République Algérienne Démocratique et Populaire
Ministere de 1’Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique

Université Yahia Farés de Médéa
Faculté de Technologie
Département de Génie Electrique

W
: U

THESE

En vue de I’obtention du dipléme de
Doctorat en Sciences
Spécialité: Génie électrique

o
%

Présenté par:

REBIAI Mohamed
THEME:

Contribution au diagnostic des défauts des roulements par 1’analyse
vibratoire, basé sur la méthode de décomposition de Fourier et
I'opérateur énergeétique de Teager.

Soutenue publiquement le : 18/02/2023

Devant le jury composé de :

M. BOUHEDDA Mounir Prof. Universite de Médéa Président

M. OULD ZMIRLI Mohamed Prof. Universite de Médéa Directeur de Thése
M. HOUASSINE Hamza Prof. Universite de Bouira Examinateur

M. HOCINE Abdelfettah MCA.Université de Khemis Milian Examinateur

Theése préparée au sein du Laboratoire des Systémes Electroniques Avancés (LSEA)

de I’Université de Médéa, ALGERIE



Remerciements

Remerciements

Je tiens a remercier mon directeur de thése le professeur Ould zmirli Mohamed
pour sa supervision et ses précieux conseils. De plus, je le remercie de m'avoir
motivé a me concentrer sur la publication de mon travail. De plus, je tiens a
remercier le Dr Billel Bengherbia pour sa collaboration fructueuse, ses discussions
utiles et ses précieuses suggestions.

Mes remerciements s‘adressent aussi a tous les membres du laboratoire
LSEA et en particulier a Maazouz Mohamed, Lachenani Sidahmed, Hamza
Khedhar, Abdelmoughni Toubal, Elbahi Toubal, Hamza Hantabli, Amine Bailiche,
Karim Boudjebour, Sofiane Tchoketch Kebir, Mohamed Guedmani, Youcef Tamai,
Mimen Bahkti, Billel Essaid et Yassine Toumi. Je tiens a remercier tous ceux qui
m'ont soutenu et aidé a réaliser ce travail.

Enfin, je voudrais exprimer mes remerciements a messieurs Mounir
Bouhadda, Professeur a 1‘université de Médéa, et HOUASSINE Hamza, Professeur a
I‘université de Bouira, et HOCINE Abdelfettah, Maitre de conférences a I'Université
Djilali Bounaama de Khemis Miliana, pour avoir accepté 1'évaluation de mon

travail.



Résumé

Résumé

Actuellement, le contrdle et le diagnostic sont importants dans la plupart des systemes de
production. Le diagnostic de panne a l'aide d'un signal vibratoire est considéré comme un
élément essentiel de la surveillance des équipements mécaniques. Ainsi, les vibrations sont
mesurées régulierement dans les machines tournantes modernes et sont constamment
surveillées et analysées dans de nombreux systemes industriels importants, en tenant compte
d'autres paramétres, notamment les mesures de températures et d’acoustiques.

En raison de I'importance des roulements dans les machines tournantes, il y a eu un
beaucoup d’intérét dans le développement de procédes pour la surveillance des roulements au
cours des dernieres décennies. L'objectif de ces procédés est de déterminer de maniere précoce
et automatique l'apparition d'un défaut dans les roulements afin d’éviter les pannes de machines
pouvant entrainer des arréts de fonctionnement, éventuellement des incidents de sécurité, des
pertes de production et des codts de réparation élevés. Les méthodes basées sur les vibrations
sont couramment utilisées et sont devenues des techniques bien acceptées pour de nombreux
services de maintenance conditionnelle.

En consequence, cette thése présente une méthode nouvelle et éprouvée pour surveiller
I'état vibratoire des roulements. Cette approche combine une méthode récente appelée méthode
d'analyse de Fourier (FDM) avec la méthode de I'opérateur énergétique de Teager (TEO) pour
la détection d'enveloppe et l'augmentation d'amplitude des fréquences caractéristiques des
défauts. Ensuite, I'application et la validation de I'approche proposée, nommée FDM améliorée
(EFDM), dans le domaine du diagnostic des défauts de roulement, ou la EFDM montre de bien
meilleurs résultats que les méthodes courantes similaires, telles que la méthode de
décomposition en mode variationnelle (VMD) et la méthode de décomposition en mode
empirique (EMD).

En effet, le premier avantage du FDM vient du fait qu'il a une base mathématique solide,
contrairement a I'EMD qui est empirique, et d'autre part, la FDM ne nécessite pas de parametres
prédefinis, contrairement a la VMD. Malgré ces caractéristiques intéressantes du FDM, ses
utilisations sont limitées dans le domaine du diagnostic des roulements, contrairement a 'EMD
et a la VMD. Pour améliorer I'efficacité de la méthode proposée, I'approche FDM a d'abord été
testée et comparée a I'EMD et au VMD en utilisant la métrique du taux de fréquence
caractéristique de défaut (FCFR). Dans ce cas, les résultats obtenus du diagnostic des défauts
de roulement montrent que I'EMD et la VMD sont supérieurs par rapport FDM. Cependant,
apres les améliorations proposées sur FDM comme deuxieme cas, les résultats avec la méthode
Enhanced FDM (EFDM) sont devenus bien meilleurs que les autres méthodes. A titre
d'exemple, les valeurs FCFR des défauts dans la bague intérieure et la bague extérieure du
roulement, obtenues par lI'approche EMD sont respectivement de 51% et 31% de la valeur
obtenue par I'approche proposée.

Mots clés: Analyse vibratoire, Machines tournantes, Diagnostic de défaut de
roulement, Extraction de caractéristiques, Méthode de décomposition de Fourier, Opérateur
énergétique de Teager, Taux de fréquence caractéristique de défaut.
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Abstract

Abstract

Currently, control and diagnostics are essential in most production systems. Diagnosing
faults using a vibration signal is crucial in mechanical equipment monitoring. Thus, vibrations
are measured regularly in modern rotating machines and continually monitored and analyzed
in many industrial systems, considering other parameters, including temperature and acoustic
measurements.

Due to the importance of bearings in rotating machinery, there has been a great deal of
interest in developing methods for bearing monitoring over the past few decades. The objective
of these processes is to determine in an early and automatic way the appearance of a defect in
the bearings to avoid machine breakdowns which can lead to operational stoppages, possibly
safety incidents, production losses, and high repair costs. Vibration-based methods are
commonly used and have become well-accepted techniques for many condition monitoring
departments.

Accordingly, this thesis presents a new and proven method to monitor the vibration state
of bearings. This approach combines a recent method called Fourier Decomposition Method
(FDM) with Teager Energy Operator (TEO) method for envelope detection and amplitude
enhancement of fault characteristic frequencies. Then, the application and validation of the
proposed approach named enhanced FDM (EFDM), in the field of bearing fault diagnosis,
where EFDM shows much better results than similar usual methods, such as the method of
variational mode decomposition (VMD) and empirical mode decomposition (EMD).

Indeed, the first advantage of FDM comes from the fact that it has a solid mathematical
basis, unlike (EMD) which is empirical. And secondly, FDM does not require predefined
parameters, unlike VMD. Despite these attractive features of FDM, its uses are narrow in the
bearing diagnostics field, unlike EMD and VMD. The FDM approach was first tested and
compared to EMD and VMD using the Fault Characteristic Frequency Rate (FCFR) metric. In
this case, the results obtained from bearing fault diagnosis show that EMD and VMD are
superior to FDM. However, after the proposed improvements on FDM in the second case, the
results with the Enhanced FDM (EFDM) method became much better than the other methods.
For example, the FCFR values for defects in the inner and outer rings of the bearing obtained
by the EMD approach are 51% and 31%, respectively, of the values obtained by the proposed
approach.

Keywords: Vibration Analysis, Rotating Machines, Bearing Fault Diagnosis, Features
Extraction, Fourier Decomposition Method, Teager Energy Operator, Fault Characteristic
Frequency Rate.
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1.1. Contexte de I’étude

Les usines nationales aux Etats-Unis ont dépensé plus de 1,2 billion de dollars pour
entretenir des systemes d'usine en 1’an 2000 [1]. Maintenant, il est certain que ce nombre a
doublé compte tenu de I'expansion industrielle quantitative et qualitative. Mais le fait le plus
surprenant est que 35% a 50% de ces dépenses sont gaspillées par une maintenance inefficace
[1]. Cette tendance est similaire dans de nombreux autres pays. Par conséquent, davantage de
recherche et de développement sont nécessaires pour améliorer les programmes de maintenance
existants et les rendre plus efficaces.

Les méthodes de maintenance actuelles ont évolué de la maintenance corrective, a la
maintenance préventive, puis a la maintenance prédictive gérée par des experts, et récemment
vers une vision future des systemes intelligents de maintenance prédictive. La maintenance en
cas de panne est la premiére forme de maintenance, ou aucune action n'est effectuée pour
entretenir I'équipement jusqu'a ce qu'il tombe en panne et nécessite par conseéquent un
remplacement ou une réparation. Pour éviter les pannes catastrophiques et les arréts d'urgence,
la maintenance préventive a été introduite dans les années cinquante. Un plan de maintenance
préventive typique comprend la définition d'intervalles périodiques pour les inspections et la
maintenance de la machine, quel que soit I'état de santé de la machine. Cependant, la sélection
d'un intervalle de maintenance idéale est une tache difficile dans de nombreuses situations. Le
court intervalle peut entrainer une maintenance trop fréquente, et cela peut étre un gaspillage
de ressources et aussi de temps de production. D'autre part, un intervalle trop long peut
provoquer plus de pannes que souhaité en raison d'une panne précoce. Par conséquent, une
stratégie de maintenance plus convenable consisterait a la maintenance prédictive, ou
I'intervalle de maintenance est déterminé en surveillant I'état réel des machines. En
conséquence, une éventuelle panne est prédite et la maintenance est effectuée en temps
opportun.

La procédure dans ce type de maintenance consiste a extraire des parametres choisis a
partir des caractéristiques relatives de I'état de fonctionnement de 1’équipement, et a suivre
I'évolution des indicateurs de défaillance dans le temps pour prédire le remplacement ou la
réparation de 1’équipement. Selon une étude, 99 % des pannes mécaniques sont précedées de
signes visibles (indicateurs) [2]. Egalement, les trois indicateurs principaux, qui représentant
88%, pouvant décrire I'état interne des machines sont obtenus par : analyse du lubrifiant, analyse
thermique ou analyse vibratoire [3]. Mais, la maintenance prédictive est devenue synonyme de
surveillance des vibrations des machines tournantes.
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L'un des types de machines les plus typiques est les machines tournantes, et cette these se
concentre sur l'utilisation de Il'analyse des vibrations pour diagnostiquer les machines
tournantes. Les moteurs électriques, les turbines, les éoliennes, les pompes et les compresseurs
sont des exemples de dispositifs rotatifs qui jouent un réle vital dans une variété d'industries.
Par conséquent, la surveillance de I'état des machines tournantes est un domaine qui nécessite
des recherches supplémentaires [1]. De plus, les principaux éléments utilisés pour supporter les
charges et maintenir les jeux entre les composants rotatifs et fixes des machines tournantes sont
les roulements. Certaines des taches de roulement comprennent le positionnement, la direction,
I'élimination des vibrations et I'atténuation du bruit. Cependant, le roulement est aussi I'une des
causes les plus courantes de défaillance mécanique. Une étude statistique menée par Albrecht
P.F et al. [4] ont établi qu'une partie importante des défaillances des moteurs est liée aux
roulements. De nombreuses raisons peuvent étre a l'origine des défaillances des roulements,
telles qu'une mauvaise lubrification, une surcharge et la fatigue, etc. Les défauts des bagues
externes et internes sont les défaillances les plus courantes du roulement a éléments roulants.
Selon une étude statistique, d’autres défauts tels que les défauts de la balle et de la cage ne
représentent que 10 % de I'ensemble des défauts de roulement [5]. En conséquence, nous avons
concentré nos travaux sur les défauts les plus courants, puisque la détection précoce des fissures
dans les bagues est essentielle pour la prévention. Habituellement, les signaux de vibration sont
acquis a partir d'accélérometres montés sur la surface extérieure d’'une machine tournante, et
pres d’un roulement. Les signaux comprennent les vibrations des engrenages, des arbres, des
roulements et d'autres piéces. Ainsi, les signaux sont toujours complexes a multi-composants
et il est difficile de diagnostiquer un roulement directement a partir de tels signaux de vibration.

Pour analyser les signaux vibratoires et extraire les défauts de roulement, de nombreuses
méthodes de traitement du signal ont été utilisées. Elles peuvent étre classées en trois catégories:
les techniques du domaine temporel, les techniques du domaine fréquentiel et les techniques du
domaine temps-fréquence. La représentation temporelle du signal vibratoire est indistincte et
par conséquent, en extraire des informations utiles n'est pas efficace. Par conséquent, ces
techniques temporelles ne peuvent indiquer que la présence d'un défaut et non son
emplacement. En revanche, les techniques fréquentielles peuvent identifier la présence et
I'emplacement de défauts dans le roulement, comme la transformée de Fourier rapide (FFT).
L'application de la FFT aux signaux vibratoires avec des défauts dans les éléments du roulement
génere des pics dans la haute-fréquence du spectre et le diagnostic des défauts devient possible.
Cependant, les technigques fréquentielles ne sont pas adaptées a I'analyse des signaux non
stationnaires [6]. Etant donné que la plupart des signaux physiques, y compris les signaux de
vibration, sont des données non stationnaires, il est préférable d'utiliser des méthodes temps-
fréquence pour ce type de signal [7]. La méthode de base du temps-fréquence est la transformée
de Fourier a courte terme (STFT). Mais le principal inconvénient de STFT est I'impossibilité
d'obtenir simultanément une précision temporelle et fréquentielle du fait de sa fenétre a largeur
fixe. Le remede a cet inconvénient réside dans la théorie des ondelettes et ses générations.
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Malheureusement, cette méthode n'est pas idéale, notamment pour les signaux fournis par des
systéemes non linéaires.

La plupart des inconvénients des déférentes méthodes mentionnés ci-dessus ont été
éliminés grace a une méthode innovante, appelée décomposition en mode empirique (EMD).
Cette méthode peut étre appliquée a toutes les formes de signaux : non stationnaires, non
lineaires et multi-composantes. Plusieurs articles de recherche ont été publiés dans le domaine
du diagnostic des défauts des machines tournantes a l'aide de la méthode EMD et de ses
variantes (EEMD, MEMD et autres) [8]. Malgré le grand succes et I'utilisation généralisée de
I'EMD dans I'analyse de données non stationnaires, tous les algorithmes EMD sont basés sur
un processus empirique (c'est-a-dire qu'il n'y a pas de base théorique), en plus du probleme de
« end effect » [7]. Les limites de 'EMD ont ouvert la voie a une nouvelle méthode appelée
méthode de décomposition de fréquence (FDM) [9] Cette méthode présente tous-les avantages
du systtme EMD populaire, mais possede également une théorie mathématique compléte.
Cependant, malgré cette performance remarquable du FDM sur I'EMD [9], ils existent trés peu
ou presque pas de publications qui adoptent la méthode FDM, notamment dans le domaine du
diagnostic des défauts de roulements.

1.2. Objectifs de la these
Sur la base des défis précites, les objectifs de la these sont :

(1) Proposition d’une approche efficace et facile a utiliser comme un nouvel ajout aux méthodes
de surveillance de I'état pour la maintenance prédictive dans I'industrie et plus particuliérement
les machines tournantes. Les équipements cibles sont les bagues intérieure et extérieure des
roulements a billes, la méthode dont dépend I'approche est I'analyse vibratoire et traitement du
signal.

(2) Cette approche est une amélioration a une méthode récente, de traitement du signal, appelée
la méthode de décomposition de Fourier (FDM). La FDM est une méthode de décomposition
adaptative du signal, basée sur la théorie de Fourier bien établie, qui utilisée dans cette approche
pour décomposer le signal vibratoire en signaux simples mono-composants. En combinant la
FDM avec l'opérateur énergétique de Teager (TEO) qui est utilisé dans cette approche deux
fois, la premiére fois pour la détection d'enveloppe et la seconde fois pour augmenter
I'amplitude des fréquences caractéristiques des défauts.

(3) Parmi tous les bases de données de la littérature, nous avons choisi d’utiliser de la base de
données de l'université Case Western Reserve (CWRU) comme référence pour vérifier
I’algorithme de diagnostic proposé, car CWRU est la plus utilisée pour valider les algorithmes
de la classification et du diagnostic de défauts des roulements de machines tournantes.

(4) Aussi, la méthode proposée est validée par une étude comparative avec des méthodes
similaires et largement utilisées pour le diagnostic des défauts de roulement, suivantes:
décomposition de mode empirique (EMD) et la décomposition de mode variationnelle (VMD).
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1.3. Contributions de la these
En basant sur les objectifs de la thése, les contributions de la these sont les suivants :

(1) Développement de nouvelle approche appelée EFDM qui est efficace au diagnostic des
défauts de roulement. Les avantages de EFDM proviennent du fait qu'il est applicable a toutes
sortes des signaux non stationnaires, multi-composants et non linéaires, et qu'il posséde
également une base mathématique solide et ne nécessite pas de paramétres prédéfinis.

(2) Développement d'une approche fiable d'extraction de caractéristiques de défauts des bagues
extérieure et intérieure des roulements, basée sur la EFDM et le rapport de fréquence
caractéristique de défaut (FCFRy; et FCFRy,).

(3) Développement d’une nouvelle application appelée « Beartools » crée pour présenter les
données utilisées (simulées et mesurées) dans cette thése sous une forme simple et conviviale.

1.4. Structure de la thése

Cette these est organisée comme suit. Le premier chapitre débute par une bréve
présentation du contexte de 1’étude, centrée sur le diagnostic des défauts des machines
tournantes par analyse vibratoire. Les objectifs, les contributions et lI'organisation de cette
recherche ont également été discutés.

Le chapitre 2, fournit une description des techniques et des méthodes utilisées en
maintenance, tandis que la majeure partie du chapitre est consacrée uniquement aux méethodes
basées sur lI'analyse vibratoire et a la présentation d’une description détaillée des roulements,
leurs propriétés et leurs fréquences caractéristiques.

Dans le chapitre 3, quelques méthodes de décomposition du signal sont présentées. La
1°® méthode est la décomposition en mode empirique (EMD), la 2™ méthode est la
décomposition en mode variationnelle (VMD) et la 3*™ méthode, & laquelle nous porterons
plus d'attention, car ¢’est la base de notre approche proposé dans cette thése pour le diagnostic
des défauts de roulement. Cette méthode est appelée méthode de décomposition de Fourier
(FDM). Ce chapitre présente aussi l'opérateur d'énergie de Teager TEO, ses propriétés et ses
applications dans la détection d'enveloppe.

Le chapitre 4 présente description des données de validation (données simulées et
expérimentales) utilisées dans cette these.

Le chapitre 5 présente une description et une validation de 1’approche proposée (EFDM).
L'efficacité de la méthode proposée pour le diagnostic des défauts est validée par des resultats
de simulation et I'analyse de signaux expérimentaux, et des études comparatives avec les
méthodes EMD, VMD et FDM.

Dans le chapitre 6, des conclusions et quelques suggestions pour étendre le travail contenu
dans cette these sont présentées
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Chapitre 2:Traitement du signal pour Panalyse

vibratoire

2.1 Introduction

Ce chapitre comprend une description des techniques et méthodes utilisées en
maintenance, alors qu’une partie majeure du chapitre est consacrée uniquement aux methodes
basées sur I'analyse vibratoire, qui sont les plus importantes. Pour commencer, la Section 2.2
présente les techniques de maintenance les plus courantes, qui sont: correctives, préventives ou
prédictives. La section 2.3 présente uniqguement les méthodes de maintenance conditionnelle
(prédictive), telles que I’analyse des lubrifiants, analyse thermique et 1’analyse de vibrations.
La section 2.4 traite de I'analyse des vibrations pour la maintenance des machines tournantes,
des différents types de mesure des vibrations utilisées dans la surveillance et des transducteurs
utilisés pour fournir les signaux de vibration correspondants. Cette section présente également
certains défauts produits dans les machines tournantes, les différentes formes de signaux
vibratoires générés par ces défauts et les bases du traitement du signal utilisé dans I'analyse des
vibrations. La section 2.5 présente le diagnostic des défauts de roulement et est consacrée a la
description détaillée des roulements, leurs propriétés et leurs fréquences caractéristiques. Elle
décrit également les signatures vibratoires de défauts de roulement. La Section 2.6 résume le
chapitre.

2.2. Techniques de maintenance

Comme le montre la Figure 2.1, les stratégies de maintenance les plus courantes sont:
corrective, préventive ou prédictive. Chaque stratégie a un design typique et répond a un besoin
spécifique. La méthode corrective ou curative est la méthode traditionnelle par laquelle les
machines fonctionnent jusqu'a leur panne, et lI'intervention se fait sur I'équipement defectueux
apres l'apparition du défaut et apres I'arrét complet des machines, ce qui entraine l'interruption
imprévisible du service ou de la production pour une durée indéterminée. Dans ce cas, le colt
de réparation peut étre élevé selon la spécificité et de la gravité du défaut. Cependant, cette
méthode ne nécessite aucun investissement dans la surveillance continue de I'état des
équipements [10].

La méthode préventive est basée sur le temps, de sorte que la maintenance s'effectue a
intervalles réguliers plus courts que les temps de panne prévus. L'avantage de cette méthode est
que les opeérations de maintenance sont planifiées, ce qui réduit les pannes catastrophiques.
L'inconvenient de cette méthode est trop d'entretien, ce qui entraine souvent le changement
d'équipements, de piéces et d'huiles encore utilisables. Cependant, un petit nombre de pannes
imprévues peuvent encore se produire.



Chapitre 2: Traitement du signal pour ’analyse vibratoire

La méthode prédictive, appelée également maintenance conditionnelle car une panne
éventuelle est prévue grace a une surveillance périodique de I'état des machines et la
maintenance est effectuée au moment idéal. La procédure de ce type de maintenance consiste a
surveiller des indicateurs (parameétres) choisis parmi les caractéristiques relatives de I'état de
fonctionnement de I'équipement d’une machine. Par conséquent, le suivi de I'évolution des
indicateurs de defaillance dans le temps permet de prévoir l'intervention de remplacement ou
de réparation de I'équipement concerné. La maintenance prédictive surpasse les maintenances
préventives et correctives [13]. Entre autres avantages, la maintenance prédictive améliore la
disponibilité des machines et réduit les colts de maintenance. Néanmoins, cette méthode
nécessite des techniques fiables de surveillance de I'état des équipements, qui sont non
seulement capables de déterminer I'état actuel, mais aussi de donner des prédictions sur la durée
de vie utile restante [10]. C'est pourquoi les travaux de cette these sont destinés a la maintenance
prédictive, en complément des méthodes existantes.
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Figure 2.1 Différentes formes de maintenance

2.3 Méthodes de maintenance conditionnelle (prédictive)

Comme déja mentionné, la maintenance prédictive repose sur le principe de la
surveillance de I'état actuel pour prédire I'état futur des machines lors de leur fonctionnement.
Cela signifie donc que des informations doivent étre obtenues de I'extérieur sur les effets
internes pendant le fonctionnement des machines. Cette méthode de maintenance peut
s'appliquer dans divers domaines des machines tournantes, y compris les €oliennes, le pétrole,
le gaz, I'aérospatiale, I'automobile, la marine et les locomotives [15]. La Figure 2.2 montre les
trois principales techniques (représentant 88 % [3]) pour obtenir des informations sur les
conditions internes. Ces techniques sont les suivantes :
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2.3.1 Analyse du lubrifiant

L'analyse des lubrifiants est une technique essentielle de surveillance conditionnelle en
raison des informations suffisantes générées par les tests de lubrifiants qui reflétent I'état de la
machine. Le lubrifiant porte des informations de l'intérieur vers I'extérieur des machines en
fonctionnement sous forme de particules d'usure, de contaminants chimiques, etc. La
surveillance de 1’état de lubrifiant est non seulement utilisée comme un systéme d'alerte dans
les machines, mais aussi, pour le diagnostic et le pronostic de défaut [11]. Son utilisation se
limite principalement aux systemes de lubrification & circulation d'huile, bien que certaines
analyses puissent étre effectuées sur les graisses lubrifiantes [10].

2.3.2 Analyse thermique

Des machines défectueuses, des connexions électriques corrodées, des composants
matériels endommageés, etc. peuvent provoquer une répartition anormale de la température [12].
Par conséquent, la surveillance de la température des machines est une méthode de maintenance
prédictive efficace. Divers systemes de mesure de température, tels que les thermocouples et
les capteurs de température a résistance, sont généralement du type a contact et ne fournissent
pas d'image de l'objet étudié. La thermographie infrarouge est un systeme qui mesure la
température a distance et fournit une image thermique de I'ensemble du composant ou de la
machine. En général, les défauts associés a une répartition anormale de la température peuvent
étre détectes facilement par thermographie infrarouge a l'avance, ce qui permet une
maintenance avant panne.

2.3.3 Analyse vibratoire

Toute machine en mouvement produit des vibrations ou des signatures qui refletent I'état
de son fonctionnement, méme dans des conditions normales. Beaucoup de ces vibrations sont
directement liées aux actes périodique dans le fonctionnement de la machine, comme la rotation
des arbres, des engrenages, des roulements, etc. L'évolution des défauts modifie cette signature
de telle maniére qu'elle peut étre liée au défaut. Par conséquent, I'analyse vibratoire est un outil
efficace pour la maintenance prédictive. La maintenance prédictive est devenue synonyme de
surveillance des vibrations des machines tournantes pour détecter les problémes et prévenir les
pannes catastrophiques. Cependant, l'analyse des vibrations ne fournit pas les données
nécessaires pour analyser I'équipement électrique, les zones de perte de chaleur, I'état de I'huile
de lubrification ou d'autres parameétres généralement évalués dans un programme de gestion de
la maintenance. Par conséquent, un programme de maintenance prédictive totale doit inclure
plusieurs techniques, chacune congue pour fournir des informations spécifiques sur I'état de
I'équipement.

Les autres méthodes de la maintenance conditionnelle, telles que I'analyse acoustique,
I'inspection par ultrasons, I'inspection visuelle, comptabilisent 12% [3].
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Figure 2.2 Principales techniques de la maintenance conditionnelle

2.4. Analyse vibratoire pour la maintenance des machines tournantes

Comme déja mentionné, les vibrations produites par une machine en fonctionnement
forment une signature vibratoire. Le moindre changement dans les vibrations de la machine est
un symptéme d'anomalies dans les pieces de la machine, ce qui peut entrainer une panne de la
machine. Par conséquent, I'analyse réguliere de ces vibrations constitue un indicateur efficace
pour le suivi des défaillances. La Figure 2.3 montre les différentes étapes de I'analyse vibratoire,
du capteur a I'action finale. Les signaux vibratoires sont prélevés en continu sur une machine
tournante via un capteur. Nous pouvons trouver des capteurs de déplacement, des capteurs de
vitesse et des accélérometres. Généralement, I'accéléromeétre piézoélectrique est le plus utilisé.
Une conception typique d'un tel accélérometre, est illustrée a la Figure 2.4, ou il est composé
d'un disque piézoélectrique qui se comporte comme un ressort sur lequel est posée une masse.
Le déplacement de cette masse d0 a l'accélération des vibrations, exerce des contraintes sur
I'élément piézoélectrique qui génére une charge électrique proportionnelle a l'accélération. De
plus, l'accélérometre piézoélectrique est un transducteur robuste, précis, linéaire et a large
bande, moins codteux, qui produit un signal proportionnel a I'accélération. Le capteur doit étre
installé dans des endroits aussi proches que possible de la source de vibration et dans une
direction désignée (verticale, axiale et radiale) si la structure de l'appareil le permet et si ces
sources de vibration sont connues [10].

[ Capteur } % [ Acquisition ]

ﬂ Diagnostic
Prédiction

[ Stockage/Action ]<:[ Traitement du signal ]

Figure 2.3 Différentes étapes de I'analyse vibratoire
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Elément piézoélectrique

_— Connecteur

Figure 2.4 Schéma d'un accélérometre piézoélectrique typique [2]

2.4.1 Notions de vibration
2.4.1.1 Définition de vibration

La vibration est un mouvement de va-et-vient rapide autour d'une position intermédiaire
de stabilité appelée point d'équilibre. Le modele masse-ressort, illustré a la Figure 2.5, est le
point de départ pour comprendre les vibrations mécaniques [13]. De plus, les vibrations, comme
tout mouvement, peuvent étre caractérisees par I'une des trois grandeurs physiques. La premiére
grandeur est le déplacement x(t) en [m] qui représente la position de la masse varie entre les
points haut et bas autour du point d'équilibre. La deuxieme grandeur est la vitesse v(t) en [m/s]
qui représente la variation du déplacement par unité de temps, cette vitesse est nulle aux points
haut et bas, et maximale au point d’équilibre. La derniére grandeur est I’accélération a(t) en
[m/s?] qui représente la variation de la vitesse par unité de temps. Sachant que, la vitesse est
définie comme la dérivée du déplacement v(t) = dx/dt et I’accélération comme la dérivée
seconde du déplacement a(t) = d?x/dt? ou la dérivée de la vitesse a(t) = dv/dt [16].

Déplacement x(t) Equilibre

IS S SUR Min
Période T = 1/f I
Figure 2.5 Systeme masse ressort

On considére un signal vibratoire harmonique c.-a-d. est composé d'une seule sinusoide
d'amplitude X, et de fréquence f, le déplacement de cette vibration est exprime par x(t) =
X, sin(2rtft), lavitesse de déplacement est donné par v(t) = X,27rf cos (2mft), cependant
’accélération est donnée par I’expression a(t) = —X, (2f)? sin (2rft). On peut constater
facilement de ces expressions, que les fréquences de trois grandeurs du systéme masse-ressort
restent identiques, mais les valeurs d’amplitudes différent. La Figure 2.6 montre un exemple de
ces trois grandeurs physiques du mouvement vibratoire , avec X, =1 et f = 1[Hz].

10
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Figure 2.6 Représentations du mouvement du systeme masse-ressort, (a) le déplacement
x(t), (b) la vitesse v(t), (c) I’accélération a(t)

2.4.1.2 Caractéristiques d’une vibration

Généralement, la fréquence, l'amplitude et la nature de vibration sont trois
caractéristiques d'une vibration

a) Fréquence d’une vibration

La fréquence exprime le nombre de fois de répétition d’un phénomeéne pendant un temps
donné. Si l'unité de temps est la seconde [s], la fréquence est en hertz [Hz], donc un Hertz
équivaut a un cycle par seconde.

On rencontre cependant des valeurs exprimées en RPM (rotation par minute) ou CPM
(cycle par minute). lls représentent le nombre de tours par minute et décrivent la vitesse a
laquelle le rotor tourne, c'est-a-dire le nombre de fois que l'arbre du rotor effectue un tour
complet chaque minute. Ces mesures décrivent la vitesse d'un moteur, de turbines, d'une
centrifugeuse et d'autres équipements, avec 1 Hz = 1 CPM /60 = 1 RPM /60. Une vibration
qui se produire 10 fois par seconde a donc une fréquence f de 10 [Hz] , cependant, la durée
d’un cycle (ou période T) est T = 1/10 = 0.1[s]. La fréquence de vibration est donc l'inverse
de la période f = 1/T.

b) Amplitude d’une vibration

L’amplitude d'une onde vibratoire est la valeur de la distance maximale déplacée par un
point sur un corps vibrant mesurée a partir de sa position d'équilibre (Figure 2.5). Par ailleurs,
on peut définir les parametres d’amplitude suivantes: L'amplitude créte A., elle est égale a la
moitié de la longueur du trajet vibratoire, qui peut étre exprimée mathématiquement par
I'équation A, = 0.5[x,,, (¢) — x,,,,(t)] . L'amplitude créte a créte A.. aussi appelée I'amplitude
double, s'exprime en fonction de I'amplitude créte comme suit A.. = 2A.. L'amplitude
moyenne Ay, est la moyenne du signal de vibration sur un intervalle T, qui peut étre calculée

en utilisant I'équation suivante A,,, = (1/1) fOTx(t)dt, si le signal de vibration est sous forme
11



Chapitre 2: Traitement du signal pour ’analyse vibratoire

discrete, I'équation précédente de A, peut-étre réécrite comme suit : A5y, = (1/N) X0_, x(n)
, OU N est le nombre de points échantillonnés. L'amplitude efficace A, est appelée aussi RMS
(Root Mean Square) qui se définit mathématiquement pour un signal quelconque x(t) par la

relation suivante: rms = /(1/T)fOT|x(t)|2dt. Si le signal de vibration est sous forme discréte,

I'équation precédente de rms peut-étre réécrite comme suit : rRMS = /(1/N) IV_,1x(n)[2, dans le cas
d'une vibration sinusoidale (Figure 2.5) Il'amplitude efficace s'exprime en fonction de

I'amplitude créte comme suit: RMS = A./+/2 En plus, la valeur efficace est la mesure la plus
importante de I'amplitude des vibrations parce qu'il est directement lié a I'énergie vibratoire
[17].

¢) Nature d’une vibration

Toute machine tournante en fonctionnement produit des vibrations. Ces vibrations
peuvent étre causées par des événements normaux (piéces en marche) ou des événements
anormaux (défauts ou anomalies), qui sont souvent des données temporelles mesurées a partir
de différents capteurs. Les sighaux vibratoires produits par les machines peuvent étre classés
en deux groupes principaux : stationnaires et non stationnaires.

Premiérement, les signaux vibratoires sont classés comme signaux stationnaires lorsque
leurs propriétés statistiques ne varient pas dans le temps. Il existe deux principaux types de
signaux stationnaires : déterministes et aléatoires. Les signaux déterministes qui se produisent
périodiquement ou quasi-périodiquement consistent en des caractéristiques sinusoidales qui ne
sont visibles que dans le domaine fréquentiel, comme cela sera décrit dans la sous-section
2.4.3.2.

Les signaux aléatoires ne peuvent étre décrits qu'a I'aide de leurs propriétés statistiques,
par exemple valeur moyenne, valeur quadratique moyenne, etc., comme cela sera décrit dans la
sous-section 2.4.3.1. Deuxiément, les signaux non stationnaires ont un contenu fréquentiel qui
varie avec le temps. Ce type de signaux est souvent analysé a l'aide d'une analyse dans le
domaine temps-fréquence, qui sera décrite dans la sous-section 2.4.3.3 [16].

La Figure 2.7 montre quelques types de signaux vibratoires: le premier est un signal
purement sinusoidal (vibration simple), le second est périodique composé de trois signaux
sinusoidaux, et le troisieme est un signal aléatoire (ni sinusoidal ni périodique) [14]. Le
quatriéme est un signal transitoire périodique et le dernier est modulé en amplitude. La sous-
section suivante fournit une bréve description de ces types de signaux.

12
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Figure 2.7 Nature d’une vibration dans le domaine temporel: (a) sinusoidale, (b) vibration
périodique (complexe), (c) vibration aléatoire, (d) transitoire (impulsive), (¢) modulé en
amplitude.

2.4.2 Sources des signaux de vibration et principaux défauts des machines tournantes
2.4.2.1 Vibration simple (défaut de déséquilibre « Balourd pur »)

La vibration simple (harmonique) est la forme d'onde la plus simple, I'Equation (2.1)
décrit cette vibration

x1(t) = agsin(2ufyt + @) (2.1)
Ol a, est I’amplitude de vibration en [m/s?], f, est la fréquence en [Hz] et ¢ est la phase.

Un tel signal peut étre généré, par exemple, par un défaut de déséquilibre, et son spectre
est constitué d'une seule raie. Dans la pratique, les rotors ne sont jamais absolument équilibrés
en raison de défauts de fabrication tels que densité de matériau non uniforme, des tolérances de
fabrication et une perte ou un gain de matériau pendant le fonctionnement. Ce déséquilibre est
représenté sur la Figure 2.8a par une masse M dans le cas d'un déséquilibre statique, qui est
également connu sous le nom de déséquilibre monoplan et est généralement le probléme le plus
facile a diagnostiquer. Ou par deux masses M, et M, dans le cas de déséquilibre dynamique
(Figure 2.8b), qui est également connu sous le nom de déséquilibre a deux plans, dans ce cas,
I'origine du déséquilibre n'est pas une force, mais deux forces d'amplitude égales et de sens
opposeés, ceux-ci se traduisent par une distinction entre I'axe d'inertie (centre de gravité) et I'axe
de rotation de la piéce concernée. Par conséquent, une forte amplitude de vibration du rotor de
la force centrifuge est générée par le rotor en rotation [14].

13



Chapitre 2: Traitement du signal pour ’analyse vibratoire

Figure 2.8 défauts de déséquilibre, (a) déséquilibre statique, (b) déséquilibre dynamique

Un exemple de vibration simple est donné sur les Figures 2.9a et 2.9b, qui représentent
respectivement les formes théoriques temporelle et spectrale du défaut de désequilibre, qui sont
basées sur I'Equation (2.1) avec a, = 1.5 [m/s?], f, = 30[Hz], ¢ = 0.
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Figure 2.9 Vibration harmonique générée par un balourd, (a) signal temporel, (b) son spectre

2.4.2.2 vibration périodique complexe (défaut de désalignement)

Une Vibration complexe est la somme de plusieurs vibrations simples. En conséquence,
la vibration d'une machine tournante est une vibration complexe composée d'une série de
vibrations simples associées a ses composants internes en mouvement. Dans cette optique, il
est clair que la forme d'onde vibratoire d'une machine n'est pas un simple signal sinusoidal mais
peut devenir trés complexe.

La vibration complexe (Figure 2.11) peut étre, par exemple, générée par un défaut
d’alignement montré sur la Figure 2.10 [15]. La Figure 2.10a montre le défaut du désalignement
radial présenté par un décalage entre les deux axes d'arbres correspondants bien que les axes
restent paralléles l'un a l'autre. De plus la Figure 2.10b montre le défaut de désalignement
angulaire correspond a deux lignes centrales d'arbre qui se croisent a un angle différent de zéro

degré.
14
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_———T

Figure 2.10 défauts d’alignement d’arbres, (a) Désalignement radial, (b) Désalignement
angulaire

L’expression mathématique d’une vibration périodique complexe est exprimée
par I’Equation (2.2) comme suit:

%3 (t) = Y=o @n SIN(27fyt) (2.2)

Un exemple de vibration complexe basé sur I'Equation (2.2) avec N =1,a, =

1.5 [m/s?], fy = 50[Hz],a, = 1[m/s?], f, = 30[Hz] . Les représentations temporelles et

spectrales théoriques du désalignement simulé sont données respectivement dans les Figures
2.11aet2.11b.
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Figure 2.11 Vibration périodigue générée par un défaut désalignement, (a) signal temporel,
(b) son spectre.

2.4.2.3 Vibration périodique de type impulsionnel (défaut de dent cassée dans les
engrenages)

L’expression mathématique d’une vibration impulsionnelle périodique est donné par

[16]:
x3(t) = age tTsin(2ufyt) Yo, 6(t — kT,) (2.3)

Ou a, est I’amplitude, T est le temps de relaxation, f;, est la fréquence d’oscillations et T,; est
la période de répétition des chocs.
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Ce type de vibration peut étre produit par événement anormal comme I'écaillage de
roulements ou un jeu excessif, un défaut sur des engrenages, etc. Un engrenage est composé de
deux roues dentées imbriquées l'une dans l'autre, permettant de transférer la puissance entre
deux arbres rapprochés avec un rapport de vitesses constant. Si 1’'une des dents est cassee
(Figure 2.12b), un fort choc se produit, a chaque rotation du petit engrenage, la signature
vibratoire de ce type de défaut est illustrée sur la Figure 2.13.
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Figure 2.13 Vibration périodique de type impulsionnel générée par une dent cassée, (a) signal
temporel (b) son spectre.

Ce type de signal a I’aptitude d'étre atténué en raison de I'amortissement du milieu. Ce
phénomeéne est exprimé mathématiquement par I'Equation (2.3). Le spectre d’un tel signal
présente un train de raies a la fréquence de rotation comme montré sur la Figure 2.13b. Ce type
de vibration est tracé en utilisant I’'Equation (2.3), avec I’amplitude a, = 0.1 [m/s?], le temps
de relaxation T = 0.02 [s], la fréquence d’oscillations f;, = 100[Hz] et la période de répétition
des chocs T; = 0.1]s].
2.4.2.4 Vibration modulée (défaut d’excentricité dans les engrenages)

Si ’arbre d’un moteur présent un défaut d’excentricité, comme illustré sur la Figure
2.12a, cela entraine une modulation d’amplitude du signal de vibration. L’expression
mathématique d’une vibration a modulation d’amplitude est donnée par [16]:

x4(t) = ao[1 + b sin(2nfi,t)]sin(2rf,t) (2.4)
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Avec f, est la fréquence de modulation, a, est I'amplitude maximale du signal, b est le taux de
modulation d’amplitude (0 < b < 1) et f,, est la fréquence de la porteuse.

La Figure 2.14 montre la signature vibratoire théorique d'un défaut d'excentricité de
l'arbre du moteur tracée a l'aide de I'Equation (2.4), ), avec a, = 1[m/s?], b = 0.5, f,,, =
20 [Hz], f, = 150 [Hz]. De plus, une barre cassée sur un moteur entraine une modulation de
fréquence [16]. L'expression mathématique d'une vibration modulée en fréquence est donnée
par :

x5(t) = A, cos(2mfpt + Bsin(2mfint)) (2.5)

Ou f;, est la fréquence de modulation, § est Iindice de modulation, 4, est I’amplitude de la
porteuse, f, est la fréequence de la porteuse en [Hz]. La Figure 2.15 montre la signature
vibratoire théorique d'un défaut de barre cassée, et tracée sur la base de I'Equation (2.5), avec
A, = 2.5[m/s?], B = 0.75, f,, = 10 [Hz], f, = 100 [Hz].
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Figure 2.14 Vibration a modulation d’amplitude générée par défaut d’excentricité d’arbre, (a)
signal temporel, (b) son spectre.
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Figure 2.15 Vibration a modulation de fréquence généré e par défaut d’une barre cassée sur
un moteur, (a) signal temporel, (b) son spectre

2.4.2.5 Vibration aléatoire (défaut de lubrification sur un roulement)

Un manque de lubrification d'un roulement peut par exemple produire des vibrations
aléatoires du type impulsionnel (Figure 2.16). La signature vibratoire d'un tel défaut peut étre
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simulée par un signal aléatoire de distribution Gaussienne, a l'aide de la commande Matlab
(randn).
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Figure 2.16 Vibration aléatoire (signal aléatoire a distribution Gaussienne), (a) Signal
temporel, (b) son spectre

2.4.3 Etude des vibrations

L'analyse du domaine temporel, I'analyse du domaine fréquentiel et I'analyse du domaine
temps-fréquence ont été utilisées pour I'analyse des vibrations et la surveillance de I'état des
machines tournantes. L'analyse dans le domaine temporel examine des parameétres statistiques
specifiques a partir des données vibratoires, et en utilisant ces valeurs pour prédire les
conditions de santé de la machine. Un moyen simple pour cette analyse consiste a mesurer la
valeur RMS, la valeur de créte, la valeur de kurtosis, etc. De méme, ’analyse fréquentielle
transforme les données vibratoires du domaine temporel au domaine fréquentiel en utilisant les
outils appropriés, tels que la série de Fourier et la transformée de Fourier, etc. Egalement
I’analyse temps-fréquence assure une représentation temporelle et fréquentielle simultanément
des signaux vibratoires.

2.4.3.1 Analyse du domaine temporel

L’analyse du domaine temporel est I'analyse de fonctions mathématique, de signaux
physiques ou de séries de données par rapport au temps. Dans le domaine temporel, la valeur
du signal ou de la fonction est connue pour tous les nombres réels dans le cas du temps continu,
ou a divers instants séparés dans le cas du temps discret. Les signaux de vibration collectés a
partir de machines tournantes a l'aide de transducteurs de vibration sont souvent dans le temps,
de sorte que divers outils basés sur ce domaine sont utilisés pour analyse les signaux de
vibration provenant des machines tournantes. En plus des outils du domaine temporel
mentionnés précédemment (dans la sous-section 2.4.1.2) tels que I’amplitude créte, la valeur
moyenne et la valeur efficace RMS, les outils fréeqguemment utilisés suivants peuvent étre
ajoutés:
2.4.3.1.1 Variance et Ecart-type

La variance var est une mesure de la dispersion ou de la variation des valeurs d'un signal
par rapport a la valeur moyenne. La variance est toujours positive ou nulle si les valeurs du
signal sont toutes égales. L’expression de la variance d” un signal discret x[n] est donnée par,
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var =233, (xln] - ¥l 26

ol x[n] = (1/N) ¥N_, x[n] désigne la valeur moyenne d'amplitude du signal. L'écart type est
égal la racine carrée de la variance o = +var. Lorsqu'il y a un défaut, le pic d'amplitude
augmentera et cela entrainera une augmentation de la valeur de I'écart type et entrainera plus

d'écart par rapport & la moyenne. Si la moyenne est nulle x[n] = 0, I'écart type est égal a la
valeur RMS du signal.
2.4.3.1.2 Crest Factor (CF)

C’est un paramétre non dimensionnel pour tout signal, qui est défini comme le rapport de
la valeur de créte a la valeur RMS. Le Crest Factor (CF), est calculé par

_ Ac _ Xmax[n]_xmin[n]
CF = 2us = 2y (/M) T Ix[n]? 2.7)

OU, xpmax[N], xmin[n] désignent les valeurs maximale et minimale du signal x[n], N représente le
nombre d'échantillons [28]. La troisiéme ligne du Tableau 2.1 montre les valeurs CF de certains
signaux élémentaires.

2.4.3.1.3 Kurtosis (Ku)

Ce parametre est défini en statistiques comme le moment normalisé de quatriéme ordre
du signal dans le domaine temporel. La définition du moment central d'ordre k pour tout signal
de domaine temporel x[n] est donnée par M, = (1/N) ¥¥_,(x[n] — x[n] )* . Le moment
normalisé du quatrieme ordre, kurtosis (ku), est calculé comme suit [14],

M NYN_. (x[n]-x[n] )*
fy = Mo _ NS 2.8
(M)? (gg=1<x[n]—M)2)2 o

La quatrieme ligne du Tableau 2.1 montre les valeurs Ku de certains signaux.
2.4.3.1.4 Skewness

Le skewness (coefficient d’asymétrie) est une mesure de la forme de la distribution. Le
skewness fournit des informations sur la tendance des écarts par rapport a la moyenne a étre
plus importants dans un sens que dans l'autre. Une valeur positive de skewness indique que les
données sont asymétriques vers la droite, une valeur négative indique que les données sont
asymétriques vers la gauche. Le skewness peut étre exprimé par 1’équation suivante [29],

1
> vN _ 3
skewness = M2 — N?Zn=y(xnj-x[n]) - (2.9)

CE —
7 (JE-x e

Ou N représente le nombre d'échantillons, M5 est le moment normalisé du quatrieme ordre et
o est la variance .

Pour plus de clarté, cing types de signaux représentés sur les Figures 2.9, 2.11, 2.13, 2.14
et 2.16 ont été considérés ici. Le premier signal x;(t) est une onde sinusoidale pure , le
deuxiéme signal x,(t) est une onde complexe, le troisieme signal x;(t) est une donnée de
vibration périodique du type impulsionnel, le quatriéme signal x,(t) est une onde modulée AM
et le dernier signal est une donnée aléatoire normalement distribuée. L’amplitude créte, RMS,
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CF et Ku ont été calculés pour ces signaux et répertoriés dans le Tableau 2.1 a des fins de
comparaison. La valeur de créte est maintenue égale pour les cing signaux de sorte qu'une
comparaison facile des différents paramétres estimés pour les cing signaux puisse étre
effectuée. On peut voir que le CF et le Ku ont augmenté de maniere significative pour les
données aléatoires et transitoires par rapport aux donnees sinusoidales. Le kurtosis (Ku) montre
une forte augmentation de la valeur du signal impulsif par rapport aux quatre autres signaux.
Cela indique que le kurtosis peut étre un parameétre plus efficace et utile pour détecter la nature
impulsive d'un signal.

Tableau 2.1 Comparaison de différents parametres estimés pour les cing signaux, sinusoidal,
complexe, impulsif, modulé et aléatoire.

signaux
Parametres (0 (1) x3(0) x4 (1) signal
Sinus pur complexe transitoire modulé aléatoire
A, 1.5000 1.4940 1.5307 1.5041 1.4862
RMS 1.0598 0.8239 0.4454 0.7542 0.5060
CF 1.4154 1.8132 3.4367 1.9943 2.9374
Ku 1.5025 2.0874 7.2242 2.1647 2.7407

2.4.3.2 Analyse dans le domaine fréquentiel

Les techniques d'analyse dans le domaine fréquentiel peuvent divulguer certaines
informations basées sur des caractéristiques fréquentielles qui ne sont pas simplement
observables dans le domaine temporel. En pratique, le signal dans le domaine temporel est
transformé en une représentation dans le domaine fréquentiel a I'aide de cinq représentations de
Fourier, chacune applicable a une classe différente de signaux. Ces cing classes sont définies
par la périodicité ou non d'un signal et s'il s'agit d'un signal continu ou a temps discret.

Le Tableau 2.2 montre la relation entre les propriétés de temps et de fréquence du signal
et la représentation de Fourier appropriée. La série de Fourier (FS) s'applique au signal
périodique a temps continu, par contre la série de Fourier a temps discret (DTFS) s’applique au
signal périodique a temps discret. Les signaux non périodiques et a temps continu sont
représentés par la transformée de Fourier (FT). Si le signal est a temps discret et non périodique,
alors la transformée de Fourier a temps discret (DTFT) et la transformée de Fourier Discréte
(DFT) sont utilisées. Parmi ceux-ci, la TFD est un outil essentiel dans I'analyse fréquentielle
des signaux temporels discrets [22]

Tableau 2.2 Relation entre les propriétés de temps et de fréquence du signal et la
représentation de Fourier appropriée.

Type de signal Représentation Représentation de Représentation
temporelle Fourier appropriée fréquentielle
Périodique cqntir]ue FS d!scr?te
discrete DTFS discréte
continue FT continue
Apériodique discréte DTFT cc?ntinue
DFT discréte

FS : série de fourrier a temps continu, DTFS : série de fourrier a temps Discret, FT : transformée de fourrier a temps continu, DTFT:
transformé de fourrier a temps discret, DFT : transformé de fourrier Discréte.
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2.4.3.2.1 Série de Fourier (FS)

Un signal périodique arbitraire x(t) avec une période fondamentale T, peut-étre exprimeé
en utilisant FS comme suit,

x(t) = ag + Tn-i(azcos(nwot) + bysin(nw,t)) (2.10)

Ou wy = 2w /T, est la fréquence fondamentale de x(t) et les coefficients a,, a, et b, sont
appelés coefficients trigonométriques de SF. Les coefficients sont calculés comme suit

a, = T—lofOTox(t) dt (2.11)
a, = TiofOTO x(t) cos(nwyt) dt (2.12)
b, = Ti J,° x (1) sin(nw,t) dt (2.13)

A partir des équations précédentes (2.10-12), il est facile de vérifier que le coefficient
a, représente la valeur moyenne (appelée aussi composante continue) de x(t). Egalement, les
termes cosinus et les termes sinus représentent respectivement la composante paire et la
composante impaire du signal de moyenne nulle (x(t) — a,). En effet, I’Equation (2.10) montre
le développement trigonométrique de FS en utilisant un ensemble de termes sinusoidaux
comme fonctions de base. Une expression alternative pour le SF est obtenue si des
exponentielles complexes e/"“ot pour n € Z sont utilisées comme fonctions de base au lieu de
termes sinusoidaux pour développer un signal périodique a temps continu . La représentation
résultante est appelée série de Fourier exponentielle, qui est définie par

x(t) = Xq_o Dpe/m ot (2.14)
Ou D,, sont les coefficients exponentiels de FS sont calculés comme suit [20],
Da = (1/Tp) J,* x(D)e/m " (2.15)

2.4.3.2.2 Série de Fourier a temps discret (DTFS)

Considérons un signal périodique discret x[n] de période fondamentale N. La DTFS de
x[n] est donnée par,

X[k] = = N3 x[n]e~/kaon (2.16)

N
Ou N est la période fondamentale de x[n], Q, = 2m/N, x et X représentent une paire DTFS,

i ) DTFS, Qq
notée par la relation x[n] «——— X[k] [22], avec

x[n] = £N3 X [k]e/k0on (2.17)

2.4.3.2.3 Transformée de Fourier continue (FT)

La FT est utilisée pour convertir un signal continu apériodique x(t) du domaine temporel
au domaine fréquentiel X (w). L'expression mathématique de FT est la suivante,

X(w) = [0 x()elvt dt (2.18)
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La transformée de Fourier inverse convertit un signal du domaine fréquentiel au domaine
temporel, et donnée par I'équation suivante,

x(t) = i IZ X(w)e 1t da (2.19)

Les équations. (2.18) et (2.19) forment la paire de FT, notée par la relation x(t)

Lx(w). En genéral, la TF X (w) est une fonction complexe de la pulsation w = 2xf. De
nombreuses informations sont obtenues en tracant I’amplitude |X(w)]| et la phase de X(w) en
fonction de w (appelées respectivement, les spectres d'amplitude et de phase de la fonction
apériodique x(t)) [23].

2.4.3.2.4 Transformée de Fourier a temps discret (DTFT)

La DTFT d’un signal discret apériodique x[n] est donnée par 1’équation suivante,
X(Q) = ¥ x[n]e” /0 (2.20)

La DTFT inverse convertit un signal X (Q)du domaine fréquentiel au domaine temporel
comme sulit,

x[n] = — [T X(@)e 9t da (2.21)

Les équations (2.20) et (2.21) forment la paire de DTFT, notée par la relation x[n]

DTFT
«— X(Q). Egalement X(Q) est périodique avec une période Q, = 2m, c.a.d. X(Q)
=X(Q+ 2m) [20].
2.4.3.2.5 Transformée de Fourier discréte (DFT)

DFT est une extension de DTFT pour les signaux discrets limités dans le temps avec une
restriction supplémentaire selon laquelle la fréquence est discrétisée en un ensemble fini de
valeurs données par Q = 2rr/M, pour 0 <r < (M — 1). Donc, la TFD d’un signal discret
limité dans le temps x[n], qui est non nulle dans les limites 0 < n < (N — 1), est donnée par:

j2mnr

X[r]=Y¥Ndx[nle” ™ pour 0<r<(M-—1) (2.22)

La DFT inverse convertit un signal X[r]du domaine fréquentiel au domaine temporel
comme suit,

x[n] = % YM-1x[r]e/2m/M  pour0<n < (N—1) (2.23)

Les équations. (2.22) et (2.23) forment la paire de TFD, notée par la relation x[n]

TFD
«— X|[r].-La longueur M de la DFT est généralement spécifiée comme étant supérieure ou
égale a la longueur N du signal apériodique discret x[n]. Couramment, on suppose M = N,
aussi X|[r] est périodique avec une période M c'est-a-dire , X[r] = X[r + M] [20].

2.4.3.2.6 Transformée de Fourier rapide (FFT)

Il est possible de dériver des implémentations tres efficaces de la DFT. Ces
implémentations sont appelées transformee e Fourier rapide (FFT). Donc, la FFT est une
variante plus rapide de la DFT qui peut étre appliquée si le nombre d'échantillons dans le signal
discret x[n] est une puissance de deux N = 2%, La FFT a une complexité de calcul de
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O(N log,(N)), alors qu'un DFT prend environ O(N?2) opérations, une économie significative
si N est grand ou si de nombreuses transformations doivent étre calculées rapidement [24].

2.4.3.3 Analyse dans le domaine temps-fréquence

Le traitement des signaux vibratoires devient difficile lorsque la machine fonctionne a
des vitesses variables. En effet, les signaux mesurés dans de telles situations présentent
géneralement des caractéristiques fortement non stationnaires, c'est-a-dire que la fréquence du
signal varie fortement avec le temps [15]. Par conséquent, l'analyse des signaux non
stationnaires a attiré une attention croissante dans le diagnostic des défauts des machines
tournantes. La technique d'analyse temps-fréquence (ATF) a un grand potentiel dans ce cas.
Donc, l'analyse temps-fréquence concerne l'analyse et le traitement des signaux a contenu
fréquentiel variable dans le temps. De tels signaux sont mieux représentés par une distribution
temps-fréquence, qui est destinée a montrer comment I'énergie du signal est distribuée dans
I'espace bidimensionnel (t, ). Le traitement du signal peut alors exploiter les caractéristiques
produites par la concentration de I'énergie du signal en deux dimensions (temps et fréquence)
au lieu d'une seule (temps ou fréquence) [18]. Nous présentons quelques méthodes d’analyse
temps-fréquence comme suit:

2.4.3.3.1 Transformée de Fourier a court terme (STFT)

La STFT, également connue sous le nom de transformée de Fourier fenétrée, est une
technique d'analyse temps-fréquence typique pour le traitement de signaux non stationnaires.
Le STFT du signal de série temporelle 1D est un spectre 2D représentant les informations
conjointes dans le domaine temporel et fréquentiel.

Généralement, la STFT peut étre considérée comme une transformée de Fourier en
remplacant les ondes pures de la transformée de Fourier par des fonctions de fenétre temporelle
de longueur fixe données par h; ((7) = h(t — t)e/?™fT En utilisant ces fenétres, on obtient

alors la représentation temps-fréquence (t, f) ) d’un signal continu x(t) comme suit,
ERCE ) = (x, hep) = [ x(DR (- t)e /2 7dr (2.24)

Ou (, ) représente le produit scalaire. La STFT n'est alors que la projection du signal analysé
x(t) sur une famille d'atomes {ht,f, t,f € R} dérivée d'un élément 1D unique h(t) par décalage
(¢, f). Ainsi, si la fonction de fenétrage est une fonction gaussienne h(t) = (ht,)~1/*e~t*/%,
la STFT est appelée transformée de Gabor. Donc, la transformée de Gabor est un cas particulier
de STFT [18]. On définit ainsi la STFT discrete d'un signal discret x[n] par [26],

Er(m, f) = Xr=—w x[n] h[n — m]e™ /2™ (2.25)

2.4.3.3.2 Transformée en ondelettes (WT)

Le STFT utilise une fenétre fixe, ce qui limite les résolutions dans les mesures de temps
et de fréquence. Par conséquent, STFT n'est pas adapté a l'analyse de signaux contenant
différentes gammes de fréquences. Les signaux contenant des processus lents nécessitent de
vastes fenétres, et pour les signaux avec des transitoires rapides, une fenétre étroite est plus
appropriée.
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La transformée en ondelettes surmonte les limitations de la STFT. Le principal avantage
des ondelettes est qu'elles ont des tailles de fenétre variables, larges pour les fréquences lentes
et étroites pour les fréquences rapides, ce qui conduit a une résolution temps-fréquence optimale
dans toutes les gammes de fréquences.

Une famille d'ondelettes 1, , (t) est un ensemble de fonctions élémentaires générées a
partir d’une fonction appelée ondelette mére 1 (t) a travers le modéle suivant,

Pap(t) = lal 2y (=) (2.26)

Cette transformation correspond a un décalage dans le temps b et une mise a I'échelle a
(dilatation si |a| > 1 ou compression si |a| < 1), tous les deux sont des nombres reels et de
plus a est différent de zéro, le terme |a|~'/? est ajouté pour la normalisation [25]. La
transformation en ondelettes continue d'un signal en temps réel x(t) est définie comme la
corrélation entre le signal et les fonctions en ondelettes ¥, , (), et exprimee par

wY (a,b) = (x(t), Yo () = la| /2 [ x(®) p* (Z2) at (227)

Ou Y, (t) est une ondelette de la famille d'ondelettes, * designe le complexe conjugué, b est
le facteur de translation et a est le facteur de dilatation. Pour retrouver le signal d'origine x(t)

on utilise I’Equation (2.28) comme suit,

x(t) == [ foo|1 wY (a,b) ¥ (=2) da db (2.28)

al?
ouc = ffooo(lll—'(a)) 12/|w|) dw et W est la transformée de Fourier de 1’ondelette mére .

2.4.3.3.3 Distribution Wigner-Ville (WVD)

Aussi appelée représentation de Wigner-Ville ou transformation de Wigner-Ville ou
parfois distribution de Wigner. Dans les représentations temps-fréquence, la WVD peut étre
considérée comme un choix approprié pour effectuer la distribution de temps et de fréquence,
car elle correle le signal avec sa version décalée dans le temps et en fréquence sans utiliser de
fonction de fenétrage comme celles utilisées dans le STFT et la transformée en ondelettes. Cette
propriété particuliere débarrasse WVD de I'effet flou di a la fonction de fenétrage, et par
conséquent, le WVD donne la représentation qui a la meilleure précision temps-fréquence [26].
La WVD d'un signal x(t) est définie comme suit

We (6)=J" x (t + %) x* (t - %) e J2mTdr (2.29)

Ou x*(t) est le conjugué complexe de x(t). La WVD peut également étre définie a partir du
spectre X (f) du signal x(t) par

We (&0) =[x (F+3) %" (f =) e/ dn (2:30)

La WVD discréte en temps et en fréquence d’un signal temporel x[n],avecO <n < N —
1, est définie par
jQl-n)nrt

W, (1) = =St [n— 1™ W (231)
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Ou par I’Equation (2.32), exprimée en fonction de X[r] la TFD de x[n] [27],
1 _j(zl—r)rm'r
Wy (nr) =SNG XX [r—1le” v (2.32)
Pour montrer la limitation de la transformer de Fourier DFT par rapport a la transformer
de Fourier a court terme STFT, prenons par exemple deux signaux semblables mais le 1*" signal
x(t)est stationnaire par contre le 2°™ y(t) est non stationnaire.

Le signal x(t) est donné par I’Equation (2.33) et est montré sur la Figure (2.17b). x(t)
est composé d’une somme de 4 sinusoides de fréquences f; =300 Hz, f, = 200 Hz, f; =
100 Hz et f, = 50 Hz pendant une seconde 0 < t[ms] < 1000.

x(t) = sin(2rfit) + sin(2rfyt) + sin(2nfst) + sin(2mwfyt) (2.33)

Le signal y(t) est donné par I’Equation (2.34) et est montré sur la Figure 2.17a. y(t)
est composé d’une sinusoide de fréquence f; = 300 Hz pendant une durée 0 < t;[ms] <
250, puis d’une sinusoide de fréquence f, = 200 Hz pendant une durée 250 < t,[ms] < 500,
puis d’une sinusoide de fréquence f; = 100 Hz pendant 500 < t3[ms] < 750 et d’une
sinusoide a f, = 50 Hz pendant une durée 750 < t,[ms] < 1000.

y(t) = [sin(2nfit,),sin(2fyt,), sin(2nfsts), sin(2rfyt,) | (2.34)

Les DFT de x(t) et y(t) sont respectivement similaires comme le montrent les Figures
2.17c et 2.17d. D'autre part, leurs STFT sont différents, comme le montrent les Figures 2.17e
et 2.17d, respectivement. Par conséquent, la DFT n’est adéquate que sur des signaux pour

lesquels on sait que I’information fréquentielle est la méme partout (signaux stationnaires).
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Figure 2.17 (a) Le signal y(t), (b) le signal x(t), (c) la FFT du y(t), (d) la FFT du x(t), (e) la
STFT du y(t), (f) la STFT du x(t)
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De plus, pour montrer la supériorité de la transformé en ondelette sur la transformer
de Fourier a court terme du coté de résolution temporelle et fréquentielle simultanément,
reprenons le signal stationnaire x(t) donné par I’Equation (2.33). Nous calculons et tragons
la STFT pour des fenétres gaussiennes de différentes largeurs ( h(t) = exp(—at?/2), avec
a=0.01, a=0.001, a=0.0001) comme le montrent les Figures 2.18a, 2.18b et 2.18c
respectivement, et la transformé en ondelettes WT comme le montre sur la Figure 2.18d.
En comparant les 4 cas, dans le cas de la STFT I’allongement de la fenétre augmente la

résolution fréquentielle et diminue la résolution temporelle et 1’inversement (principe
d’incertitude), mais ’application de la WT donne une meilleure résolution en temps et en
fréquence simultanément.
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Figure 2.18 la STFT du y(t) avec largeur de fenétre, (a) a = 0.01, (b) a=0.001 ,
(c) a=0.0001 et (d) laWT du y(t)

2.5. Diagnostic des défauts de roulement

Dans l'industrie moderne, les roulements sont des composants indispensables et
largement utilisés dans l'aviation, l'aérospatiale, I'énergie électrique et d'autres domaines
industriels. De plus, ils jouent un réle essentiel dans la transmission mécanique, c'est pourquoi,
les roulements se fonctionnent généralement dans des environnements difficiles avec des
températures élevées et des charges lourdes. Par conséquent, au fil du temps les composants
des roulements subissent diverses formes de dommages, tels que I'écaillage par fatigue, la
déformation, les fissures, les fractures et la corrosion par pigdres, ce qui fait les roulements I'un
des composants les plus fragiles et représentent une source de panne fréquente. Une étude
statistique réalisée par Albrecht P.F and all [34] a établi qu'une partie importante (41%) des
pannes dans les moteurs a induction est liée aux roulements, comme le montre la Figure 2.19.
Par conséquent, la surveillance des roulements est une tache de maintenance vitale pour les
machines tournantes. La section 2.5.2 présente les défauts possibles des roulements.
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Figure 2.19 Possibilité dapparition d'un défaut sur le moteur a induction

2.5.1 Composition des roulements

Les roulements, également appelés roulements a billes, sont des ensembles de pieces
insérées entre des piéces mobiles, servent a réduire les frottements et assurent une liaison entre
I'arbre et le logement, et permettent la transmission des efforts et la rotation entre deux piéces.
Les principaux composants du roulement sont la bague intérieure, la bague extérieure, les
éléments roulants (billes) et la cage (certains roulements ont des composants supplémentaires,
tels que le guide et les joints utilisés dans les roulements a rotules sur rouleaux) [30]. En général,
la bague intérieure du roulement est montée sur un arbre rotatif et la bague extérieure est montée
sur un boitier fixe (logement). Les eléments roulants peuvent étre des billes ou des rouleaux.
Les billes transférent la charge sur une tres petite surface sur les bagues de roulement. La
capacité de charge d'un roulement a billes est donc inférieure a celle d'un roulement a rouleaux
dans lequel les rouleaux transferent la charge par contact linéaire avec les pistes. La cage sépare
les éléments roulants, empéchant tout contact entre eux pendant le fonctionnement. 1l permet
également d'éviter de mauvaises conditions de lubrification et, dans de nombreux cas, maintient
le roulement ensemble pendant la manipulation. La Figure 2.20 illustre ces composants du
roulement. Les roulements a billes a contact oblique ont un angle entre les bagues intérieure et
extérieure, ce qui leur permet de supporter des charges radiales et axiales. Ce type de roulement
est utilisé dans le simulateur de défaut de roulement du module laboratoire, mais les idées et
équations de base développées pour ces roulements peuvent étre facilement adaptées aux
roulements a rouleaux [31].
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Figure 2.20 Un schéma simple d'un roulement a billes

2.5.2 Défauts possibles sur les roulements a billes et leur modele de vibration

Il existe un certain nombre de mécanismes qui peuvent conduire a défaillance, y compris
les dommages mécaniques, les fissures, l'usure, le manque de lubrifiant et la corrosion. Une
manipulation abusive peut provoquer des entailles et des bosses, qui sont particulierement
dangereuses lorsqu'elles sont situées dans des zones suivies par les billes. Lorsque les surfaces
de contact de roulement lisses sont détériorées, des conditions de contrainte plus élevées
imposées a la surface réduisent considérablement la durée de vie du roulement. Une fissure
dans un composant de roulement peut commencer comme un déefaut lié a la fabrication ou étre
induite par une contrainte de fonctionnement via une surcharge [31].

Des défauts dans les roulements a billes peuvent se produire sur les bagues intérieure et
extérieure de roulement, les billes, la cage ou toute combinaison. De tels défauts générent des
signaux de vibration uniques. Il est utile de connaitre le type de roulement installé, car différents
types de roulements peuvent générer différents signaux en fonction de la charge, du jeu interne
et de la construction [32].

Le signal de vibration obtenu a partir du capteur de vibration (généralement un
accélérometre piézoélectrique) est un signal multi-composant. Chaque partie du roulement
participe avec une composante fréquentielle. Chaque piece de ce roulement peut étre affectée
par un défaut local, comme représenté sur la Figure 2.21. De ce fait, lors du passage de la bille
sur le défaut local, on obtient alors une fréquence de défaut pour chaque piéce : fréquence de la
cage, fréquence de rotation des billes, fréquence de la bague extérieure, fréquence de la bague
intérieure et fréquence des éléments roulants (billes, rouleaux ou aiguilles). Par conséquent, les
défauts renforcent I'énergie vibratoire aux différentes fréquences des composants du roulement.
Les fréquences caractéristiques de chaque piece sont données par les égquations suivantes [33],

e Fréquence de passage d'un élément roulant sur un défaut situé sur la bague intérieure
(Ball-pass frequency at inner ring « BPFI ») :

fi=(WIN/2)-F-(1+ (B/P)-cosa) [Hz] (2.35)
e Fréquence de passage d'un élément roulant sur un défaut situé sur la bague extérieure

(Ball-pass frequency at outer ring «<BPFO»
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fo=(N/2)-F-(1—-(B/P)-cosa) [Hz] (2.36)

e Fréquence de passage d’un défaut situé sur 1’élément roulant sur la bague extérieure ou
la bague intérieure, ( Ball-spin frequency «BSF»):

2
fo=(P/B)-(F/2)-(1-((B/P)-cosa)’) [Hz] (2.37)
e Fréquence d’un défaut situé sur la cage du roulement (Fundamental train frequency
«FTF»)
f=((F/2)-(1—(B/P)-cosa) [Hz] (2.38)

Les équations précédentes (2.35-2.38) sont les formules des fréquences fondamentales de
roulement si la bague extérieure fixe, ou F = n / 60 est la fréquence de rotation de I'arbre en
[Hz], n est la vitesse du moteur en [tr / min], N est le nombre éléments roulants et « est I'angle
de contact des billes en [rad]. B et P sont respectivement les diamétres de la bille et du cercle
primitif en [mm].

Des équations précédentes, on peut conclure que le calcul des fréquences caractéristiques
de chaque défaut nécessite la connaissance des détails spécifiques de la géométrie du roulement.
Encore une fois, les changements d'angle de contact entrainent des changements dans les
fréquences de roulement. Par exemple, avec la bague extérieure immobile et la bague intérieure
en rotation, si I'angle de contact augmente, FTF, BPFO et BSF augmentent et BPFI diminue. Si
I'angle de contact diminue, FTF, BPFO et BSF diminuent et BPFI augmente [32].

fo

Défaut de Bille (élément roulant) Défaut de bague extérieure

Défaut de cage

Défaut de bague intérieure

Diarhétre de bille B
: Diamgétre “Pitch” P |
Figure 2.21 Géométrie et défauts possibles d’un roulement.

2.5.3 Signature vibratoire de défauts de roulement

La Figure 2.22 montre des schémas de modulation typiques pour une charge
unidirectionnelle (verticale) sur le roulement, a la vitesse de I'arbre pour les défauts de la bague
intérieure et a la vitesse de la cage pour les défauts des billes [34]. Les variations de vitesse et
de charge d'une machine tournante donnent lieu a des changements de vibration.
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Figure 2.22 Formes des signaux de vibration du roulement, (a) défaut de bague extérieure, (b)
défaut de bague intérieure, (c) défaut de bille

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons brievement présenté les techniques de maintenance, les
principes de vibration des machines tournantes ainsi que les principes de base du diagnostic des
défauts de roulement. La premiére partie du chapitre a montré les différentes stratégies de
maintenance, les méthodes de maintenance conditionnelle et a mis en évidence les avantages
de I'analyse vibratoire pour la surveillance de I'état des machines tournantes. La deuxieme partie
du chapitre a introduit les bases des vibrations, les signaux vibratoires produits par les machines
tournantes et les types de signaux vibratoires. La derniere partie décrit le diagnostic des
roulements en analysant les vibrations et les défauts possibles sur les roulements a billes et leurs
modeles de vibration.
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Chapitre 3: Méthodes de décomposition adaptative pour

l'analyse de signaux multi-composants et Popérateur
Energétique TEO

3.1 Introduction

Ces dernieres années, les méthodes de décomposition adaptative sont devenues le centre
d'intérét des chercheurs dans de nombreux domaines et notamment dans le diagnostic vibratoire
des machines tournantes [35]. Ces méthodes décomposent les données d'origine en plusieurs
sous-signaux indépendants. Dans ce contexte, ce chapitre entend a mettre en évidence certaines
méthodes de décomposition du signal. La 1¢® méthode est la décomposition en mode empirique
(EMD) proposee par Huang, elle décompose le signal d'entrée en une série de fonctions de
mode intrinséque (IMF) de maniére adaptative par tamisage récursif [36]. La 2°™ méthode est
la décomposition en mode variationnelle (VMD) proposée par Dragomiretskiy et Zosso [37],
cette méthode est développée sur la base d'une théorie mathématique solide contrairement a
I'EMD. La 3°™ méthode, & laquelle nous accorderons plus d'attention, car elle est a la base de
notre approche EFDM proposé dans cette thése pour le diagnostic des défauts du roulement.
Cette méthode est appelée méthode de décomposition de Fourier (FDM), malgré ses
caractéristiques, mais ses utilisations sont limitées dans le domaine des machines tournantes
contrairement aux méthodes similaires EMD et VMD bien connues et qui sont efficacement
utilisées dans divers domaines, et elles sont souvent appliquées dans le domaine du diagnostic
des machines tournantes.

3.2 Notation de base et définitions

Dans cette section, nous définissons des signaux utiles dans ce chapitre, tels que signal
analytique, signal AM-FM et signal multi-composants, que nous utilisons souvent dans cette
these. Dans les sections suivantes de ce chapitre, nous verrons comment certains paramétres de
ces signaux peuvent étre estimés.

3.2.1 Signaux modulés AM, FM et AM-FM

Dans les systemes électroniques et optiques, la modulation est destinée a transférer des
signaux utiles a distance et ceci est indépendamment du type de systéme, du principe de
fonctionnement et des problémes résolus. Cette universalité de modulation s'explique par le fait
que les signaux utiles occupent généralement une bande basse fréquence. Par conséquent, ils
ne peuvent pas étre transmis directement sur une longue distance et les canaux radio ou optiques
sont exploités [39].

Quelles que soient les applications particuliéres, la définition suivante de la modulation
peut étre donnée: la modulation est ’utilisation d’un signal (appelé modulant) pour varier un
parameétre ou des parameétres (par exemple amplitude, fréquence et phase) d'un autre signal
appelé porteur. En d'autres termes, la modulation est le processus par lequel une caractéristique
d'un signal porteur est variée en fonction d'un signal modulant. Egalement, la démodulation est
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I’opération inverse de la modulation. Elle consiste a reconstruire le signal modulant a partir du
signal de modulation. La qualit¢ d’une telle opération est déterminée par la commodité a
recouvrer le signal modulant et par son immunité aux bruits.

3.2.1.1 Signal modulé en amplitude AM

La modulation d'amplitude (AM) est le processus par lequel I'amplitude d'un signal
porteur varie en fonction du signal modulant. En effet, un signal AM est une combinaison de
deux signaux, dont I'un est un porteur, qui est un signal sinusordal a fréquence unique, et l'autre
est lI'information qu’on veut transmettre. Le plus souvent, on peut modéliser le signal AM
comme suit,

Xam(t) = a(t) cos(wg t +6) = A[1 + km(t)] cos(wy t + ) (3.1

Ou a(t) est une fonction d'amplitude a valeur réelle (souvent appelée enveloppe), w, = 27 f;
est la fréquence porteuse en [rad/s], et 0 est une phase constante, A > 1 est I'amplitude du
signal, —1 <m(t) <1 est le signal en bande de base et 0 < k <1 est le facteur de
modulation. Le processus de démodulation des signaux AM consiste essentiellement a extraire
I'enveloppe a(t) du signal porteur dans le signal x4,,(t). Ceci peut étre réalisé en utilisant un
détecteur d'enveloppe.

3.2.1.2 Signal modulé en fréquence FM

Tout comme pour les signaux AM, un signal FM est la combinaison de deux signaux, I'un
est le signal sinusoidal a fréquence unique (le porteur) et l'autre est le signal en bande de base.
La différence entre le signal FM et AM, c'est que, dans les signaux FM, le signal en bande de
base est utilisé pour varier la fréquence du signal porteur. Le plus souvent, le signal de
modulation de fréquence peut étre modelisé par :

xpy (t) = Acos(p(t)) = A cos(wp t + wp, fotm(r) dr + 0) (3.2)

Ou A > 0 est I'amplitude du signal, w, c’est la fréquence porteuse,w,, est I'écart de fréquence
maximal, —1 < m(t) < 1 est le signal en bande de base et 6 est la phase initiale. La fréquence
instantanée est définie comme la dérivée de ¢ (t): w;(t) = d¢/dt = wy + w,,m(t).

3.2.1.3 Signal modulé en amplitude et en fréquence AM-FM
Le signal AM-FM est combiné a partir des deux signaux AM et FM présentés
précédemment, et le signal AM-FM peut étre modélisé comme suit :
t
Xap—rm () = a(t)cos(¢(t)) = A[1+ k myy(t)] cos(wy t + vy fo mey (7)dt +6) (3.3)

Ou les constantes A, k et 6 sont décrites précédemment, et mgy, (t) et myy, (t) sont les deux
sighaux en bande de base des parties FM et AM du signal, respectivement .

Des versions discrétes des signaux AM, FM et AM-FM ci-dessus peuvent étre obtenues
en les échantillonnant. Ainsi, de nouvelles expressions sont obtenus en remplagant t par nT et
w par Q/T, ou Q est la fréquence numérique (en radians/échantillon), et T est la période
d'échantillonnage. Les intégrations sont remplacées par les sommes [40].

Par exemple, en utilisant les trois Equations (3.1-3) représentant les différents modeéles
de modulation mentionnés ci-dessus, pour montrer les formes temporelles de chaque signal sur
la Figure 3.1. La Figure 3.1a montre le signal de modulation AM, la Figure 3.1b montre le
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signal de modulation FM, tandis que le signal de modulation AM-FM est montré par la Figure
3.1c.

3.2.2 Signal multi-composants

Les signaux multi-composants sont introduits pour la premiére fois par L. Cohen dans
[41]. Un modéle AM-FM réel a multi-composantes x (t) décrit un signal comme la combinaison
de M signaux mono-composants x;(t) avec des amplitudes et des fréquences variables dans le
temps, représenté par:

x(6) = XLy x(0) = XL, a;(0) COS(Qbi(t)) =YL, a;(t) cos(w; t + 6;) (3.4)

Ou M est le nombre de composants. a;(t) et ¢;(t) sont respectivement I'enveloppe variant dans
le temps et la phase variant dans le temps de I’iéme composant. La fréquence instantanée notée
Q;(t) et définie & partir de ¢; (t): Q;(t) = d¢p;(t)/dt = w; + d6;/dt[42].
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Figure 3.1 Représentation temporelle des signaux de modulation : (a) signal de modulation
AM, (b) signal de modulation FM, (c) signal de modulation AM-FM

3.2.3 Signal analytique (AS) et transformée de Hilbert (HT)

Au cours des trente dernieres années, la transformée de Hilbert (HT) et ses applications
ont recu beaucoup d'attention de la communauté des chercheurs dans le domaine de I'analyse
vibratoire. La transformée de Hilbert d’un signal x(t) a valeurs réelles est donnée par une
convolution entre x(t) et (1/mt) comme suit :

() = H {x(©)} = x() * U/nt) = (T2 X2 q¢ (3.5)

© t-1

La HT est fondamentale dans le traitement du signal, ou elle est un composant de la
représentation analytique x,(t) d'un signal a valeurs réelles x(t). Le signal analytique x,(t)
comprend une partie réelle x(t) et une partie imaginaire x; (t), alors x,(t) = x(t) + jx,(t).
Une forme polaire du signal analytique peut également étre donnée par x,(t) = a(t)e/*®.
Ensuite, trois grandeurs peuvent étre définies a partir de cette forme, la premiére grandeur est

I'amplitude instantanée a(t)=|xa(t)|=\/x2 (t) + x2(t), la seconde est la phase

instantanée ¢(t) = arctan{ x,(t)/x(t)} et enfin la fréquence instantanée en [Hz] f(t) =
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(2m)~1 - (d¢/dt). La Figure 3.2 montre le dispositif de mesure de ces trois grandeurs a 1’aide
de la HT. Une propriété importante de la transformée de Hilbert est que I'amplitude instantanee
(enveloppe) et la fréquence instantanée convergent a tout moment vers la plus grande
composante d'amplitude (si le signal est & multi-composants) [38].

. p——— a(t)

x(t) -
] H {x(t)} xn () ( djde L

~N

arctan{ x, (t)/x(t)} o(t)

|\ J

Figure 3.2 Extraire les caractéristiques locales (a(t), ¢(t) et f(t)) d'un signal a I'aide de HT

3.3 Opérateur d'énergie Teager(TEO)
3.3.1 Définition mathématique du TEO

Le TEO a éte introduit en principe comme méthode d'analyse de la parole par le
scientifique américain Herbert M. Teager en 1983 [43]. Depuis ce temps, de nombreux articles
publiés sur TEO dans divers domaines. Le concept de base de TEO est de calculer et de suivre
I'énergie totale d'un signal, et de trouver son amplitude et sa fréquence instantanées. Le TEO
peut étre classe en trois versions : continue, discréte et généralisée. La version continue de TEO
est définie comme suit,

w.(x(0) = Z(OF - x(t) - ¥(t) (3.6)
Ou x(t) est un signal temporel continu, x(t) sa dérivee d'ordre 1 et i(t) sa dérivee d'ordre 2.
La version discréte de TEO d’un signal discret x[n] est définie comme
Wy[x[n]] = x%[n] — x[n— 1] - x[n + 1] (3.7)

Cette version ne nécessite que trois points successifsn — 1, n et n + 1, et deux opérations
une soustraction et une multiplication. Par conséquent, il peut &tre implémenté simplement dans
un microcontréleur, microprocesseur ou FPGA pour des besoins de stockage mémoire trés
faibles. La forme généralisée de TEO peut étre obtenue en remplacant «1» par M dans la version
discréte de TEO, on obtient I'équation suivante

¥, (x[n]) = x*[n] — x[n — M] - x[n + M] (3.8)
Ou M est un entier supérieur a 1, appelé «parameétre de décalage» [40].

Par exemple, I’application de 1’opérateur énergétique TEO sur une fonction sinusoidale a
temps continu x(t) = Acos(wt) donne le carré du produit entre I'amplitude et la fréquence,
comme suit

.(x(®) = {—Aw sin(wt)}? — Acos(wt) - {—Aw?cos(wt)}
= A’w?sin?(wt) + A?w?cos?(wt)
= A?w?{sin®*(wt) + cos?*(wt)}

.(x(1) = A%w? (3.9)
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OU A et w sont respectivement I'amplitude et la fréquence, et A%2w? est I'énergie
instantanée estimée. Ensuite, 1’application de TEO sur la dérivée du signal d'entrée x(t) =
—Aw sin(wt) donne

() = {—Aw?cos(wt)}? + Aw sin(wt) - {Aw3sin(wt)}
= A%w*sin?(wt) + A?w*sin?(wt)
= A2w*{sin®(wt) + cos?(wt)}
Y. (2(0) = A%w* (3.10)

Les deux équations (3.9) et (3.10) peuvent étre combinées pour calculer la fréquence et
I'amplitude de x(t)comme suit

D2(t) = Zgigg (3.11)
) (x )
|A%(0)| = % (3.12)

Ces équations sont exactes pour un signal sinusoidal x(t) = Acos(wt), mais dans la
section suivante, on voit que les erreurs d'approximation pour les signaux AM, FM et AM-FM
sont faibles. Cela signifie que la méthode ci-dessus convient pour estimer I'enveloppe des
signaux AM et la fréquence instantanée des signaux FM [40]. La Figure 3.3 montre le dispositif
de mesure de ces deux grandeurs a 1’aide du TEO.

= TEO @* (1)
1 ) af Div. (a/b) F>—

N A
) ( \ | 42
{ +eo Ll’ Multi— ® Div. o/t |42

Figure 3.3 Estimation de I'enveloppe et de la fréquence instantanée des signaux a l'aide de
TEO

i

a0

x(t)
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3.3.2 Propriétés du TEO

Dans cette sous-section, un certain nombre de propriétés de base de I'opérateur TEO sont
présentées [44]. Soient x(t) et y(t) deux signaux temporels continus, donc :

¢ Addition de deux signaux
Le TEO de la somme de deux signaux x(t) et y(t) est donné par
P (x(t) +y(®) = Y(x@®) + ¥ (y®) + ¥(x@®),y®) + ¥ (y®,x())  (3.13)

Ou, les deux derniers termes ¥, ( x(t), y(t)) et ¥.(y(£), x(t)) sont appelés «termes croisés»
et sont définis par

{’I’C(x(t),y(t)) = 2Oy () — x(t) - y(¢) (3.14)

Yy, x(@®) = y(©)x() — y(©) - %(0)

e Multiplication de deux signaux
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Le TEO de la multiplication de deux signaux x(t) et y(t) est donné par
Y (x(®) x y(@®) = 22() Y (y(®) + y* ) ¥ x(®) (3.15)
Cette propriété est trés importante pour estimer I'opérateur TEO des signaux AM.
e Unssignal x(t) est en fonction de deuxiéme signal y(t), x(y(t))

Le TEO d’un signal x(t) qui est fonction d'un autre signal y(¢), x(y(t)) est donné par

dz dx ..
v (x(y®)) = BOP (L) -xE2] - 202 50 (3.16)
Cette propriété est trés importante pour estimer le TEO des signaux FM.

3.3.3 Effet de I’application du TEO sur les signaux AM et FM

Les signaux de vibration des roulements sont connus pour avoir & la fois des
caractéristiques AM et FM. Par conséquent, dans ce qui suit, nous étudierons I'effet du TEO sur
ce type de signal. Le signal AM peut &tre modélisé par x4y, (t) = a(t) cos(wt) en utilisant la
propriété de multiplication donné par I’Equation (3.15) et le résultat de TEO du signal
sinusoidal donné par I’Equation(3.9), on obtient le TEO de x4, (t) comme suit,

Pe(xam (1)) = ¥(a(t) cos(wt) )
= a?(t) ¥,(cos(wt) ) + cos 2(wt) ¥:(a(®))
Y (xam (1)) = a?()w? + cos 2(wt) ¥.( a(t)) (3.17)

Le TEO de x,, ( t) est composé de deux termes, le premier est proportionnel a I'enveloppe
(amplitude instantanée a(t)) du signal AM, le second est tres petit par rapport au 1* terme.
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Figure 3.4 Application du TEO sur un signal AM, ou le signal en bande de base est une
sinusoide, (a) un signal AM, (b) son énergie Teager

La Figure 3.4a montre un exemple de signal AM et la Figure 3.4b montre son énergie
Teager par ’application de TEO. Il est facile de voir la similitude entre 1'enveloppe du signal
AM et la sortie de I’opérateur d'énergie Teager TEO.

De méme, le signal FM peut étre modélisé par I’Equation (3.2), xgy (t) = A cos(¢(t))
. En utilisant la propriété donnée par I’Equation (3.16), sur le TEO de xz,,(t) comme suit
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Y (xpm (1)) = {—Ap(0) sin (¢(t))}2 — Acos(p®) - {=A¢(®) sin (p(t)) — Ap*(t) cos (p(1))}
= A%2¢%(t) {cos 2(o®)) + sin2(p(t))} + A2 (t)cos(p(t)) sin(p(t))
Y(xp (1)) =A%) + A%@(t)cos(p(D)) sin (p(D)) (3.18)

Si le deuxieme terme de TEO de xg, (t) du signal FM xgy, (t) donné par I’Equation
(3.18) est ignoree, alors son premier terme est proportionnel a la fréquence instantanée (f (t) =
¢(t)) au carré.-La Figure 3.5 montre un exemple de signal FM, dans ce cas le signal en bande
de base est un signal sinusoidal pur. Nous voyons que la sortie de I’application du TEO est un
signal sinusordal avec la méme fréquence que le signal en bande de base.

Les deux exemples précédents montrent que leurs combinaisons donnent un signal AM-
FM. Notez que le TEO pour un signal AM-FM x,4,,_r ( t) contient le terme a?(t)@(t)?, bien
qu'il existe d'autres termes, qui sont négligeables par rapport a a?(t)@?(t). L'estimation de
I'amplitude et de la fréquence instantanées du signal AM-FM a l'aide de TEO est possible [45].
La Figure 3.6a montre un exemple de signal AM-FM, et la Figure 3.6b montre son énergie
Teager obtenue par I’application de TEO. Dans ce cas, les capacités de suivi de 'opérateur ne
sont pas apparentes.

Slgnal FM
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Figure 3.5 Application du TEO sur un signal FM, ou le signal en bande de base est une
sinusoide. (a) un signal FM, (b) son énergie Teager

3.3.4 Estimation a I'aide de TEO discréte

A partir des opérateurs énergétiques TEO d'un signal discret et de ses versions décalées
dans le temps y(n), y(n—1) et y(n+ 1) avec y(n) = x(n) —x(n—1), la fréquence
instantanée f(n) et I'enveloppe d'amplitude |a(n)| sont calculées a I’aide de 1’algorithme de
séparation d'énergie discréte DESA (discrete energy separation algorithm) [46], comme suit

-~ 14 _¥ym-yn-1)]
f(n) = cos (1 L] ) (3.19)
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Ylx(m)]
la[n]| = PP DB ICIEEEV (3.20)
4Y[x(n)]
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Figure 3.6 Application du TEO sur un signal AM-FM, v(a) un signal modulé «<AM-FM», (b)
son énergie Teager

3.4 Méthodes de décomposition

L'idée principale derriére ces méthodes est que chaque signal est considéré comme une
combinaison de certaines fonctions de mode intrinséque (IMF). Par conséquent, un signal peut
étre décomposeé en IMF. En outre, il existe de nombreuses techniques de décomposition pour
trouver des signaux a mono-composantes. Voici quelques-unes de ces techniques, qui sont
considérées comme les plus populaires :

3.4.1 Décomposition en mode empirique (EMD)
3.4.1.1 Principe de TEMD

La décomposition en mode empirique (EMD) a été largement utilisée dans I'analyse des
données ou des signaux temporels dans de nombreux domaines de I'ingénierie. Elle est efficace
pour séparer les signaux a multi-composants non stationnaires et non linéaires, tel que le signal
de vibration des roulements, en un ensemble fini de signaux AM-FM de moyenne nulle, appelés
fonction de mode intrinséque (IMF) comprenant diverses oscillations. Chaque IMF doit remplir
les deux conditions suivantes. La premiere condition, le nombre d'extrema et le nombre de
passages a zéro sont égaux, ou différent au plus de un. La deuxiéme condition, la valeur
moyenne de deux enveloppes associées aux maxima et minima locaux étant nulles. Plus
précisement, 'EMD vise a représenter un signal arbitraire a valeurs réelles x(t) via un
nombre N d'IMF d,,(t) et le résiduel r(t) comme suit,

x(t) = Xn=1dn(®) +7(0) (3.21)

Ou les d,(t) sont les IMF qui sont de moins en moins oscillants, r(t) est le résidu de la
décomposition. N est le nombre d’IMF. Le premier IMF d,(t) peut étre obtenu grace a un
procédé systématique appelé le processus de tamisage (SP Sifting Process )décrit ci-dessous

[36].
1. Soit #(t) = x(t) ,
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2. ldentifier tous les extrema (maxima et minima) de x(t). Ainsi, les maximas locaux sont
positifs et les minimas locaux sont négatifs.

3. Déterminer I'enveloppe supérieure e, 4, (t) de X(t) en passant une spline cubique naturelle
a travers les maxima, et de méme, trouvez I'enveloppe inférieure e,,;,(t) des minima, cette
procédure est illustrée a la Figure 3.7. Ensuite, I’enveloppe moyenne locale e,,,, (t) est obtenue

a partir des enveloppes supérieure et inférieure comme suit e, (t) =
(emin(t) + emax(t))/z .

4. Extraire le détail d(t) comme suit d(t) = (t) — ey (t) , (d(t) est une IMF probable).
5. Vérifier si d(t) satisfait les deux conditions ci-dessus pour IMF. Si oui , alors la premiere

IMF est d,(t) = d(t) et le résiduel r(t) = X(t) — d,(t) , si non, mettre X(t) = d(t) etaller
a I'étape 2, répéter jusqu'a ce que d(t) devienne une IMF.

x(t)

AN E [
maxmla

/\f\/\ Miadi [UAN f\(\_\/\ :
U

minima

Cnin(t)

Figure 3.7 Enveloppe supérieure e, ., (t) et inférieure e,,;,(t) de x(t) obtenues par
interpolation des maxima (points rouges)et minima locaux(points bleus)

Une fois la premiére IMF est obtenue d,(t), pour obtenir la prochaine IMF d,(t), la
procédure ci-dessus est appliquée au résidu r(t) = X¥(t) — d,(t). Dans le méme esprit, en
appliquant la procédure de maniére récursive, les IMF restantes sont calculées (d;(t),
d,(t),...,dy(t). Le traitement se termine lorsque le résidu r(t) satisfait un critere d'arrét
prédéfini. Enfin, le x(t) original peut étre reconstruit par une superposition linéaire comme le
montre I'Equation(3.21).

En pratique, apres un certain nombre d'itérations, les signaux résultants ne portent pas
d'informations physiques significatives. Pour éviter cela, Huang a proposeé le premier critere
d’arrét basé sur I'écart type normalisé (SD), ou lorsque la distance entre deux itérations k et k —
1, tombe en dessous d’un seuil fixe ¢, la procédure s’arréte[36]. Le critere SD est donné par

2
|dge—1) () =d oy ®)]

SD =YT_
Zt=0 [d(k—1)(f)]2

(3.22)

Cette valeur est un compromis et est définie de maniere empirique (entre 0.2 et 0.3) pour
des résultats corrects. Si ¢ est trop grand, donc la méthode EMD ne permet pas de séparer
correctement les différents modes présents dans le signal. Egalement, si € est trop petit, alors la
méthode risque d’achever a des composantes quasi constantes et modulées par une seule
fréguence (phénomene de sur-décomposition).

Bien qu'EMD et ses algorithmes améliorés (EEMD,MEMD,... ) aient obtenu un grand
succes, ils sont tous empiriques, ce qui fait que leurs solutions manquent de support de la théorie
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mathématique. De plus, I'EMD est sensible au repliement modal et aux effets de point final lors
du traitement des signaux bruités mesurés [47].

3.4.1.2 Présentation de I'algorithme EMD

La procédure de mise en ceuvre de 1'algorithme EMD est illustrée a la Figure 3.8.

[ Signal original x(t) ]

[ Initialisation r,,_4 (¢t) = x(t),n =1 ]
&€

[Initialisation de_1(t) =121 (1) k= 1]
)

[ Identifier tous les extrema (maxima et minima) de dj_,(t) ]
v
k =K+ 1 ) L. . n=n+ 1
Produire les enveloppes supérieure e, (t) et inférieure e, (t)
v
[Calculer la moyenne ey, (t) des enveloppes supérieure et inférieure ]
v
[Obtenir la différence entre les données et la moyenne estimée d;(t) = dy_1(t) — epmoy (t) ]
Non

d; (t) est une IMF ?

[ dn (D) = di(£), 1(8) = 7(©) ]
)
[ T (t) = 11 (8) — dp (t) ]
¥

[Calculerl’écarte type SD ]

v

SD<eg?

Oui

Figure 3.8 L’organigramme de 1’algorithme de la décomposition par EMD
3.4.1.3 Exemples de la décomposition par EMD

Dans cette section, nous étudions le comportement de I'EMD, en l'appliquant a des
signaux simples. On considére donc deux signaux définis sur l'intervalle [0, 1] et donnés par les
Equations (3.23) et (3.24) dont les différents IMF sont connus a priori, par construction. Nous
verrons a quel point 'EMD trouve les différentes composantes.

Le 1 signal-test est un mélange de sinusoides (complexe), son expression mathématique
est donnee par I'équation suivante,
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x1(t) = 211\1’=0 Ay Sin(2mfy,t) (3.23)

Ou les fréquences des composantes sont données par f; = 20 [Hz], f, = 10 [Hz]et f5 =
5 [Hz] et les amplitudes a; = a, = az = 1. La Figure 3.9 présente le signal x; (t) et ses trois
composantes obtenues apres sa décomposition par ’EMD.

Le 2™ signal-test est un mélange de sinusoides modulées AM, son expression
mathématique est donnée par 1’équation suivante :

x, (1) = XLy a;(t) cos(¢;) (3.24)

L'écriture analytique des amplitudes et fréquences instantanées de chaque composante
n'est pas donnée, mais elles sont présentées dans la Figure 3.10a. Le signal x,(t) et ses trois
composantes obtenues par la méthode EMD sont représentés sur la Figure 3.10. Ainsi, pour
chaque exemple, une comparaison est faite entre chague composante IMF obtenues par EMD
et chaque ”composante réelle” connue a priori. Il est aisé de vérifier que les résultats montrent
un decalage non négligeable, dans certains cas.
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Figure 3.9 Résultat de décomposition par ’EMD du 1" signal-test , (a) le signal synthétique
x1(t), (b) (c) (d) ses trois composantes, le résultat obtenu (trait plein, en bleu) et le résultat
attendu ou ’composante réelle” (trait pointillé, noir)
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Figure 3.10 Résultat de décomposition par 'EMD du 2°™ signal-test , (a) le signal
synthétique x, (t), (b) (c) (d) ses trois composantes, le résultat obtenu (trait plein, en bleu) et
le résultat attendu ou ”composante réelle” (trait pointillé, noir)
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3.4.2 Décomposition en mode variationnelle (VMD)
3.4.2.1 Principe de VMD

Récemment, une nouvelle méthode de décomposition adaptative du signal, appelée
décomposition en mode variationnelle (VMD) est proposée par Dragomiretskiy [37]. Le but de
VMD est de décomposer un signal x(t) d'entrée en un nombre discret K de sous-signaux quasi-
orthogonaux, appelés fonction modale intrinseque & bande limitée (BIMF) et noté u,(t), avec
x(t) = YX_, u, (t). Chague mode extrait a une bande passante limitée et une fréquence centrale
unique. L'extraction de mode est effectuée avec la formulation d'un probleme d'optimisation
sous contraintes, donnée par I’Equation (3.28). Autre que I'lMF défini dans EMD, le BIMF
dans VMD est considéré comme un signal AM-FM dont I'énergie est concentrée autour de sa
fréquence centrale et peut-étre exprimé comme w,, (t) = a,(t) cos(dy(t)), ou k représente le
kieme BIMF, a; (t)et ¢ (t) indiquent respectivement I'amplitude et la phase instantanées[49].
La transformation de Hilbert est appliquée a chaque BIMF pour obtenir le spectre unilatéral de
son signal analytique, comme suit

(5(1:) +L) cu () (3.25)

ou u,(t) sont les fonctions modales décomposées, &(t) représente la distribution de
Dirac, * représente la convolution et j est l'unité imaginaire.

Le signal analytique de chaque BIMF est mélangé avec la fréquence centrale estimée
prédite wy,, en le multipliant par une exponentielle pure e ~/“x¢, ce qui se traduit par un simple
décalage de fréquence, de sorte que le spectre de chaque fonction modale est modulé a la bande
de fréquence fondamentale correspondante. Le signal analytique de la fonction modale est le
suivant

[(8(6) +2) < (t) | et (3.26)
La bande passante est estimée par la norme au carré du gradient comme suit
. 2
L —jwgt
|2 [(8C) + L)+ upe(e) | eI ||2 (3.27)
Le probleme variationnel d'optimisation sous contraintes s'exprime par
. 2
- K L —jwit
o1, (2 o (60 + D) - [ e (3.28

Afin de résoudre la solution optimale de la contrainte du probleme variationnel donnée
par I’Equation (3.28), I'opérateur multiplicateur lagrangien A(t) et le facteur de pénalité a sont
introduits. L'expression de Lagrange étendue ressemble a ceci:

. . 2
L, (@A) = a T, [0 (60 + %) = ue®] e[+

lx(®) — TR we (ON1F + A0, x(t) — Xioq we () (3.29)

Pour résoudre 1’Equation (3.29), une méthode alternative de multiplicateurs est utilisée

pour trouver la solution optimale [37]. La formule de mise a jour du mode estimé u}**(w) est
présentée comme suit

U () = O Timk @)+ 0/ (3.30)

1+2a(w—wy)?
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ol x(w), Mw), u;(w) et ul™(w) sont les transformées de Fourier de x(t), A(t), u;(¢t) et
ult1(t), respectivement.

On peut découvrir a partir de I’Equation (3.30) que uj t*(w) peut étre considéré comme
un filtrage de Wiener du résidu courant x(w) — Y;.x u; (w) [51]. De plus, la transformée de
Fourier inverse peut étre appliquée pour obtenir des composantes BIMF dans le domaine
temporel. La formule de mise a jour de la fréquence centrale w,; peut étre exprimée comme
suit:

Iy, @l (@)2dw
Wit = (}:"|uk(w)|2dw- (3.31)

Pour résumer, VMD est meilleur que EMD en termes de détection et de separation des
signaux, en particulier de robustesse au bruit, de plus, VMD est soutenu par une base théorique
solide. Néanmoins, VMD nécessite que le nombre de modes K soit prédéfini, et la
détermination des parameétres (« et 7) manque de base théorique dans le processus de
décomposition [50].

3.4.2.2 Présentation de I'algorithme VMD

La procédure de mise en ceuvre de l'algorithme VMD est illustrée dans la Figure 3.11.

[ Signal original x(t) ]
v

[ Initialisation {u}(w)}, {wi}, 22 (w),n =0, K ]

T<

S

Y

Mettre & jours de u;;’(w) pourtousles w =0 :
W (@) = x(@) = Dy U = Tispeuf + (A" (0)/2)
* 1+ 2a(w — wy)?

ke -

o0 n+1 2
. o wlup ™ (w)| dw
Mettre & jour dew} : wl*! = fy ol ()] do lnﬁl |

IN |up*t ()| dew

Oui

[Double ascension pour tous w = 0: A% (w) = A% (w) + t[x(w) — X ultt (w) ] ]

v
[Condition de convergence : C = ¥ [[ud* (w) — uR (@) |2/ l[uf (w)]I3 ]
Non
C<e?

Figure 3.11 L'organigramme de I’algorithme de la décomposition par VMD
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3.4.2.3 Exemples de la décomposition par VMD

Dans cette section, nous étudions le comportement de VMD, en I’appliquant sur des
signaux simples. On considére les deux signaux definis ci-dessus dans la section de ’EMD, et
donnés par les Equations (3.23) et (3.24) dont les différentes composantes sont connues a priori,
par construction. Nous verrons dans quelle mesure la VMD retrouve les différents BIMF.

La Figure 3.12 présente le signal x;(t) et ses trois composantes obtenues aprés sa
décomposition par la VMD. Le signal x,(t) et ses trois composantes obtenues par la méthode
VMD sont présentés sur la Figure 3.13. Ainsi, pour chaque exemple, une comparaison est faite
entre chaque composante BIMF obtenue par VMD et chaque “composante réelle” connue a
priori.
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Figure 3.12 Résultat de décomposition par VMD du 1" signal-test , (a) le signal synthétique
x4 (t), (b) (c) (d) ses trois composantes, le résultat obtenu (trait plein, en bleu) et le résultat
attendu ou ”composante réelle” (trait pointillé, noir)
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Figure 3.13 Résultat de décomposition par VMD du 2™ signal-test , (a) le signal synthétique
x,(t), (b) (c) (d) ses trois composantes, le résultat obtenu (trait plein, en bleu) et le résultat
attendu ou ’composante réelle” (trait pointillé, noir)
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3.4.3 Méthode de décomposition de Fourier (FDM)
3.4.3.1 Principe de FDM

La FDM est une méthode récente de traitement du signal, basee sur la théorie de Fourier,
proposée par Singh et al. [52]. FDM est considérée comme un outil d'analyse temps-fréquence,
mais ne nécessite aucune base connue au préalable. De plus, elle est adaptative contrairement
aux autres méthodes temps-fréquence. A l'aide de FDM, tout signal réel limité dans le temps
x(t) € [a, b] (multi-composant, non-linéaire et non-stationnaire) peut étre décomposé en une
somme de signaux orthogonaux a une seule composante et a bande limitée y;(t) € C*|[a, b],
nommeée fonction de bande intrinseque de Fourier (FIBF), comme suit

x(t) = L' yi(t) + ag (3.32)

ou M est le nombre de FIBF, a, est la valeur moyenne de x(t). Les fonctions y;(t) =
{y1(0), y,(t), ..., yi (£)} vérifient les trois conditions suivantes : moyenne nulle, orthogonale et
FIBF admettent une représentation analytique (AFIBF). Les expressions mathématiques de ces

conditions sont données respectivement par: Vi, f: y;(t)dt = 0; Vi # j, f; yi(®)y;(H)dt =
0; v;(t) +jy;(t) = a;(t)e?®® ou y;(t) la transformée de Hilbert de y;(t), et a;(t) = 0 est
I'amplitude instantanée, et w;(t) = (d¢;(t)/dt) = 0 est la fréquence instantanée.

La FDM est principalement basée sur la représentation d'un signal x[n] & N points réels

au moyen de la somme des bases de Fourier pondérées par des coefficients de transformée de
Fourier discrete (DFT) [57][54],

X[k] = (1/N) $¥=d x[n]e %" (3.33)

Ou X[k] est la DFT de x[n], on peut exprimer ce signal comme suit

j2mkn

x[n] = Xz X[kle™ ™ (3.34)

En considérant I’Equation (3.34) selon la valeur de N, on peut réécrire x[n] sous les deux
formes suivantes [56]:

e Pour des valeurs paires de N,

N j2kn . j2kn
x[n] = X[0] + $3_, X[K]e"¥" + XN /2l + $V4 X[kle™F" (335)
=2
e Pour des valeurs impaires de N,
N-1 j2mkn j2mkn
x[n] = X[0] + 3,2, X[kle N + T3 X[kl N (336)

Comme x[n] est un signal réel, et puisque le premier terme et le troisieme terme du coté
droit de I'Equation (3.35) sont ainsi réels, il est donc clair que la somme de premier et quatriéme
termes est réelle, ce qui implique que ces deux termes sont des conjugués complexes, I'Equation
(3.35) peut étre simplifiée comme suit,

x[n] = X[0] + 2Re{z[n]} + (—1)" X[N /2] (3.37)

Ou Refe} désigne la partie réelle, (—1)" = e/™ et z[n] = X2_. X[k]e ¥

De méme pour les valeurs impaires de N, le premier terme du c6té droit de I'Equation
(3.36) est reel, il est donc clair que la somme des deuxieme et troisieme termes est réelle, ce qui
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implique que ces deux termes sont des conjugués complexes I'Equation (3.36) peut étre
simplifié comme suit,

N-1

x[n] = X[0] + 2Re {zkfl X[k]e"”#} (3.38)

Pour éviter la complexité dans le calcul des équations a partir de FDM, nous nous
limiterons aux signaux avec des valeurs paires de N. Dans ce cas, le signal analytique z[n] peut-
étre écrit comme suit,

N 1 j2mkn .
z[n] = ¥2_ X[kle"~m =3}, a;[n]e/*i™ (3.39)
Ol a;[n] représente 1’amplitude instantanée (IA) du i*™ FIBF analytique (AFIBF), ¢;[n]
représente la phase instantanée (IP) de la i®™ AFIBF, M est le nombre total d'AFIBF.

On peut noter que AFIBF;[n] = a;[n]e’?i™. Le processus de décomposition défini par
I’Equation (3.39) peut étre effectué de deux maniéres différentes: la premiére est la recherche
en avant (balayage de basse a haute fréquence, LTH-FS) des AFIBF, la deuxiéme est la
recherche en arriere (balayage de haute a basse fréquence, HTL-FS) des AFIBF.

A) Processus de décomposition LTH-FS des AFIBF

Les AFIBF peuvent étre obtenues a partir du signal dans l'ordre de recherche en avant

LTH-FS comme suit, la premiere AFIBF est AFIBF;[n] = a,[n]e/#1 = I,Z;NOH X[k]ejzyvkn,
la deuxiéme AFIBF est AFIBF,[n] = ay[n]e/#>" = z’,j;Nlﬂx[k]e—”?vk",..., la iéme AFIBF
peut étre exprimé comme

AFIBF;[n] = a;[n]e/®dn = yNi X[k]e" " (3.40)

k=N;_,+1

Ou Ny =0 ,Ny =N/2—1. Le point critique de ’Equation (3.40) est de savoir comment
déterminer les indices de fréquence Ny, N,, ... Ny,_;. La procédure consiste a balayer N; (pour
chaquei ) de N;_; +1 a Ny, et a garder la valeur maximale vérifiant les deux conditions
suivantes:

e L’amplitude instantanée a;[n] =0 (3.41)
e La fréquence instantanée filn] = (¢pi[n + 1] — ¢;[n])/2m =0 (3.42)

En utilisant ces valeurs de N; pour calculer les fréquences et les amplitudes instantanées
correspondantes (a;[n], f;[n]) pour tout n. La mise en ceuvre de l'algorithme FDM (HTL-FS)
pour obtenir les AFIBF est illustrée a la Figure 3.14.

B) Processus de décomposition HTL-FS des AFIBF
Les AFIBF peuvent egalement étre obtenues dans I'ordre de recherche en arriere HTL-
FS comme suit

j2mkn

AFIBF,[n] = q;[n]e/*™ = ¥ Ni-1" x[kle" W (3.43)

k=Ni

Ou N, = N/2, Ny, = 1. Comme dans le cas LTH-FS, le point critique de I’Equation (3.43) est
de savoir comment déterminer les indices de fréquence N;, N,, ... Ny _;. La procédure consiste
a balayer N; (pour chaque i) de N;_; + 1 & N, et a garder la valeur maximale répondant aux
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deux conditions données par les Equations (3.41) et (3.42). En utilisant ces valeurs de N; pour
calculer les fréquences et les amplitudes instantanées correspondantes (a;[n], f;[n]) pour tout
n. La mise en ceuvre de l'algorithme FDM (HTL-FS) pour obtenir les AFIBF est illustrée a la
Figure 3.15.

3.4.3.2. Présentation de I'algorithme FDM

Les Figures 3.14 et 3.15 montrent la procédure de mise en ceuvre des algorithmes FDM
pour obtenir les AFIBF, le premier algorithme est la recherche en avant LTH-FS et le deuxiéme

est recherche en arriere HTL-FS.

[ Signal original x[n] ]

v
[ Initialisation: Ny = 0,i =1,n=[0,1,...,(N — 1)] ]
v
[ Calculer X[k] = fft(x[n]) ,k =1[0,1,...,(N — 1)] ]
' Oui N est paire ? Non -
Ny=N/2-1 (Nu =V -1)/2)

Y'Y

v
[ tem[n] =0,k = Ni_1+1]

§
[Mettre a jours de AFIBF pour tous n: tem[n] = tem[n] + X[k]ejzzkn ]
v
L= E [Calculer la phase instantanée: tempg[n] = phase (tem[n]) ] k=k+1

[Calculer la fréquence instantanée : temf[n] = (temp¢[n + 1] — tempp[n]) /27 ]

v

temf[n] = 0,vn?
Oui

Non

[AFIBFi[n] = tem[n], f;[n] = temf[n] ,N; =k ]

Figure 3.14 L'organigramme de I’algorithme de la décomposition par FDM (LTH-FS) pour
obtenir les AFIBF
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[ Signal original x[n] ]
v
[ Initialisation: Ny = 0,i =1,n=[0,1, ...,(N — 1)] ]
v
[ Calculer X[k] = fft(x[n]) ,k =1[0,1,...,(N — 1)] ]

‘+1)/2]

[Mettre a jours de AFIBF pour tous n: tem[n] = tem[n] + X[k]e]z?rkn ]

v
i= E [Calculer la phase instantanée: tempg[n] = phase (tem[n]) ]

-

=

[Calculer la fréquence instantanée : temf[n] = (temp¢[n + 1] — tempep[n]) /2w ]

v

[AFIBFi [n] = tem[n], fi[n] = temf[n],N; =k ]

Figure 3.15 L'organigramme de 1’algorithme de la décomposition par FDM (HTL-FS) pour

obtenir les AFIBF
3.4.3.3 Exemple de la décomposition par FDM

Dans cette section, nous ¢tudions le comportement de FDM, en I’appliquant sur des
signaux simples. On considere les deux signaux définis ci-dessus dans la section de ’EMD et
de la VMD, et donnés par les Equations (3.23) et (3.24) dont les différentes composantes sont
connues a priori, par construction. Nous verrons dans quelle mesure la FDM retrouve les
différentes FIBF. La Figure 3.16 présente le signal x;(t) et ses trois composantes obtenues
apres sa décomposition par la FDM HTL-FS. Le signal x, (t) et ses trois composantes obtenues
par la méme méthode sont présentés sur la Figure 3.17. Ainsi, pour chaque exemple, une
comparaison est faite entre chaque composante FIBF obtenues et chaque “composante réelle”
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connue a priori. La ligne continue bleue est le resultat de la décomposition tandis que la ligne
pointillée noire est la composante de signal.
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Figure 3.16 Résultat de décomposition par la FDM (HTL-FS) du 1" signal-test , (a) le signal
synthétique x; (t), (b) (c) (d) ses trois composantes, le résultat obtenu (trait plein, en bleu) et le
résultat attendu ou ”composante réelle” (trait pointillé, noir)
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Figure 3.17 Résultat de décomposition par FDM (HTL-FS) du 2°™ signal-test , (a) le signal
synthétique x,(t), (b) (c) (d) ses trois composantes, le résultat obtenu (trait plein, en bleu) et
le résultat attendu ou ”composante réelle” (trait pointillé, noir)

3.5 Comparaison des méthodes de déecomposition

D'apres ce qui précede, nous pouvons facilement remarquer que FDM est bien meilleure
que VMD et EMD. Le premier avantage de FDM vient du fait qu'elle a une base mathématique
solide contrairement a I’EMD qui est empirique. De plus, FDM ne nécessite pas de parametres
prédéfinis contrairement a VMD. Le Tableau 3.1 présente une étude comparative entre ces trois
méthodes et autres méthodes.

Le deuxiéme avantage est visible en comparant les résultats de décomposition des deux
signaux x;(t) et x,(t) donnés par les Equations (3.23) et (3.24), respectivement . Dans ce
contexte, les erreurs quadratiqgues moyennes (RMSE) entre les résultats de décomposition
obtenus par les trois méthodes et les résultats analytiques sont calculées par 1’expression
suivante,
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RMSE = 153 [cln] — clnll? (3.44)

Ol c[n] est la composante analytique au n**™¢ instant discret et ¢[n] est la composante
correspondante au n‘®™¢ instant discret obtenue par une méthode de décomposition [55]. Les
RMSE associés aux différentes méthodes de décomposition sont calculées et répertoriées dans
le Tableau 3.2.

Tableau 3.1 Comparaison de la transformé de Fourier, les ondelettes, ’EMD, la VMD et la
FDM dans I'analyse des données.

Caractéristiques Méthodes
de Panalyse Fourier ~ Ondelettes ~ EMD VMD FDM
Bases a priori a priori adaptative  adaptative  adaptative
) . . temps- temps- temps- temps-
Présentation fréquence fréquence  fréquence  fréquence  fréquence
Non-linéarité non non out out oul
Non-stationnarité non oui oui oui oui
Base mathématique oui oui non oui oui

Tableau 3.2 Résultats des RMSE des signaux x; (t) et x,(t) .

Meéthode de décomposition

Signal Composantes
EMD VMD FDM
[ 0.1878 0.0536 0.0975
%, (1) c, 0.2848 0.0343 0.0973
C5 0.2832 0.0278 0.0754
[ 0.4084 0.3373 0.3298
x,(t) c, 0.3479 0.3391 0.1954
C3 0.3711 0.3580 0.2657

Pour le signal x, (t) on peut voit que la RMSE associée a la FDM est la plus petite et celle
associée a VMD est la deuxieme plus petite. Alors que la RMSE associée a 'EMD est
relativement petite. Pour le signal x, (t), des résultats similaires a x, (t) peuvent étre observes:
les RMSE associées a la VMD et a la FDM sont les plus petites, et les RMSE d’EMD sont
relativement petites. Cela indique que la FDM décompose avec précisément le signal multi
composants que EMD et VMD.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons brievement défini quelques signaux utiles, 1’opérateur
énergétique TEO et quelques méthodes de décomposition des signaux. D’abord, la premiére
partie du chapitre a montré les différents signaux que nous utilisons souvent dans cette thése,
tels que le signal analytique, le signal AM-FM et le signal multi composant et la transformée
de Hilbert. Ensuite, la deuxiéme partie du chapitre a introduit I’opérateur TEO, qui est utilisé
pour démoduler les signaux mono composants obtenus aprés décomposition, par exemple.
Enfin, la derniére partie a décrit les méthodes principales de décomposition adaptative du
signal, telles que EMD, VMD et FDM, et nous avons accordé plus d'attention a cette derniere
méthode, car elle est a la base de notre approche. Les concepts de ce chapitre seront trés utiles
pour concevoir notre nouvelle approche du diagnostic des défauts du roulement, présentée dans
le cinquieme chapitre.

50



CHAPITRE 4

Description des données de validation




Chapitre 4 : Description des données de validation

Chapitre 4 : Description des données de validation

4.1 Introduction

Ce chapitre fournit un résumé des bases de données open source utilisées pour
diagnostiquer les defaillances de roulements dans les machines tournantes. Parmi toutes ces
bases, une est délibérément choisie pour étre utilisée dans I'évaluation de I'approche proposée
dans le chapitre suivant. Dans la section 4.2, la description du premier ensemble de données
vibratoires du roulement est présentée, il s'agit de signaux vibratoires synthétiques (simulés),
utilisés pour simuler la présence des deux principaux défauts du roulement (bague extérieure et
bague intérieure). La section 4.3 decrit les principales bases de données de vibration des
roulements (signaux mesurés) et en particulier celle fournie par la Case Western Reserve
University (CWRU). La section 4.4 décrit I'application «Beartools» créée pour présenter les
données utilisées (simulées et mesurées) dans cette thése sous une forme simple et conviviale.

4.2 Le premier ensemble de données sur les vibrations des roulements

Les premiéres données utilisées pour 1’évaluation de 1’approche proposée pour la
détection des défauts de roulements sont des signaux de vibratoires synthétiques, développés
sur la base de trois références [58], [59] et [60]. Le signal synthétique proposé x(t) qui simule
la vibration du roulement, avec 1’existence d’un défaut sur la bague intérieure ou un défaut sur
la bague extérieure, est généré comme suit,

x(t) = Acos2rfyt) + NpeoBe ¥ K sin(2nf, (t — kT.)) +n(t) (4.2)

Ou A et f, sont respectivement 1’amplitude de vibration et la fréquence de rotation de l'arbre, B est
I'amplitude de vibration causée par un défaut (sur la bague extérieure ou sur la bague intérieure), et f. =
1/T. représente la fréquence des défauts ( f, = f; pour le défaut de bague intérieure ou f. = f, pour le
défaut de bague extérieure), a est le coefficient d'atténuation, f,, est la fréquence de résonance et n(t)
est un bruit blanc gaussien. Les paramétres spécifiques détaillés de x(t) pour construire les deux signaux
de simulation (simyg signal vibratoire avec un défaut sur la bague extérieure ou sim;z signal vibratoire
avec un défaut sur la bague intérieure), sont présentés au Tableau 4.1.

Tableau 4.1 Paramétrage des signaux de simulation, simgg signal vibratoire avec un défaut
sur la bague extérieure et sim;, signal vibratoire avec un défaut sur la bague intérieure.

Paramétres du signal synthétique Symbole des signaux synthétiques
x(t) simyg simog
A 0.02 0.05
f.[Hz] 10 10
folHz] 2500 4000
fs[Hz] 12000 12000
a 90 900
B 0.15sin(2mf-t) 0.25
f:[Hz] fi =150 fo =100
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Les formes d'onde des deux signaux simulés sim;y et sim,z échantillonnés a 12 000
[Hz] sont illustrées respectivement aux Figures 4.1a et 4.2a,. Les signaux bruités sont
représentés sur les Figures 4.1b et 4.2b, le bruit est produit a I'aide de la fonction Matlab "randn™
avec une distribution normale. Les spectres des deux signaux synthétiques bruités sont
représentés sur les Figure 4.1c et 4.2c. On voit sur ces deux Figures spectrales que les
fréquences des defauts (f; , f;) sont invisibles. Cela informe que la fréquence dominante n'est
pas la fréquence de défaut.
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Figure 4.1 Signal synthétique avec défaut de bague extérieure, simgyg(t) (a) Forme d'onde
dans le domaine temporel du signal de vibration du roulement simgg(t) sans bruit (b) Le
simyg (t) avec bruit (SNR=-10 dB), (c ) Le spectre de Le simgr(t) en appliquant FFT
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Figure 4.2 Signal synthétique avec défaut de bague extérieure, sim;z(t) (a) Forme d'onde
dans le domaine temporel du signal de vibration du roulement sim;z(t) sans bruit (b) Le
simyg(t) avec bruit (SNR=-12 dB), (c ) Le spectre de sim;z(t) obtenu en appliquant FFT

4.3 Le deuxieme ensemble de données sur les vibrations des roulements

Les parties de cette section sont consacreées a la description des bases de données sur les
défauts de roulement. Ces bases de données ont été créées pour faciliter la recherche sur
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I'analyse des roulements. Par conséquence, nous présentons brievement quelques bases de
données largement utilisées par les chercheurs dans ce domaine. Particulierement, nous
concentrons notre étude sur la base de données CWRU utilisée par la majorité de la littérature
de diagnostic des défauts de roulement en raison sa simplicité et sa popularité. Cela nous a
incité a la choisir pour prouver notre approche.

4.3.1 Bases des données des roulements (open-source)

Le diagnostic des défauts des roulements est un sujet d'application majeur parmi les
travaux de recherche du diagnostic des défauts des machines tournantes. Une raison possible
est qu'il existe plusieurs bases de données open source disponibles pour le diagnostic des
défauts de roulements. Dans cette section, des ensembles de données open source pour le
diagnostic des roulements sont présentés pour permettre aux lecteurs d'évaluer et de comparer
leurs méthodes de diagnostic. Au total de six bases de données de roulement : CWRU Dataset
[64], MFPT Dataset [65], Paderborn University Dataset [66], DIRG Dataset [67], IMS Dataset
[68], FEMTO Dataset [69] sont résumées ci-dessous. En outre, une comparaison entre ces
différents ensembles de données est illustrée dans le Tableau 4.2.

4.3.1.1 Base de données (DIRG Dataset)

Cette base des données est collectée sur une plate-forme installée au laboratoire
«Dynamic and Identification Research Group (DIRG)» du Département de génie mécanique et
aérospatial du Politecnico di Torino, spécialement congue pour tester les roulements
aéronautiques a grande vitesse, dont les acquisitions se font a différentes vitesses (supérieure a
6000 tr/min) et sous différentes charges radiales et avec niveaux d’endommagement. La
fréquence d'échantillonnage des signaux de vibration est de 51,2 KHz, ces signaux sont mis a
disposition sous forme de données en acces libre [67]. Le banc d'essai correspondant et ses
principales parties sont représentés sur la Figure 4.3.

Figure 4.3 Cohfiguration expérimentalee la base de données DIRG[67]

4.3.1.2 Base de données (IMS Dataset)

Est une base de données de test des roulements (de durée de vie accéléré) [68], elle est
fournie par le Center for Intelligent Maintenance Systems (IMS) de I'Université de Cincinnati,
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et peut étre télechargee a partir des données pronostiques référentiel, qui est hébergée par la
NASA [71]. Quatre roulements d'essai ont été montés sur un arbre entrainé par un moteur a
courant alternatif et couplés par des courroies de frottement et la vitesse de rotation a été
maintenue constante a 2000 tr/min. Dans cette expérience, des roulements a double rangée
Rexnord ZA-2115 ont été testés. Une charge radiale de 6000 Ib a été ajoutée a l'arbre et aux
roulements par un mécanisme a ressort. Les données de vibration ont été collectées toutes les
20 min. La fréquence d'échantillonnage était de 20 kHz et la longueur des données était de
20480 points [62]. La présentation de la plateforme expérimentale et les modes
d'endommagement sont illustrés sur la Figure 4.4.

(@) (b) (© (d)
Figure 4.4 Configuration expérimentale de la base de données IMS,(a) Banc d'essai de

roulement (b) défaut de la bague intérieure du roulement , (c) défaut de I'élément de roulement
(d) défaut de la bague extérieure[68]

4.3.1.3 Base de données (MFPT Dataset)

Une autre base de données de détection des défauts et le diagnostic des roulements est la
base de données MFPT, qui est fournie par la « Society for Machinery Failure Prevention
Technology » [65]. L'objet expérimental de cet ensemble de données est également le roulement
a billes, et ses parametres structurels spécifiques sont les suivants : le diamétre du «Pitch» P est
de 31,62 mm, le diametre de la bille B est de 5,97 mm, I'angle de contact aest de 0° et le nombre
d'éléments roulants N est de 8. MFPT contiennent 23 bases de données collectées a partir de
machines dans diverses conditions de défaut. Les 20 premiers ensembles de données sont
collectés a partir d'un banc d'essai de roulements, avec 3 dans de bonnes conditions, 3 avec des
défauts de la bague extérieure sous charge constante, 7 avec des défauts de la bague extérieure
sous diverses charges et 7 avec des défauts de la bague intérieure sous diverses charges. Les 3
ensembles de données restants proviennent de machines du monde réel : un roulement de
pompe a huile, un roulement & vitesse intermédiaire et un roulement planétaire. Les
emplacements des défauts sont inconnus [70]. Chaque base de données contient le signal
d'accélération «gs», la fréquence d'échantillonnage «sr», la vitesse de I'arbre «rate», le poids de
la charge «load» et quatre fréquences caractéristiques représentant différents emplacements de
défaut : fréequence de la bague extérieure (BPFO), la fréquence de la bague intérieure (BPFI),
la fréquence fondamentale (FTF) et la fréquence de rotation de la bille (BSF).

4.3.1.4 Base de données (FEMTO Dataset ou PRONOSTIA)

PRONOSTIA, illustrée a la Figure 4.5, est une plate-forme d'expérimentation dédiée aux
tests de dégradation accélérée des roulements et a la validation des approches de détection, de
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diagnostic et de pronostic des défauts des roulements. Cette plateforme a été congue et réalisée
par I’Institut FEMTO-ST, Besancon, France pour fournir la base de données FEMTO. En effet,
cette plate-forme est principalement divisée en trois parties : la partie tournante, la partie
dégradation et la partie mesure. La partie mesure peut enregistrer deux types de signaux : les
vibrations (avec accéléromeétres horizontaux et verticaux) et la température pour surveiller I'état
des roulements d’essai [69]. Les signaux de vibration ont été enregistrés toutes les 10 secondes
avec une fréequence d'échantillonnage de 25,6 kHz. Au total, 17 données de fonctionnement
jusqu'a la défaillance dans 3 conditions de fonctionnement différentes ont été incluses dans
I'ensemble de données FEMTO, mais le mode défectueux spécifique du roulement de
défaillance sous chaque test n'est pas déclaré [62].

Figure 4.5 Configuration expérimentale de la base de données FEMTO[69]

Tableau 4.2 Comparaison des bases de données populaires sur les défauts de roulement.

Fréquence Mode de

d’échantillonnage _défaut lien

Base de données Type de capteur

http://csegroups.case.edu/bearingdatac

CWRU Dataset, Case Western Reserve 14 R 12 kHz et e enter/ Jdownload-data-fi
. . . pages/download-data-file

University Bearing Data Center. Accélérometre 48 kHz Artificiel

- Accélérométre, capteur de Artificiel,  http://mb.uni-
Paderborn University Dataset courant , thermocouple. 64 kHz Naturel  paderborn.defkat/datacenter
DIRG Dataset, Dynamic and Accélérometre, e . https://zenodo.org/record/3559553#.Y
Identification Research Group thermocouple. 512 kHz Artificiel,  51v5KnQB

i A https://ti.arc.nasa. h/dash

|M$ Dataset , Center for Intelligent Accélérometre 20 kHz Naturel ttps://ti.arc.nasa gov/tec /das A/gro
Maintenance Systems ups/pcoe/prognostic-data-repository/
MFPT Dataset, Society For e
Machinery Failure Prevention Accélérométre fg7i362586 ]f IfI-IzZ A,:lt;ILcrfll‘ https:/Avww.mfpt.org/fault-data-sets/
Technology, )
FEMTO Bearing Data Set Accélérométre, 5.6 kHz Naturel https://ti.arc.nasa.gov/tech/dash/group
"PRONOSTIA Dataset” thermocouple. ' s/pcoe/prognostic-data-repository/

4.3.1.5 Base des données Paderborn (Paderborn University Dataset)

Cette base de données sur les roulements est fournie par le centre de données KAT de
I'université de Paderborn, comprend la mesure synchrone des signaux de courant et de vibration
du moteur a partir de 32 expériences de roulements différentes, qui appartiennent a trois groupes
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principaux: 6 roulements sains, 12 roulements avec défauts artificiels et 14 roulements avec
défauts réels. Le banc d'essai se compose de plusieurs modules : un moteur électrique, un arbre
de mesure de couple, un module d'essai de roulements, un volant d'inertie, et un moteur de
charge, comme le montre la Figure 4.6 [66]. Des roulements a billes présentant différents types
de dommages sont montés dans le module de test de roulement pour produire les données
expérimentales. Les roulements défectueux présentent des dommages de la bague intérieure, de
la bague extérieure ou a de multiples défauts. Les défauts artificiels ont été générés par usinage
par décharge électrique, percage et gravure électrigue manuelle. Les défauts réels des
roulements ont été générés dans un banc d'essai de durée de vie accélérée par des charges
continues predéfinies [62]. Les expériences ont été réalisées dans différentes conditions
opératoires indiquées dans le Tableau 4.3.

Figure 4.6 Banc d'essai modulaire « Paderborn », ses composants de base de gauche a droite
sont : moteur électrique, arbre de mesure, module d’essai de roulement, volant d’inertie, moteur
de charge[66]

Tableau 4.3 Paramétres de fonctionnement de la base de données Paderborn [66].

N°  Nom de parametre  Vitesse de rotation [rpm] Couplf[el\;j;;harge Force radiale[Nm]
0 N15_MO07_F10 1500 0.7 1000
1 N09_MO07_F10 900 0.7 1000
2 N15_MO01_F10 1500 0.1 1000
3 N15_MO07_F04 1500 0.7 400

4.3.2 Base des données CWRU (Case Western Reserve University data)
4.3.2.1 Description des données CWRU

Au cours de la derniére décennie, les données du Bearing Data Center de la Case Western
Reserve University (CWRU) sont devenues une référence standard utilisée pour tester les
algorithmes de diagnostic de roulement [61]. En effet, nous avons dénombré 86 articles utilisant
les données du CWRU publiées dans ScienceDirect en 2020. ScienceDirect est le service en
ligne de 1’éditeur de revues scientifiques Elsevier, qui contient plus de 26% des connaissances
scientifiques, technologiques et méedicales mondiales. Depuis, la base de données CWRU est
une base populaire, open source et facilement accessible et disponible sur le site Web du CWRU

[64].
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La base de données de CWRU contient quatre types de données de vibration, qui portent
sur le fonctionnement normal des roulements (sans défaut), le défaut de la bague intérieure, le
défaut de I'elément roulant (Bille) et le défaut de la bague extérieure. 1l n'y a pas d'influence
mutuelle entre les différents défauts. En effet, ces défauts sont créés soigneusement et
séparément sur les éléments roulants, les bagues intérieures et les bagues extérieures des
roulements de moteur de diameétres 0,007, 0,014, 0,021 et 0,028 pouce. Ensuite, ces roulements
défectueux ont été réinstallés dans le moteur d'essai et les données de vibration ont été
enregistrées sous des charges de moteur de 0, 1, 2 et 3 HP, avec vitesses du moteur de 1797,
1750, 1730 et 1720 RPM. Le modeéle de roulement (6205-2RS JEM SKF) est utilisé du c6té de
I’entrainement DE et de 1'autre c6té du ventilateur le modele (6203-2RS JEM SKF) est utilisé,
le Tableau 4.4 montre les informations de ces roulements. Trois accéléromeétres, placés a cote
de I’entrainement DE, du ventilateur FE et de la base du moteur BA, ont collecté les signaux
de vibration avec des fréquences d'échantillonnage de 12 kHz et de 48 kHz, comme le montre
la Figure 4.7.

FE « Fan End»

Moteur électriqgue Dynamomeétre
DE « Drive End

i~

<BA « Base Plate

(b)
Figure 4.7 Banc d'essai CWRU pour le diagnostic des defauts de roulements, (a) Image
d’expérience [64], (b) diagramme schématique

La base CWRU se compose de 161 enregistrements, qui sont regroupés en quatre classes:
base normale de fréquence d'échantillonnage 48 kHz (sans défauts), défaut DE de fréquence
d'échantillonnage 48 kHz, défaut DE de fréquence d'échantillonnage 12 kHz et défaut FE de
fréquence d'échantillonnage 12 kHz. Chaque groupe, encore une fois, se compose d'ensembles
de données pour les défauts de roulement a billes, les défauts de la bague intérieure et les défauts
de la bague extérieure. En fonction de I'emplacement du défaut par rapport a la zone de charge,
les défauts de la bague extérieure sont en outre classés en trois catégories : "centré" (défaut en
position 6h00), "orthogonal” (3h00) et opposé (12h00). Pour les noms de fichiers de données,
la premiere lettre représente la position du défaut (B pour indiquer bille, OR pour bague
extérieure et IR pour bague intérieure), les trois chiffres suivants indiquent les diametres des
défauts et le dernier chiffre indique les charges portantes. Par exemple, le fichier de données «
B014_0 » contient des données de défaut de roulement a billes, qui ont le défaut de diamétre
0,014 pouce fonctionnant sous une charge de moteur de 0 HP. De méme, le fichier
'OR007@6_1'" contient les donnees de défaut de bague extérieure (OR) de 0,007 pouce de
diamétre lorsque la charge était centrée (défaut en position 6 heures) et fonctionnait sous une
charge de moteur de 1 HP [70]. Tous les fichiers de données sont au format Matlab (*.mat).
L’accés a ces données de test des roulements pour les roulements normaux et défectueux est
disponible en ligne dans la référence [64].
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Tableau 4.4 Informations sur les roulements [64].

MODELE DU ROULEMENT

PARAMETRES
6205-2RS JEM SKF (DE) 6203-2RS JEM SKF (FE)

Diameétre de bague intérieure [pouce ] 0.9843 0.6693
Diameétre de bague extérieure [pouce] 2.0472 1.5748
Diameétre de bille [pouce] 0.3126 0.2656
Diametre de “pitch” [pouce] 1.537 1.122

De la bague intérieure(BPFI) 5.4152 4.9469
Fréquences —
caractéristiques De la bague extérieure(BPFO) 3.5848 3.0530
(multiple de la  pe1°g1¢ment roulant (bille) (BSF) 47135 3.9874
vitesse de l'arbre)

Fréquence fondamentale (FTF) 0.39828 0.3817

Afin d'organiser la validation et de tester les performances de notre approche proposée
dans cette these, nous avons généré des sous-ensembles de la base de données CWRU, que nous
avons nommés Data0, Datal, Data2 et Data3 qui incluent, respectivement, les roulements sans
défaut, les roulements avec défaut, de la bague intérieure, la bague extérieure et la bille. Ces
quatre sous-ensembles partagent les deux caractéristiques suivantes : le modéle (6205-2RS JEM
SKF au cété Drive End « DE ») et la fréquence d'échantillonnage (12 kHz). Les détails de ces
sous-ensembles et leurs représentations temporelles et spectrales sont présentés ci-dessous.

4.3.2.2 Premier sous-ensemble de données (DATA1)

Ce 1*" sous-ensemble est composé de 12 signaux vibratoires de roulements présentant des
défauts, de diametres de 0,007, 0,014 et 0,021 pouce situés sur la bague intérieure. Et ces
signaux de vibration ont été enregistrés sous des charges de moteur de 0, 1, 2 et 3 HP, avec des
vitesses de moteur de 1797, 1750, 1730 et 1720 [RPM], respectivement. Les conditions de
fonctionnement et les fréquences caractéristiques correspondantes de chaque cas de DATAL,
sont présentées dans le Tableau 4.5. En effet, les fréquences caractéristiques mentionnées dans
le Tableau 4.5 concernent les défauts de la bague intérieure (BPFI) et sont calculées par
I’Equation (2.35). Ainsi, un tron¢on d'une seconde de chaque signal de vibration décrit dans le
Tableau 4.5 est illustré a la Figure 4.8. De méme, les représentations dans le domaine
fréquentiel de ces signaux de vibration obtenus par 1’application de la transformée de Fourier
rapide (FFT) sont présentées a la Figure 4.9.

Tableau 4.5 Signaux de vibration des roulements avec défauts de la bague intérieure de
DATAL)

Signaux de DATA1 Parameétres
Signaux Nom de fichier dans la Qiamétre de Charge du Vitesse du moteur Fréquence de défaut

base (CWRU) défaut [mm] moteur [PH] [rpm] fi[Hz]
S1;r 105.mat 0.18 0 1797 162.19
S21p 106.mat 0.18 1 1772 159.93
S31r 107.mat 0.18 2 1750 157.94
S4p 108.mat 0.18 3 1730 156.14
S51r 169.mat 0.36 0 1797 162.19
NI 170.mat 0.36 1 1772 159.93
S71r 171.mat 0.36 2 1750 157.94
S8z 172.mat 0.36 3 1730 156.14
S9r 209.mat 0.53 0 1797 162.19
S10,p 210.mat 0.53 1 1772 159.93
S11;p 211.mat 0.53 2 1750 157.94
S$12,, 212.mat 0.53 3 1730 156.14
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Amplitude [mis ]

Amplitude [mfs 2]

Amplitude [mis?]  Amplitude [m/s °]

0 05 1 0 05 1 0 05 1
Temps [s] Temps [s] Temps [s]

Figure 4.8 Signaux temporels bruts du sous-ensemble DATAL répertorié dans le Tableau 4.5
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Figure 4.9 Représentation spectrale des signaux de DATAL répertoriés dans le Tableau 4.5,
obtenues en appliquant FFT

4.3.2.3 Deuxiéme sous-ensemble de données(DATA2)

Ce 2°™ sous-ensemble est également constitué de 12 signaux vibratoires de roulements
présentant des défauts, de diametres de 0,007, 0,014 et 0,021 pouce situés sur la bague
extérieure. Et ces signaux de vibration ont été enregistrés sous des charges de moteur de 0, 1, 2
et 3 [HP], avec des vitesses de moteur de 1797, 1750, 1730 et 1720 [RPM], respectivement.
Les conditions de fonctionnement et les fréquences caractéristiques correspondantes de chaque
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cas de DATAZ, sont présentées dans le Tableau 4.6. En effet, les fréquences caractéristiques
mentionnées dans le Tableau 4.6 concernent les défauts de la bague extérieure (BPFO) et sont
calculées par I’Equation (2.36). Ainsi, un trongon d'une seconde de chaque signal de vibration
décrit dans le Tableau 4.6 est illustré a la Figure 4.10. De méme, les représentations dans le
domaine fréquentiel de ces signaux de vibration, obtenues par I’application de la transformée
de Fourier rapide (FFT) sont présentées a la Figure 4.11

Tableau 4.6 signaux de vibration des roulements avec défauts de la bague extérieure de
DATA2

Signaux de DATA2 Parametres
Signaux Nom de fichier dans la Qiamétre de Charge du Vitesse du moteur Fréquence de défaut
base (CWRU) défaut [mm] moteur [PH] [rpm] fo [Hz]
Slor 130.mat 0.18 0 1797 107.36
S20r 131.mat 0.18 1 1772 105.87
S30r 132.mat 0.18 2 1750 104.56
S40r 133.mat 0.18 3 1730 103.36
S50r 197.mat 0.36 0 1797 107.36
S60r 198.mat 0.36 1 1772 105.87
S70r 199.mat 0.36 2 1750 104.56
S8or 200.mat 0.36 3 1730 103.36
S90r 234.mat 0.53 0 1797 107.36
$100r 235mat 0.53 1 1772 105.87
S11pp 236.mat 0.53 2 1750 104.56
$124p 237.mat 0.53 3 1730 103.36

Amplitude [mis®]  Amplitude [m/s?]  Amplitude [mis?]  Amplitude [m/s?]

“o 05 1 "o 05 1 0 05 1
Temps [s] Temps [s] Temps[s]

Figure 4.10 Signaux temporels bruts du sous-ensemble DATAZ répertoriés dans le Tableau
4.6
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Figure 4.11 Représentation spectrale des signaux de DATA2 répertoriés dans le Tableau 4.6,
obtenues en appliquant FFT

4.3.2.4 Troisieme sous-ensembles de données (DATAS3)

Ce 3°™ sous-ensemble est également constitué de 12 signaux vibratoires de roulements
présentant des défauts, de diamétres de 0,007, 0,014 et 0,021 pouce situés sur I’élément roulant
(bille). Et ces signaux de vibration ont été enregistrés sous des charges de moteur de 0, 1, 2 et
3 [HP], avec des vitesses du moteur de 1797, 1750, 1730 et 1720 [RPM], respectivement. Les
conditions de fonctionnement et les fréquences caracteéristiques correspondantes de chaque cas
de DATAZ3, sont présentées dans le Tableau 4.7. En effet, les fréquences caractéristiques
mentionnées dans le Tableau 4.7 concernent les défauts de la bille (BSF) et sont calculées par
I’Equation (2.37). Ainsi, un troncon d'une seconde de chaque signal de vibration décrit dans le
Tableau 4.7 est illustré a la Figure 4.12. De méme, les représentations dans le domaine
fréquentiel de ces signaux de vibration obtenus par I’application de la transformée de Fourier
rapide (FFT) sont présentées a la Figure 4.13

Tableau 4.7 Signaux de vibration des roulements avec défauts de bille de la base de données
DATAS.

Signaux de DATA3 Parametres
Signaux Nom de fichier dans la Qiamétre de Charge du Vitesse du moteur Fréquence de défaut
base (CWRU) défaut [mm] moteur [PH] [rpm] fg[Hz]
S1p 118.mat 0.18 0 1797 141.17
S2p 119.mat 0.18 1 1772 139.20
S3p 120.mat 0.18 2 1750 137.48
S4p 121.mat 0.18 3 1730 135.90
S5p 185.mat 0.36 0 1797 141.17
S6p 186.mat 0.36 1 1772 139.20
S7g 187.mat 0.36 2 1750 137.48
S8p 188.mat 0.36 3 1730 135.90
59 222.mat 0.53 0 1797 141.17
S10p 223.mat 0.53 1 1772 139.20
s11, 224.mat 0.53 2 1750 137.48
S12p 225.mat 0.53 3 1730 135.90
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Figure 4.12 Signaux temporels bruts du sous-ensemble DATA3 répertorié dans le Tableau
4.7
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Figure 4.13 Représentation spectrale des signaux de DATAZ répertoriés dans le Tableau 4.7,
obtenues en appliquant FFT

4.3.2.5 Quatriéme sous-ensembles de données (DATAO)

Le 4°™ sous-ensemble est composé de 4 signaux vibratoires des roulements normaux
(sans défaut). Et ces signaux de vibration ont été enregistrés sous des charges de moteur de 0,
1, 2 et 3 HP, avec des vitesses du moteur de 1797, 1750, 1730 et 1720 [RPM], respectivement.
Les conditions de fonctionnement pour chaque cas de DATAO sont présentées dans le Tableau
4.8. En outre, les représentations temporelle et fréquentielle d’un segment d'une seconde de
chaque signal de vibration décrit dans le Tableau 4.8 sont présentées dans la Figure 4.14.
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Tableau 4.8 Signaux de vibration de roulement sans défaut de la base de données DATAO.

Signaux Nom de fichier dans la base (CWRU) Charge du moteur [PH] Vitesse du moteur [rpm]
Slpy 97.mat 0 1797
S2py 98.mat 1 1772
S3pL 99.mat 2 1750
S4py 100.mat 3 1730
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Figure 4.14 (a) Signaux temporels bruts du sous-ensemble DATAQO répertoriés dans le
Tableau 4.8 , (b) représentation spectrale des signaux de DATAO

Les Figures (4.8), (4.10), (4.12) et les Figures (4.9), (4.11), (4.13) donnant respectivement
les représentations temporelles et spectrales des signaux vibratoires des sous-ensembles
DATAL, DATAZ2 et DATAS3. En effet, il est aisé de voir sur ces figures que les signaux d’une
méme colonne ont une vitesse de rotation variable qui décroit de haut en bas (de 1797 a 1730
RPM). D'autre part, les signaux qui sont dans la méme ligne sont caractérisés par une gravité
de défaut croissante de gauche a droite (de 0.007 a 0.014 pouces). En conséquence, notre choix
de ces signaux vibratoires de roulements pour valider notre approche n’était pas aléatoire, mais
objectif, basé sur une vitesse de rotation variable, de multiples positions de défaut (bagues
intérieure et extérieure et bille) et des défauts de gravité variable, permettant un diagnostic
précoce.

4.4 Interface graphique

Cette section explique la conception, le développement et la mise en ceuvre d'un utilitaire
interactif basé sur Gui Matlab (interface utilisateur graphique) pour les signaux de vibration des
roulements, nommé « BearTools ». L’application « BearTools» permet de lire et de manipuler
des fichiers de la base de données CWRU, de créer et de visualiser les signaux de vibration
synthétiques et de calculer les fréguences caractéristiques de roulement, etc. Elle contient
également des tutoriels et des simulations interactives. Les quatre sections les plus importantes
de I’application, a savoir « création de signaux simulés », « affichage de signaux mesurés »,
« calcul des fréquences caractéristiques » et « diagnostic des défauts par détection d’enveloppe
DE».

64



Chapitre 4 : Description des données de validation

4.4.1 Page principale de I’application

La Figure 4.15 montre le « Menu » ou la fenétre principale de I'application « BearTools ».
Ce sera la premiére fenétre que I’utilisateur verra lors de I'exécution de l'application. Il y a sept
boutons dans la fenétre principale. Cliquer sur n'importe quel bouton ouvrira une nouvelle
fenétre, elle est classée en trois parties. La premiere partie a gauche contient les « tutoriels » sur
les bases de diagnostic des roulements et les techniques du « traitement du signal » utiliseés. La
deuxieme partie a droite contient « Creation de signaux simulés », « Affichage de signaux
mesures » et « Calcul des fréquences caracteristiques ». Aussi la partie centrale contient le «
Diagnostic des défauts par détection d’enveloppe DE ».

4.4.2 Sous-Interface pour créer un signal de vibration du roulement simulé

L'utilisateur peut commencer a genérer un signal de vibration simulé en cliquant sur le
bouton "Créer un signal simulé" dans la Figure 4.15 qui ouvre une nouvelle fenétre comme
indiqué dans la Figure 4.16. Depuis cette nouvelle fenétre, I'utilisateur peut sélectionner le type
de signal de vibration qui sera généré par un groupe de boutons radios appelés "Type de défaut".
L 'utilisateur ne peut choisir qu'une seule option parmi les options disponibles suivantes : défaut
de la bague extérieure "BPFO", défaut de la bague intérieure "BPFI" et défaut de la billes
"BSF". De plus, dans chaque cas précédent, I'utilisateur peut régler la fréquence et l'intensité
du défaut, ainsi que modifier les paramétres "FTF". 1l existe un autre ensemble de boutons
radios appelés « Ajouter du bruit ? » permet a I'utilisateur d'ajouter ou non des bruits d'intensité
différente au signal vibratoire. Ensuite, un clic sur le bouton "Forme d'onde" pour afficher le
signal temporel, et un second clic sur le méme bouton qui se transforme en "Spectre” pour
afficher la représentation spectrale. Enfin, le bouton "Enregistrer" enregistre le signal de
simulation

BearTools v1.0

REBIAl Nohamied @
Resesrch Leboratory in Advence! Blecs-ames

Sywtem: LSEA, Untveraity of Medas, PoieUrbas,
Medea 26005 Alpens

Bearing diagnostics basics

Measured Signal

Simuated signals Create simulated signals

Signal processing methods Fauks diagnosis by ED Bearnng fundamental frequencies

Close

Figure 4.15 Capture d'écran de la page principale de ’application « BearTools »

4.4.3 Interface pour afficher un signal de vibration du roulement mesuré

L'utilisateur peut visualiser les signaux de vibration mesurés a partir de la base de données
CWRU en cliquant sur le bouton « signal mesuré » dans la Figure 4.15 qui ouvre une nouvelle
fenétre comme illustré dans la Figure 4.17. Cette nouvelle fenétre est organisée en quatre
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parties, et chaque partie comprend des menus contextuels "pop-up™ afin de spécifier les
parametres du signal désiré. La premiere partie "Détails du roulement™ vous permet de choisir
le modele de roulement parmi deux options disponibles dans la base de données CWRU: 6205-
2RS JEM SKF (DE) et 6203-2RS JEM SKF (FE). La deuxiéme partie " Détails du moteur"
permet de choisir la vitesse de rotation et la charge du moteur. De plus, dans la troisieme partie
"Détails du defaut”, l'utilisateur peut sélectionner le type et l'intensité du défaut. Enfin, la
fréquence d'échantillonnage et la durée du signal de vibration peuvent étre choisies dans la
quatrieme partie "détails du signal de vibration™.

Time waveform of simulated signal
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Menu Close

Figure 4.16 Capture d'écran de la fenétre « création de signaux simulés de vibration de
roulement »

4.4.4 Interface pour calculer les fréquences caractéristiques

Les fréquences caractéristiques des roulements peuvent étre calculées manuellement en
utilisant la géométrie interne du roulement et sa vitesse de rotation. Cependant, la Figure 4.18
est la fenétre de calcul des fréquences, basée sur les quatre Equations (2.35-38). Cette fenétre
s'obtient depuis le menu principal en cliquant sur le bouton « Fréquences fondamentales de
roulement » de la Figure 4.15.
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Figure 4.17 Capture d'écran de la fenétre « Signal mesuré»

4.4.5 Interface pour le diagnostic des défauts par détection d’enveloppe DE

L'utilisateur peut effectuer un diagnostic de roulement basé sur l'analyse des vibrations
par analyse d'enveloppe en cliquant sur le bouton "Diagnostic des défauts par ED" dans la
Figure 4.15 qui ouvre une nouvelle fenétre comme indiqué dans la Figure 4.19. Ou I'utilisateur
peut choisir I'une des deux méthodes proposées dans cette application "Transformée de Hilbert"
et "Opérateur énergétique”. Le résultat de la détection est affiché dans la zone "Décision” via

le calcul du FCFR.

& e gui -
Interactive educational tool for studies the bearing faults detection
using vibration signal analysis
Bearings fundamental frequencies calculation
Beanng parameters Baanng undamentsl MEqUaNtEs
Pitch circla dlamster P [mmi EPFI [H2}
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A [e— H i
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Menu Close

Figure 4.18 Capture d'écran de la fenétre de calcul des fréquences caractéristiques des

roulements
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Figure 4.19 Capture d'écran de la fenétre « diagnostic de défaut par détection d'enveloppe »

Par exemple, I'enveloppe du signal avec un défaut de la bague extérieure du roulement,
collecté a 1797 [RPM] obtenue par application de transformée de Hilbert et opérateur
énergeétique, est représentée sur la Figure 4.20b et la Figure 4.20c respectivement. Les spectres
des signaux représentés sur les Figures 4.20a, 4.20b et 4.20c sont présentés sur les Figures
4.21a, 4.21b et 4.21c respectivement. Comme on peut le constater sur ces Figures, les pics de
fréquence a f, = 107 Hz et leurs multiples sont prédominants. De plus, la fréquence de créte
f,, aune valeur extrémement similaire a la fréquence de défaut de la bague extérieure au Tableau
4.6 (1% ligne). Cela montre I'existence d'un défaut dans la bague extérieure.
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Figure 4.20 Un signal provenant d'un roulement avec un défaut de la bague extérieur : (a) sa
représentation dans le domaine temporel, (b) son enveloppe obtenue par HT, (c) son
enveloppe obtenue par I’opérateur énergétique TEO

De méme, I’enveloppe du signal avec un défaut de la bague intérieure du roulement,
collecté a 1730 tr/min obtenue par application de transformée de Hilbert et 1’opérateur
énergétique TEO, est représentée sur la Figure 4.22b et la Figure 4.22c respectivement. Les
spectres des signaux représentés sur les Figures 4.22a, 4.22b et 4.22c sont presentés sur les
Figures 4.23a, 4.23 et 4.23c respectivement. Comme on peut le constater sur ces figures, les
pics de fréquence a f; = 156 Hz et leurs multiples sont prédominants. De plus, la fréquence de
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créte f; a une valeur extrémement similaire a la fréquence de défaut de la bague intérieure au
Tableau 4.5 (4% ligne). Cela montre I'existence d'un défaut dans la bague intérieure.
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Figure 4.21 Un signal provenant d'un roulement avec un défaut de la bague extérieure: (a) sa
représentation dans le domaine fréquentiel, (b) le spectre de son enveloppe obtenu par HT, (c)
le spectre de son enveloppe obtenu par opérateur énergétique

Figure 4.22 Un signal provenant d'un roulement avec un défaut de la bague intérieure: (a) sa
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Figure 4.23 Un signal provenant d'un roulement avec un défaut de la bague intérieure: (a) sa
représentation dans le domaine fréquentiel, (b) le spectre de son enveloppe obtenu par HT, (c)
le spectre de son enveloppe obtenu par opérateur énergétique
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4.5 Conclusion

Ce chapitre a discuté des sources de données de vibrations synthétiques et réelles utilisées
dans les expériences menées dans le chapitre suivant de cette thése, et de I'application
multifenétre créée pour afficher les deux types de données précédentes. La premiére section a
montré le premier ensemble de données, qui permet de simuler la présence de deux principaux
défauts du roulement. La deuxieme section du chapitre a montré une bréve description des bases
open-source, qui sont les plus courantes dans la littérature. De plus, la base CWRU a été
sélectionnée parmi toutes ces bases et présentée en détail, car elle est la plus utilisée par la
majorité de la littérature sur le diagnostic des défauts de roulement en raison de sa simplicité,
sa popularité et sa diversité. La derniére section a présenté le développement d'une interface
graphique basée sur MATLAB pour générer et visualiser les données de validation de notre
approche. Cette ‘application multifenétre permet aux utilisateurs de personnaliser les parametres
du signal de vibration et méme le diagnostic par la méthode de détection d’enveloppe.
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Chapitre 5: Une approche pour améliorer la FDM pour le diagnostic des défauts de roulement

Chapitre 5: Une approche pour améliorer la méthode de

décomposition de Fourier pour le diagnostic des défauts de
roulement

5.1 Introduction

Le signal de vibration du roulement a la caractéristique non stationnaire et non linéaire
[35], il est donc difficile d'extraire la caractéristique de défaut. Dans ce chapitre, une nouvelle
méthode basée sur la méthode décomposition de Fourier (FDM) et l'opérateur énergétique
Teager (TEO) est proposee pour le diagnostic des défauts de roulement. Ce chapitre comprend
une description et une validation de cette nouvelle méthode, qui nous 1’avons appelée méthode
de décomposition de Fourier améliorée (EFDM).

L'efficacité de la méthode proposée pour le diagnostic des défauts est validée par des
résultats de simulation et de I'analyse de signaux expérimentaux. Des études comparatives
montrent également ’avantage de I’EFDM, dans le diagnostic des défauts de roulement, par
rapport aux méthodes de la décomposition de mode empirique (EMD) et de la décomposition
de mode variationnelle (VMD).

5.2 Rapport de fréquence caractéristique de défaut (FCFR)

Dans ce chapitre, nous avons besoin d'un indicateur afin d'évaluer les informations de
défaut. Bien qu'il existe de nombreux indicateurs couramment utilisés dans de nombreuses
applications, par exemple: le kurtosis, le principe d'entropie de Shannon et le coefficient de
corrélation [35]. Cependant, la composante sélectionnée par ces indicateurs ne peut pas
automatiquement contenir la plus information sur la fréquence de défaut [72]. Pour cette raison,
la valeur FCFR est introduite dans cette section pour sélectionner le FIBF qui contient la plus
grande composante de fréquence de défaut, en calculant la proportion de fréquence
caractéristique de défaut f_ et ses harmoniques dans le spectre d'enveloppe. En général, le

FCFR consiste a mesurer le rapport d’une fréquence f, dans un signal x[n] comme suit:
SoalX[ef |
FCFR; = ————5— 5.1
fe = NI Ixtef) 1)
Ou X|[r] est le spectre de x[n], f est la résolution fréquentielle et N est le nombre de points dans
le spectre, £ f. et £- f sont la pome harmonique de f_ et f, respectivement. L'indicateur
FCFRy_plus grand refléte la meilleure capacité d'extraction des caractéristiques de défaut.

Une simple analyse du spectre montre que la plupart des informations de fréquence f_
existent dans les trois premiers harmoniques. Par consequent, seule la gamme des trois premiers
spectres est largement suffisante pour une meilleure évaluation [35]. Nous obtenons ceci, en
changeant ce qui suit dans I’Equation (5.1): L =3 et N = 3f,, ce qui réduit également
I'influence du bruit.

71



Chapitre 5: Une approche pour améliorer la FDM pour le diagnostic des défauts de roulement

5.3 Processus de la méthode proposée EFDM

Tout d'abord, le signal de vibration x[n] est décomposé en plusieurs composants de

fonction de mode intrinséque (FIBF) au moyen de FDM, qui est une méthode de décomposition
de signal. Ensuite, TEO est appliqué aux FIBFs afin de mettre en évidence I’enveloppe de
chaque composant, puis le spectre de chaque enveloppe est calculé, la composante FIBF la plus
sensible est sélectionnée selon le critere de FCFR le plus grand. Enfin, le spectre est amélioré
en appliquant la TEO a la FIBF sélectionnée, extrayant ainsi la caractéristique de défaut pour
diagnostiquer le défaut de roulement. Le schéma fonctionnel expliquant I'approche proposée
est illustre a la Figure 5.1, et la procédure détaillée est décrite comme suit:

Analyse FDM: la méthode de décomposition de Fourier est appliquée pour décomposer le
signal de vibration de roulement x[n] en un groupe de M signaux mono-composants y;[n]
nommé FIBF.

x[n] = Z{W=1 yiln] + ao (5.2)
Detection d’enveloppe par TEQ: I'opérateur d'énergie Teager TEO est appliqué sur chaque
FIBF y;[n] pour extraire I'enveloppe de chaque composante ye;[n] comme suit

yei[n] = yi?[n] = yiln = 1] - yi[n + 1] (5.3)
Analyse de spectre : la transformée de Fourier rapide FFT est appliquée sur chaque ye;[n]
pour obtenir le spectre d'enveloppe Ye;[k] défini par

Ye;[k] = XNZ5 yei[n] - e/2mnk/N (5.4)

Ameélioration du spectre d’enveloppe: I'application directe de TEO sur le signal de
vibration brut peut effectuer une détection plus efficace des défauts de roulement, car il
met en évidence le train d'impulsions caractéristiques [73]. En conséquence, le TEO est
appliqué une seconde fois pour obtenir le spectre d'enveloppe amélioré Ya;[k] comme
suit

Ya;[k] = Ye;*[k] — Ye;[k — 1] - Ye;[k + 1] (5.5)
Extraction de FIBF la plus sensible: le FCFR du spectre d'enveloppe amélioré de chaque
composante Ya;[k] est calculé a I’aide de 1'Equation (5.6), le FIBF avec FCFR le plus
grand est choisi comme composante efficace, et son spectre d'enveloppe est analysé pour
détection de défaut de roulement.

3 [p-
FCFRfC — E:{’=1|Ya'l.[f fc]| (5.6)

N-13Y e lva e

Diagnostic de défaut: un défaut de roulement peut étre diagnostiqué (I'existence du défaut
et sa nature), en comparant les FCFRy, calculés a partir des différentes fréquences
caractéristiques f, (bague intérieure f. = f;, bague exterieure f, = f, ).

Les FCFRy, et FCFRy sontlesvaleurs FCFRy du défaut de la bague intérieure, du défaut

de la bague extérieure, respectivement, obtenus en remplagant respectivement la fréquence
caractéristique de defaut f_ par les fréquences caracteristiques des défauts de la bague intérieure

f; et la bague exterieure f dans I'Equation (5.6).
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Figure 5.1 L'organigramme de ’algorithme de diagnostic des défauts du roulement, basée sur
EFDM

5.4 Validation de la méthode proposée a I'aide de signaux de défaut simulés et
expérimentaux

5.4.1 Signaux de défaut simulés analysés par EFDM

Dans cette section, laméthode proposée est utilisée pour analyser des signaux de vibration
avec défauts de bague intérieure sim;p et bague extérieure simyp simulés par un modeéle de
défaut de roulement typique. Ce modele a été présenté au chapitre 4, et défini par I’Equation
4.1 et les Figures 4.1 et 4.2. Les parametres spécifiques des signaux de simulation sim;p et
simgg sont présentés dans le Tableau 4.1.

5.4.1.1 signal de simulation avec défaut de bague intérieure sim g

Dans cette premiére partie, la EFDM est utilisée pour analyser le signal de simulation
avec défaut de bague intérieure simp afin d’obtenir sa fréquence caractéristique de défaut (f;, =
150[Hz]). Les-parametres de simulation sont définis comme suit: la fréquence de rotation de
I'arbre f estde 10 Hz, la fréequence de résonance du roulement f est de 2500 Hz et I’amplitude
de vibration causée par un défaut de bague intérieure est de 0.02. De plus, la fréquence
d'échantillonnage f_ est fixée a 12 kHz et le rapport signal sur bruit additionné est de -15 dB.

73



Chapitre 5: Une approche pour améliorer la FDM pour le diagnostic des défauts de roulement

La Figure 5.2 montre la forme d'onde du domaine temporel et le spectre d'enveloppe du
signal de simulation sim;z. En comparant la Figure 5.2a avec 5.2b, nous pouvons remarquer
que le signal d'impact est presque completement noyé par un fort bruit de fond. Comme le
montre la Figure 5.2c, aucune des composantes de fréquence n'a évidemment une plus grande
amplitude dans le spectre d'enveloppe. Par conséquent, il est difficile d'extraire les
caractéristiques de défaut par analyse du domaine temporel et spectre d'enveloppe.

Aprés I’application de la EFDM, cinquante-deux composantes sont separées. En raison
du ce grand nombre de composantes obtenues apres décomposition et de I'espace limité, nous
ne montrons que six composantes contenant la FIBF effective, comme montré sur la Figure 5.3.
Le FCFRy; de tous les FIBF est calculé par I'Equation (5.6), le FIBF avec le plus grand FCFRy;
est considéré comme la FIBF effective. Les résultats sont répertoriés dans le Tableau 5.1 , ou
la FIBF 27 de sim;p est pris comme la composante effective.

(a) fé o Wl -t
0 0.1 02 0.3 04 T’lr::[s] 0.6 07 08 09 1
E
(b) '?;‘ 0
) 0.1 02 0.3 0.4 Tir::\:[s} 0.6 07 08 09 1

0 1000 2000 3000 4000 5000 B000
Frequency [Hz]

Figure 5.2 Le signal de simulation sim;5: (a) forme d'onde du domaine temporel sim;; sans
bruit (b) signal bruité (¢) spectre d’enveloppe du signal de simulation

Tableau 5. 1 FCFRy; des résultats de décomposition par EFDM du signal de simulation
sim;g

N° de FIBF FCFRy; N°de FIBF  FCFRy; N° de FIBF FCFR;; N°de FIBF FCFRy;

1 0.0000 14 0.0000 27 15.919 40 0.0000
2 0.0000 15 0.0000 28 3.7182 41 0.0000
3 0.0000 16 0.6045 29 1.6209 42 0.0000
4 0.0000 17 0.6633 30 0.6105 43 0.0001
5 0.0000 18 1.4098 31 1.3071 44 0.0003
6 0.0000 19 0.1351 32 0.2571 45 0.0000
7 0.0007 20 4.1833 33 0.0000 46 0.0000
8 0.0000 21 2.4899 34 0.9376 47 0.0000
9 0.0001 22 1.5833 35 0.0000 48 0.0000
10 0.0000 23 2.2449 36 0.0000 49 0.0000
11 0.0000 24 2.0281 37 0.0000 50 0.0000
12 0.0000 25 3.1145 38 0.0000 51 0.0000
13 0.0000 26 3.4156 39 0.0000 52 0.0000
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Figure 5.3 Résultats du signal de simulation sim;, décomposé par EFDM (a) Forme d'onde
dans le domaine temporel de certains FIBF, (b) spectre d’enveloppe de ces FIBF

A partir du résultat montré dans la Figure 5.4b, nous pouvons voir la fréquence
caractéristique du défaut de la bague intérieure simulé (150 [Hz]) démodulée a partir du spectre
d'amplitude FIBF 27 centré sur la bande de résonance a haute fréquence (2500 [Hz]) présenté
par la Figure 5.4a. Egalement, la fréquence de vitesse de l'arbre et les fréquences
caractéristiques, ainsi que leurs harmoniques clairement identifiées sur le spectre d’enveloppe,
ce résultat a montré que la caractéristique de défaut est bien extraite par la méthode proposeée.
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Figure 5.4 Spectres de la vingt septieme composante obtenue par EFDM du signal de
simulation sim; (a) Spectre d'amplitude, (b) spectre d’enveloppe

Pour valider davantage de la méthode proposée dans le domaine du diagnostic des
défauts, ’EMD, la VMD et la FDM sont introduites pour analyser le signal de simulation
mentionné ci-dessus. Donc, nous pouvons obtenir les spectres d’enveloppe de chaque
composante et sélectionner le meilleur spectre a comparer avec le résultat analysé par EFDM.
En conséquence, dix composantes sont séparées par I’EMD, douze par la VMD et cinquante-
deux composantes par la FDM. Chacune des Figures 5.5, 5.6 et 5.7 montre un groupe de Six
composantes du signal de simulation sim;p décomposé par ’EMD , la VMD et la FDM,
respectivement.
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Chapitre 5: Une approche pour améliorer la FDM pour le diagnostic des défauts de roulement

Les amplitudes de 1° harmonique (fréquence 150 [Hz]) des spectres d'enveloppe des
composantes effectives correspondantes aux méthodes EMD, VMD, FDM et EFDM sont
superposées sur une méme figure (Figure 5.14a). Par comparaison, nous pouvons voir que La
méthode proposée surpasse les autres algorithmes, en particulier ’EMD largement utilisée.

5.4.1.2 signal de simulation avec défauts de bague extérieure simgg

Cette fois la EFDM est utilisée pour analyser le signal de simulation avec défaut de bague
extérieure simop afin d’obtenir sa fréquence caractéristique de défaut (f, = 100[Hz]). Les

paramétres de simulation sont définis comme suit: la fréquence de rotation de l'arbre f est de
10 Hz, la fréquence de résonance du roulement £ est de 4000 [Hz] et I’amplitude de vibration

causee par un defaut de bague extérieure est de 0.05. De plus, la fréquence d'échantillonnage
f, est fixée a 12 kHz et le rapport signal sur bruit additionné est de -15 dB.

o Mt
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Frequency [Hz]

Figure 5.8 Le signal de simulation simz: (a) forme d'onde du domaine temporel simgg
sans bruit (b) signal bruité (c) spectre d’enveloppe du signal de simulation

La forme d'onde du domaine temporel et le spectre d'enveloppe du signal de simulation
simgpg sont présentés sur la Figure 5.8. On put voir sur la figure spectrale ( Figure 5.8c) que la
fréquence de défaut f, la fréquence de rotation de l'arbre f et la bande de résonance haute
fréquence f,, sont presque invisibles. Cela informe que la fréquence dominante n'est pas la
fréquence de défaut f . En revanche, I’application de la EFDM au signal de simulation simp
a produit cinquante et une composantes. La Figure 5.9 montre seulement six composantes qui
incluent la FIBF effective. Les FCFRy, de tous les FIBFs sont calculés par I'Equation 5.6 et
sont répertoriés dans le Tableau 5.2, la FIBF avec le plus grand FCFRy, est pris comme la FIBF
effective, qui est FIBF 22, ou la fréquence caractéristique f est prédominante.

La Figure 5.10 montre les spectres d'amplitude et d'enveloppe de la composante FIBF22
(composante effective). D'aprés le résultat illustré a la Figure 5.10b, nous pouvons voir la
fréquence caractéristique du défaut de la bague externe (100 [Hz]) démodulée a partir du spectre
d'amplitude centré sur la bande de résonance haute fréquence (4000 [Hz]) illustré a la Figure
5.10a, ou la fréquence caractéristique est clairement identifiée sur le spectre d’enveloppe. Ce
résultat a montre que lI'approche proposeée extrait efficacement la caractéristique de defaut de la
bague extérieure.

A titre de comparaison, EMD, VMD et FDM sont également appliquées au signal simp.
En conséquence, neuf composantes sont séparées par EMD, douze par VMD et cinquante et
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Chapitre 5: Une approche pour améliorer la FDM pour le diagnostic des défauts de roulement

une composantes par FDM. La Figures 5.11 montre les formes d'onde dans le domaine temporel
et les spectres d’enveloppe de six premiers composants IMF obtenues par EMD. De plus, la
Figures 5.12 montre les formes d'onde dans le domaine temporel et les spectres d’enveloppe de
six derniéres composantes BIMF7 a BIMF12 obtenues par VMD. Ainsi, la Figures 5.13 montre
les formes d'onde dans le domaine temporel et les spectres d’enveloppe de six composantes
FIBF19 a FIBF24 obtenues par FDM. La Figure 5.14b montre les amplitudes des premiéres
harmoniques (créte) (fréquence 100 [Hz]) de spectres d'enveloppe obtenus par les quatre
méthodes. Par comparaison, nous pouvons voir que le spectre d'enveloppe obtenu par EFDM a

le meilleur effet.
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Figure 5.11 Résultats du signal de simulation simgg décomposé par EMD (a) Forme d'onde
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Chapitre 5: Une approche pour améliorer la FDM pour le diagnostic des défauts de roulement

Tableau 5.2 FCFRy, des résultats de décomposition par EFDM du signal de simulation

simg
N° de FIBF FCFRf,, N° de FIBF FCFRf,, N° de FIBF FCFRfo N° de FIBF FCFRfo
1 0.0000 14 0.0228 27 5.1441 40 0.0000
2 0.0000 15 1.7248 28 3.8974 41 0.0000
3 0.0000 16 2.5480 29 1.6192 42 0.0000
4 0.0000 17 3.7317 30 1.6220 43 0.0000
5 0.0000 18 1.9173 31 1.3997 44 0.0000
6 0.0002 19 4.1190 32 2.7382 45 0.0000
7 0.0007 20 2.5992 33 2.2085 46 0.0000
8 0.0000 21 2.3759 34 4.2405 47 0.0025
9 0.0019 22 11.324 35 0.5063 48 0.0000
10 0.0000 23 2.2463 36 0.8019 49 0.0000
11 0.0000 24 5.2595 37 0.0000 50 0.0000
12 0.0000 25 43784 38 0.0201 51 0.0000
13 0.0000 26 2.5564 39 0.0000 - -
o (b)
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Figure 5.14 Les amplitudes des premiéres harmoniques des spectres d'enveloppe obtenus par
la méthode proposée EFDM et les méthodes existantes EMD, VMD et FDM, (a) du signal de

simulation sim;g, (b) du signal de simulation simg

Le Tableau 5.3 montre les plus grands FCFRy; et FCFRy, des spectres d'enveloppe
obtenus aprés décomposition de signaux de simulation sim;z et simgg, respectivement, en
utilisant différentes méthodes. Pour plus de clartés et pour montrer le contraste des
performances des différentes méthodes d'analyse, ce tableau est présenté graphiquement par la
Figure 5.15, ou I’on peut voit aisément la supériorité de I'approche proposée, méme par rapport
a la méthode « EMD » la plus connue dans le domaine du diagnostic de roulements. Depuis les
résultats enregistrés dans le Tableau 5.3, on peut voir que les indices d'évaluation FCFRy; et
FCFRy, de EFDM sont significativement plus eleves (presque deux fois) que ceux des autres
méthodes de diagnostic de défaut. En conclusion, la méthode EFDM est plus performante que
I'EMD, la VMD et la FDM, car l'indicateur FCFRf; ou FCFRy; plus grand reflete la meilleure
capacité d'extraction des caractéristiques de déefaut.
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Figure 5.15 FCFRy; et FCFRy, des spectre d'enveloppe obtenus apres la décomposition de
signaux de simulation sim;y et simyp

Tableau 5.3 Le plus grand FCFR; et FCFR,, des résultats de décomposition par différentes
méthodes des signaux de simulation sim,y et sim,g

. . Méthodes
Signaux Parametres
EMD VMD FDM EFDM
) FIBF N° 01 06 27 27
Simg
FCFRy; 7.99 8.18 7.20 15.91
) FIBF N° 01 09 22 22
Ssimgg
FCFRy, 7.4655 7.9403 7.0506 11.324

5.4.1.3 Etudes comparatives de I'influence du bruit sur EFDM

Les données simulées tiennent également compte de nombreux phénomenes réels tels que
la variation de vitesse et I'effet du bruit. Pour vérifier davantage la supériorité de la méthode
proposée dans le diagnostic des défauts, dix niveaux de bruit différents avec des SNR de -2 dB
a -20 dB sont utilisés pour comparer différentes approches. L'influence du bruit sur les quatre
méthodes est illustrée a la Figure 5.16. Les différents signaux bruités (de SNR entre -2 et -20
dB) sont analysés a I’aide des méthodes EMD, VMD, FDM et EFDM. Les FCFR obtenus sont
répertoriés dans le Tableau 5.4 et sont présentés dans la Figure 5.16. Malgré la diminution de
la valeur du FCFR en augmentant le SNR, la supériorité de EFDM a été observée par rapport
aux autres méthodes et sur toute la gamme des SNR utilisée.

Tableau 5.4 Variation de I’indice d’évaluation FCFRy; en fonction du bruit, pour différentes
méthodes.

Rapport signal sur bruit (SNR)

-2dB -4dB -6dB -8db 1008 -12dB  -14dB  -16dB -18dB  -20dB
FCFRy; de EMD 50.53 4046 3121 23.13 1673 1277 968 7.10 5.31 4.48
FCFRy; de VMD 20.86 3034 2572 2115 1662 1281 955 7.08 5.30 5.14
FCFR;; de FDM 30.84 1613 2014 15.78 1377 9.05 8.74 7.62 6.91 4.83
FCFRy; de EFDM 11165 5096 7211 47.49 4318 2363 1847 16.22 14.81 7.37
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Figure 5.16 Comparaison de variation de FCFRg; en fonction de SNR pour différentes approches
(défaut de bague intérieure simulé simg)

5.4.2 Signaux de défaut de roulement réels analysés par EFDM

Toutes les méthodes ont été comparées dans la section précédente par des données
simulées (sim;y et simgg), ou l'accent est mis sur la proximité des signaux vibratoires simulés
avec des cas pratiques. Mais, la simulation peut n'étre qu'une estimation de cas pratiques. Il
existe de nombreux parametres non quantifiables qui ne peuvent pas étre simulés. Différents
ensembles de données expérimentales acquises a partir de la méme taille de défaut dans des
conditions de fonctionnement identiques sont différents en raison de ces parameétres non
quantifiables. Il est donc essentiel de comparer ces approches pour les bases de données
expérimentales [74]. Apres avoir utilisé des données synthétiques dans la section précédente,
nous évaluons maintenant la méthode proposée sur des signaux vibratoires mesures, produits
par les roulements de machines tournantes, collectés par WCRU. Les caractéristiques de tous
les signaux utilisés ici ont été présentés au chapitre 4.

5.4.2.1 Analyse des défauts de la bague intérieure des roulements DATAL

Ces signaux ont été présentés au chapitre 4, ou leurs formes d'onde dans le domaine
temporel et leurs spectres ont été données respectivement aux Figures 4.8 et 4.9. En outre, leurs
parametres spécifiques ont été présentés dans le Tableau 4.5.

En premier lieu, la EFDM est utilisée pour analyser le signal de vibration avec défaut de
bague intérieure S1; afin d’obtenir sa fréquence caractéristique de défaut (f; = 162.19[Hz]),
avec la fréquence de rotation de l'arbre f est de 29.95[Hz], le diamétre de défaut est de
0.18[mm], la vitesse du moteur est de 1797[rpm], la charge du moteur est O[HP] et la
fréquence d'échantillonnage f est 12 kHz. La Figure 5.17 montre la forme d'onde dans le
domaine temporel, le spectre FFT et la vue agrandie pour la région des basses fréquences du
signal S1,5. Le spectre FFT du signal brut S1;zmontre la concentration d'énergie entre 2500 et
4000 [Hz], comme le montre la Figure 5.17b. Pour les autres signaux de DATAL (c'est-a-dire
S2;ra S12;), la concentration d'énergie est dans la méme région de fréquence que S1,z. La
Figure 5.17c montre que les quatre premieres amplitudes de f, (BPFI) ne sont pas proéminentes,
et plusieurs autres fréquences au voisinage du f, ont des amplitudes relativement plus elevees.
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Figure 5.17 Le signal S1, avec défaut de la bague intérieure (a) Forme d'onde dans le domaine
temporel, (b) Forme d'onde dans le domaine fréquentiel, (c) une vue agrandie de la région basse
fréquence

Apres I’application de la EFDM, quatre-vingt-cing composantes sont séparées. La Figure
5.18 montre seulement six composantes qui incluent la FIBF effective (FIBF61 a FIBF66). La
FIBF 65 de S1;p est retenue comme la composante effective avec le plus grand FCFRy; =
90.38 comme mentionné dans le Tableau 5.5. La Figure 5.19 montre les spectres de la soixante-
cinquiéme composante obtenue par EFDM du signal S1;z , ou la Figure 5.19a montre le spectre
d'amplitude et la Figure 5.19b montre le spectre d’enveloppe. Nous pouvons voir la fréquence
caractéristique du defaut de la bague intérieure (162 [Hz]) démodulée a partir du spectre
d'amplitude FIBF 65 centré sur la bande de résonance a haute fréquence (1200 a 1500 [Hz])
représentée par la Figure 5.19a. Par conséquent, la fréquence de vitesse de l'arbre f est

clairement identifiée sur le spectre d’enveloppe.
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Figure 5.18 Résultats du signal S1,z décomposé par EFDM (a) Forme d'onde dans le domaine
temporel de certains FIBF, (b) spectre d’enveloppe de ces FIBF
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Figure 5.19 Spectres du soixante cinquiéme composante (FIBF 65) obtenues par EFDM du
signal S1;g, (a) spectre d'amplitude, (b) spectre d’enveloppe

A titre de comparaison, EMD, VMD et FDM sont également appliquées au signal S1,p.
En conséquence, dix composantes sont séparées par EMD, neuf par VMD et quatre-vingt-cing
composantes par FDM. La Figure 5.20 montre les formes d'onde dans le domaine temporel et
les spectres d’enveloppe de six premicres composantes IMF obtenues par EMD. De plus, la
Figure 5.21 montre les formes d'onde dans le domaine temporel et les spectres d’enveloppe de
six premieres composantes obtenus par VMD. Ainsi, la Figure 5.22 montre les formes d'onde
dans le domaine temporel et les spectres d’enveloppe de six composantes FIBF61 a FIBF66

obtenues par FDM. Ce résultat a démontré que l'approche proposée extrait efficacement le
défaut de la bague intérieure du roulement.
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Figure 5.20 Résultats du signal S1,z décomposé par EMD (a) Forme d'onde dans le domaine
temporel de certains IMF, (b) spectre d’enveloppe de ces IMF
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Figure 5.21 Résultats du signal S1,z décomposé par VMD (a) Forme d'onde dans le domaine
temporel de certains BIMF, (b) spectre d’enveloppe de ces BIMF
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Figure 5.22 Résultats du signal S1,; décomposé par FDM (a) Forme d'onde dans le domaine
temporel de certains FIBF, (b) spectre d’enveloppe de ces FIBF

Pour démontrer davantage I'efficacité de la méthode proposée, nous I'appliquons et en méme
temps la comparons aux autres méthodes sur tous les signaux "DATAL" contenant des défauts
de la bague intérieure de roulements qui fonctionnent sous différentes charges, différentes
vitesses de rotation et différentes sévérités de défauts (c'est-a-dire les signaux S1;z a S12p).
Ensuite, les FCFRy; de tous les signaux sont regroupés dans le Tableau 5.5 et sont représentés
graphiquement dans la Figure 5.23. Ou nous pouvons voir les valeurs FCFRy; obtenues sont
significativement plus élevées par la méthode EFDM que par la méthode EMD, la méthode
VMD et laméthode FDM, indiquant que la méthode EFDM peut détecter efficacement le défaut
de la bague intérieure.
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Il est évident que ’EFDM a significativement augmenté I'amplitude pour 11 des 12 cas
présentes. En effet, les résultats de FCFRy; sont plus claires pour les quatre premiers cas (c'est-
a-dire de S1;; a S4,z) avec une taille de défaut de diamétre 0.18 [mm], a I'opposé des autres
cas(S5;r a S12g) , ou les FCFRy; sont réduits. Ce probleme, selon une étude de reférence
menée par Wade A. Smith et Robert B. Randall dans leur article de recherche en [75], est d0 a une
anomalie de la source elle-mé&me, car mémes les méthodes de référence qu'ils ont utilisées dans
leurs études n'ont pas pu extraire la fréquence du défaut pour ces signaux vibratoires. Par
consequent, les résultats des signaux (de S1; a S4,z) sont plus fiables et significatifs. Donc, la
valeur moyenne de FCFR; obtenue par EFDM est supérieure a 300% de celle obtenue par
I’EMD.

Tableau 5.5 FCFRy; des spectres d'enveloppe de toutes les composantes effectives des
signaux DATAL (de S1;z aS12,z) obtenus par différentes méthodes

Signaux vibratoires des roulements avec défauts de la bague intérieure

Parameétres

S1; S2;r S3;g  S4r S5, S6x STk S8z S, $10;;,  S11;; S12,
Nom de fichier “.mat” 105 106 107 108 169 170 171 172 209 210 211 212
Fréquence du défaut f;[Hz] 162.19 159.93 157.94  156.14 16219  159.93  157.94  156.14 162.19 159.93 157.94  156.14
Fréquence du défaut f,[Hz] 107.36 105.87 10456 10336  107.36  105.87 10456  103.36 107.36 105.87 10456  103.36
FCFRj; de EMD 46.50 42.06 42.80 37.29 23.50 21.06 21.12 18.85 49.16 36.18 36.80 35.08
FCFRy; de VMD 34.91 30.24 38.41 30.64 35.03 15.56 14.14 12.29 30.20 26.27 30.88 15.81
FCFRy; de FDM 22.99 36.11 53.89 25.91 13.93 16.25 19.89 15.94 32.83 18.17 19.23 22.98
FCFRj; de EFDM 90.38 120.57 185.77 12258  27.89 29.48 31.47 32.61 100.34 43.84 56.389 58.37
FCFRf, de EFDM 7.62 7.64 35.22 17.65 3.19 2.35 3.90 6.32 14.04 4.19 5.53 357
T T
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I \/MD
200 - I FpM |-
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Figure 5.23 FCFRy; de toutes les composantes effectives des signaux DATAL(de S1;z a
S$12,) obtenus par différentes méthodes

5.4.2.2 Analyse des défauts de la bague extérieure des roulements DATA2

Ces signaux ont été présentés au chapitre 4, ou leurs formes d'onde dans le domaine
temporel et leurs spectres ont été données respectivement aux Figures 4.10 et 4.11. En outre,
leurs parametres spécifiques ont été présentés dans le Tableau 4.6.

En premier lieu, la EFDM est utilisée pour analyser le signal de vibration avec défaut de
bague exterieure S1yp afin d’obtenir sa fréquence caractéristique de défaut (f, = 107.36[Hz]),
avec la fréquence de rotation de I'arbre f_ est de 29.95[Hz], le diametre de défaut est de
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0.18[mm], la vitesse du moteur est 1797[RPM], la charge du moteur est 0[HP] et la fréquence
d'échantillonnage f est 12 kHz. La Figure 5.24 montre la forme d'onde dans le domaine
temporel, le spectre FFT et la vue agrandie pour la région des basses fréquences du signal S1,g.
Le spectre FFT du signal brut S1,z montre la concentration d'énergie entre 2500 et 4000 [Hz],
comme le montre la Figure 5.24b. Pour les autres signaux de données de « DATA2 » (c'est-a-
dire S2pr a S12pr), la concentration d'énergie est dans la méme région de fréquence que S1yp.
La Figure 5.24c montre que les quatre premieres amplitudes de f (BPFO) ne sont pas
proéminentes, et plusieurs autres fréquences au voisinage du f | ont des amplitudes relativement
plus élevées.

Apreés I’application de la EFDM, quatre-vingt-cing composantes sont séparées. La Figure
5.25 montre seulement six composants qui incluent la FIBF effective (FIBF1 a FIBF6). La FIBF
2 de S1pp est retenue comme le composante effective avec le plus grand FCFRy, =
160.46 comme montré dans le Tableau 5.6. La Figure 5.26 montre les spectres de la deuxieme
composante obtenue par EFDM du signal S1,; , ou la Figure 5.26a montre le spectre
d'amplitude et la Figure 5.26b montre le spectre d’enveloppe. Nous pouvons voir la fréquence
caractéristique du défaut de la bague intérieure (107 [Hz]) démodulée a partir du spectre
d'amplitude FIBF 65 centré sur la bande de résonance a haute fréquence (3400 & 4000 [Hz])
représenté par la Figure 5.26a. Par conséquent, la fréquence de vitesse de l'arbre f est
clairement identifiée sur le spectre d’enveloppe. Ce résultat a démontré que 1'approche proposée
extrait efficacement le défaut de la bague extérieure du roulement.

() (b)

Amplituds [m/= :]
o o

) v e
0 02 04 16 08 1 0 2000 4000 5000 8000 10000
Ternps |s] {c] Fréouence [Hz!

i 2f, 30 4f;, ‘ "
ooos b i.-' | J;"_ -’;_f\/_ . l 2!
ol f]’ 1.-|. L gy )4| | t Ll ._J\\e';li]u&&l.-ll A T Lil.;

o 200 400 600 a0 1000
Fréquence [H2]

Figure 5.24 Le signal S1,5 avec défaut de bague extérieure (a) Forme d'onde dans le
domaine temporel, (b) Forme d'onde dans le domaine fréquentiel, (c) vue agrandie de la
région basse frequence

Nous effectuons les mémes procedures suivies précédemment, qui consistent a comparer
les performances de notre méthode EFDM avec les autres méthodes utilisées dans la section
précédente. Les Figures 5.27, 5.28 et 5.29 montrent les résultats de décomposition de S1,z en
utilisant EMD, VMD et FDM, respectivement.
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Les méthodes EMD, VMD, FDM, et EFDM sont egalement appliquées a tous les signaux
de DATA2 contenant des défauts de la bague extérieure de roulements qui fonctionnent sous
différentes charges, différentes vitesses de rotation et différentes severités de défauts (c'est-a-
dire les signaux S1pg @ S12z). Ensuite, les FCFRy, et pour tous les signaux sont regroupeés
dans le Tableau 5.6 et représentés graphiquement dans la Figure 5.30. Ou nous pouvons voir
que les valeurs FCFRy, obtenues par la méthode EFDM sont significativement plus élevées
que celles obtenues par la méthode EMD, la méthode VMD et la méthode FDM, indiquant que

la méthode EFDM peut effectivement détecter le défaut de la bague extérieure.
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Figure 5.25 Résultats du signal S1,; décomposé par EFDM (a) Forme d'onde dans le
domaine temporel de certains FIBF, (b) spectre d’enveloppe de ces FIBF
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Figure 5.26 Spectres de la deuxieme composante (FIBF 2) obtenus par EFDM du signal
S1or, (a) Spectre d'amplitude, (b) spectre d’enveloppe
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Figure 5.27 Résultats du signal S1,g décomposé par EMD (a) Forme d'onde dans le domaine
temporel de certains IMF, (b) spectre d’enveloppe de ces IMF

Dans ce cas, nous obtenons également la méme observation mentionnée précédemment a
propos des signaux de DATAL, c'est-a-dire I’EFDM a considérablement augmenté I'amplitude
pour 11 des 12 cas présentes. En effet, les résultats de FCFRy, sont plus claires pour les quatre
premiers cas (c'est-a-dire de S1yr @ S4r) avec une taille de défaut de diamétre 0.18 [mm]. Par
consequent, les résultats des signaux (de S1pg a S4,r) sont plus fiables et significatifs, comme
expliqué dans la sous-section précédente. Donc, la valeur moyenne de FCFRy, obtenue par
EFDM est supérieure de 300% de celui obtenue par I’EMD.
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Figure 5.28 Résultats du signal S1,; décomposé par VMD, (a) Forme d'onde dans le
domaine temporel de certains BIMF, (b) spectre d’enveloppe de ces BIMF

Les amplitudes de la premiere harmonique ( f, = 162 [Hz]) de chaque spectre
d'enveloppe de composante effective obtenue en appliquant les quatre méthodes EMD, VMD,
FDM et EFDM sur S1;z, sont superposees sur la Figure 5.31b. De méme, les amplitudes de la
premiére harmonique (f, = 107 [Hz]) obtenue en appliquant ces méthodes sur S1g, sont
superposées sur la Figure 5.31a. Par comparaison, I'amplitude de fréquence du défaut analysé
par EFDM différe significativement de celle analysée par d'autres méthodes. La valeur
d'amplitude de la premiere harmonique (f, = 162 [Hz]) obtenue par l'approche EMD est de
36% de celle obtenue par I'approche proposée. De plus, la valeur d'amplitude de la premiere
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harmonique (f, = 107 [Hz]) obtenue par I'approche EMD est de 21% de celle obtenue par

I'approche proposeée.
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Figure 5.29 Résultats du signal S1,; décomposé par FDM (a) Forme d'onde dans le
domaine temporel de certains FIBF, (b) spectre d’enveloppe de ces FIBF
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Tableau 5.6 FCFRy, de toutes les composantes effectives des signaux DATA2 (S1pz a
S12,r) obtenus par différentes méthodes

Parameétres

Signaux de vibration des roulements avec défauts de la bague extérieure OR

Slor S20r  S3or  S4or S50k  S6or  S7or  S8or S9r S10pr  Sllpgp  S124p
Nom de fichier “.mat” 130 131 132 133 197 198 199 200 234 235 236 237
Fréquence du défaut f,[Hz] 107.36 105.87  104.56  103.36  107.36  105.87 10456  103.36 107.36 105.87 104.56  103.36
Fréquence du défaut f;[Hz] 162.19 159.93  157.94  156.14 16219  159.93  157.94  156.14 162.19 159.93 157.94  156.14
FCFRy, de EMD 49.91 55.54 50.22 59.17 6.16 7.20 6.65 6.45 20.26 26.23 20.28 26.10
FCFRj,de VMD 43.09 39.77 47.73 37.99 11.23 9.38 9.17 10.07 17.42 25.93 9.80 24.13
FCFRy, de FDM 49.11 45.30 65.89 48.16 7.63 14.98 12.96 10.81 15.12 18.20 11.64 16.01
FCFRy, de EFDM 160.46 14535 21321  140.63 10.43 31.36 32.17 23.99 28.35 38.99 24.37 33.57
FCFRj; de EFDM 22.41 50.65 27.03 8.84 17.39 9.86 10.58 10.75 1.89 1.01 1.144 1.26
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Figure 5.30 FCFRy, des spectre d'enveloppe obtenus apres la décomposition de douze
signaux de vibration DATA2 (S1,r a S12,z) par différentes méthodes
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Le Tableau 5.7 montre les FCFRy; et FCFRy, des spectres d'enveloppe de composantes
effectives obtenues respectivement par la décomposition des signaux S1,g et S1;z , en utilisant
différentes méthodes. De plus, ce tableau est présenté graphiquement par la Figure 5.32, ou 1’on
peut voit aisément la supériorité de I'approche proposée, méme par rapport a la méthode EMD
la plus connue dans le domaine du diagnostic des roulements. Car, a partir des résultats
enregistrés dans le Tableau 5.7, on peut voir que les indices d'évaluation FCFRy; et FCFRy,
de EFDM sont significativement plus élevés que ceux des autres méthodes de diagnostic de
defaut. Par exemple, la valeur de FCFRy; par l'approche EMD est de 51 % de celle par
I'approche proposée. De méme La valeur de FCFRy, par I'approche EMD est de 31 % de celle
par l'approche proposée. En conclusion, la méthode EFDM est plus performante que I'EMD, la
VMD et la FDM, car l'indicateur FCFRf; ou FCFRy; plus grand reflete une meilleure capacité
d'extraction des caractéristiques de défaut.
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Figure 5.31 Comparaison du spectre d'enveloppe obtenu en appliquant EMD, VMD, FDM et
EFDM, (a) ’amplitude de 1ere harmonique du spectre d'enveloppe de la composante effective
de S1;z, (b) I’amplitude de 1ere harmonique du spectre d'enveloppe de la composante effective
de S1pz
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Figure 5.32 FCFRy; et FCFRy, des spectre d'enveloppe obtenus apres la décomposition de

signaux S1, et S1, par différents méthodes.
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Tableau 5.7 Le plus grand FCFRy; et FCFRy, des résultats de décomposition par différentes
méthodes des signaux, S1,g et S1;

. . Méthodes
Signaux Parameétres
EMD VMD FDM EFDM
o FIBF N° 01 01 65 65
R FCFRy; 46.503 34.913 22.986 90.380
. FIBF N° 01 10 02 02
or FCFRy, 49.91 43.09 49.11 160.46

5.4.2.3 Signaux de vibration de roulement sans défaut DATAO

Ces signaux ont éte présentés au chapitre 4, ou leurs formes d'onde dans le domaine
temporel et leurs spectres ont été données respectivement aux Figures 4.14a et 4.14b. En outre,
leurs parametres spécifiques ont été présentés dans le Tableau 4.8. Les méthodes EMD, VMD,
FDM et EFDM sont appliquées aux signaux de DATAOQ (S1g;, a S4p,) contenant des signaux
de vibration de roulement sans défauts. Les FCFRy;(les 4 colonnes a gauche du tableau) et
FCFRy, (les 4 colonnes a droite du tableau) pour tous les signaux sont regroupés dans le
Tableau 5.8, ou I'on peut voir la valeur relativement faible de FCFR; et FCFRy, pour les quatre
méthodes.

Tableau 5.8 FCFRy, et FCFRy;de toutes les composantes effectives des signaux DATAO
(515, a S45;), obtenues par différentes méthodes

Signaux de vibration des roulements sans défaut

Parametres

Sip S2p S3rL S4rL S1p S2p S3rL S4rL
Nom de fichier “.mat” 97 98 99 100 97 98 99 100
Fréquence du défaut [Hz] 162.19 159.93 157.94 156.14 107.36 105.87 104.56 103.36
FCFR de EMD 3.39 2.74 4.03 4.38 3.68 4.62 5.17 5.43
FCFR de VMD 3.44 3.68 3.73 4.02 5.09 3.99 3.76 5.94
FCFR de FDM 5.03 3.02 4.70 4.23 5.61 4.88 3.28 3.05
FCFR de EFDM 5.34 1.92 2.04 2.60 5.28 4.80 3.58 3.19

5.4.2.4 Extraction basée sur FCFR et EFDM

De plus, nous utilisons les deux parametres FCFRy; et FCFRy, des trois ensembles
DATAL, DATA2 et DATAO, pour construire un vecteur de caractéristiques de défaut, les
caractéristiques de défaut extraites sont présentées dans la Figure 5.33. Cette figure montre le
résultat de classification des défauts du roulement a partir des conditions de fonctionnement
normales et des conditions de défaut des bagues intérieure et extérieure, avec différents
diametres de défaut, ou I'axe des abscisses représente FCFRy,, et I'axe des ordonnées représente
FCFRy;. Comme le montre la Figure 5.33, les défauts de roulement sont classés efficacement.
Différents échantillons de données de défaut sont situés a différents emplacements dans I'espace
des caractéristiques. Par consequent, l'extraction des caractéristiques des défauts basés sur
EFDM, FCFRy; et FCFRy, proposée peut efficacement distinguer les défauts des bagues
extérieure et intérieure des roulements.
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Figure 5.33 Résultats de regroupement de DATAO, DATAL et DATA 2, avec un diamétre de
défaut: (a) 0,18[mm], (b) 0,36[mm], (c) 0,53 [mm], (d) trois cas précédents

5.5 Conclusion

Ce chapitre a introduit une approche de décomposition améliorée appelée EFDM, qui est
basée sur FDM et TEO et est utilisée pour identifier les défauts de roulement. Les résultats du
diagnostic démontrent que cette technique surmonte efficacement les faiblesses de I'EMD, la
VMD et la FDM.

FDM est une méthode récente de décomposition des signaux utilisée dans l'approche
proposée pour décomposer les signaux de vibration des roulements en un ensemble de fonctions
appelées FIBF. TEO est également utile pour identifier I'enveloppe des signaux non
stationnaires (démodulation), il est utilisé deux fois dans I'approche proposee : premiérement
pour détecter I'enveloppe et ensuite pour augmenter I'amplitude des fréquences caractéristiques
du défaut. Le critere FCFR est utilisé dans cette approche pour déterminer la composante
effective et pour évaluer les performances de diagnostic de défaut.

L'analyse des signaux de simulation et des signaux expérimentaux montre que la méthode
EFDM extrait efficacement les caractéristiques de défaut. Les défauts de la bague intérieure et
extérieure ont été identifiés en appliquant la méthode proposée. Par rapport a I'EMD et a la
VMD, la méthode EFDM présente des avantages évidents dans le diagnostic des défauts du
roulement.
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Chapitre 6: Conclusion générale

Ce dernier chapitre présente les conclusions, les contributions et les perspectives ouvertes
par notre étude.

6.1 Conclusions et Contributions

Les roulements sont largement utilisés dans les applications industrielles. Une défaillance
inattendue de roulement peut entrainer des pertes économiques importantes. Par conséquent, |l
est tres important de détecter les premiers symptdmes de la panne des roulements. Les défauts
des bagues extérieure et intérieure sont les défaillances de roulement les plus courantes. La
détection précoce des fissures dans les bagues est essentielle pour une prévention efficace.

Le travail de cette thése consiste a proposer une nouvelle approche de décomposition
améliorée appelée EFDM, basée sur FDM, TEO et FCFR, et utilisée pour identifier les défauts
de roulement. Les résultats du diagnostic montrent que cette technique surmonte efficacement
les faiblesses de 'EMD, de VMD et de FDM. La FDM est une méthode récente d’analyse de
signal qui a été utilisée dans I'approche proposée pour décomposer les signaux de vibration des
roulements en un ensemble de fonctions appelées FIBF. De plus, TEO est utile pour détecter
I'enveloppe de signaux non stationnaires, et il a été utilisé deux fois dans I'approche proposée :
d'abord pour la détection d'enveloppe et ensuite pour augmenter I'amplitude des fréquences
caractéristiques du défaut. Le critere FCFR est utilisé dans cette approche pour déterminer le
composant efficace et également pour évaluer les performances de diagnostic de défaut.

Sur la base des résultats comparatifs de la section 5.7, 'EFDM peut aider a détecter les
défauts imminents dans les roulements & éléments roulants avant les méthodes EMD, VMD et
FDM. De plus,sur la base des résultats de la section 5.8, ’EFDM et les deux paramétres FCFR;
et FCFRy, peuvent aider a classifier les défauts de roulement a partir des conditions de
fonctionnement normales et des conditions de défaut des bagues intérieure et extérieure, avec
différents diamétres de défaut. Les résultats montrent que les défauts de roulement sont classés
efficacement, car différents échantillons de données de défaut sont situés a différents endroits
dans l'espace des caractéristiques. Par conséquent, I'extraction de caractéristiques de défaut
basée sur EFDM, FCFRy; et FCFRy, proposee dans cette these peut effectivement distinguer
les défauts des bagues extérieure et intérieure des roulements.

6.2 Futurs travaux de recherche
Les futurs travaux de recherche et de pratique sont presentés ci-dessous.
(1) Test de [ ’efficacité de I’ EFDM sur des roulements présentant des défauts naturels.

Dans cette thése, l'approche EFDM est développée et appliquée aux roulements
présentant des défauts synthétiques (artificiels). En effet, la topographie des défauts
synthétiques peut ne pas reproduire les défauts induits naturellement. En conséquence, les
travaux futurs peuvent également inclure I'application de la méthode proposée au diagnostic
des défauts des roulements présentant des défauts naturels. En fait, I'étude du cas expérimental



avec défaut naturellement induit et progressif est limitée dans la littérature, car elle nécessite
plus de ressources en main-d'ceuvre et en temps.

(2) Extension de ['approche développée EFDM a d'autres applications

L'approche EFDM peut étre utilisée pour analyser les signaux multi-composants, non
stationnaires et non linéaires. Par conséquent, ces signaux ne se limitent pas aux signaux de
vibration des roulements. L’approche est potentiellement prometteuse pour d'autres
applications, telles que le diagnostic de défauts pour les boites de vitesses et de turbines.

(3) Application de ['approches développées EFDM a d'autres domaines

De méme, l'application de 'EFDM ne se limite pas a la maintenance prédictive dans le
domaine industriel. Elle peut également étre utilisée pour des signaux autres qu'un signal
vibratoire, tels que I'électrocardiogramme (ECG), et les signaux phono-cardiogramme (PCG).

(4) L'intégration d'intelligence artificielle pour la classification de défauts de roulement.
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