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Introduction général

Introduction générale

La maintenance des machines tournantes est devenue ces derniéres annees, I’un des facteurs
les plus importants dans plusieurs domaines (industrie, transport, ...). Cette importance est
due au role de diagnostic dans la réduction des codts de pannes et des taux de d'indisponibilité,
ces interruptions non planifiées (les pannes) peuvent étre trés colteuses. La perte de production
pendant les réparations peut entrainer une perte de profits, si I'on y ajoute les problémes de
sécurité insuffisante pour le personnel, la qualité de production amoindrie et la perte éventuelle
de réputation pour I'entreprise. Une telle maintenance n'est pas efficace sans tenir compte des
méthodes de diagnostic, de la nature et de la complexité de I'installation de la machine surveillée

et des mesures (pression, température, courant, vibration, etc.).

Les réseaux de neurones artificiels peuvent étre utilisés pour la surveillance avec
différentes manieres. Il peut étre utilisé comme outil de surveillance principal ou comme
outil capable de reconstruire une quantité spécifique, par exemple la sortie du capteur. Cette
estimation peut étre utilisée, par exemple, pour évaluer des variables difficiles a mesurer ou
a accéder. Sa valeur est importante pour la prise de décision et peut étre utilisée pour prédire le
développement futur au cours d'une période donnée. La surveillance utilise les réseaux de
neurones comme outil de reconnaissance de formes. En fait, les problemes de surveillance
peuvent étre considérés comme des problémes de reconnaissance de formes. Les classes
correspondent a divers modes de défaillance du systeme, et les formes représentent une

série d'observations ou de mesures (données qualitatives ou quantitatives) du systeme.
Le mémoire est composé essentiellement de quarte principaux chapitre :

e Dans le premier chapitre, nous présentons les principaux défauts des machines
tournantes tels que les défauts lies a I’arbre, engrenage, mauvaise serrages et les défauts
des roulements (dans notre cas d’étude nous nous focalisons sur les roulements). Nous

présentons aussi les indicateurs de surveillance utilisé en diagnostics des défauts.

e En deuxiéme chapitre, nous présentons les concepts et les bases des réseaux neurones
artificiels (RNA) ainsi que I’état de I’art d’application de cette technique au diagnostic des

défauts mecaniques des machines tournantes.
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® Le troisieme chapitre, décrit une approche expérimentale que nous suivrons dans ce

travail, En commencent par les différentes etapes de la mise en ceuvre d’un systeme de

diagnostic a basse des Réseaux Neurones Avrtificiels (RNA).

Ensuite, nous présentons le banc d’essai de roulement et les signaux vibratoire préléves,

c’est dernier sont utilisé pour I’apprentissage, les tests et la validation du Réseaux(RNA).
® Le dernier chapitre est consacré aux résultats et discutions.

Enfin, nous terminons avec une conclusion générale, et quelques respectives pour

I’amélioration du travail.
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CHAPITRE :1 DEFAUTS MECANIQUES DES MACHINES TOURNANTES

I.1-Introduction :

Toutes les machines vibrent, et les vibrations générées représentent la somme de toutes
les forces qui s’exercent sur la machine, la vibration mesurée et appelée signature vibratoire.
Une quelconque modification, dans cette signature, nous renseigne sur I’état de santé de la
machine. Le suivi de I’évolution dans le temps de la signature vibratoire, par les techniques
d’analyse et d’interprétation des mesures de vibrations, aide a la mise en place d’une
maintenance prédictive.

Dans la premiére partie de ce chapitre, nous présentons les défauts les plus courants dans les
machines tournantes. Nous exposons ensuite, dans la deuxiéme partie les indicateurs utilisés

dans le diagnostic de ces défauts par I'analyse des signaux vibratoires.

1.2- Principaux défauts des machines tournantes :

1.2.1- Défauts liés a I’arbre :

L'arbre est I'organe principal de la machine. C'est lui qui supporte et entraine les organes
mobiles en rotation, tels que les roues, les engrenages, etc. Le fonctionnement d'un arbre est
caracterisé par un mouvement de rotation autour de son axe de rotation supporté par deux

paliers a ses extrémités.

Nous présentons deux types de défauts pour les arbres, le déséquilibre massique des rotors

(balourd) et la dégradation du lignage (désalignement). [1]

a- Balourd :

Un balourd, représenté par la figure 1.1, est caractérisé par un déséquilibre massique
autour de I’axe de rotation qui produit des forces d’inertie, ces forces agissent sur les corps en

rotation et surtout sur le roulement et excitent les paliers.
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L'allure spectrale, d'un balourd, est présentée par la figure 1.2. Elle est caractérisée par

une composante dominante a la fréquence de rotation (f;) de l'arbre.

fr HZ

Figure 1.2- Allure spectrale d'un balourd.

b. Désalignement :

Le désalignement est d au fait que I’arbre menant et I’arbre mené n’ont pas le méme axe de
rotation. Dans la figure 1.3, nous présentons les différents types de désalignement ;
désalignement axial et angulaire. [2]

désalignement axial désalignement angulaire

=i e

Figure 1-3 Désalignement angulaire et axial [3].
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1.2.2- Défauts d’engrenages :

Les engrenages ont pour fonction de transmettre une puissance d’un arbre en rotation a un
autre arbre tournant a une vitesse généralement différente, les deux vitesses ont un rapport
constant.

On peut distinguer pour les dentures d’engrenages deux types de défauts, des défauts uniformes

et d’autres localisés. [4]
a- Défauts uniformes :

Les défauts uniformes concernent, en général toutes les dents, on peut citer deux exemples :

L’usure, représentée par la figure 1.4, est un enléevement de matiére dd au glissement des deux
surfaces de contact. Il peut modifier le profil des dents et conduire & un mauvais fonctionnement

de I’engrénement.

Figurel.4- Défaut d’usure.

Le défaut de piqQres (pitting) est présenté par la figure | 5. Il s'agit de trous plus ou moins
profonds qui affectent toutes les dents, il peut évoluer suivant les matériaux jusqu'a la

destruction de la denture.

Figurel.5- Défaut de piqdres.
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b- Défauts localisés :

Quant aux défauts localisés, ils ne concernent que quelques dents et se répartissent en trois

types : La fissuration, I’écaillage et la fracture.

- La fissuration d’une dent représentée par la figure 1.6 conduit rapidement a la rupture de la
dent.

Figure 1.6- Défaut de fissuration.

- L’écaillage est représenté par la figure 1.7. 1l s'agit également de trous ; mais

ceux-ci sont moins nombreux, plus profonds et plus étendus que ceux du pitting.

Figure 1.7- Défauts d’écaillage.
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- La fracture qui est représentée par la figure 1.8, est un état de dégradation

avancé de I’engrenage, elle génére des chocs importants sur le signal temporel.

Figure 1.8- Défauts de fracture.

c- Vibrations d’engrenages :

Les vibrations induites par les engrenages ont une amplitude importante. Méme en I’absence
de défauts, les impulsions données a chaque engrenement provoquent des vibrations émergeant
nettement du niveau global du bruit [5].

Le défaut soit significatif, si I’amplitude de la fréquence (raie) d’engrénement augmente ou s'il
y a une géneration d’autres fréquences (harmoniques et modulation de la fréquence

d’engrenement) [6].

Les figures 1.9, 1.10 et 1.11 représentent les allures spectrales des différents cas d'une denture
d'engrenage. [7]
A A

.
-

-f_:' f fu f

o

Figurel.9- Représentation ou N représente le nombre de dents.

Avec: A:I’'amplitude
fe . La fréquence d'engrenement

fi : La fréquence initiale
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f f2 fa f

Figurel.10- Représentation fréquentielle d’une seule dent détériorée.
Avec : f1:lafréquence dans le premier tour de I’engrenage
f2: la fréquence dans le deuxieme tour de I’engrenage

&

A

.
>

2 fa e e f
Figure 1.11- Représentation fréquentielle d’un Ensemble des dentures détériorées

1.2.3. Mauvais serrage mécanique :

Lorsqu'un palier est desserré ou présente une possibilité de mouvement partiel dans le
plan radial, il apparait une vibration radiale a une fréquence égale a deux fois la vitesse
de rotation. Cette vibration se produit sous I'effet du balourd initial et elle peut prendre
une amplitude élevee en fonction du degré de desserrage du palier (Voir la figurel.12).
Une analyse du déphasage entre deux mesures prises orthogonalement sur un méme
palier permet de différencier une anomalie due a un balourd (force tournante), d’un
défaut de serrage ou d’une déformation du support (force directionnelle due a la

contrainte). [3]

Le marvais serrage
g Le bon serrage

Figure 1.12- mouvais serrage mécanique et leur image vibratoire
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1.2.4- Défauts des roulements :

Un roulement est un mécanisme, composé de bagues enduites d'une substance lubrifiante, qui
est destiné a favoriser I'encastrement, le maintien de mouvement en rotation entre deux pieces.
Les défauts de roulements sont la consequence d’un balourd, d’un désalignement, d’un

probléme d’engrenage ou d'un manque de lubrification [8].

Les vibrations générées par des defauts de roulement se manifestent a des fréquences
particulieres ainsi qu'a leurs harmoniques, qui en général ne sont pas synchrones avec la vitesse

de l'arbre. Ces fréquences correspondent aux eléments d’un roulement (voir la figure 1.13) [9].

Bague exténeure
Cage

Bague mténeure
Element Eoulant

Figurel.13- Representation d'un roulement [10]

a- Défaut sur la bague interne :

Il est caractérisé par la présence d’une raie a la fréquence caractéristique du défaut foi.

N d,

fri = E(l + d—cos(a))(frot — fext) (1.1)

frot : Fréquence de rotation de la bague interne

fext : Fréquence de rotation de la bague externe. En général elle est prise égale a zéro,
si la bague extérieure est emmanchée (fixée) dur dans le carter.

N : Vitesse de rotation (rpm)
db: Diamétre des billes.
dm: Diamétre moyen.

o0 : angle de contact

11
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b- Défaut sur la bague externe :

Ce défaut est caractérisé par la présence d’un pic a la fréquence foe

fre = E 1- acos(a))(frot — fext) (1.2)

c- Défauts sur les éléments roulants :
La premiere fréquence caractéristique de défauts correspond a la fréquence de rotation
de I’élément roulant (Fer) sur lui-méme. De plus, cet élément roulant rencontre une
premiere fois la bague interne et une seconde fois la bague externe dans chaque tour.
Alors, il génere des chocs a deux fois cette fréquence.

1d,

fer = Ed_b

d
(1 = (5 cos(@)) frot = foxt) (13)

d- Defauts sur la cage :
Ces défauts se manifestent par la présence d'un pic a la fréquence fca et ses

harmoniques.

dp
A

1 d,

fc:i(l_dm

Cos(@)fror + 5 (1+ 3> COS@) foxt (L4)

1.2.4.1- La durée de vie des roulements : [11]

La durée de vie normale d'un roulement sous une charge est déterminée par la durée de I’usage

et la fatigue des surfaces des éléments du roulement. La durée de vie est calculée comme suit:

Avec :
Cr est une constante caractéristique de roulement,
Pr : la charge équivalente sur le roulement

Fr: la fréquence de rotation.

12
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1.2.4.2- Principales défauts des roulements :

Dans la plupart des cas, les défauts des roulements commencent par une perte locale de matériau

sur une surface mate (bague intérieure et extérieure, éléments roulants) [12].

Le cas le plus rencontré est un défaut d'écaillage d a la fatigue des roulements. L'écaillage de
fatigue, est un phénomene normal qui conduit a une deéfaillance et ce, quel que soit les
conditions d'utilisation et de fonctionnement. Ce défaut survient sous I'effet de la fatigue due
aux contraintes de cisaillement alternées qui sévissent en sous-couche. L'écaillage localisé et
prématuré résulte d'anomalies caractérisées telles qu'un mauvais montage, une surcharge, un
défaut d'alignement, une mauvaise forme de logement. Ces defauts donnent naissance a des

vibrations qui les caractérisent. [13]

On qualifie les principaux défauts :

Le grippage, di a I'absence de lubrification, a une vitesse excessive ou un mauvais choix du
type de roulement. Ceci se manifeste par un transfert de matiere arrachée sur les surfaces et
redéposée par microsoudure.

e Les empreintes par déformation, dues a des traces de coups, des fissures ou des cassures.

e L'incrustation de particules étrangéres, due a un mangque de propreté au montage ou de I'entrée
accidentelle d'impuretés.

e Lacorrosion de contact, due au mauvais choix d'ajustements entre les bagues et les logements
ou les arbres.

e Lescriques, fissures étroites ou autres amorces de cassures dues aux contraintes exagérées au
montage ou au démontage.

e L'usure par abrasion, due a une mauvaise lubrification. L'usure par abrasion donne aux

roulements un aspect gris, givre.

1.2.4.3-Causes des défauts :

Les roulements peuvent étre endommagés par des causes externes comme :
- Contamination du roulement par des particules extérieures : poussiere, grains de
sable, ...
- Corrosion engendreée par la pénétration d’eau, d’acides, ...
- Lubrification inadéquate qui peut causer un echauffement et I’usure du roulement,
- Mauvais alignement du rotor,

- Courant qui traverse le roulement et qui cause des arcs électriques. [14]

13
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Le tableaux 1.2 présente quelques parametres permettant la détection des défauts.

Parametre | Température Pression Débit Analyse Vibration

Défaut d’huile
Déséquilibrage o
Arbre non ° °

aligné

Roulement ° o °
Palier ° ° ° ° °
Engrenage ° ° °
Frottement o o

Tableau 1.1 Parameétre permettant de détecter un défaut sur une machine

1.3. Les indicateurs de surveillance :

1.3.1 Choix des indicateurs :
Le choix de ou des indicateurs (Tableaul. 1.3) les mieux appropriées est fonction de :
- I'organe a surveiller (roulement, engrenage, palier, ...),
- la nature des vibrations (sinusoidale, impulsionnel, ...),
- la plage de fréquences ou le défaut est le plus facilement identifiable.

- certain nombre de traitements précoces a effectuer tel que, I’élimination des parties qui
obscurcissent l'interprétation des signaux : bruit aléatoire, modulation d’amplitude ou de
phase, phénomeéne de résonance, etc. Ces indicateurs doivent permettre une surveillance
d'anomalies a un stade précoce, déterminant la nature et les états de dégradation Selon donc
les défauts redoutés, on choisira le ou les indicateurs les mieux appropriés en s'aidant du

tableau 1.2 [15].
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Organe, type de vibration Indicateur

Accelération, kurtosis.,
Roulement Facteur crete, Cepstre
Deémodulation d'amplitude

Accelération, kurtosis,
Facteur crete, Cepstre
Démodulation d'amplitude
Correlation spectrale

Quelques exemles
d'organe surveilles Engrenage

Deéplacement
(relatif ou absolu)

Accélération. kurtosis,

Palier fluides

Nom des vibrations T\“'ibf’f-‘lﬁfﬂn d;”—‘ type Facteur crete. Cepstre
oénérées Hmpuisione Démodulation d'amplitude
Vibration de type sinisuoidal | Déplacement. vitesse
) Basses fréquences Déplacement ou vitesse
Plages de frequences ou le ~ - F——
défaut est plus facilement Moyennes fréquences | Vitesse ou accélération
identifiable Haute fréquence Accélération

Tableaul. 1.2 : les différents indicateurs [15]

1.3.2 Les indicateurs statistiques :

Les indicateurs statistiques permettent de résumer un grand nombre de données, trop
nombreuses pour étre « lisibles », afin d’en dégager I’information utile.
1- Moyenne : (Mean)

Elle correspond au moment d’ordre 2, et caractérise la dispersion des variables autour de la

_ 1 N
M1=X=—z X;
NZLuy-;"

moyenne, elle est donnée par :

2- Skewness : (Sk)

Le skewness caractérise le taux de dissymétrie de la distribution d’amplitudes du signal par
rapport a la valeur moyenne. Une fonction Skewness disponible sur Matlab, utilisée pour

calculer le skewness d’un signal (x=skewness(y)) tel que y : le signal d’un défaut. [16].

15
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Skewness est le moment d’ordre 3, il est donné par :

1 n 3
M3:Sk:_§ Xj— %)
l

n i=1

3- Kurtosis : (Ku)
Le Kurtosis vient du mot grec Kyrtosis qui veut dire aplatissement ou convexity en anglais

C’est le moment d’ordre 4, il est donné par : [17]
1 . _
=~V (x (D) — ®)*
v="1 N
(20, (x (D) — £)2)?

Le kurtosis de la distribution normale, il est supérieur a 3 si la distribution devienne plus centrée

M4:k

ce qui indique la présence d’un défaut et il est inférieur a 3 si la distribution est aplatie

Le Kurtosis prend une valeur égale a 3 pour un roulement sain et dépasse cette valeur des
d'un défaut de type éecaillage [18].

Cette valeur est devenue la référence pour évaluer le degré d'aplatissement de la distribution
par rapport a la distribution normale. Le mathématicien britannique Pearson a spécifie trois
distributions : mésokurtique, leptokurtique ou  platykurtique, représentant un
aplatissement égal, supérieur ou inférieur a 3, respectivement.

La figure (1.14) montre deux exemples de distributions, (a) plus plate et (b) moins plate. [19]

& F' Y

(a) (b) _

Figure 1.14. Exemple de deux distributions

4- Facteur de créte : (F¢)
Le Facteur créte, défini comme étant le rapport entre la valeur créte et la valeur efficace.

Il est donne par :

valeur crete sup|x(n)|
facteur de crete = - =
valeur ef ficase 1
Ne Zﬁil[x(n)]z
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Le facteur de créte d’une distribution normale est compris entre 3 et 6, de ce fait il est un
indicateur de la présence de chocs si sa valeur dépasse 6. [20]

Le facteur de créte comporte I’avantage de détecter les défauts avant la valeur efficace. Ceci
provient du fait que pour un roulement sans défaut, le rapport reste sensiblement constant et
augmente lorsqu’une dégradation apparait alors que la valeur créte croit pendant que la valeur
efficace reste a peu prés constante. Si la détérioration du roulement croit, la valeur créte
augmentera jusqu’a une valeur asymptotique et la valeur efficace, quant a elle, augmentera a
son tour, rendant le facteur de créte sensiblement égal a sa valeur de départ.

Le tableaux 1.3 présentes quelques valeur du facteur de créte en fonction de la nature de

vibration et les causes possibles des défauts.

Nature de vibration F., = Ycrete Causes possibles
Crete RMS
Périodique de type sinusoidal ou Balourd
15a 25 AT
complexe Désalignement
Aléatoire de type impulsionnel. 3 a 4 Roulement en bon état.
Périodique de type impulsionnel. >4 Roulement écaillé.

Tableau | 1.3- valeur Fc en fonction de la nature de vibration et les causes possibles.

5- Ecart-type : (ET)

'écart type est une mesure de ladispersion des valeurs d'un échantillon
statistique ou d'une distribution de probabilité. Il est défini comme la racine carrée de
la variance ou, de maniere équivalente, comme la moyenne quadratique des écarts
par rapport a la moyenne. Il se note en général avec la lettre grecque o (« sigma »),
d’apres l'appellation standard deviation en anglais. Il est homogéene a la variable
mesurée.

Il est donné par la formule suivant :
1 . S
Ox= N ZIiV=1(Xl —X)

Avec : N : la taille de I’échantillon
"X : la valeur moyenne des données

Xi: la valeur de i dans I’ensemble des donnée
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1.4. Conclusion :

Dans ce chapitre, on a présenté quelque défaut des machines tournantes (I’arbre, engrenage,
mauvais serrage, roulement), ainsi que les causes principales des défauts et les symptomes

provoques, Dans notre cas d’étude on se focalise sur les roulements.

Dans le chapitre suivant, nous aborderons les réseaux de neurones artificiels, par la
présentation de ces notion et concepts de base, et quelque travail réalisé comme application de

cette technique en diagnostic des défauts mécaniques des machines tournantes.
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CHAPITRE : 1l Les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) et ces Applications en
Diagnostic des Défauts Mécanique des Machines Tournantes

Il .1- Introduction :

Les réseaux de neurones sont des outils de I’intelligence artificielle. ls se caractérisent par
la capacité d'apprendre, de généraliser, de mémoriser, de classer, de s'adapter et de prendre
des décisions. Ils sont utilisés dans divers domaines tels que la reconnaissance de formes, le
contréle et la robotique.

En maintenance industrielle, les réseaux de neurones sont utilisés pour résoudre des
problémes de diagnostic en classant automatiquement des signaux et des formes qui

correspondent a différents états de fonctionnement normaux et anormaux d'une machine.

I1.2- Historique :

L’origine de I’inspiration des réseaux de neurones artificiels remonte a 1890 ou W.James,
célebre psychologue américain, introduit le concept de mémoire associative. Il propose ce
qui deviendra une loi de fonctionnement pour I’apprentissage des réseaux de neurones, connue
plus tard sous le nom de loi de Hebb. Quelques années plus tard, en 1949, J. Mc Culloch et
W. Pitts donnent leurs noms a une modélisation du neurone biologique ( un neurone au
comportement binaire). Ce sont les premiers a montrer que des réseaux de neurones formels

simples peuvent réaliser des fonctions logiques, arithmétiques et symboliques complexes.

Les premiers succes de cette discipline remontent a 1957, lorsque F. Rosenblatt développe
le modele du Perceptron. Il construit le premier neuro-ordinateur basé sur ce modéle et

I’applique au domaine de la reconnaissance des formes.

C’est alors qu’en 1960, I’automaticien Widrow développe le modéle Adaline (Adaptative
Linear Element). Dans sa structure, le modéle ressemble au Perceptron, M. Minsky et S. Papert
publient ensuite en 1969 un ouvrage qui met en évidence les limitations théoriques du
Perceptron. Ces limitations concernent I’impossibilité de traiter des problémes non linéaires en

utilisant ce modeéle.

Le renouveau de cette discipline reprend en 1982 grace a J. J. Hopfield, un
physicien reconnu. Au travers d’un article court, il présente une théorie du fonctionnement
et des possibilités des réseaux de neurones. Alors que les auteurs s’acharnent jusqu’alors a
proposer une structure et une loi d’apprentissage, puis a étudier les propriétés émergentes,
J. Hopfield fixe préalablement le comportementa atteindre par son modéle et construit,
a partir de la structure et la loi d’apprentissage correspondant au résultat escompté. Ce

modéle est aujourd’hui encore trés utilisé pour des problémes d'optimisation.
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C’est ensuite qu’en 1985 la rétro-propagation de gradient apparait. C’est un algorithme
d’apprentissage adapté au Perceptron Multi Couches. Sa découverte est réalisée par
trois groupes de chercheurs indépendants. Dés cette découverte, nous avons la possibilité de
réaliser une fonction non linéaire d’entrée/sortie sur un réseau, en décomposant cette fonction
en une suite d’étapes linéairement séparables.

Enfin, en 1989 Moody et Darken exploitent quelques résultats de I’interpolation multi
variables pour proposer le Réseau a Fonctions de base Radiales (RFR), connu sous

I’appellation anglophone Radial Basis Function network (RBF). Ce type de réseau

se distingue des autres types de réseaux de neurones par sa représentation locale. [21]

11.3- Généralités sur les réseaux de neurones :

Un réseau de neurones artificiels est un modéle de calcul dont la conception est trés
schématiquement  inspirée  du  fonctionnement  des  neurones  biologiques.
Les réseaux de neurones sont généralement optimisés par des méthodes d’apprentissage de
type probabiliste. 1ls sont placés d’une part dans la famille des applications statistiques, qu’ils
enrichissent avec un ensemble de paradigmes permettant de générer des classifications rapides,
et d’autre part dans la famille des méthodes de I’intelligence artificielle auxquelles ils
fournissent un mécanisme perceptif indépendant des idées propre s de l'implémenteur, et

fournissant des informations d'entree au raisonnement logique formel. [22]

11.3.1- Types de réseaux de neurones :
Il existe plusieurs types de réseaux de neurones qui ce différencient par leurs méthodes a
aborder I'espace de données et leurs fagons de répartir les différentes classes. Les architectures

neuronales les plus utilisées en surveillance industrielle sont : [23]

* le Perceptron Multi Couches (PMC),

* les Réseaux a base de Fonctions Radiales (Networks based on Radial Functions),
* le modele de Hopfield ,

* les réseaux de Kohonen. (Supervisé, et non supervisé),

* les réeseaux ART (Adaptive Resonance Theory),

* les Réseaux de Neurones Probabilistiques (RNP).

21



https://www.techno-science.net/glossaire-definition/Statistiques.html
https://www.techno-science.net/glossaire-definition/Ensemble.html
https://www.techno-science.net/glossaire-definition/Logique.html

CHAPITRE : 11 Les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) et ces Applications en
Diagnostic des Défauts Mécanique des Machines Tournantes

Chaque méthode d’optimisation possede des avantages et des inconvénients. De nos jours, les
réseaux multicouches et la rétro-propagation de gradient reste le modéle le plus étudié et

le plus productif au niveau des applications.

11.3.2- Neurone biologique :
Dans le cerveau humain, le neurone est I'élément de base. Il recoit des signaux en

provenance de neurones voisins, les traite, engendre, conduit et transmet I'influx nerveux a

d'autres neurones. La figure 11.1 représente les éléments d'un neurone biologique. [24]

N

SYMAPSES

CORPS CELLULAIRE

N [~

AXONE

£

\

DENDRITES —2 | L}\

Figure 11.1- Le neurone biologique

Le neurone est constitué de :

- Les dendrites : ce sont les récepteurs principaux du neurone pour capter les signaux
qui lui parviennent.

- Le corps cellulaire : 1l contient le noyau. C'est un sommateur a seuil. 1l effectue une
sommation des influx nerveux transmis par ses dendrites. Si la somme est supérieure
au seuil, le neurone répond par un influx nerveux ou potentiel d'action qui se propage le long
de son axone. Si la somme est inférieure au seuil, il reste inactif.

- L'axone : 1l sert de moyen de transport pour les signaux émis par le neurone. 1l se ramifie
a son extrémité, la ou il communique avec d'autres neurones.

- Les synapses : Ils permettent aux cellules nerveuses de communiquer entre elles. Les

synapses se rencontrent surtout entre les axones et les dendrites.
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11.3.3- Réseau formel :

Les réseaux de neurones formels sont a l'origine d'une tentative de modélisation
mathématique du cerveau humain. Les premiers travaux datent de 1943 et sont I'oeuvre de MM.
Mac Culloch et Pitts, Ils présentent un modeéle assez simple pour les neurones et explorent
les possibilités de ce modele.

Le neurone représenteé par la figure 1.2 se compose d'une cellule possédant plusieurs

entrées et une sortie. [25]

valeurs
d'entrée
poids
synaptigues
fonction
d'activation
P o
| réponse
fonction de
combinalson !
seuil

Figure 11.2- Schéma d'un neurone formel

Il existe de nombreuses formes possibles pour la fonction de transfert. Les plus courantes sont
présentées sur la figure 11.3. On remarquera qu'a la différence des neurones biologiques dont
I'état est binaire, la plupart des fonctions de transfert sont continués, offrant une infinité

de valeurs possibles comprises dans I’intervalle [0, +1] ou [-1, +1].

A&V & Wy 4 W

Fonetion a sewl Fonction hinéaire par morceanx Fonction de type sigmoide

Figure 11.3- Différents types de fonctions de transfert pour le neurone artificiel.
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11.3.3- Apprentissage des Réseaux de neurones artificiels :

L’ apprentissage des RNA, est une phase qui permet de déterminer ou de modifier les
paramétres du réseau, afin d’adapter un comportement désiré. Plusieurs algorithmes
d’apprentissage ont été développés depuis la premiére regle d’apprentissage de Hebb en 1949.
Les RNA se divisent en deux principales classes, les réseaux a apprentissage supervisés et
les réseaux a apprentissage Nnon SUperviseés.

»  Pour les réseaux a apprentissage supervisés (Perceptron, Adaline,...etc.), on présente au
réseau des entrées, et au méme temps es sorties que I’on désirerait pour cette entrée. Le réseau
doit alors se reconfigurer, c’est-a-dire calculer ses poids afin que la sortie qu’il donne
corresponde bien a la sortie désirée.

» Pour les réseaux a apprentissage non supervisé (Hopfield, Kohonen, etc.), on présente une
entrée au réseau et on le laisse évoluer librement jusqu’a ce qu’il se stabilise. [26]

L'apprentissage des RNA se fait selon la stratégie suivante :

- Etape 1:
- Les entrées d'un exemple sont injectées dans les cellules d'entrée du RNA.

- Le RNA calcule alors une sortie en fonction des états internes des neurones et des poids

synaptiques des connexions.

- Etape 2 :
- La sortie obtenue est comparée avec la sortie désirée pour I'exemple.

- On obtient alors une erreur, particulierement importante en début d'apprentissage car la

réponse du RNA est a ce stade purement aléatoire.

- Etape 3 :
- Les poids synaptiques du RNA sont ensuite modifiés afin de reduire I'erreur calculée.

- Etape 4.
- On réitere cette opération un grand nombre de fois, et ce pour chaque exemple de la base,

jusqu'a ce que le RNA converge vers une configuration qui lui permette de résoudre le probleme

a traiter.
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11.3.4- Architecture des RNA : [27]

Il existe différentes topologies de réseaux correspondant aux divers schémas géométriques de
connexion entre les neurones. Les connexions entre les neurones qui composent le réseau
décrivent la topologie du modele. La figure 2.4 présente une taxonomie possible en
terme d'architecture de réseaux. La différence majeure porte sur la possibilité d'avoir des

boucles dans le réseau. Par ailleurs, on notera la possibilité d'avoir des « couches » de cellules.

w_,,.l:} Réseaux de
lﬂ '3\" Nenrones {’ar i_::.:x&
.Z: (e D> A N Ny e
O 3 \\ ST
/,-"'

Réseanux non .
Bouclés Reéseaux

Tﬁt’ FECCHPENTS
/

Réseanx
hoptield

Perceptron Perceptron Bl s
| meno-conuche mulfi-conche RBF ompétition SOM

{y A ) .-"f
. han \;_, ,.'
‘F‘f ;,rﬂ"_'* ,-’f'?:{-b !
- : B o
! o

Fig. 11.4- Différentes architectures des RNA. [28]

RBF: Radial Basic Function.
ART: Adaptatif Resonance Theory.
SOM: Self Organized Map.
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11.4- Application des Réseaux de Neurones Artificiels dans le Diagnostic des

Défauts Mécaniques des machines tournantes :
Les réseaux de neurones par leurs caractéristiques- décrites précédemment peuvent fournir
une solution intéressante pour les problémes de la maintenance des machines tournantes.

De nombreux auteurs ont abordé ce sujet, on peut citer les travaux suivants :

A.C. Mac CROMICK ET A.K. NANDI (1996).

Appliquent les réseaux de neurones artificiels pour la classification automatique des états d'une
machine. [29]

Leur expérience a trouvé les resultats suivant :

v’ Apreés une certaine itération (5000) le taux de sucée de I’apprentissage est de 100 % mais le
taux de réussite de teste et de 80 %

v’ -Le premier moment de chaque série temporelle a une plus grande influence sur les résultats
plus importante que les autres moments.

v' Le réseau qui a deux couches cachées (6 neurone et 4neuron), donne les meilleurs résultats
car aprés 1000 itérations, il classe les données avec un succes de 100% pour I'apprentissage,
et un taux de succes de 91.4 % pour le test.

v En utilisant un réseau de neurones avec deux couches cachées ayant six neurones dans

chacune d'elles, donne un succes de 100 % pour I’apprentissage et de 99.4 % pour le test.

B.A. PAYA et al (1997).
Utilisant la transformée en ondelettes, pour le prétraitement des données. Les signaux utilises

ont éteé prelevés sur un banc d'essai de défauts de roulements et d'engrenages.

Six états de fonctionnements ont été étudiés et dédier le résulta suivant :
. Roulement sans défauts, pignon sans défauts.
. Roulement sans défauts, pignon avec défaut (a).
. Roulement sans défauts, pignon avec défaut (b).
. Roulement avec défauts, pignon sans défauts.

. Roulement avec défauts, pignon avec défaut (a).

o o1 B~ W N

. Roulement avec défauts, pignon avec défaut (b).

Le réseau employé a classé tous les cas avec un taux de succée de 96% en utilisant un réseaux
multi couche avec 20 neurones dans la couche d’entré et 14 et neurones dans la couche de
sortie. [29]
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D.YANG et J. PENMAN (2000).

IIs ont étudié quatre états des roulements en variant les données du courant électriques du

moteur et celles des vibrations pour le diagnostic des roulements par la méthode des réseaux de
neurones artificiels.
* N-N : roulement sans défauts et sans charge.
* F-N : roulement avec défaut et sans charge.
» N-F : roulement sans défauts et avec charge.
* F-F : roulement avec défaut et avec charge.

Ils ont trouve que :

v

Dans la phase d'apprentissage, tous les réseaux donnent un taux de succes égal 100%.

v

Les résultats trouvés, montrent que les réseaux, contenants les données des vibrations, ont pu
distinguer entre les quatre états avec un taux de succes de 100 % (taux de succes de 100 %).
v

Les réseaux basés sur les données de vibrations sont plus performants que les réseaux  bases

sur les données du courant. [29]

L.B. JACK, A.K. NANDI (2000).
I1s ont utilisé un banc d'essai qui était réalisé pour étudier les défauts de roulements en
utilisent les algorithmes génétiques pour sélectionner les données utilisees comme entrées des

réseaux de neurones.

Ils étudient six états de roulements :
» Deux normaux ; un roulement est nouveau et l'autre est en état légérement use.
Quatre anormaux (avec défauts).
Défaut sur la bague intérieure.
Défaut sur la bague extérieure.

Défaut sur la cage.

YV V V V V

Défaut sur les éléments roulants.
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Les auteurs trouvent que :
> La performance du réseau sans algorithmes génétiques avec l'entrée qui contient les
valeurs du spectre, est meilleurs que celles de I'entrée qui contient les moments et les

cumulant.

> L'utilisation des algorithmes génétiques réduit les nombres des entrées de 156 a 6, ce
qui permet de réduire le temps de calcul et donc d'augmenter la performance du réseau.

Le réseau de neurones idéal a 9 neurones dans sa couche cachée. [29]

2.5- Conclusion :
Ce chapitre a été consacré, a la présentation des réseaux neurones artificiels ensuit nous avons
présente leur histoire et leur développement dans le temps en suite des généralités

(apprentissage et architecture) sur les réseaux de neurones artificiels (RNA).

Aprés avoir introduit leur concept de base, nous avons présenté une synthese bibliographique
de quelques travaux sur l'application des réseaux de neurones pour le diagnostic et la
détection des défauts dans les machines tournantes. Les réseaux de neurones ont alors une large

utilisation dans la maintenance industrielle.

Le chapitre suivant décrit, I’utilisation de la méthode de classification par réseaux de neurones
pour la classification des défauts de roulement en basant sur I’analyse vibratoire, ainsi que son

implémentation sous Matlab et la description du bancs d’essais étudié.
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Chapitre : 111 DEMARCHE EXPEREMENTALE

I11.1. Introduction :

Nous avons vu dans le chapitre précédent, que les réseaux de neurones artificiels ont une large
application dans la maintenance industrielle des machines tournantes, et surtout le perceptron

multi couche (PMC), Dans notre travail on va utiliser ce dernier type.

Dans ce chapitre, nous essayons d'utiliser ce réseau comme un outil de diagnostic des machines
tournantes (roulements). L’objectif de ce travail est I’application de cette derniére pour
I’automatisation du diagnostic de défaut des roulements a base d’un ensemble d’indicateurs

des signaux vibratoire.

Ce chapitre est structuré en trois parties. La premiére partie contient les étapes de la mise en

ceuvre d’un réseau de type perceptron multi couche (PMC) pour le diagnostic.

La deuxiéme partie est consacrée a I’implémentation de perceptron multi couche utilisé
comme un outil de diagnostic sous I’environnement MATLAB, en précisant le choix des

différents parametres du réseau.

Dans la troisieme partie, nous présentons le banc d'essais et les signaux vibratoires prélevés.

I11.2- Reseau perceptron multicouches :

Le réseau de neurones que nous allons utiliser s’appelle le « perceptron multicouche » (PMC).
Ce type de réseau est dans la famille général des réseaux « propagation directe » (feedforward),
c’est-a-dire qu’en mode normal d’utilisation, I’information se propage dans un sens unique, des
entrées vers les sorties sans aucune rétroaction. Son apprentissage est de type supervisé. Dans
cas uniquement, le signal d’erreur est « retro propage » vers les entrées pour mettre a jour les

poids des neurones.

Le perceptron multicouche est un des réseaux de neurones les plus utilisé et pour des
problemes d’approximation, de classification et de prédiction. Il est habituellement constituée

de deux ou trois couches de neurones totalement connectés.
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111.2.1- Les couches de perceptron multicouche :

Le perceptron multicouche est organisé en trois parties :

» La couche d’entrée (input layer) :
La premiére couche est appelée couche d'entrée c’est un ensemble de neurones qui portent le
signal d’entreée, cette couche recevra les indicateurs de surveillance, Sa taille est déterminée par
le nombre de variables d'entrées.

Tous les neurones de cette couche sont ensuite reliés a ceux de la couche suivante.

» La couche cachee (hidden layer) :
Les couches cachées (couche cachée 1, couche cachée 2, ...). Il s’agit du cceur de notre
perceptron, la ou les relations entre les variables vont étre mises en exergue.
Les fonctions d'activation sont en général non linéaires sur cette couche mais il n'y a pas de
regle a respecter. Le choix de sa taille n'est pas implicite et doit étre ajustée et pour avoir de
bons résultats il faut essayer différente tailles possibles.

» La couche de sortie (output layer) :
Cette couche représente le résultat final de notre réseau, sa préediction.
Elle donne I’état de la machine. Sa taille est directement déterminée par le nombre de classes
(ou modes de fonctionnement).

La figure 111.1 présente la structure d’un réseau perceptron multi couche (PMC).

couche 2nd couche Couche

v N
" 3 5 s
cacneeg e sorie

Figure. 111.1- structure d’un réseau perceptron multicouches.
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111.2.2- Apprentissage du réseau perceptron multicouches :

L’apprentissage du perceptron multicouche consiste a adapter les poids des neurones de
maniere a ce que le réseau soit capable de realiser la tdche demandée.

On utilise I’algorithme de rétro-propagation (Parker et lecun 1985). Cet algorithme repose sur
la minimisation de I’erreur quadratique entre les sorties calculées et celles souhaitées. Le terme
rétro-propagation du gradient provient du fait que I’erreur calculée en sortie est transmise en
sens inverse vers I’entrée.

Il est défini par les étapes suivantes :
1. Initialiser les poids a des petites valeurs et les seuils du réseau.
2. Insérer a I’entrée du réseau une observation (exemple) de la base de données en forme

de vecteur de caractéristiques, puis calculer sa valeur d’activation et sa fonction d’activation :
neti = z Wij 0] (31)

J
0; = f(net;) (3.2)

Avec :

f : La fonction d'activation.

O;: La sortie du neurone i.

3. Evaluer I’erreur des sorties du réseau :
6; = (dj_0;) 0;(1.0y) (3.3)

dj: La valeur de l'erreur désirée.

4. Ajuster les poids :

n : La valeur de taux d'apprentissage.

5. Evaluer le signal d’erreur pour chaque couche cachée :
5] = Oi(l_Oi) ZkWij 6k (35)
6. Ajuster les poids de la couche cachée en utilisant la formule (3.4).
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7. Répéter les étapes 2 a 6 pour I’ensemble des observations de la base d’apprentissage tant
que le critere d’arrét n’a pas été atteint. La formule de calcul de I’erreur quadratique de

I’ensemble de la base d’apprentissage définie comme suit :
1
By =350 dpic 0pi0?) (3.6)

Ou p est I’indice d’un exemple de la base et k est I’indice du nceud de sortie.

L’objectif est de minimiser cette erreur.

111.3- Déroulement de la classification par le perceptron multicouche :

Le traitement (classification) des différents états d'une machine par la méthode des réseaux de
neurones artificiels se fait selon I’organigramme présenté par la figure 111.2

Acqusition des signaux

+
Prétraitement des signaux (filtrage, extraction des
mdicateurs de surveillance, normalisation. . .etc.)

|

Construction de la base de données (vecteur forme ||
l_ et vecteur de sortie)

Données d’apprentissage

+
Choix de la structure du RN

Données du test

Réseau entrainé

h 4

Généralisation du RNAs

!

Exploitation du RNAs

Figure 111.2 Organigramme de mise en place du (RNA) pour la classification des défauts
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111.3.1- Acquisition des signaux :

Dans cette étape, on collecte (enregistrer) les signaux vibratoires correspondant aux

differents états du dispositif étudié (la machine).

111.3.2- Prétraitement des données :

Un prétraitement des données (entrées et sorties) est nécessaire pour éliminer toutes sorte
d’informations inutiles existantes dans les différents signaux. Ainsi, cette étape consiste a faire
un prétraitement sur la base de données (signaux), en utilisant les différentes méthodes du
traitement de signal comme le filtrage, I’analyse spectrale, etc.

Aussi, on procéde a une normalisation ou une sélection des données pour extraire les

indicateurs les plus pertinents.

111.3.3- Construction du vecteur forme :

Le prétraitement des données permet d’extraire les indicateurs de surveillance
correspondant a I’état de la machine. Ces indicateurs forment les vecteurs (matrice) de la base

d’apprentissage et du test du réseau.

111.3.4- Apprentissage et test du réseau :

Une partie de la base des données est utilisée pour faire I’apprentissage du réseau, et I’autre
est utilisée pour faire le test.

e L’apprentissage consiste a chercher une configuration optimale des parameétres du
réseau (poids, biais,...etc.) correspondant a un taux de succes elevé.
. Une fois le réseau entraing, il faut toujours procéder a des tests afin de vérifier que notre

réseau réagit correctement.

111.3.5- Exploitation du réseau :

Aprés la détermination de la configuration optimale du réseau, ce dernier devient capable a

classer d’autres états de la machine et décide I'existence ou non des défauts.

34




Chapitre : 111 DEMARCHE EXPEREMENTALE

I11.4- Implémentation du PMC sous MATLAB :

L’ implémentation du réseau PMC sous MATLAB se fait selon le schéma suivant :

Création du réseau
Avec newff

1

Apprentissage du réseau avec train/adapt

Il

Test et validation du
Réseau avec sim

Figure 111.3- Etapes pour implémenter un PMC sous MATLAB

111.4.1- Création du réseau :

La commande newff crée un réseau de neurones artificiel de type perceptron multicouche.
Syntaxe:

net=newff (PR, [S1, S2,... Si], {TF1 TF2 TFNL}, BTF,
BLF, PF)
PR: matrice des valeurs minimales et des valeurs maximales du vecteur d’entrée P.

- .eme . .
Si :nombre des neurones dans lai  couche (couches cachées et couche de sortie).

TFNL: fonction de transfert dans la i couche. (Tansig, purelin,...etc.)

BTF: fonction d’apprentissage par rétro-propagation du réseau. (trainlm,...etc).
BLF : type d’algorithme utilisé (learngdm,... etc.)

PF : fonction de performance (mse, mae...etc.)

111.4.2- Apprentissage du réeseau :

L apprentissage se fait avec la fonction train pour I’apprentissage de type batch, c’est-a-dire,
le calcul de I’erreur se fait apres la présentation de tous les exemples d’apprentissage.

La syntaxe est : net =train (net, P, T).
Avec: net: réseau de neurones crée.

P:matrice des observations (entrée du réseau).

T: matrices des étiquettes (sortie du réseau).
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Ou par adapt pour I’apprentissage de type incrémental, c’est-a-dire, I’erreur est calculée apres
chaque exemple. La syntaxe est la suivante :

net=adapt (net, P, T).

Avant d’exécuter les commandes train et adapt, il faut d’abord, entrer les paramétres
d’apprentissage du réseau.
net.trainParam.lr = taux d"apprentissage.
net.trainParam.show = fréquence d-affichage.
net.trainParam.epochs = nombre max des itérations.
net.trainParam.goal = Erreur minimale.

111.4.3- Test et validation du réseau :

Le test du réseau se fait avec la commande sim qui a la syntaxe suivante :
Y=sim (net, P)

Y: sortie calculée (réelle).

3.5 - Choix des parametres du réseau :

Le succés d’un réseau de neurones artificiel, utilisé pour résoudre un probleme de
classification, est en relation directe avec la configuration du réseau. Car une mauvaise
configuration (choix des parameétres) rend I’apprentissage plus lent ou sature le réseau, ou
encore crée le sur- apprentissage du réseau. Ce qui n’est pas souhaitable, et surtout dans les
problemes du diagnostic industriel qui nécessite une décision rapide et précise sur I’état de

santé des machines.

3.5.1- Type du réseau :

La synthese bibliographique effectuée a la section 2.3, nous permet de choisir le type du réseau
qui est le perceptron multicouche, parce qu’il est capable de résoudre les probléemes non
lineaires.

Aussi, il s’implémente facilement sous MATLAB.

3.5.2 - Prétraitement des données :

Les données d’apprentissage ne sont pas présentées directement aux RNA, mais plutét

traitées d’avance. Le prétraitement des données (entrées/sorties) consiste a :

a- Normaliser les valeurs de ces données, parce que les vecteurs d’entrées et de sorties des
réseaux de neurones artificiels contiennent généralement des valeurs differentes. Et s’il
existe un grand décalage entre eux, le réseau risque de se saturer ou d’échouer dans la
classification.
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Dans ce cas, une normalisation (rendre les valeurs trés proches) des données est fortement
demandée.

Il existe plusieurs méthodes pour normaliser un vecteur de forme, comme la méthode de

— yz _ X — Xmin
normalisation par I’écart type et la moyenne. (X, = ——

Xmax—Xmin
b- Réduction de la taille des vecteurs d’entrées et de sorties, qui permet de construire des
RNAs, avec moins de parameétres et mieux convient a apprentissage/généralisation. La
réduction de la taille se fait par la méthode des algorithmes génétiques, analyse en

composante principale (ACP)...etc. [30]

3.5.3 - Nombre de couches cachées :

Une des premieres décisions a faire, est de détermine combien de couches cachées sont
nécessaires afin d'avoir un bon modeéle. D'abord, on devrait affirmer qu'il n'y a aucun
besoin d'avoir plus de couches cachées. Cette réponse est soutenue par les résultats
théoriques et par beaucoup de simulations dans différents champs de technologie [31].

3.5.4 - Nombre de neurones :

Bien que le nombre de neurones dans les couches d’entrée et de sortie d’un réseau de
neurones artificiels, puisse facilement étre décidé pour le probléme étudié. Il n'y a aucun
critere pour déterminer le nombre des neurones convenable des couches cachées. Avec un
nombre limité de neurones, le réseau ne sera pas performant sur I’apprentissage tandis
qu’avec un nombre trop important de neurones il sera difficile a entrainer. On juge la
performance d’un réseau sur sa capacité a généraliser les résultats et non pas sur sa capacité a
mémoriser les résultats. C’est pour cela qu’il n’est pas toujours profitable d’utiliser un

réseau avec un nombre élevé de neurones [32].

3.5.5 - Initialisation des poids:

Le choix des valeurs initiales des poids synaptiques pour I’apprentissage par I’algorithme
de rétro-propagation du gradient, est l'un des aspects les plus importants qui affectent la
procédure d’apprentissage des RNA. Pratiqguement, il est nécessaire d’initialiser les poids

aléatoirement avec des petites valeurs, par exemple, entre -0,5 et 0,5 [33].
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3.5.6 - Taux d’apprentissage :
Le taux d’apprentissage 1 qui détermine I’ordre des incréments de poids a chaque étape

d’ajustement, affecte certainement les performances de I’apprentissage t des RNAs.
Généralement, on peut dire qu’une valeur grande du taux d’apprentissage peut causer des
oscillations instables . Tandis qu'un taux d’apprentissage m plus petit peut ralentir la
procédure d’apprentissage. Dans l'algorithme conventionnel de la rétro-propagation du
gradient, on suppose que le taux d’apprentissage est une valeur fixe et doit étre uniforme
avec tous les poids [34].

3.5.7 - Fonction d’activation :

Comme les autres questions pratiques concernant les réseaux de neurones artificiels, il n’y
aaucune réponse précise au sujet du choix de la fonction d’activation. Les fonctions d'activation
les plus utilisées sont la fonction sigmoide (pour les couches cachées) et la fonction linéaire
(pour la couche de sortie). [35].

3.5.8 - Algorithme d’apprentissage :

Il est tres difficile de savoir quel algorithme d’apprentissage sera le plus rapide en
convergence pour un probléeme donné. Il dépendra de beaucoup de facteurs, y compris la
complexité du probleme, le nombre des données d’apprentissage, les valeurs des poids et le
biais...etc.

Howard Demuth et Mark Beale présentent une comparaison entre les performances

des différents algorithmes d’apprentissage par rétro-propagation du gradient [36].

Le tableau suivant présente les algorithmes qui sont examinés et leurs abréviations .

Abréviation Algorithme

LM trainlm - Levenberg-Marquardt

BFG trainbfg - BFGS Quasi-Newton

RP trainrp - Resilient Back propagation

SCG trainscg - Scaled Conjugate Gradient

CGB traincgb - Conjugate Gradient with
Powell/Beale

CGF traincgf - Fletcher-Powell Conjugate Gradient

CGP traincgp - Polak-Ribiere Conjugate Gradient

0SS trainoss - One-Step Secant

GDX traingdx -  Variable Learning Rate
Backpropagation

Tableau I11.1- Différents Algorithmes d’apprentissage.
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3.5.9 - Criteres d’arrét :

Plusieurs critéres d’arréts peuvent étre utilisés avec I’algorithme de rétropropagation des
erreurs. Le plus commun consiste a fixer un nombre maximum de périodes d’entrainement, ce
qui fixe effectivement une limite supérieure sur la durée de I’apprentissage. Ce critere est
important car la rétropropagation des erreurs n’offre aucune garantie quant a la convergence de
I’algorithme. 1l peut arriver, par exemple, que le processus d’optimisation reste pris dans un
minimum local. Sans un tel critere, I’algorithme pourrait ne jamais se terminer.

Un deuxieme critere commun consiste a fixer une borne inférieure sur I’erreur quadratique
moyenne, ou encore sur laracine carrée de cette erreur. Dépendant de I’application, il est
parfois possible de fixer a priori un objectif a atteindre. Lorsque I’indice de performance choisi
diminue en dessous de cet objectif, on considére simplement que le PMC a suffisamment bien
appris ses données et on arréte I’apprentissage.

Les deux criteres precédents sont utiles mais ils comportent aussi des limitations. Le critére
relatif au nombre maximum de périodes d’entrainement n’est aucunement lié a la performance
du réseau. Le critére relatif a I’erreur minimale obtenue mesure quant a lui un indice de
performance; mais ce dernier peut engendrer un phénomene dit de sur-apprentissage qui n’est
pas désirable dans la pratique, surtout sion ne possede pas une grande quantité de données

d’apprentissage, ou si ces dernieres ne sont pas de bonne qualité. [37]

3.6 - Description du banc d’essais :
Les signaux de simulation utilisés pour valider la capacité des réseaux de neurones artificiels
a diagnostiquer les défauts dans les machines tournantes, sont enregistrés a partir du banc

d’essai suivants:

3.6.1- Banc d'essai de roulements « the case western reserve university-
bearing data center » :

Le banc d'essai (voir Figure.lll.4) se compose d'un moteur "2 HP" (a gauche), d'un
accouplement d'un transducer/encoder (centre), d'un dynamometre (droit) et des circuits de
commande (non montrés). Les roulements testés soutiennent I'arbre du moteur des deux cotés
(coté entrainement et coté ventilateur). De simples défauts sous forme de points ont été créés

sur les roulements d'essai, en utilisant I'usinage électro décharge .
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Figure.l11.4- Banc d'essai de roulements.

L'accés a la description et aux caractéristiques des différents roulements, et a la base de
données des différents essais est possible sur le site web du laboratoire

"www.eecs.cwru.edu/laboratory/bearing/welcome overview.htm®.

Le tableau 111.2 représente les diamétres des défauts, leurs profondeurs et les marques de

roulement utilisés.

Emplacement Diameétre profondeur Marque du
Position du du défaut [inches] [inches] roulement
roulement
coté bague 0.007 0.011 SKF

entrainement | Intérieure

coté bague 0.014 0.011 SKF
entrainement | Intérieure

coté bague 0.021 0.011 SKF
entrainement | Intérieure

coté bague 0.028 0.050 NTN
entrainement | Intérieure

coté bague 0.007 0.011 SKF
entrailnement | extérieure
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coté bague 0.014 0.011 SKF
entrainement | extérieure

coté bague 0.021 0.011 SKF
entrainement | extérieure

coté bague 0.014 0.050 NTN
entrainement | extérieure

coté Bille 0.007 0.011 SKF
entrainement
coté bague 0.014 0.011 SKF
ventilateur Intérieure
coté bague 0.021 0.011 SKF
ventilateur Intérieure
coté bague 0.007 0.011 SKF
ventilateur extérieure
coté bague 0.014 0.011 SKF
ventilateur extérieure
coté bague 0.021 0.011 SKF
ventilateur extérieure
coté Bille 0.007 0.011 SKF
ventilateur
coté Bille 0.014 0.011 SKF
ventilateur
coté Bille 0.021 0.011 SKF
ventilateur

Tableau I11.2. Caractéristiques des défauts des roulements.

Les signaux ont été enregistrés a I'aide des accélérometres, qui ont été fixés a la cage du

moteur par aimant. Ces capteurs ont été placés a la position 12 heures"vertical", des deux cotés

"accouplement et ventilateur" de la cage du moteur.

Les fréquences caractéristiques des éléments du roulement sont des multiples de la vitesse de

rotation fr :

- Fréquence de la bague intérieure: foi = 5.415*( fr)

- Fréquence de la bague extérieure: foe = 5.584*( fr)

- Fréquence de la cage: fc = 0.3982*( fr) - Fréquence de la bille: fo = 5.7135*( fr)
Tous les fichiers de données sont au format (*.mat). Chaque fichier contient trois données:

signaux de vibrations des deux cotés et la vitesse de rotation du moteur. Pour notre étude nous

avons consideré, seulement, des signaux du c6té accouplement.
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La Figure (111.5) représente les signaux temporels recueillis du cété de I'accouplement,
pour différents diametres de défauts, réalisés sur la bague intérieure, pour un couple moteur
de 3HP. (HP : Horse Power)

Défaut sur | bague inténeur - puissance 3 Hp

def 007 sans dédaut

dedf. 0021

dief 000

Figurelll.5 Représentation des signaux temporels pour différents diamétres du défaut sur la

bague intérieure.
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3.7— Classification par les RNA:

Nous avons développé un programme sous environnement Matlab, qui offre la possibilité
de classifier les différents états de santé des élements des bancs d'essais étudiés, en utilisant
les réseaux de neurones artificiels, et nous permet aussi de choisir et de varier les valeurs
des paramétres du réseau utilise. Comme nous avons aussi utilisé la boite a outil Réseaux
de Neurones Avrtificiels (Disponible sur MATLAB).

Les programmes sont exécutés sur un ordinateur HP Eliteook avec ram de 8G et une vitesse
de 2.30 GHZ

I11.5- Conclusion :

Ce chapitre est consacré aux méthodes expérimentales de diagnostic des machines
tournantes en classant différents signaux correspondant a différents états de la machine
au moyen de réseaux de neurones artificiels. Nous avons expliqué le processus étape par
étape. Nous avons constaté que plusieurs parametres étaient impliqués dans le succes des
diagnostics basés sur les RNA. Malgré les travaux et les recherches qui ont été effectués
sur le sujet, la difficulté de tels diagnostics réside toujours dans le choix des paramétres du
réseau ; en partant des eléments du vecteur de forme, en passant par lI'architecture du réseau,

jusqu'au vecteur de sortie.

Nous notons ici qu'il n'y a pas de régles pour la sélection des parametres des réseaux de
neurones artificiels, ces paramétres varieront en fonction du probléme étudier. Seule
I'expérience peut étre efficace pour faire un bon choix des parameétres. Nous n‘oublierons pas la
simplicité de mise en ceuvre de réseaux de neurones multicouches de type perceptron dans
I'environnement de langage MATLAB. Il suffit de déterminer les différentes valeurs

correspondant aux différents parametres du réseau puis d'exécuter les différentes commandes.
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CHAPITRE : IV RESULTATS ET DISCUSSION

IVV.1-Introduction

Le grand nombre des parameétres qui influencent les performances des Réseau de neurones
artificiels (de type perceptron multicouche) complique grandement I'utilisation de ces
réseaux dans le diagnostic des défaut des machines tournantes. Cependant, ces parameétres
n‘ont pas le méme impact et la méme importance sur les performances de réseaux de neurones
artificiel.

Ce chapitre décrit I'impact du choix de I'apprentissage et la configuration sur la performance
du perceptron multicouche.
On a traite I'effet du nombre maximal d'itérations, du nombre de neurones dans la couche
cachée, la valeur du taux d'apprentissage, et la valeur de Il'erreur minimale, et du nombre
des exemples d'apprentissage sur les performances du RNA.

On a appliqué le perceptron multi couche dans le diagnostic de roulement.

IVV.2-Diagnostic des défauts de roulements par les RNA :
Dans cette partie du travail, les signaux que nous avons utilise sont préleves du banc d'essai
Data centre bearing (défauts de roulements). Le réseau de neurones utilisé dans cette
application, est un réseau perceptrone multicouche avec un apprentissage de type rétro-
propagation du gradient. Les signaux que nous proposons d'étudier sont enregistrés pour les
défauts de la bague intérieure dans les conditions suivantes:

e L'arbre tourne a une vitesse de 1730 tr/min.

e Lapuissance (couples résistants) est de 3HP.

e trois diamétres de défauts : 0.07, 0.21 et 0.28 inch, ont été créés sur la bague

intérieure

e Les signaux sont prélevés du coté accouplement.

Avant de commencer la classification des différents défauts, on procede a un prétraitement

des signaux.

HP : (horespower) unités de puissance.
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IV. 2.1 Création de la base de données

L’ensemble des signaux disponible contient quatre signaux ; un signal sans défauts et les trois
autres avec défauts. Comme, les systémes a base des réseaux de neurones artificiels nécessitent
une grande base de donneées pour faire la classification (Lou et Loparo, 2004), (Saravanan et
al, 2009), (Dawu et al, 2009), (Sugumaran et al, 2007), et pour avoir suffisamment de

données, nous avons divisé chaque signal en K tranches.

IV.2.1.1 Préparation des observations

a) Division des signaux

Pour avoir suffisamment de données, nous avons divisé chaque signal en K tranches de Nm
points a condition que le nombre d’échantillons pour chaque tranche doit étre suffisamment
grand, pour couvrir un nombre suffisant du plus grand cycle correspondant a la plus grande
période (la plus petite vitesse de rotation).

Nous disposons des signaux de longueur de 120800 points. L arbre tourne avec une vitesse de
1730 rpm.

179 _ 288317

arbre 60

On a quatre fréquences caractéristiques correspondantes aux différents éléments du roulement
(cage, bague extérieure et intérieure et les eléments roulants). La plus grande periode
correspond a la plus petite fréquence.

Dans notre cas, la plus grande période est la période de la cage :

f ., = 0-038228.83=11.48HZ

- la période :

__ 1
Tcage_ f

cage

- la fréquence d’échantillonnage :

f =12KHZ =12000HZ

- la période d’échantillonnage :

f

e
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- le nombre de points par période :

f
_ T cage e _ 1200: =1045.29 ptS ~1046 ptS

cage

Si nous prenons un coefficient de 5. La longueur nécessaire pour chaque tranche sera :

N; =N ,x5=5230pts.

Si on prend pour [\, une valeur de 2"supérieur a |\,

N, =2 =8192 Echantillons.

Alors le nombre de tranches dans le cas d’un recouvrement de 50%, soit g = I\LM
Alors: K. = N.=S; 1208004096 _ »5 1panches.
" N,-S 4096

Donc, chaque signal est divisé en 28 tranches.
Pour les quatre signaux, nous avons obtenu 112 tranches ; 28 tranches (signaux) pour chaque

type de défaut ou pour chaque classe.

La Figure V.1 présente le découpage d'un signal en tranches ou sections.

Signal x (1)

> -

tranche 1 Déconpage dn signal
- &  iranchs 2 ern tranches

L -
Maer —55 tranche 1
- » * . J Etc. ...
Y
g

Figure 1V. 1 Découpage d’un signal en tranches ou sections
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b- Prétraitement et calcul des indicateurs

b.1) Indicateurs temporels
Les indicateurs temporels cités précédemment sont calculés dans 5 bandes fréquentielles
issues de la bande d’analyse ‘6KHZ’, 4 sous bandes adjacentes de largeur 1500HZ, plus la
bande totale. Les indicateurs considérés sont les moyennes des indicateurs calculés dans les
cing bandes. Les bandes de calcul sont alors : [0-1500HZ], [1500-3000HZ], [3000-4500HZ],
[4500-6000HZ] et [0-6000HZ]. Le signal de chaque tranche a donc été centre puis filtré par
des filtres de type passe-bande.

b.2) Indicateurs fréquentiels
Les indicateurs fréquentiels sont calculés dans la bande totale et en 5 bandes fréquentielles de
largeur de 1000HZ, issues du spectre d’enveloppe des différentes tranches. Les indicateurs
fréquentiels sont : Est calculé dans la bande [0-6000HZ], Eg: dans [0-1000HZ], Eg2 dans
[1000-2000HZ], Egs dans [2000-3000HZ], Ess dans [3000-4000HZ] et Egs dans [4000-
5000HZ].

- Remarques
» A la fin de cette phase de préparation des observations, on peut visualiser la
division des 4 signaux en 28 tranches. L’exécution d’un sous-programme, sous
environnement Matlab (voir annexe 1V.1) concu pour cet objectif, nous donne
la division en tranches des 4 signaux. Les Figures 1V.2 et IV.3 présentent
respectivement la division du signal (sans défaut), et du signal avec défaut de
diametre de (0.028) inch .

» On remarque sur ces deux Figures précédentes une distinction claire entre les
comportements vibratoires des tranches du signal (sans défaut) et les tranches du
signal avec defaut (0,028inch). Cette distinction est due au defaut crée sur la

bague intérieure du roulement (0,028inch).

Inch (pouce) : unité de mesure de la longueur
1inch =2,54 cm
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Figure 1V.3 Division en tranches du signal avec défaut de diamétre 0,028inch.
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pour le calcul des indicateurs temporels et fréquentiels, un programme sous environnement

Matlab est congu pour cet objectif (voir annexe (1)).

Les Figures; IV.4, IV.5, V.6, IV.7, IV.8, IV.9, IV.10, IV.11, IV.12, IV.13, et IV.14
représentent graphiquement la variation des 11 indicateurs en fonction des 112

observations(nombre de tranches total).

facteur de crete(Fc)

o 20 40 B0 80 100 120

Figure V.5 Variation de I’indicateur(Fc).

facteur de skewness(Ks)

Ks

EIEI 20 40 B0 80 100 120 - DED 20 40 B0 80 100 120
observations observations
Figure 1V.6 Variation de I’indicateur(Acc). Figure IV.7 Variation de I’indicateur(Ks).
o factaur de kurtosis(ku) et 10’ energie de la bande totale(EBT)
D--» [ SO SRS L ’\v—f(VJ“("._
L __________ | 1 | S T T et T [—
AN ﬁ T e DM
8 JOT S OO A 1 1 I | O A WAl W
2 ] / v 7] | e St B T
° : Ib,,r\___’-v-v" v P I SO IO SRR SN SRR SR
DY WINSY FP TN S S ——
70 21‘] 4itl B0 an 1EIID 120 s 4D 20 40 &0 a0 1él] 120
observations obsanations
Figure 1V.8 Variation de I’indicateur(Ku). Figure 1.9 Variation de I’indicateur(EBT).
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energie de la bande[0-1000](EB1) energie de |a bande [1000-2000](EB2)
T ‘ T T 3000 T 1 1 T T

-3000 T

-4000 -4000

-5000 5000
@ 6000 B eooo
w w

7000 : 7000

8000 6000

9000 i i | i L an00 i i i i i

1] 20 40 60 80 100 120 0 20 40 0 30 100 120
observations obsenations

Figure 1V.10 Variation de I’indicateur(EB1). Figure 1V.11 Variation de I’indicateur(EB2).

energie de |a bande[2000-3000](EE3) energie de la bande [3000-4000](EB4)
i T T T

-3000 T T T -3000 T T T

-4000 -4000

-5000

5000
5000 5000
o} =+
i i
-rood 7000
5000 -3000
o000 9000
-10000 i i i i i -10000 i i ; i :
0 20 40 &0 80 100 120 0 20 40 &0 80 100 120
obsenvations observations

Figure 1V.12 Variation de I’indicateur(EB3). Figure 1V.13 Variation de I’indicateur(EB4).

enargie da la banda [1000- SO00|(EES)

=37
:
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o

Figure 1V.14 Variation de I’indicateur(EB5).
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V. 2.1.2 Constitution du vecteur forme de la base de données (Entrée du RNA) :
La composante du vecteur forme est constituée par les indicateurs calculés précédemment. Les
données que I’on doit classer et traiter sont stockées dans un tableau de type

observations/variables de la forme suivante :

Xa X -~ X || Xi ]
X21 XZZ XZM X2

base —donnée =

XNl XN2 XNM _X N_|

Avec : N : le nombre d’observations

M : le nombre d’indicateurs
Onaalors:
M : indicateurs représentés en colonnes, et N observations représentées en ligne qui seront
divisées en N¢ classes (w1, wz,....wnc) ou modes de fonctionnement, Chaque classe wi posséde
Ni observations.
Pour notre travail :
- N=112 ; observations (28 tranches pour chaque signal parmi les 4 signaux).
- M=11; le nombre d’indicateurs calculé dans la section (I\VV.2.1.1.b), ces indicateurs
représente I’entrée du RNA qu’on va créer.
- Nc= N4( 0n a 4 classe qui représente les différentes modes de fonctionnement du systeme(un
mode sans défauts et trois modes avec défauts correspondant au trois défauts créés sur la bague
intérieure(0.7, 0.21, 0.28inch)). Et au méme temps ces quatre classes représentent les quatre

sorties du réseau(RNA).

IV.2.2 Choix des classes de sortie (Sortie du RNA) :

Le vecteur de sortie du réseau(RNA) contient les différentes classes correspondant aux
différents états de fonctionnement du dispositif expérimental. Nous avons choisi quatre classes,

chacune d'elles correspond a un diametre du défaut.

Le Tableau IV.1 représente I'étiquetage des différentes classes étudiées:
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Classes Diametre du défaut Etiquette
1 Sans defaut 1000
2 0.07 inch 0100
3 0.21 inch 0010
4 0.28 inch 0001

Tableau IV.1 Etiquetage des classes.

Donc la répartition de la base de données en classes est la suivante :

De la 1°™ ligne & la ligne 28 : classel (sans défaut).

De la 29°™ ligne a la ligne 56 : classe2 (avec défaut (®d= 0.007inch)).
De la 57°™ ligne a la ligne 84 : classe3 (avec défaut (&= 0.021inch)).
De la 85°™ ligne a la ligne 112 : classe4 (avec défaut (d= 0.028inch)).

1V.2.3 Normalisation des données:

Afin d'améliorer les performances du PMC, il est préférable de normaliser les données du
vecteur forme. La normalisation sous MATLAB se fait par la commande Prestd.

On divise la base de données obtenue en deux parties: Une base d'apprentissage (BA) qui
entraine le réseau, et une base de test (BT) des échantillons restants sur laquelle on mesure les
performances du réseau.

IV.2.4 classification de la base de données a I’aide de I’outil de
reconnaissance de forme par les RNA (nprtool) :

On a utilisé un réseau perceptron multicouches avec la configuration suivante :

Nombre d’individus total 112 (85 pour I’apprentissage, ...pour la validation, 27 pour le test).
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* 11 neurones dans la couche d'entrée, correspondant aux éléments du vecteur forme.

* Une seule couche cachée.

* 4 neurones dans la couche de sortie correspondant aux différentes classes.

* La fonction de transfert tansig (Tangente sigmoide) pour la couche cachée, et la fonction
purelin (Linéaire) pour la couche de sortie.

* L'apprentissage se fait par I'algorithme de la rétro propagation du gradient conjugué trainscg
(trainscg : scaled conjugate gradient back propagation).

* Fonction de performance : mse (Mean square error- Erreur quadratique moyenne).

* Les valeurs des parametres suivants : nombre des neurones dans la couche cachée et le
nombre maximal d'itérations, I’erreur minimale, et le taux d'apprentissage ne sont pas
définis, car l'objectif de cette partie du travail est d'étudier leurs effets sur les performances
du RNA.

Le critere qui nous permet d'évaluer les performances du réseau est le pourcentage de bonne
classification (taux de succes) T.

Npc
N

T = x 100

Avec :
Npe: Nombre d'observations bien classées.
N : Nombre total d’observations.

IVV.3-Les étape a suivre dans I’outil de reconnaissance de forme :

1- Lancer MATLAB
2- Taper sur la commande window I’expression suivant « nprtool »

3- clique sur [entrer]
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IV.3.1 Importation des bases de données globales (entrées et sorties) :

Dans cette étape, on va importer les bases de données globales (entrées et sorties du réseau
PMC), ces bases représentent les différents modes de fonctionnement (sans défauts et avec
défauts). Pour les tailles des deux bases, la base de données (entrées) est une matrice de taille
de (112x11), et la sortie est de (112x4).

La figure 1V.15 montre cette étape d’importation de données.

= .
4\ Neural Network Pattern Recognition Tool {nprtoal) L e = —

;/‘; Select Data

\’ ‘What inputs and targets define your problem?

Get Data from Workspace Summary

b Inputs: base_do - Inputs 'base_do' is a 112x11 matrix, representing 112 samples of 11
elements,

@ Targets: base_do_et -

Samples are oriented as: ] column: @ [E] Rows Targets 'base_do_et' is a 112x4 matrix, representing 112 samples of 4
elements,

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

$ To continue, dick [Next].

‘ 4@ Back ” B Next | ‘ l’aCan(.el |

Figure 1V.15 Importation des bases de données (entrées et de sorties).

1VV.3.2 Répartition des bases de données globales (entrées et sorties) :

Les bases de données (entrées et sorties) sont divisées en trois parties, une partie pour
I’apprentissage, une autre pour la validation, et le reste pour le test. Cette étape est effectuée
pour nous permettre de faire I’apprentissage, la validation, et le test de notre réseau(PMC)

choisi pour la classification.

Les individus de la base d’apprentissage (couleur bleu) sont présentés au réseau lors de
I’apprentissage, ensuite le réseau est ajusté (poids) en fonction de son erreur entre les sorties

calculées et les sorties désirées.
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Les individus de la base de validation (couleur verte) sont utilisés pour mesurer la généralisation
du réseau et pour arréter I’apprentissage lorsque la généralisation cesse de s'améliorer.
Les individus de la base de test (couleur rouge), n'ont aucun effet sur I’apprentissage et

fournissent donc une mesure indépendante des performances du réseau pendant et apres
I’apprentissage.

Remarque :

- On peut changer les pourcentages des individus des différents bases de donnés en
revenant sur le panneau représenté sur la figure 1V.16

La figure 1V.16 présente la répartition des bases de données (entrées et sorties)

B oana = = " = — fank
!

p— -
A\ Neural Network Pattern Recognition Toal (nprtool) - - ™ E-E
Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.
Select Percentages Explanation
& Randomly divide up the 112 samples: & Three Kinds of Samples:
aTraining: 75% 84 samples aTraining:
@ Validati 11 samples These are presented to the network during training, and the network is
Validation: L 0% v E adjusted accerding to its error.
W Testing: 15% v 17 samples
2 : . a Validation:
These are used to measure network generalization, and to halt training
when generalization stops improving.
“ Testing:
These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.
Restore Defaults
$ Change percentages if desired, then dick [Next] to continue.
I @ Back “ B Mext ‘ I @ Cancel ‘

Figure 1V.16 Reépartition des bases de données (entrées et sorties).
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IV.3.3 Apprentissage du réseau de neurones PMC :

Une fois la configuration initiale est faite aves les parameétres cités précédemment (section
IV.2.4), on procede dans cette étape a I’apprentissage, c’est une étape trés importante pour le
réseau, un bon apprentissage nous menera vers un réseau avec des meilleures performances.
L’outil utilisé (nprtool), permet d’effectuer les opérations d’apprentissage, validation, et de test.
Pour la procédure a suivre dans I’étape d’apprentissage, on commence par un seul neurone
dans la couche cachée, et on lance I’apprentissage. On continue et a chaque fois on augmente
le nombre de neurones et on relance a nouveau I’apprentissage jusqu'a I’obtention d’une erreur
minimale de classification acceptable et un taux de bonne classification élevé. Pour la
validation et le test, cet outil (nprtool) de classification permet de les faire simultanément avec
I’opération d’apprentissage, les individus de la base de validation sont utilisés pour mesurer la
généralisation du réseau et pour arréter I’apprentissage lorsque la généralisation cesse de
s'améliorer. Pour Les individus de la base de test n'ont aucun effet sur I’apprentissage et
fournissent donc une mesure indépendante des performances du réseau pendant et aprés
I’apprentissage.

La figure V.17 présente le réseau PMC avec la configuration initiale, ainsi que comment
introduire le nombre de neurones dans la couche cachée sur I’interface (sur la figure on a
introduit un seul(1) neurone dans la couche cachée).

4\ Neural Network Pattern Recognition Tool (nprtool) = Xl
Network Size
Setthe dimensions of the self-organizing map's output layer.
Hidden Layer Recommendation
Number of Hidden Neurcns: 1 Return ta this panel and change the number of neurons if
the netwerk does not perform well after training.
Restore Defaults "
|

Neural Network

Hidden Layer Output Layer

Output

¢ Change the number of neurons if desired, then click [Next] to continue.

| @ Back H ) Next |‘ @Cance\ ‘

Figure 1V.17 Configuration initiale du réseau choisi.
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La figure IV.18 montre le panneau dans le quel, on lance I’opération d’apprentissage.

> — .
4\ Meural Network Pattern Recognition Tool (nprtool) L N S a——— _— LU:' &J
Train Network
Train the network to classify the inputs according to the targets.
Train Network Results
Train using scaled conjugate gradient backpropagation (trainscg). a Samples MSE %E
a Training: 84
Trai
W validation: 11
W Testing: 17
Training autematically stops when generalization stops improving, as

indicated by an increase in the mean square error of the validation

samples. Plot Confusion Plot ROC
Notes
'y Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference

to different initial conditions and sampling. between outputs and targets. Lower values are better. Zero

Means No error.

Percent Error indicates the fraction of samples which are
misclassified. A value of 0 means no misclassifications,
100 indicates maximum misclassifications.

@ Train network, then dick [Mext].

> e

Figure 1V.18 panneau de lancement de I’opération d’apprentissage.

4 4\ Meural Network Pattern Recognition Tool (nprtool) = e
Train Network
Train the network to classify the inputs according to the targets.
Train Network Results
Train using scaled conjugate gradient backpropagation (trainscg). & Samples MSE WE
a Training: &84 1.25001e-1 50.00000e-0
|
Ei Validation: 1 1.13637e-1 45.45454e-0
v Testing: 17 1.32354e-1 52.94117e-0

Training automatically stops when generalization stops improving, as
indicated by an increase in the mean square error of the validation

——— Plot Confusion | | PlotROC
Motes
V: Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling. between outputs and targets. Lower values are better. Zero

mMeans no error.

Percent Error indicates the fraction of samples which are
misclassified. A value of 0 means no misclassifications,
100 indicates maximum misclassifications.

$ Open a plot, retrain, or dick [Next] to continue.

[ 4@ Back ][ B Mext ] [ @Cancel ]

Figure IV.19 Résultats d’apprentissage, validation, et de test pour un seul neurone.

Les figures 1V.19 et IV20 présentent les résultats des opérations d’apprentissage,
validation, et de test pour un seul nombre de neurones dans la couche cachée.
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- —_— )
4\ Neural Network Training (nntraintoal) H . EIE‘Q

L

Neural Network

Layer Layer
Input
Algorithms
Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance:  Mean Squared Error (mse)
Data Division:  Random (dividerand)
Progress
Epoch: ] - 147 iterations | 1000
Time: | 0:00:04 |
Performance: 0.383 _ 0,125 | 0.00
Gradient: 1.00 1.00e-06
Validation Checks: 0 | f ] 6
Plots
[ Performance ] (plotperform)
| Training State | (plottrainstate)
[ Confusion ] (plotconfusion)
[ Receiver Operating Characteristic ] {plotroc)
Plot Interval: U Lepochs

v Opening Performance Plo1
@ Stop Training @ Cancel

-]

Figure IV. 20 Résultats d’apprentissage pour un seul neurone dans la couche cachée.

L’erreur minimale (mse) de I’apprentissage, validation, et de test est présentée sur la

figure 1V. 21, cette erreur minimale et pour le cas d’un seul neurone dans la couche

cachée.

59




CHAPITRE : IV RESULTATS ET DISCUSSION

I Performance (plotperform) | (S i
Best Validation Performance is 0.11364 at epoch 141
0 T T T T T T T,
B i Train |
Validation ||
Test
------- Best
o
w
=
s
L
=
[k}
D
=
(=
(]
=
m
o
=
__________________ Fa
- s
10 F b
1 1 1 1 1 1 N
0 20 40 60 a0 100 120 140
147 Epochs

% n

Figure IV. 21 Erreur minimale (mse) pour un seul neurone.

La figure IV. 22, presente la variation du gradient en fonction du nombre d’itérations
lors de I’opération d’apprentissage.

F Training State (plottrainstate) l — | [=] |ﬁr

Gradient = 9.5313e-006, at epoch 147
1[] 1 1 1 1 1 1 I

gradient

Figure IV. 22 variations du gradient en fonction du nombre d’itération pour un seul
neurone.
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Discussion :

Pour les résultats d’apprentissage du réseau de neurones avec la configuration initiale, et

avec un nombre de neurones dans la couche cachée égale a 1, on voit sur les figures 1V.20

que le taux de mauvaise classification est de 50%( Donc le taux de bonne classification est

de 50%), cette valeur est insuffisante. Pour améliorer le taux de bonne classification, on

augmente le nombre de neurones dans la couche cachée, jusqu’a I’obtention d’une valeur

de bonne classification acceptée.

Le tableau 1V.2 présente les valeurs des différents

parametres pour les trois opérations (apprentissage, validation, test), et a partir de ce tableau

on fait notre choix de la configuration finale du réseau PMC, cette configuration elle doit

nous donne les meilleures performances (meilleur taux de bonne classification).

Tableau 1V. 2 Valeurs de paramétres d’apprentissage, validation, et test en fonction du
nombre de neurones dans la couche cachée

Nombre | Typede | Nombre | Nombre Erreur Taux de Gradient
de base de | d’indivi- | d’itérations Minimale mauvaise
Neurones | données dus (mse) classification
Apprenti- 84 147 1.25001%101 50,00 9.53x10°
ssage(A)
1 \Validation 11 / 1.13637x101 45.45454 /
V)
Test 17 / 1.32354%x101 | 52.94117 /
(M)
A 84 155 7.14093x%102 28.57142 0,00225
2 V 11 / 4.44235%x10° 0 /
T 17 / 5.88240x1072 | 23.52941 /
A 84 67 5.03542x107’ 0 9.62x107
3 V 11 / 4.14591x1077 0 /
T 17 / 5.40807%10° 0 /
A 84 18 1.64145%10? 50.00 0,00671
4 V 11 / 1.46699%101 | 45.45454 /
T 17 / 1.61583%101 52.94117 /

61




CHAPITRE : IV RESULTATS ET DISCUSSION

A 84 40 2.67467x107 | 5357142 | 0.0328
5 v 11 / 9.09133x102 | 18.18181 /
T 17 / 2.64384x107 | 52.94117 /
A 84 52 2.33123x107 0 4.49x107
6 v 11 / 1.98902x107 0 /
T 17 / 1.98975x107 0 /
A 84 42 2.69643x10° 0 6.44x1077
7 v 11 / 2.98515x10” 0 /
T 17 / 1.87945x107 0
[ 84 49 1.82707x107 0 7
< Y, 11 / 1.57109x107 0 /
T | 17 / 4.34055x107 0 ]
A 84 50 3.03597x10” 0 7.71x107
9 Y, 11 / 2.95188x10” 0 /
T 17 / 2.59810x10°" 0 /
A 84 37 2.01246x10” 0 5.92x107
10 v 11 / 2.10011x107 0 /
T 17 / 1.70748x10°7 0 /

IVV.3.4 Choix de la configuration finale du réseau de neurones(PMC) :

A partir des résultats présentés dans le tableau V. 2 lors des opérations (apprentissage,
validation, test) effectués sur le réseau PMC avec une configuration initiale, et différents
valeurs du nombre de neurones dans la couche cachée, on remarque bien que le taux de bonne
classification atteint un pourcentage de 100% pour les trois opérations a partir d’un nombre de
neurones égal & 6, cela veut dire que notre réseau devient tres performant a partir de ce nombre
de neurones. Donc, pour le choix de la configuration finale du réseau, on a choisi un réseau

avec un nombre de neurones égal a 8, et avec les paramétres suivant :

e 11 neurones dans la couche d'entrée, correspondant aux éléments du vecteur forme (11
indicateurs).

¢ Une seule couche cachée.
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e 4 neurones dans la couche de sortie correspondant aux quatre classes (mode de
fonctionnement normaux et anormaux).

La fonction de transfert tansig (Tangente sigmoide) pour la couche cachée et la couche de

sortie.

e L'apprentissage se fait par l'algorithme de la rétropropagation du gradient conjugué
trainscg (trainscg : scaled conjugate gradient backpropagation).

*  Fonction de performance : mse (Mean square error- Erreur quadratique moyenne).

e nombre des neurones dans la couche cachée égal a 8, le nombre maximal d'itérations égal

a 49, I’erreur minimale (mse) est de 1.82707x107, et le gradient avec une valeur de

4.89x107,

Les figures IV. 23, 24, 25, 26, 27 présentent les différents résultats obtenus par la
configuration finale du réseau PMC.

4\ Neural Network Pattern Recognition Tool {nprtool) * [ . & lb‘:' -
Train Network
Train the network to dassify the inputs according to the targets.
Train Network Results
Train using scaled conjugate gradient backpropagation (trainscg). & Samples MSE %E
W Training: 84 182707e-7 0
Retrai
a Validation: 1 1.57109e-7 0
W Testing: 17 434055e-7 0
Training auternatically stops when generalization stops improving, as
indicated by an increase in the mean square error of the validation
— Plot Confusion | | PlotROC
Notes
%y Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling. between outputs and targets. Lower values are better. Zero

IMEans No error.

Percent Error indicates the fraction of samples which are
misclassified. A value of 0 means no misclassifications,
100 indicates maximum misclassifications,

$ Open a plot, retrain, or dick [Next] to continue.

| ®@Back | ®Net | | @ Concel |

e e —
Figure 1VV.23 Résultats d’apprentissage, validation, et de test pour un nombre de huit( 8)
neurones.
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-
4\ Meural Network Training (nntraintool) L] - - Elﬂlg

Newural Network
Layer Layer
= i EIOW'
Algorithms
|
Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Mean Squared Error (1mse)
Data Division: Random (dividerand)
Progress
Epoch: o [l 49 iterations 1000
Time: 0:00:01
Performance: o208 [ TEESes0Y | 0.00
Gradient: 1.00 4.98e-07 | 1.00e-06
Validation Checks: o | i 6
Plots
| Performance | (plotperform)
[ Training State ] (plottrainstate)
[ Confusion ] (pletconfusion)
[ Receiver Operating Characteristic ] (plotrac)
Plot Interval: G 1 epochs
|
v Minimum gradient reached I

@ Stop Training @ cancel

B ——_

Figure 1V. 24 Résultats d’apprentissage pour un nombre de neurones égal a huit(8).

u Performance (plotperform) F T——| ] =
s Best Validation Performance is 1.5711e-007 at epoch 49
1 U T T T T T T T T T
Train
Validation
Test

Mean Squared Error (mse]

Figure 1V. 25 Erreur minimale (mse) pour un nombre de neurones égal a huit(8).
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Training 5tate (plottrainstate) = | eS|

. Gradient = 4.9793e-007, at epoch 49
-1[] 1 1 1 1 1 1 1 1 1

gradient
=

1 D'm I I I I I I I I I

Figure V. 26 variation du gradient en fonction du nombre d’itération pour un
huit(8) neurones.

[Fonfuslon {plotconfusion;

Training Confusion Matrix Walidation Confusion Matrix

1 18 1] o o 100% 1 3 o o o 100%

21.4% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% 27.3% | 00% | 0.0% | 0.0% | 0D.0%

> o 25 o o 100% > o 2 o o 100%

- 0.0% |29.8% | 0.0% | 0.0% | 0.0% - 0.0% |18.2% | 0.0% | 0.0% | D.0%
w w
= i

S 3 o o 21 o 100% = 5 o o 2 o 100%

‘g_ 0.0%% 0.0% |25.0% | 0.0% 0.0% g 0.0% 0.0% (18.2% | 0.0% 0.0%%
= =

< 4| o ] (] 20 | 100% A 0 ] 4 100%

0.0%% 0.0%6 0.0% |23.8% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% [36.4% | 0.0%

100% | 100% | 100% | 100% 100% 100% | 100% | 100% [ 100% 100%

0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%

1 2 3 4 1 2 3 4
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix

1 T o o [V] 100% 1 28 o o o 100%

412% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% 250% | 00% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

2 [V] 1 o [V] 100% 2 [V] 28 o o 100%

w 0.0% | 59% | 0.0% | 0.0% | 0.0% w 0.0% |250% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
w w
@ @

(=3 3 [V] o 5 [V] 100% (=3 3 [V] o 28 o 100%

=1 0.0% | 0.0% |[294% | 0.0% | 0.0% =1 0.0% | 0.0% |250% | 0.0% | 0.0%
- = =

T 4 o 0 o 4 |100% S, e 0 o 28 |4100%

0.0% | 0.0% | 0.0% |23.5% | 0.0% 0.0% | 0.0% | 0.0% |25.0% | 0.0%

100% | 100% | 100% | 100% | 100% 100% | 100% | 100% | 100% | 100%

0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

1 > 3 4 1 2 3 4
Target Class Target Class

Figure IV. 27 Matrice de confusion des résultats de classification pour les bases

d’apprentissage, validation, test, et la base globale.
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1VV.4 Conclusion

Pour ce dernier chapitre nous avons présenté les différents résultats obtenus lors de
I'utilisation du perceptron multicouches (PMC) pour le diagnostic des défauts des
roulements. Nous avons également étudié I'impact du choix du nombre de neurones dans la

couche cachee du réseau PMC sur les performances de classification.

Tout d'abord, nous avons prétraité les signaux vibratoires de banc d’essais (Bearing Data
Center) pour extraire les indicateurs de suivi les plus pertinents sur I'état de santé du
systeme étudié. Ensuite, nous avons créé une base de donnees pour I’apprentissage, la
validation et le test du réseau PMC. De plus, nous avons déterminé la configuration

optimale du PMC pour le diagnostic des défauts de roulements.

Au cours de nos essais, hous avons constaté que l'augmentation du nombre de neurones
dans la couche cachée, et par conséquent I'augmentation de la taille de la couche cachée,
augmentait considérablement le taux de bonne classification et diminuait I’erreur minimale
(mse) d’apprentissage. En ce qui concerne les critéres de terminaison ; la valeur d'erreur
minimale (mse) ne doit pas étre tres petite et le nombre maximal d’itérations ne doit pas
étre tres grand. Si ces deux valeurs sont mal choisies vous courez le risque de saturer le

réseau et de ne jamais arréter le processus d'apprentissage.
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Conclusion générale

Le travail effectué dans le cadre de ce mémoire s’inscrit dans le domaine de la surveillance

et le diagnostic automatisés des systemes mécaniques par analyse vibratoire.

Aprés avoir présenté un apercu théorique, dans lequel nous avons montré les défauts
courants dans les machines tournantes et les différentes méthodes de diagnostic par analyse

vibratoire. Deux approches sont citées, en précisant leurs avantages et leurs inconvénients :

I'approche classique basé sur le jugement (décision) de I'nomme sur I'état de santé des
machines par I'analyse des signaux vibratoire, en utilisant les différentes méthodes du traitement
de signal.

La deuxiéme approche dite moderne; est basée sur l'automatisation de la décision, en
utilisant les différents algorithmes et regles de décision et surtout celles de l'intelligence
artificielle.

Nous avons tout d’abord étudié I'état d'art de I'application des réseaux de neurones artificiels
(RNAs) au diagnostic des défauts des machines tournantes. On a présenté la synthése de
quelques travaux réalisés sur ce sujet, dont le but était de savoir la méthodologie de I'utilisation
des réseaux de neurones pour automatiser le diagnostic vibratoire.

Le réseau de neurone le plus utilisé en surveillance est le perceptron multicouche (PMC).
Dans la suite du travail, nous avons également abordé, de maniére approfondie la théorie des
réseaux de neurones et particulierement le réseau PMC. Aussi, on a présenté les étapes
nécessaires pour implémenter le PMC sous Matlab et la démarche adoptée pour l'utiliser comme
un outil de diagnostic. Nous avons expliqué en détail, le choix des différents parametres

pertinent a la structure et au fonctionnement du PMC.

Ensuite, nous avons presenté le banc d'essai étudié : banc d'essai de roulement (Data Bearing

Center), et les signaux vibratoires correspondants.
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Nous nous sommes intéressés a I'effet du paramétre : nombres de neurones dans la couche
cachée. Ce paramétre a une influence directe sur le processus d'apprentissage du réseau. L'étude
de I'effet de ce paramétre sur la performance en classification du réseau PMC, nous a conduit &
trouver la configuration optimale appropriée pour le banc d'essai étudié. Aussi, On a montré
que pour réussir un tel diagnostic vibratoire basé sur la méthode des réseaux de neurones
artificiels, il faut :

- Bien choisir et traiter les descripteurs (indicateurs de surveillance) formant la base de
données utilisée pour entrainer, valider et tester le PMC.
- Bien choisir les valeurs des parameétres et les fonctions du réseau PMC.

Par ailleurs, un des problémes encore ouverts est celui de I'évaluation des performances
de généralisation des réseaux de neurones utilisés en diagnostic des systémes mécanique;
qui nécessite toujours une grande base de données. Ce qui n'est pas disponible
pratiquement. En effet, pour avoir suffisamment de données, il faut augmenter le nombre
des essais (expériences). Et cela, nécessite la détérioration d'un grand nombre d'éléments
(roulements, engrenage, pompes, etc.). Par conséquence, la facture des essais devient trop
élevée, ce qui n'est pas au porté de tous les intéressés par ce domaine. La modélisation des
dispositifs et des systemes mécaniques, malgré sa difficulté, peut résoudre ce probléme et
fournir les données nécessaires pour réussir un diagnostic basé sur les réseaux de neurones

artificiels.

Enfin, nous avons présenté et interprété les différents résultats expérimentaux en jouant sur
la diversité des parametres du réseau et la structure de la base de données, et en utilisant I’outil

nprtool(neural network pattern recognition tool).
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Résumé :

Le but de ce travail est d'appliquer les réseaux de neurones artificiels pour automatiser le
diagnosti des machines tournantes en analysant les signaux vibratoires. Cette technique est
basée sur la classification par reconnaissance de formes et vise & augmenter la précision et
a réduire les erreurs dues au jugement humain subjectif.

L'efficacité du programme repose sur les quatre étapes suivantes, a savoir : I'acquisition
des signaux vibratoires, le prétraitement des données, I'extraction des caractéristiques, et

enfin la reconnaissance de ces caractéristiques par les réseaux de neurones.

Mots clés :
Machines tournantes, Vibrations mécaniques, Réseaux de neurones artificiels, Diagnostic

des défauts, Traitement de signal.

Abstract :

The aim of this work is to apply artificial neural networks to automate the diagnosis of
rotating machines by analyzing vibration signals. This technique is based on pattern
recognition classification and aims to increase accuracy and reduce errors due to subjective
human judgment.

The effectiveness of the program is based on the following four steps, namely: the
acquisition of vibration signals, the pre-processing of data, the extraction of characteristics,

and finally the recognition of these characteristics by neural networks.

Keywords :
Rotating machines, Mechanical vibrations, Artificial Neural Networks, Fault Diagnosis,

signal processing.
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