.41, u=0.79].

La figure VI. 7montre la fuzzification de la variable d' entrée « Le Skewness (facteur de
dissymeétrie(Sks))»:
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FigurelV. 7Fuzzification de lavariable d’ entrée « Le Skewness (facteur de dissymeétrie (Sks))»

[11.1.2.4 Fuzzification dela variable d’entrée « Le kurtosis (facteur d’aplatissement (Ku)) »

Cette variable varie dans I’intervalle [0 20] (voir annexe V1.3), et on a chois deux fonctions
d’ appartenance de type gaussienne.

La premiére fonction appelée « N » avec deux parametres [c = 0.14, pu= 2.7], la deuxieme
fonction appelée « L » avec deux paramétres [o= 1.54, u= 14.57].

La figureVl. 8 montre la fuzzification de la variable d'entrée « Le kurtosis (facteur
d  aplatissement (Ku)) »:
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FigurelV. 8Fuzzification de lavariable d entrée « Le kurtosis (facteur d’ aplatissement(Ku))»
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I11.1.2.5Fuzzification dela variable de sortie « état du dispositif (result) »

On achoisi un domaine de variation de [0, 8], et trois fonctions d’ appartenance. La premiere
de type Z appeée « (M1) » (niveaul), avec deux parametres [2 2], la deuxiéme fonction
d’ appartenance de type trapézoidale (trap) appelée « (M2) »(niveau2), avec quatre parametres
[2 2 4 4], latroisiéme fonction d appartenance de type S appel ée « (M3) »(niveau3), avecdeux
paramétres [4 4]. La figure V1.9 montre la fuzzification de la variable de sortie « état du
dispositif (result) ».

FigurelV. 9 Fuzzification de lavariable de sortie « état du dispositif (result) »
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111.1.3 Génération desreglesd’inférence

Les différentes regles possibles selon la fuzzification des différentes variables d entrée et de
sortie choisis sont les suivantes (4 variables d entrée et 2 fonctions d’ appartenances pour
chacune des variables, on obtient 16 régles d'inférence (42=16) :

1. Si (RMSest N) et (Fcest N) et (Sksest N) et (Ku est N) aors (result est M1) (1)
2.Si (RMSest N) et (Fcest N) et (Sksest N) et (Ku est L) alors (result est M2) (1)
3.S (RMSest N) et (Fcest N) et (Sksest L) et (Ku est N) alors (result est M2) (1)
4. S (RMSestN) et (Fcest N) et (Sksest L) et (Kuest L) alors (result est M2) (1)
5.S (RMSestN) et (Fcest L) et (Sksest N) et (Ku est N) alors (result est M2) (1)
6. S (RMSestN) et (FcestL) et (Sksest N) et (Kuest L) adors(result est M2) (1)
7.S (RMSestN) et (Fcest L) et (Sksest L) et (Kuest N) alors (result est M2) (1)
8.SI (RMSestN)et(FcestL)et (SksestL) et (Kuest L) aors(result est M2) (1)
9.S (RMSestL) et (Fcest N) et (Sksest N) et (Ku est N) alors (result est M2) (1)
10. Si (RMSest L) et (Fcest N) et (Sksest N) et (Ku est L) alors (result est M2) (1)
11. Si (RMSest L) et (Fcest N) et (Sksest L) et (Ku est N) alors (result est M2) (1)
12. Si(RMSestL) et (Fcest N) et (Sksest L) et (KuestL) aors(result est M2) (1)
13.Si (RMSestL) et (Fcest L) et (Sksest N) et (Ku est N) alors (result est M2) (1)
14. Si(RMSestL) et (FcestL) et (Sksest N) et (Kuest L) aors(result est M2) (1)
15. S (RMSestL) et (FcestL) et (Sksest L) et (Kuest N) alors (result est M2) (1)
16.Si (RMSestL) et (FcestL) et (SksestL) et (Kuest L) alors (result est M3) (1)

[11.1.4 Défuzzification dela variable de sortie

[11.1.4.1 Exemple d’ application

Ces vadeurs sont portées a titre d'exemple, le systéme proposé accepte toutes les
combinaisons possibles. La figure VI1.10 montre la défuzzification pour |I'exemple pratique
donné.

On prend un exemple d'application pour une observation de la troisieme classe(M3)
:X=[3908 7.5377 0.9891 14.9233]

Hypothese : le RMS est de 3908, le FC est de 7.5377, le Sks est de 0.9891, et |e Kurtosis(Ku)
estde 14.9233, alors I'état dudispositif étudié est considéré comme M3 (result =6). On
remargue que notre systeme a bien classercetteobservation.
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FigurelV. 10 Défuzzification de lavariable de sortie

[11.2 Implémentation du systéme (SIF) al’aide descommandes dela boite a
outils

A | aide des commandes de |a boite & outils « fuzzy logic », nous avons congu un programme
pour I’ implémentation du systeme d’inférence floue (SIF) et aussi pour la classification et le
diagnostic des défauts d’ engrenage (le déroulement de I'implémentation est déja présente
dans la sectionll chapitre 111. Le programme dével oppé est présenté dans |’ annexe (V1.4).

V. Classfication dela base de données par le systeme d’inférence flou
(SIF)

Le programme développé dans la section précédente, permet aussi de classifier les
observations de la base de données. L’ annexe (V1.5) présente |e résultat de classification de la
base de données. Les valeurs numériques de |’ annexe (V1.5) représentent les valeurs réelles de
la variable de sortie (état du dispositif étudié (result)). On a réparti la sortie du systéme en
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trois classes : result = 2 dans le niveau M1, resulte]2 4 dans le niveau M2, et resulte]4
8[dans|e niveau M 3.

V.1 Discussion
IV.1.1 Représentation graphique du résultat de classification

Lafigure (V1. 11)représente graphiquement le résultat de classification, on remargque que :

- du jour 2 au jour 6, toutes les observations sont classées au classe 1 (M1) et cela
conformément al’ hypothése de création des classes (voir chapitre IV, 11.2).

-du jour 7 au jour 11, uniquement six observations (105,110,116,122) qui sont classées au
classe 2 (M2), et le reste des observations (59 observations) sont classées au premiére classe
(M1).

- du jour 12 au jour 13, toutes les observations sont classées au classe 3 (M3) et cela
conformément al’ hypothése de création des classes (voir chapitre IV, 11.2).

FigurelV. 11Résultat de classification de la base de données d’ engrenage
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IV.1.2 Interprétation derésultat de classification

Tous les éléments de la premiére et le derniére classe (M1 et M3) sont classés conformément
a I’hypothese de la section 2.1 du chapitre 4 qui est éabli selon le rapport d’ expertise,
I” hypothése concerne la répartition de la base de données en classe.

Pour la deuxieme classe, on a uniquement 6 éléments qui sont classés conformément a
I”hypothése, et le reste des éléments (59 ééments) sont classés au premiere classe (M1) et
celaestdia:

- I’évolution du défaut apparaissant a partir du jour 7 n’a pas atteint le niveau, dans lequel, la
deuxieme classe sera dissociée clairement de la premiére.

- Le bruit qui submerge dans les signaux prélevés entache la sensibilité des indicateurs
formant la base de données, ce qui influe sur la classification.

En fin, on peut dire que le systéme d'inférence floue (SIF), avec cette configuration, permet
de dissocier clairement les deux classes (M1 et M3), pour la deuxieme, les indicateurs utilisés
ne permettent pas la dissociation de cette classe par rapport a I’ autres, et la solution c’est
d'utiliser d’autre indicateurs plus pertinents et plus performant capable de dissocier cette
classe.
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Conclusion générale

Les travaux menés dans le cadre de ce mémoire portent surledomainede la maintenance
etlasurveillance et le diagnostic automatisés des systemes meécaniques par analyse vibratoire
en utilisant la technique de la logique floue, qui est I'une des techniques de l'intelligence
artificielle. Le test et la validation de systéme de diagnostic construits ont été réalisés sur des
défauts d’ engrenages d’ un banc d’ essais.

Apres avoir présenté un apercu sur les déférents défauts mécaniques dans les machines
tournantes, ainsi que les déférents indicateurs de surveillance. Nous avons tout d'abord étudié
les principes fondamentaux de lalogique floue, dans lequel nous avons rappel € les concepts de
base de la théorie des sous-ensembles flous et expliquerons comment fonctionne le
raisonnement flou.

Ensuit nous avons entamé la méthodologie suivie dans le travail expérimental lors de la
réalisation de ce travail. Nous avons présenté les différentes étapes de la mise en ceuvre des
systemes d'inférence floue (SIF) sous I’ environnement Matlab et la démarche adoptée pour
I'utiliser comme un outil de diagnostic. Nous
avonsexpliquéendétail | esdifférentesétapesd’ impl émentationdusystéme

(SIF),soitparl’ interface graphique ou al’ aide des commandes de la boite a outils « fuzzy logic
». Ensuite,nous avons présenté le banc d'essai éudié : banc d'essai d'engrenages (CETIM) -
France-.

Enfin, nous avons présenté et interprété les différents résultats expérimentaux obtenuspour
notre dispositif éudié. On a commencé par |a sélectiondes paramétres les plus adéquats pour
la classification. Ensuitenousavonsprésenté esdifférentesétapesd’ implémentationdusystéme
(SIF)pardeuxméthodesdiff érentes(interfacegraphiqueetal’ aidedescommandesdel aboiteaoutils
« fuzzy logic »), alafin nous avons terminé par la présentation et I’ interprétation des résultats
declassification de la basede données obtenue par I'utilisation des programmes que
nousavonsdével oppés.
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Annexe
AnnexeVI.3

Cette annexe est une base de données d’ engrenage. C’ est un tableau qui contient des valeurs
numeriques des indicateur.

En lignes: les observations (de 1 a 156).

En colonnes : indicateur (de 1 a4, qui sont donne par cette ordre RMS, Fc, Sks, ku).
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Annexe VI.5

Cette annexe présente les valeurs réelles de lavariable de sortie.
En ligne : une seule ligne qui représente la variable de sortie.

En colonne : de 1 a 156 colonnes portent les étiquetés des observations de |a base de données.
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Résumé

Résumé:
Cetravail sinscrit dans la thématique de la surveillance, |a reconnaissance et le
diagnostic automatisés des défauts mécaniques plus précisément des défauts
d engrenages dans les machines

tournantes, parti culiérementl adétecti ondesni veauxdedégradati oncorrespondantsacesdé
fauts.

L’ éude que nous allons faire se base sur la logique floue qui est classée parmi
les techniques de I'intelligence artificielle, l1a logique floue est utilisée pour résoudre
les problemes du diagnostic par la classification automatique des signaux vibratoires
correspondant aux différents modes de fonctionnement des machines.
L eprinci pedecettetechni queestbasésurl aclassification par inférence floue, elle a pour
but d'augmenter la précision et de réduire les erreurs causéesparleugement
subjectifdel’homme. Au cours de notre travail expérimental, cette opération est
appliquée aun banc d’ essai CETIM.

Une meilleure performance de cette technique repose sur le bon choix des
parametres du
systemed’ inférenceflouechoisi e(variabl esd’ entréeetdesorti eetl eursdomai nesdedéfiniti
on, types et paramétres des fonctions d appartenance associées aux différentes
variables d’ entrées et desortiedusysteme,réglesd’ inférencefloue, ...).

Motsclés:

Défauts mécaniques, diagnostic des défauts, défauts d’ engrenages, traitement du
signal, automatisation du diagnostic, logique floue, vibrations mécaniques.

Abstract :

This work is part of the theme of monitoring, recognition and automated
diagnosis of mechanical defects, more specifically gear defects in rotating machines,
particularly the detection of levels of degradation corresponding to these defects.

The study that we are going to make is based on the fuzzy logic which is
classified among the techniques of the artificial intelligence, the fuzzy logic is used to
solve the problems of the diagnosis by the automatic classification of the vibratory
signals corresponding to the various modes of functioning of the machines. The
principle of this technique is based on classification by fuzzy inference, it aims to
increase the accuracy and reduce the errors caused by the subjective judgment of
man. During our experimental work, this operation is applied to a CETIM test bench.

A better performance of this technique relies on the good choice of the
parameters of the chosen fuzzy inference system (inputs and outputs variables and
their definition domains, types and parameters of the membership functions
associated with the different inputs and outputs variables of the system, fuzzy
inferencerules, ...).

Key words:

Mechanical faults, fault diagnosis, gear defects, signal processing, diagnostic
automation, fuzzy logic, mechanical vibrations.
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