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Introduction Générale

Dans nos jours les systemes a inférence floue sont les plus utilisés pour traiter
I’incertitude et les complexités de nombreuses applications pratiques .ils sont particulieérement
efficaces lorsqu’il s’agit de traitement des systémes ou les relations entre les variables qui ne
sont pas claires ou sont difficiles a traiter avec précision. L’application de ces systémes dans le
domaine du diagnostic et la détection des défauts de roulements a montré une avancée
significative dans la maintenance prédictive et la fiabilité des machines.

Les machines industrielles sont un ensemble de composants mécaniques regroupés afin
de faire le travail demandé, La défaillance d’un composant provoque le disfonctionnement de
cette machine. Parmi ces composants les roulements qui sont les plus susceptibles a provoquer
des pannes couteuses. Cependant la mise en ceuvre des systemes pour la surveillance et la
détection précoce et précise de ces défauts est cruciale pour assurer un bon fonctionnement et
de prolonger la durée de vie des machines.

Pour améliorer la précision et I’efficacité de la détection des défauts des roulements.
Une approche qui consiste a combiner les systemes a inférence floue avec la décomposition en
mode empiriques (empirical Mode Decomposition, (EMD)). La méthode EMD permet de
décomposer un signal complexe en une série de composantes de modes intrinséques (IMF), en
soustraction ainsi les caractéristiques essentielles et les anomalies potentielles dans les données

vibratoires de roulement.

L’intégration de I’EMD dans un systéme a inférence floue, nous permet de bénéficier
des avantages des deux techniques : la capacité de ’'EMD a extraire des caractéristiques
significatives des signaux vibrations et des systemes a inférence floue pour traiter des
informations incertaines et imprécises. Cette combinaison entre ces deux systemes, nous offre
une capacité avancée pour le diagnostic des roulements, ce que nous permettra a une détection

plus fiable des défauts.

Dans notre étude, on a pour objectif de développer et de valider un systeme a inférence
floue basé sur la décomposition en mode empirique (EMD) pour le diagnostic et la détection
des defauts de roulements. Cette approche vise a améliorer la fiabilite du diagnostic, afin de

fournir une méthode de maintenance prédictive plus précise.
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Ce travail est structuré en quatre chapitres, Dans le premier chapitre on va exposer
quelque généralité sur les roulements, en donnant les défauts de roulements qui accrurent sur
les machines tournantes. Nous présentons également certaines méthodes utilisées dans le
domaine du traitement du signal vibratoire. Dans le deuxiéme chapitre, nous introduisons les
notions fondamentales de la logique floue et le principe de mise en ceuvre des systemes a
inférence floue qui est une application industrielle de la logique floue. Pour le troisiéme chapitre
nous aborderons la demarche expérimentale suivie pour créer un systeme a inférence floue pour
le diagnostic des défauts des roulements en se basant sur la décomposition en mode empirique,
par I’implémentation de celui-ci sous I’environnement Matlab. Le dernier chapitre sera
consacré a la présentation du résultat de la combinaison de ses deux techniques ainsi leurs

interprétation.




Chapitre 1

Géneralités sur les déefauts

des roulements
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I. Chapitre | : Généralités sur les Défauts des roulements

[.1.Introduction :

Les machines tournantes ce sont un ensemble d’éléments et composants qui forment un
jeu de mécanisme, congue pour effectuer le travail demandé. Pour cela elles transforment une
énergie en mouvement mécanique. La défaillance d’une machine est la conséquence de la
dégradation d’un ou plusieurs éléments de cet ensemble. En général, une panne peut parvenir
par des défauts liés aux arbres, aux roulements, aux engrenages... . La défaillance des
roulements est un probléme fréquent dans les systemes mécaniques, ils sont toujours imposer a
divers types de défauts en raison de la fatigue, de I’usure, la contamination, ou d’'une mauvaise
installation. Cependant, comprendre les causes et les méthodes de détection des défauts de
roulement est essentiel pour garantir la fiabilité et 1’efficacité des machines, ainsi que pour

prolonger leur durée de vie.

Dans ce qui suit nous allons identifier et définir les principaux défauts mécaniques des

roulements dans les machines tournantes, ainsi que les méthodes de détection de leurs défauts :
I.2. Géométrie et Constitution d'un roulement :

1.2.1. Généralité sur les roulements :

Les roulements sont des éléments essentiels dans la plupart des machines tournantes. 1ls
sont utilisés pour réduire le frottement de rotation de I’arbre, a transféré des charge sur des
paliers fixes et de supporter les charges axiales et radiales. Ils servent au positionnement précis
de I’arbre et a la correction des défauts d’alignement dans la plupart des machins tournantes.
Les machines tournantes sont équipées de roulements pour supporter les charges et maintenir
les jeux entre les éléments fixes et rotatifs [1].selon I’institut des ingénieurs électriciens et
électronique (IEEE), les roulements sont les éléments les plus posés a tomber en panne dans
une machine électrique. Leur défaillance et I’'un des problémes les plus courants, avec une

probabilité de défaillance pouvant atteindre jusqu’a 90% dans les petites machines. [2]
1.2.2. Définition:

Un roulement est un ensemble d’¢léments de machine congu dans but de garantir un

guidage en rotation avec une grande précision, et la capacité de résister a des charges élevées
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entre un élément tournant et un élément fixe, afin de réduire les frottements les vibrations et le
bruit.[3]

1.2.3. Géométrie de roulement:

La géométrie d’un roulement est composée de deux bagues, nommées bague intérieure
et bague extérieure. Entre ces bagues se trouvent les chemins de roulement. Entre ces chemins
de roulement, on trouve les éléments roulants uniformément guidés et espacés par une cage.
Cette cage, qui se trouve entre les deux bagues sert a réduire le frottement en empéchant les

éléments roulants de se frotter entre eux (voir la Figure 1.1).

Selon leurs applications envisagées. Les composantes de roulement peuvent étre des
billes, des aiguilles ou des rouleaux. Chaque types de roulement a ces propres caractéristiques
spécifiques selon son domaine d’utilisation en termes de type de charge a supporter, de vitesse
limite ou de défaut d’alignement. Certains roulements sont ¢galement dotés d’une flasque, une

couversture latérale qui recouvre 1’espace entre les deux bagues extérieures et intérieures. [4]
B

r
! Y ST bague
- extérieure

bague
intérieure

chemin 1

cage

bille
(élément roulant)

chemin 2

Y

Figure 1.1 : géométrie d’un roulement

1.2.4. Types de roulements et leurs utilisations :

Il existe une grande variété d’applications pour lesquelles les roulements sont
appliqués, et pour chaque application spécifique, il existe plusieurs modeéles. Cela se résume en

plusieurs architectures de roulement.

Les roulements a billes (ou a rouleaux cylindriques) sont les plus utilisés .ils ont été
congus pour supporter des charges radiales, mais ils peuvent aussi supporter une petite charge
axiale. Cependant les roulements a rouleaux sont fabriqués pour supporter des charges plus
élevées en raison de leur contact linéaire, Ces roulements peuvent avoir de différentes formes

de rouleaux telles que sphériques, cylindriques ou coniques.
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Les roulements a aiguilles ont une forme cylindrique et un diamétre fin, Ce type de
roulement est utilisé lorsque 1’espace radial est limité et qu’un rapport entre la charge et

I’encombrement est requis.

Il existe aussi d’autres genres de roulements, par exemple les roulements d’orientation,
les roulements éco énergétiques et les butées. On trouve méme des roulements spéciaux
fabriqués pour des applications particulieres, tel que les roulements en poly acétal qui ont des

billes en verre pour résister a la corrosion. [4]

AXIATES &1 RADIALES
1 1 1 1 1
Roulement Roulement Butée a
a rouleaux Routement Routement a rouleaux rotule sur Butée a Butée a
cylindriques 4 aiguilles a billes coniques rouleaux billes aiguilles
T—T el - - - -
. T —1 141 % :

&I’ N2 F

Figure 1.2 : Catégorie de roulements selon le type de charges [5]

I.3.Défauts des roulements :
1.3.1. Causes principales des défauts :
En générale, les causes de défaillance des roulements sont :

— Contamination du roulement par des particules extérieures : poussiére, grains de

sable...
— Corrosion engendrée par la pénétration d’eau, acides...
— Lubrification inadéquat qui peut causer un échauffement et 1’usure du roulement.
— mauvais alignement du rotor [7].
— Des charges supérieures a celles prévues.
— une mauvaise installation [8]

Selon les statistiques, les roulements sont la cause de défaillance dans 19% des cas.

Car il est rare que le roulement soit directement la cause d’une défaillance prématurée. D’apres
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les statiques SNR [9], a 90% des cas les causes sont a chercher dans des éléments extérieurs

qu’on peut d’ailleurs résumer dans le tableau I.1.

Cause du défaut
%

Lubrification inadaptée (choix des lubrification, quantité, fréquence de 70%
lubrification...etc.)

Pollution (poussiére, détérgents, liquides, ...etc.) 18%

Montage incorect (brutal, jeu, desalignement, echaufement exessif 10%
...etc)

Fatigue (charge, contraintes) 2%

Tableau 1.1:Les causes des défauts
1.3.2. Cinématique de défaut de roulement :

Les roulements sont parmi les composants les plus critiques des machines et constituent
une source fréquente de défaillance. On distingue deux types de défauts caractéristiques de la
dégradation des roulements: Les défauts a cause d’un mauvais montage ou d’utilisation

incorrecte du roulement, et les défauts naturels dus a la fatigue des roulements.

Il existe difféerentes méthodes pour surveiller 1’état de la machine pour détecter ces
défauts, ces techniques sont basees sur 1’acoustique, les ultrasons, la température, le courant,
I’¢lectrostatique, les forces de vibration qui peuvent surveiller 1’état de la machine. Le suivi des
forces de vibration et I’émission acoustique sont les plus utilisés pour détecter les défauts de
roulements et estimer la durée de vie des machines tournantes [10]. Dans la plupart des cas, les
défauts des roulements commencent par une perte locale de matériaux sur une surface de la

bague intérieure, extérieure ou 1’élément roulant [11].

En associant ces différentes techniques et I’expérience du personnel ainsi que

I’historique des machines. Nous pouvons détecter les différents defauts des roulements.
1.3.3. Principaux défauts :

a) L’usure:

L’usure est un défaut généralement dd & trois causes principales :

-I’usure peut étre le résultat de pénétration des particules entre les corps roulants et les
bagues intérieures et extérieures. Cela apparait généralement a cause du mangue de propreté

lors de I’assemblage des roulements, ou si le lubrifiant est contaminé par des particules. Alors
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cette particule meéne a 1’apparition d’une légere dentelure sur les bagues externes et internes

ainsi que sur les corps roulant. (Figure 3a)

-1’usure peut étre aussi causée par une lubrification insuffisante ou absente. Dans ce cas,
le lubrifiant n’arrive pas a atteindre l’intérieur du roulement, ce qui nécessite une ré-
lubrification fréquente. Ce qui causera 1’usure des différents éléments du roulement, et la

formation des surface réfléchissantes come un miroir. (Figure 3b)

-’usure apparait a cause des vibrations qui affectent le roulement lorsque il est
immobile. Ce genre de probléme est dd lors de transport de la machine, ce qui entrainera
I’apparition des creux rectangulaires sur le chemin de la bague interne et des creux circulaires

sur le chemin de la bague externe. (Figure 3c) [12].

5
(a) (®) ©

Figure 1.3 : les trois causes de 1’usure

b) Dentelure :
La cause de ce défaut survient lorsque le roulement est mal monté ou lorsqu’il est soumis
a des fortes charges alors qu’il est immobile. Cela provoque 1’apparition d’une dentelure, ou la

distance entre les fissures est égale a la distance entre les corps roulants. (Figure 1.4) [12].

Figure 1.4: dentelure
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c) Bavure

Ce genre de phénomeéne est causé par le transfert de mati¢re d’une surface a une autre,
cela est le résultat du manque de lubrification, la pénétration de 1’¢1ément roulant dans la zone
chargée, ou d’une charge légére par rapport a la vitesse de rotation. Le développement des

bavures peut éventuellement mener a une cassure de la bague. (Figure 1.5) [12].

Figure 1.5 : bavure

d) Ecaillage :

Ce défaut se caractérise par des traces de fissuration et d’arrachement de fragments de
matiére. 1l se manifeste généralement en raison du vieillissement du roulement. Comme il peut
aussi étre causé par une grande différence de température entre la bague intérieure et extérieure,
par le boitier qui porte le roulement si il présent une forme ovale, par un montage incorrect du
roulement, ou une liberté axiale 1égére qui n’est pas suffisante pour permettre la dilatation.
(Figure 1.6) [12].

Figure 1.6 : Ecaillage

e) Corrosion :
Elle se caractérise par 1’apparition des taches d’oxydation sur I’alésage de diameétre
extérieur et les faces d’appui du roulement, ce défaut survient aprés que le roulement soit exposé

a I’eau ou a la pénétration d’humidité a 1’intérieure du roulement. La corrosion peut causer la
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rupture d’une bague ou d’un élément roulant, pour éviter ce genre de probléme, il est nécessaire

d’utiliser un lubrifiant antirouille. (Figure 1.7) [12].

f) Coupures, fissures, Cassures :
Ils se caractérisent par des ruptures des bagues et des traces visibles d’outils, c’est a
cause d’une mauvaise manipulation du roulement, comme un coup de marteau lors du montage.

Il est aussi possible qu’il soit causé par la corrosion ou la présence de bavures. (Figure 1.8) [12].

Figure 1.8 : cassure

g) Choc électrique :
Le passage d’un courant électrique a travers un roulement, qu’il soit en rotation ou non,

peut causer ce genre de défaut et endommager ses différentes parties. (Figure 1.9)[12].

Figure 1.9 : choc électrique

I.4. Les fréquences caractéristiques de défauts associés au roulement [13] :

1.4.1. Les données géométriques :

D: diamétre moyen, avec D = 222¢ [ ~<--
z A~

Di : Diametre du chemin de roulement de la bague

intérieur

De : Diamétre du chemin de roulement de la bague . Fo

extérieur

n : Nombre de bille
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1.4.2.

o : Angle de contact

d : diamétre d’une bille

f1: Fréquence de rotation de la bague intérieure
fe : fréquence de rotation de la bague extérieure
Calcul des fréquences de rotation :

La fréquence de rotation de la cage est définie par la relation suivante :

1 d d
fe = Eﬁ-[l—(ﬁcosa)]+ fe[1+(Bcosa)]

La fréquence de la bague intérieure/cage est défini par la relation suivante :

1 L d
fimfo= 5 (fi- 1+ (Geos @)

La fréquence de la bague extérieure /cage est définie par la relation suivante :

1 d
fomtfo= 5 (fi- ) [L= (5 cos @)]

La fréquence de bille est définie par la relation suivante :

d d
(fi- f)[1 = (5 cos )] [1+ (5 cos a)]

Ol

1
fo = 2
En générale la bague extérieure est fixe, et la bague intérieure est fixe sur I’arbre :
fe=0
fi=fréquence de rotation fo

Donc

1 d

fe = > fo[l—(ECOSCI)]
1 d

fo— fc= §f0[1+(Ecosa)]

1D d d
fb—zfo E[l—(ECOSOf)][l*‘(BCOSOf)]

> Tra0] <
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1.4.3. Pour un défaut:

1) La fréquence de passage d'un élément roulant sur un défaut de bague extérieure notée

fbext €St donnée par I'équation suivante :

1 d
frext = 5 1= (5 cos @)

fr est la fréquence de rotation de 1’arbre (fr= N1/60) ou Nr est la vitesse de rotation de
’arbre.

Amplitude

b

, ll |
1/

(k-1) Fy o KFy e (k+1) Fyen

Figure 1.10 : Défaut de type écaillage affectant la bague extérieure

2) La fréquence de passage d'un élément roulant sur un défaut de bague intérieure,

supposée montée sur I’arbre tournant dénotée fp in: est donnée par 1’équation suivante :

1 d
foint = Efr”[l‘l' (5 cos a)]

Amplitude

// | | | | | I~
7/ 4

(k-1) Fg e k Foine (k+1) Fyim
Figure 1.11 : Défaut de type écaillage affectant la bague intérieure

3) La fréquence de passage d’un défaut de cage dénotée fcage est donnée par 1’équation

suivante :

1 d
fcage = Eﬁ"[l_(ﬁ cos a)]
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Donc

_ fbext
ﬁ:age - n

4) La fréquence de passage d’un défaut de bille (ou rouleau) sur la bague externe ou sur

la bague interne dénotée fy;;;e , est donnée par 1’équation suivante :

1D d ,
fite = Eﬁ"g[l — (5 cos a)?]

B Amplitude

L )

>

(k -1) Foie k Fyie (k+1)

Figure 1.12 : Défaut de type écaillage affectant la bille

I.5. Stratégie de détection des défauts du roulement:

1.5.1. La surveillance :

La surveillance est un dispositif passif informationnel qui analyse 1’état du systéme et
fournit des indicateurs. La surveillance a pour but de détecter et classer les défaillances en
observant I’évolution du systéme, ensuite de le faire diagnostiquer en localisant les composants

défaillants, la surveillance est composée de deux étapes :
1.5.1.1. La Détection :

La detection de défaillance dans un systeme, c’est étre capable de classifier les situations
observables comme étant normales ou anormales. Cette classification n’est pas triviale, en
raison de manque d’information qui caractérise les situations anormales. Une simplification

communément adoptée consiste a traiter toute situation anormale comme une anomalie.

1.5.1.2. Le Diagnostic :
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La procédure du diagnostic repose sur I’analyse systématique des signaux vibratoires et
de suivre leurs évolution en analysant leurs aspect temporel et spectral afin de déterminer la

présence ou I’absence des défauts.

I.6. Les déférentes techniques de détection de défauts des roulements :

Dans une machine idéale, toute 1’énergie serait utilisée pour faire leur tache, alors la
machine ne vibrait pas. La dégradation d’un composant de cette machine se traduit par une
augmentation de [’énergie vibratoire. Il existe plusieurs techniques pour surveiller et
diagnostiquer les machines afin de détecter les defauts. Le choix de la technique dépond de
divers parametres, notamment les caractéristiques dynamiques et cinématiques de la machine,

le cout d’installation, ainsi que le niveau de criticité de 1’application.

Dans ce qui suit, les principales techniques de surveillance et de diagnostic seront

décrites :
I.6.1. L’analyse de lubrifiant:

Le rble de lubrifiant consiste a assurer un contact fluide entre les différentes parties de
la machine pour réduire les risques d’usure. En cas de dégradation d’un élément de la machine,
il est nécessaire de suivre les caractéristiques physico-chimiques de lubrifiant pour avoir des
informations sur son type et son niveau de dégradation. Cela est important en cas de dégradation
due a I’oxydation ou a la contamination par des débris d’usure. Cependant, I’analyse des
lubrifiants a des inconvénients pour le diagnostic des machines tournantes, en raison de la

difficulté a isoler les composants défectueux.
1.6.2. La thermographie infrarouge :

La thermographie infrarouge dans sa définition tout élément dont la température est
supérieure a 0°C émet de 1’énergie sous forme de rayonnement électromagnétique. Cette
énergie est fortement liée a sa température de surface. La thermographie infrarouge consiste a
mesurer ce rayonnement, a le quantifier lorsqu’ il est calibré correctement, et de traduire ce
dernier en une cartographie des températures a la surface de 1’objet observe. Cependant, la
thermographie infrarouge est souvent utilisée pour surveiller les installations électriques sous
tension, les réseaux de chauffage et certains de procédés industriels tels que le soudage et le
laminage. L utilisation de cette technique pour surveiller 1’état des machines tournantes est plus

limitée. C’est la cause principale qu’on a 1’obligation de garantir qu’aucun obstacle ne se trouve
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entre la caméra thermique et la surface du composant a surveiller. La figure 1.13 montre une

image d’un roulement monté sur une machine, la couleur rouge et jaune correspond a des

températures élevées.

Figure 1.13 : Image thermique de roulement.

1.6.3. L’émission acoustique :

L’émission acoustique est une technique de surveillance qui est devenu la technique la
plus utilisée, grace aux techniques avancés dans le traitement et la réduction du bruit des
signaux. Bien qu’elle soit efficace, en particulier pour le diagnostic précoce de défauts des
roulements, cette méthode a egalement certains inconvénients. En plus d’étre fortement sensible
au bruit, elle s’affaiblit a travers les différentes interfaces, ce qui nécessite un positionnement

de capture le plus proche possible de 1’installation a surveiller pour une acquisition fiable. [16]
1.6.4. L’analyse vibratoire :

L’analyse vibratoire est une méthode de diagnostic et de surveillance utilisée
considérablement dans I’industrie pour suivre et estimer les vibrations genérées par les
machines tournantes, en mesurant les vibrations afin de détecter les défauts ou les problémes
de fonctionnement. Elle offre une opportunité d’identifier les variations anormales dans les
caractéristiques vibratoires des machines. Cela nous indique la présence de déséquilibre des
jeux excessifs, des problémes de lubrification, de défaut de roulement ou d’autres anomalies.
Ce qui permet de détecter ou de prévenir les défaillances. En raison de sa relative facilité
d’installation et de son efficacité, I’analyse des signaux vibratoires est I’une des méthodes les

plus souvent utilisées pour la surveillance des machines tournantes [16].
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Il existe différentes techniques pour caractériser et surveiller 1’état des roulements dans
une machine tournante. Chaque méthode a ses propres caractéristiques et niveaux de

compréhension du phénomeéne, avec I’aide des équipements d’analyse particuliers.
1.6.4.1. Méthodes temporelles (Les indicateurs scalaires) :

Cette méthode rapide consiste a I'extraction d'indicateurs, notamment de nature
statistique, qui synthétisent les informations contenues dans le signal et permettent de créer un
référentiel. En suivant 1’évolution de ce dernier, on obtient des informations plus ou moins
précises sur I'état de fonctionnement de la machine. Il existe des différentes variétés
d'indicateurs, avec des niveaux de performance variables, congue pour la détection de certains

types de dégradation plus que d'autres.
Les indicateurs les plus fréquemment utilisés sont décrits comme suit :

L.6.4.1.1. Valeur efficace (RMS):

Le RMS (Root Mean Square), nommée aussi valeur efficace, est donnée par

I’expression suivante :

Ne

1
RMS = |- ;[s(t)]z

Ou s(t) est le signal temporel mesuré, Ne représente le nombre d‘échantillons prélevés

dans le signal.

Le RMS est 1’'un des premiers indicateurs utilisés en industrie. Il permet de contréler
rapidement 1’état de la machine et d’indiquer toute évolution préoccupante des conditions de
fonctionnement depuis la derniére mesure. Au cours de la premiére phase de dégradation, ce
critere n’évolue pas d’une maniere significative, il ne commence a croitre que pendant la 2eme
phase de dégradation [17]. C’est un point faible de la maintenance conditionnelle, ce qui rend
la détection précoce difficile. De plus, le signale vibratoire recueilli par le capteur est souvent
altéré par des bruits provenant a la fois de la machine et de son environnement, ce qui peut

induire en erreur quant a la valeur RMS, surtout dans un environnement industriel non isolé.

1.6.4.1.2. Valeur créte (Facteur de créte):

La valeur créte, donnée par : Vc = 20 log (Am/cX)
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Avec (Am) représentent I'amplitude maximale du signal vibratoire, (ox) représentent

I'écart-type du signal.

Il caractérise I’amplitude maximale des chocs et apparait dés I’émergence de la premiére
écaillure, offrant ainsi une information trés précoce sur les problemes potentiels.
Malheureusement, il perd en efficacit¢ lorsque la dégradation s’aggrave. Il est également
important de noter (VRMS, V créte) sont influencés par la vitesse de rotation, les charges
appliguées a la machine et les dimensions des roulements, pour remédier a cette limitation, des
méthodes équivalentes ont été introduites [17], telles que le facteur de créte, qui est un
indicateur plus spécifique permettant de détecter les défauts en mesurant le rapport entre la

valeur maximal du module du signal (valeur de créte) et sa valeur efficace :

A Vcereét
- le facteur de créte : Fc = ——2
VRMS

La valeur de facteur créte varie en générale entre 3 et 6 dans le cas d’un roulement sain

(sans défaut), dés qu’une défaillance apparait, ce facteur augmente au-dela de 6.

D’autres indicateurs ont été développés sur la base de facteur de créte, tels que le facteur
k, en multipliant la valeur créte par la valeur efficace [18].

-lefacteur kK : k =V, por X Vaus

L’avantage du facteur de créte est de détecter les défauts avant la valeur efficace. Dans
le cas d’un roulement sans défaut, le rapport reste sensiblement constant et augmente lorsqu’une
dégradation apparait, alors que la valeur créte croit pendant que la valeur efficace reste a peu
pres constante. Si la détérioration du roulement croit, la valeur créte augmentera jusqu’a une
valeur asymptotique. La valeur efficace, quant a elle, augmentera a son tour, rendant le facteur
de créte sensiblement égal a sa valeur de départ (Figure 1.14). Les états caractéristiques normaux
ou anormaux qui peuvent se manifester sur des roulements peuvent étre définis a partir de la

valeur efficace de 1’accélération et de la valeur créte de la vitesse.
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Malheureusement, il est difficile de déterminer si le roulement commence seulement a
se détériorer ou s’il est déja dans un état avancé de dégradation, du mois lors des premiéres

mesures.

Valeur créte mnitiale .

Valeur efficace initiale "

Facteur ,-'
créte P X,

> temps

Figure 1.14 : évolution des valeurs créte, efficace et du facteur de Créte.

1.6.4.1.3. Le kurtosis :

Le kurtosis est exprime par :

. % YN (x(m)- <x>)* _ % Zﬁ=1(X(n)— <x>)*
kurtosis = 1o - — = 7
[N Yn=1(@(m) - <x>)?] o

x(n) : est le signal temporel,

x : est la valeur moyenne des amplitudes,

N : Est le nombre d‘échantillons prélevés dans le signal.
o : L écart type

C’est un indicateur adimensionnel qui sert a la caractérisation de degré d’aplatissement
d’une distribution d’un signal vibratoire [17]. Son avantage réside d’étre insensible a la variété
de la vitesse de rotation et de la charge de la machine. Par exemple en prenant un roulement ou
nous avons suivi 1I’évolution du Kurtosis en modifiant la gamme de fréquences et d’amplitude.
Cette analyse nous permet d’intégrer le kurtosis en tant que 1’un des parametres de la loi de
dégradation d’un roulement. En effet, le signal vibratoire d’un roulement en bon état génere
une distribution gaussienne avec un kurtosis voisin de 3 compris entre (2.75 — 3.25) [19]. Par

contre, un roulement est en face de dégradation si le kurtosis détecte un signale périodique
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supérieure a 3. Dés que la dégradation entre en phase terminale le Kurtosis tend a revenir a 3.
Le principal avantage du Kurtosis réside dans le fait qu’il ne tient pas compte de I’historique,

et qu’il donne une valeur intrinséque de 1’état du roulement.

1.6.4.14. Moment d’ordre 3 (skewness) :
Couramment appelé « Skewness », représente le taux de dissymétrie de la distribution

d’amplitudes du signal par rapport a la valeur moyenne:

1 [*
M3=Sk=;f (x —x)3 p(x) dx

1.6.4.2. Méthodes fréquentielles :

1.6.4.2.1. Analyse spectrale :

Le signal vibratoire provenant d’une machine tournant est souvent trés complexe, étant
donné qu’il provient des différents composants de la machine. Pour analyser ces signaux
complexes, on utilise la transformée de Fourier, un outil mathématique qui permet de
décomposer ces signaux en une multitude de composants sinusoidales élémentaires, et de les
représenter sous forme d’un spectre <Amplitudes —fréquence>. La transformée de Fourier
rapide (FFT), développée par James Cooley et John Tukey, est une méthode efficace qui
nécessite un temps de calcule minimal pour appliquer la transformée de Fourier discret. La FFT

est largement utilisée dans les systemes de diagnostic des machines tournantes.

X(f) = JMX(t)e‘fZ”ft dt

Ou : X(f) est la transformée de Fourier
X(t) est le signal temporel,
t est la variable temps
f est la variable fréquence.

En condition de fonctionnement stationnaire. Lorsque les vitesses de rotation et les
chargements demeurent constants, chague composant de la machine émet des vibrations a un
niveau d’amplitude spécifique et a une fréquence constante au fil du temps. Parfois, 1’apparition

de défaut dans ces composants engendre des forces supplémentaires, se traduisant par des
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vibrations récurrentes a une fréquence constante (comme Fbint, Fbext, Fbille pour les
roulements), relative a la fréquence de rotation. En surveillant les amplitudes de ces vibrations
a ces fréquences spécifiques, il est possible de suivre les conditions de fonctionnement des
divers composants de la machine tournante.

Pour présenter 1’approche de I’analyse fréquentiel pour détecter les défauts de

roulements, la figure 1.15 illustre le spectre d’un roulement défectueux.

3000
_—BPHO = 130 Riz
2500 =
e
‘-_; 2000t asm -5 HZ
g 1500 d 2%
g 1000 57
500 i | ; l i | ;
o b el M Lt..uf s, x-JMmLLw ,..L;Mﬁ.um A

(8] 50 100 1 50‘: 200 250 300 350 400

réamiieoncas TH=>1

Figure 1.15 : spectre d’un roulement avec un défaut sur la bague extérieure.

Sur le spectre apparait, en plus des composants fréquentiels du systeme (vitesse de
rotation 34.5Hz et ses harmoniques), un pic correspondant a environ 130Hz qui n’est pas une
harmonique de la vitesse de rotation mais une fréquence typique d’un défaut sur la bague
extérieur [20].

1.6.4.2.2. Analyse cepstrale :

L’analyse cepstrale est une technique d’analyse complémentaire qui se décline en
plusieurs variantes, parmi lesquelles les plus couramment utilisée est le sceptre complexe.
Celui-ci est défini comme la transformée de Fourier inverse du logarithme décimal de la
transformée de Fourier, exprimée selon une variable uniforme dans le temps. Voici sa
formule : C=TF[Ln|X()]

Tout comme la transformée de Fourier met en évidence les périodicités d’un signale
temporelle, le cepstre révele les périodicités de la transformer de Fourier de ce signale. Il permet
ainsi de rechercher, d’identifier et de quantifier rapidement tous les familles des composants
périodiques qui peuvent apparaitre dans le spectre sous forme de peignes de raies ou de bandes
latérale de modulation autour d’une fréquence caractéristique. Ceci est particulierement utile
car ces caracteristiques ne sont pas toujours facilement discernables dans le cadre d’une analyse

spectral classique.
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Dans le cepstre, les unités et grandeurs différent de celles utilisées dans 1’analyse
spectrale classique. Par exemple, les périodicités sont appelées<Quefrences> et sont exprimée
en secondes ou en millisecondes, tandis que les harmonique sont désignées comme des

<harmoniques>.

La figure I.16 montre le cepstre calculé a partir d’un signal mesuré sur un roulement du

type 6200 monté sur un banc d’essai et tourne a 50 HZ.

0.15

0.0078 s 0.0078 4

Magnitude du cepstre
o
Q
i

0.005 001 _ 0015 0.02 0025 003
Quéfrence [s]

Figure 1.16 : cepstre d’un roulement défectueux

Ce cepstre montre 1’apparaissions des pic dont I’intervalle des quefrences correspond a
une période égale a 0.0078 s, soit une fréquence d’environ 128 Hz, qui est en effet celle d’un

défaut sur la bague extérieur [20].
1.6.4.2.3. Analyse d’enveloppe :

L’analyse d’enveloppe est une méthode utilisée pour détecter précocement les défauts
de type choc. Dans cette technique, le signale vibratoire est capté sur une large bande de
fréquence, puis filtré autour d’une fréquence de résonance spécifique, ensuite, le signale est
redressé en mettant toutes les valeurs négatives a zéro, ce qui permet de le rendre positif.
Ensuite, la transforme d Hilbert est appliquée pour extraire son enveloppe, permettant ainsi de
séparer le signal modulé (correspondant aux fréquences de résonance) du signal modulant, qui
correspond au défaut recherché. Le diagnostic final peut ensuite étre établi apres une analyse

spectrale de I’enveloppe.
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La figure 1.17 illustre un exemple d’une analyse d’enveloppe sur un roulement

défectueux de type 6200 monte sur en banc d’essai qui tourne a 5S0Hz.
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Figure 1.17 : démarche de I’analyse d’enveloppe d’un signal mesure sur un roulement défectueux.

a) Le signal mesuré.

b) Le spectre du signal mesuré.

c) Le signal filtré.

d) Spectre d’enveloppe du signal filtré.

Ni le signal mesuré, ni son spectre, n’ont indiqué I’existence du défaut. Apres le filtrage
de signal dans la bande passante [1000-3000] Hz, le signal montre des impacts qui signalent la
détection d’un roulement défectueux. Le spectre d’enveloppe issue de la transformée de Hilbert
nous montre ’apparition d’une fréquence de 128 HZ qui correspond a un défaut sur la bague

extérieur, ainsi que certain de ses harmonique [20].
1.6.4.3.Méthodes temps-fréquences :

L’analyse spectrale classique basée sur la transformée de Fourier présente un
inconvénient majeur, car elle suppose que la plupart des signaux sont soit infinis dans le temps
soit périodiques, ce qui ne correspond pas toujours a la réalité. En effet, de nombreux signaux
peuvent €tre de courte durée et présenter des variations au cours du temps d’acquisitions. Pour
surmonter cette limitation, plusieurs techniques ont été développées pour analyser les variations
fréquentielles au fil du temps. Parmi ces techniques, en trouve la transformée de Fourier a court

terme, la décomposition en modes empiriques, ainsi que les technique basées sur les ondelettes.
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1.6.4.3.1. Transformée de Fourier a fenétre glissante (STFT) :

Pour réaliser une analyse spectrale locale d’un signal f (t) autour d’un instant arbitraire
t 0, il faut calculer une transformée de Fourier (TF) du voisinage immédiat de ce point.
L’intégrale de Fourier nécessitant un temps d’intégration infini, cela suppose que 1’aspect local
soit introduit en observant le signal que dans un certain intervalle T proche de t 0, dans lequel
on le considére comme stationnaire. Les fonctions sinusoidales qui servent a décomposer le
signal dépendent a la fois du temps et de la frequence. L'un des premiers a avoir appliqué ce
principe aux transformées de Fourier est le physicien Dennis Gabor en 1940. On parle alors de
transformées de Fourier & fenétre glissante. L'idée de base consiste & découper le signal en
plages temporelles finies. On réalise sur chaque plage, une analyse de Fourier. Cette analyse

est donc dépendante de la localisation de la plage, la figure (1.18) donne un apercu sur ce

A \ Short
Time
f Fourier

concept. [22]

Amplitude

Frequency

Transform

Time

Figure 1.18 : Principe et représentation de la STFT

1.6.4.3.2. La transformée en ondelettes :

L’ondelette « petite onde », c’est une fonction utilisée comme base de la décomposition
en ondelette, un processus similaire a la transformée de Fourier a court terme, cette technique
est souvent employé dans le traitement du signal. Les ondelettes ont des fonctions oscillantes
qui s’amortissent rapidement et qui répondent a la nécessité de localisation temporelle et
fréquentielle simultanée, elles sont localisées dans le temps par translation et en fréquence par

dilatation. Ainsi, I’analyse par ondelettes permet une reproduction précise du signal [20].

Effectivement, la transformée en ondelettes remplace les sinusoides de la transformee
de Fourier par une famille de translations et de dilatations d’une méme fonction appelée

ondelette. Mathématiquement, cette famille d’ondelettes peut étre représentée par la forme :

bas® == ()
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Avec a parametre d’échelle ou de dilatation et b paramétre de translation et W est

I'ondelette de base.

EN notant y* la conjuguée de y, La transformée continue en ondelettes (CWT) d’un

signal s(t) est donnée par :

CWT = Tla _ZO s(t)yY* (%) dt

La figure 1.19 montre le schéma de cette opération :

Signal s(1)

|' !

Filtre passe-bas Filtzre passe-haut

y "]

Approxirmalion Détail d(t)

wll)

Figure 1.19 : Transformée en ondelette par multi résolution.

La forme générale de signal au cours de la décomposition est illustrée dans la figure

(1.20) :
= I =2
" | |
g N -, N
{'r__—l a2 I_"'.-_'} | el2
a? o3
Figure 1.20 : Décomposition de signal en approximations et détails.
1.6.4.3.3. La Décomposition en Mode Empiriques (EMD) :

L EMD, ou Empirical Mode Decomposition, est une technique d’analyse des signaux
nouvelle, introduite récemment par Huang et ses collaborateurs. Cette méthode repose sur une
décomposition en modes empiriques, ou chaque estimation de mode et obtenue par itération :
on soustrait chaque estimation de mode successif du signale analysé, puis, on mene I’estimation
du mode suivant a partir du signale résiduel. En d’autres termes, la décomposition en mode

empirique d’un signale consiste a le décomposer en une série de composants oscillants extraites
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directement du signale d’une maniere adaptative. Ces composantes, appelées fonctions
intrinseques de modes (IMF pour Intrinsic mode Functions), qui sont interprétées comme des

formes d’ondes non stationnaires, modulées en amplitude et en fréquence [21].
S(t) est le signal & décomposer St)=YL,C +R,
Ci sont les IMFs
n est le nombre des IMFs
Rn est le résidu

La figure 1.21 montre un apercu sur la décomposition en modes empiriques :

Signal original

°/\/‘/\/\/\,\/\’\/\’\/\/\/~/\/‘M\/\/\r\/\’\/\’\/\/\/
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oes 200 00 ax oo ox Toce ox o 12000
IMF 2 : 2 itérations

IMF 3 : 1 itérations
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i

- - - - 1
%000 =3 7000
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Figure 1.21 : Principe de L’EMD

|.7. Conclusion :

L’objectif de ce chapitre est de donner un apercu des différents défauts des roulements,
et des techniques d’analyses vibratoires utilisées dans le diagnostic de ces défauts. Plusieurs
techniques utilisées pour le diagnostic des défauts de roulements ont été présentées dans ce
chapitre, en commencant par les indicateurs temporels (RMS, Root Mean Square, Kurtosis...)

et ceux fréquentiels (Analyse spectrale, analyse cepstrale ...).




Chapitre Il

La logique floue
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1. Chapitre Il : la logique floue

I1.1. Introduction :

Les systémes d’inférence floue sont les plus utilisés de nos jours, Ils représentent une
approche puissante pour le traitement et la modalisation des situations ou les frontiéres entre
les catégories sont floues ou incertaines. Inspirés des capacités du cerveau humain et des
mécanismes de raisonnement flou, ces systémes nous offrent la permutation de prendre des

décisions basées sur des regles linguistiques plutdt que sur des données precises.

Pour cela de nombreuses applications ont été développées dans différents Domaines la
ou aucun modele déterministe n’est disponible ou ne peut étre clairement défini. En plus, ils
sont utilisés dans les situations pour lesquelles 1I’imprécision sur les données rend le control

impossible par les méthodes classiques.

Dans ce chapitre, nous procédons a explorer les regle et les base théoriques des systemes
d’inférence floue, Nous commencons par définir la logique floue, ensuite nous introduisons les
ensembles flous ainsi leur représentation mathématique. Ensuite, nous examinons le processus
d’inférence floue, qui permet de résumer et de déduire des conclusions a partir des variables et

des données incertaines et des régles floues. Comme les systemes de type Mamdani et Sugeno.

11.2. Lalogique floue :
I1.2.1. Historique :

1965 : naissance du concept flou avec le professeur Zadeh Lotfi (université de Berkeley
en Californie) il déclara que « un contrdleur électromécanique doté d’un raisonnement humain
serait plus performant qu’un controleur classique », et il introduit la théorie des « sous-

ensembles flous ».

En 1973, le professeur Zadeh publie un article (dans ITEEE Transaction on systeme,
Man and Cybernétiques) qui fit date. Il y mentionne pour la premiere fois le terme de la variable

linguistique (dont la valeur est un mot et non un nombre).

En 1974 le docteur Mamdani (université de Londres) réalise un contr6leur flou

expérimental sur un moteur a vapeur.
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En 1980, F.L. Smith (au Danemark) met en application la théorie de la logique floue

dans le contrdle du four a ciment. C’est la premicre mise en ceuvre pratique de cette théorie.

Dans les années 80, plusieurs applications commencent & immerger (notamment au

Japon).

En 1987, explosion du flou au Japon (avec le contréle du métro de Sendai) qui atteint

son apogée en 1990.

Aujourd’hui une vaste gamme de nouveaux produits ont une étiquette © produit floue

ou fuzzy.
11.2.2. Définition de la logique floue :

La logique floue est inspirée de raisonnement qui reflete le processus de décision
humain, contrairement a la logique binaire, ou les réponses sont limitées a VRAI ou FAUX. Le
systéme de la logique conventionnel que I’ordinateur peut comprendre, utilise des entrées
précises et produit une sortie définie comme VRAI ou FAUX, qui sont semblable aux OUI et
NON des humains. L’inventeur de la logique floue, Lotfi Zadeh, a observé que la pris de
décision humain prend la possibilité entre OUI et NON, comme certainement oui, peut étre oui,

ne peut pas dire, peut &tre non, certainement non [24].
11.2.3. Logique floue vs logique classique :

Dans la logique classique, les variables générées sont booléennes. Les ensembles
traditionnels sont exprimés par une fonction d’appartenance notée p, (également appelé

fonction caractéristique) définis sur {0,1}.

La logique flous réside a traiter les connaissances imparfaites qui sont impossible a les
traiter avec la logique classique. Pour faire cela, la logique floue remplace les variables

booléennes traditionnels par des variables floues.

Cette logique vise a représenter et de raisonner sur des notions dont les frontiéres sont
incertaines, ainsi elle offre une méthode plus flexible pour la prise de décision et la
caractérisation des phénomenes complexes. Les ensembles flous sont modélisés par des

fonctions d’appartenance notée p definie sur [1,0] [25].

Par exemple pour classifier des personnes dans deux ensembles <<petite>> et <<

jeune>>, la logique classique n’admet pour les variables que les deux valeurs soit 1 ou 0. La
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figure 11.1 illustre que tout personne de moins de 30 ans appartient a I’ensemble<< petite >>
alors elle prend la valeur 1, tandis que tout personne plus de 30 ans appartient a
I’ensemble<<jeune>> en prenant la valeur 0. Cependant ce traitement n’est méme pas logique
pour quoi une personne agée de 28 ans est considérée petite. L’étre humain est capable de juger

si une personne est petite ou jeune sans connaitre la valeur exacte de son age,

En revanche la logique floue permet de gérer des valeurs intermédiaires entre O et 1, la
figure I1.1 traite I’exemple précedent a 1’aide de la logique flou, par exemple une personne de
28 ans appartient a I’ensemble<<petite>> avec un degré p=0,8 de la fonction d’appartenance

et a ’ensemble<<jeune>> avec un degré p=0,4 de la fonction d’appartenance.
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1 petite jeunne
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K
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o
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0

o

A logique classique B logique flou
Figure 11.1 : Classification des personnes selon 1’age.

I11.3. Principe de la logique floue :
I1.3.1. Ensembles Flous :

Mathématiquement, un ensemble flou A d’un univers de discours U, est caractérisé par
une fonction d’appartenance, notée pA, est un élément dans ’intervalle [1,0]. Cette fonction
attribue a chaque élément x de U un degré d’appartenance pA(x) indiquant le niveau
d’appartenance de x a A. uA (x) = 1 et uA (x) = 0 correspondent respectivement a
I’appartenance et la non appartenance. L univers de discoure est I’ensemble des valeurs réelles

que peut prendre la variables floue x.
I1.3.2. Caractéristique d’un ensemble floue :

a) Son support C’est I’ensemble des éléments de U qui appartiennent au moins un peu a

A. 1l est défini par : Sup(x) = {x € AluA (x) >0}
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b) Sa hauteur : qui est sa plus grande valeur prise par sa fonction d’appartenance. Elle est
définie par : h(x) = {Sup x € A.uA (X)}

€c) Son noyau : qui est I’ensemble des éléments de U pour lesquels la fonction

d’appartenance de A vaut 1. Il est défini par:  Noy(X) = {x € A/uA (x) = 1}

La figure I1.2 montre les caractéristique d’un sous ensemble flou :

A
Hy
noyau (A)
A
A
i hauteur (A)
V >
U
support (A)

Figure 11.2 : Représentation d’un sous-ensemble flou et principal caractéristique

11.3.3. Variable linguistique :

Dans la logique floue, les variables linguistiques prennent une position centrale.
Contrairement aux variables numériques classiques (la logique de bool), qui sont définies par
des valeurs chiffrées, les variables linguistiques reposent sur des termes ou des expressions
verbales. Ainsi, elles se caractérisent par 1’utilisation de mots ou de phrases au lieu des valeurs
numeriques, ce qui lui donne la nature linguistique .En effet , la description d’un phénomeéne,
ou certaine situation ou d’un procédé comporte en général des termes et des expressions floues*’
quelque, beaucoup, souvent, chaud, froid, rapide, lent, grand, petit ...etc. >’ Cette expression
forme ce qu’on appelle les variables linguistiques de la logique floue. On peut exprimer les
variables linguistiques par (V, U, Tv) tels que : V est une variable numérique (Vitesse, Taille,
Température) définie sur un univers discours de référence U et Tv est un ensemble de catégories

floues de U, qui sont distinguées pour caractériser V a I’aide de fonctions d’appartenance [26].
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La figure 11.3 illustre un exemple de variable linguistique ‘vitesse’ avec trois termes

linguistiques : petite, moyenne et grande.

Vitesse < Variable linguistique
Petite Moyenne Grande €———— Termes linguistiques
W <«— Fonctions d’appartenance
» V (Km/h)
35 100

Figure 11.3 : Variable linguistique.

I1.3.4. Fonction d’appartenance :

Un ensemble flou est défini par sa fonction d’appartenance, cela est un composant
essentiel de la logique floue. Cette fonction est similaire a la fonction caractéristique en logique
classique. Mais dans le contexte de la logique floue, elle est utilisée pour évaluer dans quelle
mesure un élément appartient a un ensemble flou. En générale, la fonction d’appartenance des
ensembles flous est représentée par i A(x). Le paramétre x est lié a la variable caractéristique,
et I’indice A représenté 1’ensemble li€. Les fonctions d’appartenance se représentent par

différentes formes :

a) Fonction triangulaire : Elle est définie par trois parametres a, b, ¢ qui déterminent les

coordonnées des trois sommets

Zsix € [a,b]
b-a

_ a c—Xx
Haw) = %six € [b,c] U max(min (b —a’c- b) 0)
0 x<aoux>c

a t < >
Figure 11.4 : Représentation de la fonction triangulaire.
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b) Fonction gaussienne : elle est définie par deux parametres m,s

Pa) = exp(— (x Z_Sm)z)

m : Centre de la gaussienne.

s : Sa largeur.
1.0
0,6}
L
0.0 m m+s ’)‘(

Figure 11.5 : Représentation de la fonction gaussienne.
c) fonction trapézoidale : Elle est définie par quatre paramétres a, b, c, d

/Xx—a c—x
Ha(x) = max(min (b o 1'c — d),O)

o a b < d >
Figure 11.6 : Représentation de la fonction trapézoidale.

d) Fonction sigmoide : Elle est définie par deux parametres {a, c}, (figure 6).

1
1+ exp(-ax-o)

Haix) =

» X

c c+2/a
Figure 11.7 : Représentation de la fonction sigmoide
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11.3.5. Opérations sur les sous-ensembles flous : [27]

Les opérations existantes sur les sous-ensembles classiques d’un méme univers de

référence, sont généralisées pour étre utiles de la méme facon sur les sous-ensembles flous.
a) Egalité :

Deux sous-ensembles flous A et B de X sont dits égaux s’ils ont des fonctions

d’appartenance égale en tout point de X. Formellement, A = B si et seulement si :
VX € X, Ha(X) = ps (X)
b) Inclusion :

Soient A et B deux sous-ensembles flous de X. Si pour n’importe quel élément x de X,
X appartient toujours moins a A qu’a B, alors on dit que A est inclus dans B (A <

B)formellement, A < B si et seulement si
VXEX, Ha(x)<us (X)
c) Union:

L’ union de deux sous-ensembles flous A et B de X est le sous-ensemble flou constitué
des éléments de X affectés du plus grand des degrés avec lesquels ils appartiennent a A et B.

formellement, A U B est donné par
Hau B (X) = max (Ha (x), K (X))
d) Intersection :

L’ intersection de deux sous-ensembles flous A et B de X est le sous-ensemble flou
constitué des éléments de X affectés du plus petit des degrés avec lesquels ils appartiennent a

A et B. formellement, A N B est donné par :
Ha s (X) = min (Wa (x), ps (X))
e) Complément :

Le complément d’un sous-ensemble flou A de X est noté A barr.il est définit & partir de

la fonction d’appartenance de A par :

VXEX, ha (X)=1-pa(X)

P.31




chapitre 11 la logique floue

I1.4. Systéme a inférence floue :

Le succes des systemes a inférences flous provient principalement dans leur capacité a

transformer la stratégie de modélisation d’un opérateur qualifié en un ensemble de régles

13

linguistiques si... alors

29

facilement compréhensibles. La modé¢lisation floue est
particuliérement avantageuse dans les cas ou aucun modéle mathématique précis n’existe pour

le processus, ou lorsque celui-ci présente des non-linéarités marquées ou des imprécisions.

Un systéme flou est compose de quatre élements. La figure 11.8 représente un schéma
de ce systeme.
Base de -

regles et
définition

Y Y

Interface de Interface de

fuzzification défuzzification

A

Moteur

Y

D’inférence

Figure 11.8 : schéma d’un systéme flou.

Il est composé de :
1. Une interface de fuzzification a ’entrée.
2. Moteur d’inférence floue.
3. Une interface de défuzzification a la sortie
4. Une base de donner.
I1.4.1. Base de connaissance :

Elle regroupe I’ensemble des connaissances liées au domaine d’application et aux

objectifs de commande envisagés. Elle est constituée de [28] :
1. Labase de donneées :

Elle renferme les définitions des fonctions d’appartenance (formes et paramétres) qui

sont associées aux variables d’entrée /sortie.

2. Labase des regles floues :

> ez | <
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Elle regroupe toutes les regles floues de type ’Si-Alors ** décrivant le comportement

dynamique du systéme, en termes linguistiques basés sur I’expertise d’un spécialiste [29].
11.4.2. Interface de fuzzification :

Dans cette étape, Les grandeurs observées sont physiques (réelles), cependant, le
traitement de ces données dans ce systéme repose sur la théorie des ensembles flous. Pour cela,
une transformation de ces valeurs numériques en valeurs floues est nécessaire. La fuzzification
consiste a relier le point numérique d’entrée X=(x1, x2) aux sous-ensembles flous

Ax = (Ax1, Ax2) définis dans 1’univers associes aux variables linguistiques d’entrée [30].

Ainsi, si la mesure Xo est exacte, le sous-ensemble flou Xa doit étre représenté par un
fait précis. Par conséquence, on utilise comme operateur de fuzzification la transformation dite
de singleton. La fonction d’appartenance du sous ensemble flou Xa est définie

1six =xg

Par:  pAx(x) :{Osix * X

Par contre, si la mesure de la variable est incertaine, par exemple a cause du bruit, le
sous-ensemble flou Ax doit étre représenté par un fait imprécis. On utilise alors la méthode de
fuzzification qui est associé a la variable de mesure Xo une fonction d’appartenance telle que,
par exemple : ce sous-ensemble flou comprend donc la mesure Xo avec une appartenance unité
et les valeurs voisines de Xo avec une appartenance inversement proportionnelle a 1’écart avec

Xao.

Dans notre exemple, on a la valeur d’entrer numérique x=-1,5 cette étape consiste a
transformer cette valeur en valeur floue, selon la fonction d’appartenance définie a I’aide de la

base de données, la figure 11.9 montre la fuzzification de X :

I
4 EZ
1 -
0.4
/I,__-__-.._-_..
'
-6 i 0 b %
x=-15

Figure 11.9 : fuzzification de la valeur x
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11.4.3. Moteur d’inférence flou :

L’inférence est un processus de décision, I’inférence floue est le ceeur du controleur
flou qui possede la capacité de simuler les décisions humaines et de déduire (inférer) les actions
de commande floue a I’aide de I’implication floue et des régles d’inférence de la logique floue.
Elle exploite les variables floues transformées par la fuzzification ainsi que les régles
d’inférences pour générer et évaluer les variables flous de sortie, en se fondant sur des

opérations floues appliquées aux fonctions d’appartenance [31].

Les opérateurs (ET, OU et alors) sont utilisés. L’opérateur ET est appliqué aux variables
a lintérieur d’une regle entre les variables (appelé implication), tandis que 1’opérateur OU relie

les différentes régles (appelé agrégation des régles). [27]

Il y a plusieurs méthodes d’inférences regroupant les régles pour obtenir un sous-

ensemble flou de sortie, on cite par exemple :
11.4.3.1. Méthode d’inférence Max- Min (Mamdani) :

Cette méthode réalise I’opérateur ET par la fonction Min, la conclusion ALORS de
chaque régle par la fonction Min, et liaison entre toutes les régles (opérateur OU) par la fonction
Max. sa dénomination dite ‘’Max-Min’’ ou ’implication de Mamdani’’, est due a la fagon de

réaliser les opérateurs ’ALORS’’ et ’OU’’ de I’inférence [35].
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La figure 11.10 illustre cette méthode (Max-Min) de Mamdani. Avec: NP, EZ et PP sont

des sous-ensembles flous, (X, y) des variables d’entrées, et z une variable de sortie.

Ragle (1)

Figure 11.10 : Méthode d’inférence Max-Min (Mamdani)

Dans cette méthode d’inférence, trois regles sont illustrées par la forme
1) Si x est negatif petit (NP) Et y est environ zéro (EZ) Alors z est positif petit (PP).
2) Six est environ zéro (EZ) Et y est environ zéro (EZ) Alors z est environ zéro (EZ)
3) Six est environ zéro (EZ) Ety est positif petit (PP) Alors z est négatif petit (NP).

La figure I1.10 explique la méthode de Mamdani pour des valeurs d’entrée x=-1,5 et
y=1.5

Dans notre exemple, pour la premiére régle, pour les valeurs d’entrées x=-1,5 et y=1.5
le degré d’appartenance de la valeur x=-1,5 est U np (x)=0,8, et le degré d’appartenance de y=1,5
est U ez (y)=0,6, Pour cette méthode, I’opérateur ET est exprimé par la fonction Min, alors on

prend la valeur minimum des deux valeurs, ce qui donne G1=0,6.
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La conclusion ALORS de cette regle est réalisée par le minimum entre la fonction
d’appartenance, 1I’ensemble de sortie z et le degré d’appartenance G le résultat de 1’opérateur
ET G1=0,6. Ce qui implique I’obtention d une fonction d’appartenance partielle p pp*(z), cOMme

montré sur la figure 11.10.
Avec la méme maniére, on obtient les fonctions d’appartenance partielle EZ' et NP'.

La fonction d’appartenance résultante de sortie correspond au maximum des trois

fonctions d’appartenances partielles, puisque les régles sont liées par 1I’opérateur OU [33].
11.4.3.2. Méthode d’inférence max-prod (Larsan) :

L’opérateur ET et I’opérateur OU ont le méme rdle que dans la méthode précédente. La
différence réside dans la maniére de réaliser la conclusion ALORS, I’inférence doit étre réalisée
par le produit. [31]. D’une autre manicre, La liaison entre le degré d'appartenance de la
condition et la fonction d'appartenance de la variable de sortie via l'opérateur ET est réalisée en

formant le produit.

ET ALORS
gL 2100 £7 M{2)
f E,,, aE v Pedme PP
;’“-“- ,I :
Regle (1) /’:\ / i MG N—_— /X’P mimmie Dy
\ H
/i,\ . L o3\, L s
-6 0 6 -6 0 6 -5 ) 6 "
ET ALORS
2l i, Ma . £z w‘“ll b

. A\
Regie (2) 0T o N [ oot -k
, .. | Ll /X

4 6 £ 0 6 e 0 6
ET ALORS
& (x) EZ Mz .{l‘rl w“.m “1z) NP
1 1 — 1 A :
\ A\
Ragls (3) X0 /\ 2 f/‘ - I— >
AN
& 0 6 -6 0 T 6 v il 0 I e
X=-15% y=15
M (x)
l‘»- M)
ovU
< Max
- [2
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Cette méthode utilise le produit entre le degré d’appartenance de la condition résultant
de I’opérateur ET entre les variables d’entrées x=-1,5 y=1,5 par la formation du minimum
(G1 =0.6, pour la premicere regle), et la fonction d’appartenance de I’ensemble de la variable de
sortie Z pour la premier régle (triangle PP), pour définir la fonction d’appartenance partielle

PP', comme montré sur la figure 11.11.
11.4.3.3. Méthode d’inférence Somme- Produit :

Dans cette technique d’inférences, I’opérateur ET est réalisé par le produit, de méme
que la conclusion ALORS. Cependant, la réalisation de 1’opérateur OU est notée par la valeur

moyenne des degrés d’appartenance associé dans I’inférence.
11.4.3.4. Méthode d’inférence de Sugeno :

Les regles de la méthode Surgeon suivent un format similaire a celui de la méthode de
Mamdani, mais au lieu d’avoir des conséquences floues, elles ont des conséquences linéaires.

La conclusion est donnée par la forme :
R1: Sixest Ai Etyest Bi Alors Zi=fi(x,y)

Cela signifie que les conclusions des regles sont des fonctions linéaires a des variables

d’entrée.

Comme pour les méthodes précédentes, 1’opérateur ET est réalisé par la fonction du
minimum. La conclusion ALORS est réalisée par la fonction polynomiale fi (x) qui caractérise
chaque regle. La sortie finale (opérateur OU) est réalisée par la moyenne pondérée de la sortie
de chaque régle floue. Elle est donnée par I’expression :

z =i Avec G; = Min(a(x), 15 ()

2iGj

La figure 11.12 illustre le principe de la méthode de Sugeno :
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ALORS
4 Zy=aptay X+ap Y aeeee- >,
=086
Regle 1
1
ou i
i
ALORS
1
1 Zy=ayptay X+an Y eaaa-- >
i
Regle 2 Jeo=04
ou i
1
1
1
!
ALORS
: Z3 =@y Fds X +A3 Y cmeeee >
1 L 1 o '
{11.0 1
1 G3= 1.0 :
Regle 3 : i H !
.
i

_ G 1 +Grz+Gyz _06-2+04.2,404.2; = R

Z
2 G+ G+ Gs 0.6+04+04 Moyenne Pondérée

Figure 11.12 : Méthode d’inférence de Sugeno.

11.4.4. Interface de défuzzification :

Dans le processus d’inférence flou, plusieurs regles peuvent étre activées avec des
valeurs de vérité différentes. Etant donné que 1’entrée du systéme est une valeur numérique, il
est essentiel de convertir le sous-ensemble flou de sortie Z en un point numérique Z qui peut
étre considéré comme le plus représentatif de cet ensemble flou [34]. Il existe plusieurs

méthodes de défuzzification, les plus utilisées sont :

11.4.4.1. Méthode de centre de gravité :

La méthode de défuzzification par centre de gravité implique le calcul de 1’abscisse du
centre de gravité de la fonction d’appartenance résultante pr, obtenue a partir de la phase de

composition. En utilisant la relation suivante :

2?:1 Zi Ures (Zi)

Z =
0 Z?=1 Ures (Zi)

> T3 | <




chapitre |11

la logique floue

Avec  zi: élément i de la base de pres (z) (i=1...
Z0

/

/
/
/

a,(
4 0,4 0,4
7,

wlf/
/
o /
/

n)
0,6 0,6
\
X
\
-
‘\'z;
A’\\
\1{ :
N
2 ¢ 8 9 10

Figure 11.13 : defuziffication de sortie par centre de gravité

La figure I1.13 illustre ’application de cette formule :

Zo

_ (1x0)+(2x0.4)+(3%0.4)+(4%0.4)+(5%0.6)+(6X0.6)+(7X0.6)+(8%0.6)+(9%0.4)+(10x0)

5.7

0+0.4+0.4+0.4+0.6+0.6+0.6+0.6+0.4+0

11.4.4.2. Méthode des hauteurs pondeérées :

La méthode des hauteurs pondérées n’est rien d’autre qu’un cas particulier de la

méthode de centre de gravité, en considérant uniquement le milieu de la base de chaque fonction

d’appartenance contribuée.
P Z?:l Z_l ' .ures(Z_L)
0o — —
Lit1 Hres(Z))

Zi : Milieu de la base de la fonction d’appartenance i.

Z0
0,6 0,6 0,6 0,6
r 4 \
/
/ \
4’) 'v\
/
0,4 0,4 0,4 Q,4
- \
/ \
/ \
’ 4
/ \
/ \
/ \
o / \ (6]
/ \
1 2 3 4 s 6 7 8 =} 10

Figure 11.14 : defuzzyfication de sortie par les hauteurs pondérer

La figure I1.14 illustre I’application de cette formule :

S TS
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_3X04)+ (4X04) + (65%0,6)
0= 04+04+06 -

4,78

11.4.4.3. Méthode de la moyenne des maximums :

Cette méthode sélectionne le milieu de la base. En cas de plusieurs maximums, Z*
représente la moyenne des milieux des bases des fonctions d’appartenance partielles

maximales. Voici la formule :

Avec : M le nombre des maximums,

Zn est le milieu de la base de la fonction d’appartenance maximale m.

_65x06 _

Dans la figure précédente (figure 11.14) : Z Y

6,5

I1.5. Domaines d’application :

Les domaines d’applications pratiques déja connues sont innombrables, nous en citons

quelques un :
-L’intelligence artificielle.
-La robotique.
-Le contrdle des machines.
-L’informatique.
-Le traitement des données.
-La communication homme-machine.
-La reconnaissance des formes.
-La médecine.

-Les transports.
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I1.6. Avantages et inconvénient des systemes a inférence floue :
I1.6.1. Les avantages :
e Pas de modéle mathématique requis pour le procéde a réguler.
e Lathéorie est simple et peut s’appliquer a des systémes complexes.
e Lacommande floue est en général robuste.
e Lacommande peut facilement étre auto-adaptative.
e Lacommande floue permet la capitalisation du savoir-faire.
e La commande floue conduit a un code informatique clair et lisible,
I1.6.2. Les inconvénients :
e Latechnique de réglage est totalement empirique.
e Les performances dépendent directement de I’expertise.

e Il y a aucune démonstration possible, par exemple il est impossible de prouver la

stabilité de la boucle.
e La possibilité d'apparition de cycles limites a cause du fonctionnement non linéaire.

e La cohérence des inférences non garantie & priori (apparition de régles d'inférence

contradictoires possible).

11.7. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons abordé La logique floue établie par Zadeh en 1965, qui
permet la représentation et le traitement des connaissances imprécises ou approximatives,
Contrairement a la logique classique. Nous avons exposé les concepts fondamentaux de la
logique floue, la représentation des ensembles flous, leurs caractéristiques et les opérations sur
les ensembles flous. Ensuite, Nous avons donné une présentation des systemes d’inférences
floues, de leurs étapes et des déférentes méthodes d’inférence, Enfin, Nous avons cité les

domaines de son utilisation ainsi que ces avantages et inconvénients.
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1. Chapitre 111 : demarche expérimental

I1I.1. Introduction

La logique floue a fait son apparition dans le domaine de la maintenance a partir du
milieu des années 90. De travaux ont suivis 1’utilisation des systemes a inférence floue comme
outil de classification en vue du diagnostic des défauts mécaniques des machines tournante pour
permettre I’automatisation de celui-ci. Cette rué est justifié par le fait que la logique floue
contrairement a la logique classique prend compte de ce qui est incertain, mal défini et les
machines tournantes sont des systémes assez complexe pour permettre 1’établissement de

modéle mathématique.

Dans ce chapitre, nous présenterons la démarche expérimentale de notre travail, qui
consiste a utiliser un systéeme a inférence flou pour la classification et le diagnostic des défauts
de roulements en se basant sur la décomposition en mode empiriqgue (EMD). Nous
commencerons par présenter la théorie de ’EMD avec un exemple d’application. Ensuit en va
exposer le déroulement de la classification de ces défauts a I’aide d’un systéme a inférence

flou(les étapes de mise en ceuvre d’un systéme a inférence floue pour le diagnostic).
III.2. La décomposition en mode empirique :

Dans le but d’améliorer I’efficacité du diagnostic des défauts de roulements, notre étude
propose I’utilisation d’un systéme a inférence floue, basé sur la décomposition en mode
empirique (EMD). Cette technique est adaptée pour I’analyse des signaux non linéaires et non

stationnaire.
II1.2.1.L’intérét d’'utilisation de la méthode EMD :

On a optée a utilisé cette technique pour bénéficier des différant avantage qu’elle nous

offre, parmi ces avantages on cite :

e Adaptation aux signaux non linéaires: le signal vibratoire de roulement contient
souvent des composants non linéaires.

e Deécomposition basée sur des données : c’est-a-dire que les IMF obtenu sont
directement dérivée des caractéristiques du signal original, contrairement aux autres
méthodes qui utilise des bases de fonction prédéfinies (comme la transforme de fourrier

a court terme, la technique basé sur les ondelettes).
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Capacité a capturer des caracteéristiques locales : 1’apparition des défauts générent
des signatures spécifiques sur le signal vibratoire, cette technique est capable d’isoler
ces signatures en decomposant le signal.

Extraction des caractéristiques pertinentes : les IMF obtenu par I’EMD représente
les différents composants fréquentielles du signal. En les analysants nous pourrons
soustraire les caractéristiques les plus pertinents.

Dans ce qui suit en va expliquer le principe de cette méthode pour décomposer un signal

temporel en plusieurs IMF.

I11.2.2. Principe de la décomposition en mode empirique :

111.2.2.1. Processus de tamisage (principe algorithmique) :

Le processus de tamisage (sifting process), correspond a I’extraction d’une IMF, a partir

d’un signal donné. La fonction de mode intrinséque, ou IMF, ainsi obtenue peut étre vue comme

les détails du signal, de variation rapide. Pour cela, on extrait de facon itérative ces détails,

jusqu’a conserver une IMF :

1)

2)

3)

4)

Identification des extrema : identifier tous les points ou le signal atteint ses valeurs
maximales et minimales locales.
Maxima : point ou le signal passe de croissant a décroissant.

Minima : point ou le signal passe de décroissant a croissant.

Construction des enveloppes : construire les enveloppes supérieures et inferieure du
signal en utilisant une interpolation spline pour relier tous les maxima afin de créer
I’enveloppe supérieure. Et une autre pour relier tous les minima afin de créer

I’enveloppe inferieure.

Calcule de la moyenne locale : obtenir un fonction de tendance locale du signal en
calculant lamoyenne des enveloppes supérieur et inférieur a chaque point du signal pour

obtenir la fonction moyenne m(t).

envloppe superiur+enveloppe inferieur
2

m(t) =

Extraction de ’IMF : isoler une composante oscillatoire du signal initial

Soustraire la fonction moyenne m(t) du signal x(t) pour obtenir une composante h(t)
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5)

6)

H(®)=x(t)-m(t)
Vérifier si h(t) satisfait les conditions d’une IMF :

1- Le nombre de passages par zéro et le nombre d’extrémes (les maxima et minima)
doivent étre égaux ou différer au maximum de un.
2- La moyenne des enveloppes supérieur et inferieur doit étre proche de zéro a tout

point.

Si h(t) ne satisfait pas ces condition, h(t) est traite comme un nouveau signal et

les étapes 1 a 4 seront répétées jusqu’a ce qu’un IMF soit obtenu.

Réitération : extraire tous les IMF successifs du signal original.
Soustraire I’'IMF obtenu h(t) du signal original x(t) pour obtenir un résidu r(t)
R(t)=x(t)-IMF

Répéter les étapes de 1 a 4 sur le résidu r(t) pour extraire le prochain IMF.
Obtention du résidu : continuer le processus de réitération jusqu’a ce que le résidu

devienne une fonction monotone et que il ne peut plus étre décomposé en IMF (c’est-

a-dire qu’il ne présent plus d’oscillations).

La figure 111.1 montre 1’algorithme de la décomposition en mode empirique :
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Début

|
4

Initialisation r(t) = x(1)
Affectation h(t) = r(t)
|

Extraction des maZima et des minima Affectation
< | h(t) = IMFi
|
. A

Estimation des enveloppes supeérieure
et inférieure par interpolation

|
h 4

Estimation de I'enveloppe moyenne
m(t)

v

Estimation de I'l|MF
IMFi = h(t) - m(t)

Pl

IMF ?
(m(t) ~0 et

Nb des extrema S
= Nb passages par
\ zéro) /

<" Oui

Non

Extraction de I'lMF

r(t) = h(t) - IMF Ik(t)

Figure I11.1 : Algorithme de la décomposition par EMD [41]
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111.2.2.2. Exemple d’application de I'EMD :

Pour explorer le comportement de I’EMD sur les signales, nous avons donné un exemple
bien contrdlés. Nous allons considérer des signaux synthétiques composés de plusieurs
composantes sinusoidales (IMF) dont on connait déja au départ, on a utilisé Matlab pour générer

ces signaux, la figure (I11.2) montre ces IMF.

Remarque : Pour la décomposition en mode empirique en a congu un programme sous

environnement matlab.
On a congu un programme sous environnement matlab pour générer cet exemple.
Signal du test : mélange de sinusoides (figure 111.2) :  s(t) = Y3, sin(2V n t)

Avec V1 = 30hz pour IMF1, V2 = 15hz pour IMF2, V3 = 5hz pour IMF3.

IMF1
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= \ | \ | | | | | | | | |
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= TRIRVAIR ;lw{‘v“a'iw““l“;'\\'H““I\‘""“\“\“"y“: [\
E WVUVVVVVVUVVYVUUUVYVUUYVYVUUYYN
B \ v UV U UV \ V \/ \/
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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1 IMF3
o YT N\ 7
g // \ i \\\ ‘// \ /// \ / \\
= X / N/ N/ N J \ 7
E \ \ / \ // \ \\ y
< 1 L A
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Temps (s)

Figure 111.2 : le signal original : ses trois composantes.

La figure [111.3 montre le signal composite de ces IMF (Signal
composite=IMF1+IMF2+IMF3).

signal composit(iIMF1+IMF2+IMF3)
T

Amplitude

s 1 1 1
[ 200 400 600 800 1000 1200
Temps (s)

Figure I111.3 : melanges des sinusoides (signal composite).
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Pour ce signal, on connait la composante de plus haute fréquence, nous allons I’appeler
dans la suite la composante réelle de la décomposition : ¢’est I'IMF que nous souhaitons obtenir
par la décomposition EMD. On réalise ici une analyse qualitative: pour le signal test, nous
donnons sa décomposition EMD et nous comparons chaque IMF a la composante réelle connue

a priori. Nous vérifions facilement que les résultats correspondent aux composantes réelles,

avec toutefois un décalage non négligeable.

L’application de I’EMD sur le signal composite (la figure 111.3) est représentée sur la

figure 111.4.
@ IMF 1
= 2 T p T T T
= A N NN X NI BN TS IN AT . N W AT AT AW A AT AT i & N N
é BV \/ \/ \'\J" \-/" '\;'/ \/\/ \;'/ "'-J'f\/ \ "\.//\-"f\\/'/ \/ \/ \/ \/ \/ \/ k-/ \V \v‘ \ \/ ’\./ \u’(\‘J
> i f f A
< "o 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Temps (s)
K 1 IMF 2
= B Y. . AN o T o % BN N X BN TN AN
2 of\/\/\/ / b R TRYETE / TR T " / L
£ 1 e \/ NS i \J \/, \/ \J/ oAy \/ \/, \/ 3
= @ 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Temps (s)
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%_ oF TS _ //,/‘/ S g5 gt =5 7//’ ST - //// \\\ A
g 2 . A
(0] 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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@ IMF 4
= 0.05 ——— e
= o o = == B N e = 7
<E: -0.05 ' 1 L L
(6] 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Temps (s)
@ Résidu
< 0.05 . : ; EE———
= O r ISR I
§: -0.05 ———— .
(0] 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Temps (s)

Figure 111.4 : résultat obtenue de la décomposition par EMD sur le signale composite.

Dans cette figure on remarque bien que la premiére (IMF1) obtenue par I’application de
I’EMD corresponde bien a la composante réelle qui a la plus haut fréquence (IMF1) du signal

composite qu’en connait déja au départ, et que 'IMF2 et IMF3 correspond respectivement a

I’IMF2 et IMF3 du signal composite.

Dans La figure I11.5 en peut voir le processus de ’extraction d’une IMF par la

procédure de tamisage a partir d’un signal :

> [pa7] <
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Figure 111.5 : Principe de tamisage pour I’estimation de la 1ére IMF du signal test [42].

a- c’est le signal a décomposer h(t).

b- montre I’identification des maxima et minima locaux et le trace I’enveloppe supérieur

U(t) et I'inferieur L(t).

c- ce graphique montre le calcul de I’enveloppe moyenne p(t) qui est la moyenne des

enveloppes supérieure et inferieur.

d- le signal résiduel obtenu apreés la soustraction de I’enveloppe moyenne m(t) du signal

original h(t) : [h(®)- 1 ()]

e- la procédure vérifie si le signal résiduel satisfait aux conditions pour étre une IMF. Si

oui en considére cette fonction comme une IMF.

f- ce graphique montre le processus de soustraction de ’IMF1(t) du signal initial pour

obtenir le résidu r(t) : [h(t)-IMF1(t)] en suit ce résidu devient le nouveau signal a décomposer.

g- le résidu final r(t) il faut qu’il soit monotone.

> o

18 | <
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II1.3. Déroulement de la classification des défauts de roulement par un systéme a

inférence flou (SIF) a base de la décomposition par EMD :

La méthodologie choisie pour la classification des défauts mécaniques (application au
roulement) dans les machines tournantes par un systeme a inférence floue (FIS) basé sur la
décomposition par la méthode (EMD), se déroule en plusieurs étapes dans ce qui suit allons

présenter la démarche suivi pour la création de ce systeme :
I11.3.1.Acquisition des signaux :

L’acquisition des signaux est faite a 1’aide d’une chaine de mesure dont le premier
maillon est le capteur de vibration (accélérométre) qui transforme la vibration mécanique en un
signal électrique qui est ensuite conditionner pour étre transmis vers un unité de calcul
(enregistrement et traitement). Les signaux ont été recueillis pour différent état de la machine
(sans déefaut avec défauts).

I11.3.2. Prétraitement des données :

Afin de rendre Les signaux récoltés dans le banc d’essai de roulements exploitable et
interprétable un prétraitement est nécessaire ou toute sorte d’informations inutiles sont
éliminées, ce prétraitement comprend des opérations a I’exemple du filtrage, apres le filtrage
les signaux seront analysées en utilisant une méthode spécifique de traitement de signal appelée
la décomposé en modes empiriques EMD. Cette méthode permet de décomposer un signal
complexe en plusieurs composants appelés IMF (Intrinsic Mode Function), dans le but d’isoler
les signatures de défauts du signal vibratoire.

I11.3.3. Traitement des données et application de la méthode EMD:

Cette étape consiste a analyser les IMF obtenue a partir du signal temporel du roulement
par la décomposition en mode empirique, et de conserver les IMF qui contiennent des
informations pertinentes sur les defauts généralement on prend les premiers IMF, et pour
chaque IMF sélectionnée on va calculez un ensemble d’indicateurs (paramétres), tel que le
kurtossis, RMS, facteur de créte..., parmi ceux-Ci un certain nombre de parametres les plus
pertinent sera intuitivement choisit en fonction des défauts qu’on veut étudier (dans notre cas

c’est I’étude des défauts de roulement).

111.3.4. Construction du vecteur forme :

p. 49
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Le vecteur de forme est une matrice de forme (N x M) ou N est le nombre d’observation
de la base donnés (signaux) et M le nombre d’indicateur retenu aprés sélection. Cette base de

donné sera utilisé comme entrée de notre systeme a inférence flou.
I11.3.5.Création du systeme a inférence floue et implémentation sous Matlab :

Premierement on vas choisir le type systéme qu’on veut implémenter, un systeme de
type ‘mamdani’ ou ‘sugueno’ la structure de systéme est la méme, la seule déférence entre ces
deux méthode réside dans la maniére de générer les variables de sortie en fonctions des entrées,
pour le systtme ‘mamdani’ elle est obtenu en réalisant les opérateurs d’implication par
I’opérateur « min » et I’agrégation par 1I’opérateur « max », et pour le cas ‘sugueno’ les sorties
sont une combinaison des entrées sous forme d’une formule mathématique[43][44]. Dans notre

étude nous avons choisi un system de type mamdani.

L’implémentation du systéme a inférence floue sous Matlab peut se faire de deux

maniéres la premiére par les commandes Matlab, et la seconde par I’interface graphique.

I11.3.5.1. Implémentation du systeme a inférence flou (FIS) par les commandes

Matlab [45]:

Pour I’'implémentation du systéme a inférence floue on a utilisés les commandes

Matlab : newfis, addvar, addmf, et addrule.

111.3.5.1.1.  Création du systéme a inférence floue :

La commande newfis nous permet de créer un system a inférence floue
Syntaxe :

a =newfis ( 'mom_syst' , ’type ', " ET method' , 'OU method' ,'imp method' ,
'agg_method', 'deffuz_method ’) ;

Description :

Cette fonction permet de créer une nouvelle structure du (SIF). Elle accepte jusqu’a 7

argument, qui sont :

e 'nom_syst': le nom du (SIF)
e ‘Type’: Le type du systeme, spécifié comme ‘'mamdani’ ou 'sugeno’.

e 'ET_method', 'OU_method', 'imp_method', ‘'agg_method' : donnent respectivement :

p. 50
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La méthode utilisée pour I’opérateur ET (min, prod, custom).
La méthode utilisée pour I’opérateur OU (max, probor, custom).

La méthode d’implication pour Madani (min, prod ou custom), pour Sugeno on n’a pas

d'implication.

La méthode d’agrégation des régles (max, sum, probor, custom), pour Mamdani, pour

Sugeno on n’a pas d'agrégation.

e 'deffuz method ’ : La méthode de Défuzzification (centroid, bisector, mom, lom, som,

Custom) pour mamdani, et pour Sugeno on a les méthodes (wtaver, wtsum).

I11.3.5.1.2. Fuzzification des variables d’entrée et de sortie :

La fuzzification est faite en utilisant les commandes addvar et addmf,

La commande addvar nous a permis de définir les variables d’entrées et de sortie.
Syntaxe :

a= addvar('nom_syst', 'type', 'nom’, 'intervalle");

Description :

e 'nom_syst': nom du systéme flou,
e 'type': variable d’entrée 'input’ ou de sortie 'output'.
e 'nom':nom de la variable.

¢ ‘intervalle' : intervalle de définition que prend la variable.

La commande addmf nous a permis de définir les fonctions d’appartenance associées

variables d’entrées et de sortie.
Syntaxe :
a=addmf('nom_syst',’type’,'num',’ nom’,’ interv’,params);
Descriptions :

e nom_syst : nom du systeme flou,
e type : variable d’entrée 'input' ou de sortie 'output’,

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

> [psi] <
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e num : numéro de la variable (la variable n°1 est la premiére crée),
e interv : intervalle de valeurs que prend la variable,
e params : parametres de la fonction d’appartenance (ex : moyenne et écart type d’une

fonction d'appartenance de type triangulaire, etc.).

111.3.5.1.3. Edition de régles floues::

Pour I’édition des régles sous Matlab il existe deux formes une forme symbolique et une
forme textuelle. Dans notre application nous utilisons la forme symbolique ; ou la base de régles

est mise sous forme d’une matrice de dimensions (N*M).

e e nombre de colonne M = m+n+2 ; avec m : le nombre d’entrées et n : le nombre de
sortie.
e Lenombre de lignes N correspond au nombre de régles, la premiere ligne est la premiere

regles est ainsi de suite.

Prenant la regle suivante comme exemple pour illustrer la fagcon dont la matrice est

formé :
SI X est ALET Y est b4 ALORS Z est c3.
X, Y sont les entrées et Z est la sortie.
Prenant le cas ou :

Al est le premier sous ensemble flou ajouter a la variable X, par la Commande addmf
qui permet d’ajouter la fonction d’appartenance caractéristique de ce sous ensemble. Alors la

premiére composante de la ligne associée a cette regle sera (1).

B4 est le quatrieme sous ensemble flou ajouté a la variable Y, Alors la deuxiéme

composante de la ligne associée a cette regle sera (4).

C3 est le troisieme sous ensemble flou ajouté a la variable Z, Alors la deuxieme

composante de la ligne associée a cette regle sera (3).

Nous obtiendrons la ligne de la matrice de régle suivant :
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s ] Ligne n
Rulelist= fdBde ,(‘

La quatrieme composante égale a 1 de cette ligne signifie que 1’opérateur qui a servi a
relier les propositions floues du prédicat de larégle, qui est dans cette exemple I’operateur (ET),
alors une valeur égale a 1 est attribuer, si ces propositions était relier par 1’opérateur (OU) cette

composante prendra une valeur égal a 2.

La cinquiéme composante que nous avons représentés par la lettre ‘C’ c’est un

coefficient de pondération, la valeur de sortie de la regle est multiplier par ce coefficient.

Une fois la matrice de régles définit, on procéde a 1’édition des régles qui est faite par

la commande addrule.
Syntaxe :
a =addrule ( ‘a’, ‘nom de la matrice qui contient la base de régles’)

111.3.5.1.4. Test du systéme a inférence floue :

La commande evalfis nous permet de tester notre systeme a inférence floue.
Syntaxe :
Y=evalfis(X,a)

Descriptions : X contient les valeurs numériques que prennent les entrées du systéme a

inférence floue. Il est sous la forme :  X=[X1, X2,....Xm]
On obtient en sortie les valeurs réelles des variables de sortie.

I11.3.5.2. Implémentation du systéme a inférence floue avec linterface

graphique de Matlab :
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L’exécution de la commande fuzzy permet d’afficher I’interface représentée sur la
figure 111.6.

[®] Fuzzy Logic Designer: Untitled — O x
File Edit View

Untitled

(mamdani)

input1

<M< <<

Figure 111.6 : schéma bloc en interface

A partir de cette interface on sélectionne les arguments du systéme a inférence flou

présente dans la section (111.3.5.1.1) de ce chapitre.

Pour ajoute des variables en clique sur le titre (edit) un ensemble de fonctionnalité (outil)

s’affiche, on clique sur la commande (Add variable) comme représenter sur la figure 111.7.

4\ Fuzzy Logic Designer: Untitled — O X
File | Edit View

Undo Ctrl+Z

Input

Remove Selected Variable Ctrl+X Output

Membership Functions... Ctrl+2 Untitled

Rules... Ctrl+3 (mamdani) - T T

A N LN

input1

[l <IN <<l <

Figure 111.7 : fonctionnalités s’affichant en cliquant sur édit.
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L’outil add variable nous permet d’ajouter des variables d’entrées et de sortie, pour

ajouter les fonctions d’appartenances associées aux variables on clique sur (membership

functions).

La base de régles floue est éditée en cliquant sur (rules), la figure 111.8 présente 1’éditeur
de régles.

-
File Edit View Options

If Then
input1 is outputt'is
TR ~ |~
mf2 ‘mf2
mf3 |mf3
none inone
v v
[ Inot [ Inot
Connection Weight:
or
(® and 1 Delete rule | Add rule I Change rule I
| No rules for system "Untitied” I I Hep | ciose | |

Figure 111.8 : éditeur des reégles d’inférences

I11.3.6.Apprentissage et test du systéeme d'inférence flou (SIF) :

La base de données se répartie en deux s’il est nécessaire de faire un apprentissage,
une pour l'apprentissage et I'autre pour le test (validation).

L'opération d'apprentissage consiste a chercher une configuration des parametres du
systeme (choix et nombre des variables d'entrée(indicateurs) et de sortie, nombre et type
d'ensembles flous associés aux variables d'entrée et de sortie, méthode de défuzzification...;
etc.) correspondant a un taux de succes élevé. Une fois le (SIF) est entrainé, on procede a un
test avec la base de données test pour vérifier que notre systéme réagit correctement, on pourra
ainsi déterminer le taux de succes ou de bonne classification. Aprés ces deux opérations, le
systeme (SIF) est prét a I'exploitation.

I11.3.7. Exploitation du systeme d'inférence flou (SIF) :

Une fois que la configuration optimale du (SIF) est déterminee, le systeme devient
capable de classer les différents modes normaux de fonctionnement, et aussi de détecter de

nouveaux modes (modes anormaux), qui sont due a l'apparition des défauts dans la machine
étudiée.
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II1.4. Présentation du banc d’essais [40] :

Les signaux temporels utilisés dans notre travail proviennent de la base de donner de
centre de recherche " the Case Western Reserve University- Bearing Data Center ", accessible

en ligne par le lien <https://engineering.case.edu/bearingdatacenter>. C’est une base de données
internationale des essais sur les roulements a billes. Les signaux de roulements sans défauts et
avec défauts sont recueillis sur un banc d’essais trés simple, composé d’un moteur, un

accouplement et une génératrice (figure 111.9).

‘ ‘ Electric
‘ Motor
!
:
' g
.
:

Drive End Torque Transducer
Bearing & Encoder

Drive End
Accelerometer
@12 PM O’clock

Figure 111.9 : Banc d’essais de roulements.

De simples défauts sous forme de points avec différents diamétres et profondeurs, ont
été créés sur les roulements : sur la bague extérieure, intérieure et sur la bille. Le tableau suivant
(Tableau I11.1) présent les caractéristiques des défauts de roulement (les diamétres de défauts,

les profondeurs, les marque de roulement utilisé) :

Position du roulement Elgﬁl:g;:;m E:I :gleestrle] pl;f:ﬁ::r Marque du roulement
coté entrainement bague Intérieur 0.007 0.011 SKF
coté entrainement bague Intérieur 0.014 0011 SKF
coté entrainement bague Intérieur 0.021 0011 SKF
coté entrainement bague Intérieur 0.028 0.050 NTN
coté entrainement bague extérieur 0.007 0011 SKF
coté entrainement bague extérieur 0.014 0.011 SKF
coté entrainement bague extérieur 0.021 0011 SKF
coté entrainement bague extérieur 0.040 0.050 NTN
coté entrainement Bille 0.007 0011 SKF
coté entrainement Bille 0.014 0.011 SKF
coté entrainement Bille 0.021 0.011 SKF
coté entrainement Bille 0.028 0.150 NIN

coté ventilateur bague Intérieur 0.007 0.011 SKF
coté ventilateur bague Inténieur 0.014 0.011 SKF
coté ventilateur bague Inténieur 0.021 0.011 SKF
coté ventilateur bague extérieur 0.007 0.011 SKF
coté ventilateur bague extérieur 0.014 0.011 SKF
coté ventilateur bague extérieur 0.021 0.011 SKF
coté ventilateur Bille 0.007 0.011 SKF
coté ventilateur Bille 0.014 0011 SKF
coté ventilateur Bille 0.021 0.011 SKF

Tableau I11.1 : Caractéristiques des défauts de roulement

—1
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Pour les défauts de diametre 0.007, 0.014 et 0.021 des roulements SKF ont été utilisés
[inches]. Et des roulements équivalents NTN ont été utilisés pour les défauts de diamétre 0.028

[inches].

Les informations relative aux roulements utilisés (coté entrainement et coté ventilateur)

incluant leur géomeétries et les fréquences des défauts sont représentées dans le tableau I11.2.

Caracténstique da roulement coté accouplement 6205.2RS JEM SKF . roulement
A Bulles de cannelure profonde
Laalls (ricies)
Dusnetre Inseniesi | Duametre Exteniewr | Epassseis | Dhiansetre de Dalle | Drasnttre prsnanf
09843 20472 0.59006 03126 1537
Erdguences du défaut  Gmultiple de vitesse cottante en 572)
Bague lnteniewn | Bague Exrerne Cage Element Roulaar
SA152 } A84E 0. 39828 4 7135
Caracténstique du roulement coté ventilateus 6205 2RS JEM SKF . roulement
& balles de cannelure profonde
Farlle Cinehas)
Dusssetye Literseir | Duasetre Extensewun | Epassenur | Dusnetre de balle | Dhansetre poarund
O 69 1 5748 04724 026506 1.122
Frdauwences du défomt  (mmiltiple de vitesse commnnte en F72)
Pague Tnstniesu | Dague exsdrmmu | Cage Flenwat Rowulant
4 VAo 2 O5SN O A8 S 9RT4

Tableau I11. 2 : caractéristiques des roulements et leurs fréquences des défauts.

Les signaux vibratoires ont été enregistrés a l'aide des accélérometres, fixés a la cage
du moteur par aimant, a une position vertical “12 heures* des deux cotés " accouplement et
ventilateur" de la cage du moteur, et ont été post-traités dans un environnement Matlab. Tous
les fichiers de données sont au format Matlab (*.mat). Les données numériques ont été
collectées a 12 000 échantillons par seconde « coté entrainement », et les données ont
également été collectées a 48 000 échantillons par seconde pour les défauts de roulement <<coté
ventilateur >>. La Puissances et la vitesse de rotation du moteur ont été enregistrées

manuellement.
I11.4.1. Caractéristiques du roulement étudié :

Pour notre étude nous avons pris les signaux mesurés du coté entrainement pour la bague

intérieure avec les caractéristiques suivant :
- La fréquence d’échantillonnage Fe =12000 Hz
- La vitesse de rotation de I’arbre : n= 1730 tr/min

-la fréquence de rotation Fr=1730/60 = 28.83Hz.

> Tps7 1<
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La Figure (111.10) représente les signaux temporels recueillis du coté entrainement, pour

différents diamétres de défauts, réalisés sur la bague intérieur, pour un couple moteur de 1 HP.

Signal temporel avec defaut 0,028
I 1

Temps (s) <10*
Signal temporel avec defaut 0,021
T T

Amplitude

) I 1 1 1 L 1
o 2 4 6 8 10 12 14
Temps (s) <10*
Signal temporel avec defaut 0,007
T

Tamne fe\
Signal temporel sans defaut
!

| ! |

2 4 6 8 10 12 14

Figure 111.10 : Représentation des signaux temporels pour différents diametres du défaut sur la
bague intérieur.

II1.5. Conclusion:

Dans ce chapitre nous avons expose la démarche expérimentale suivie pour la création
d’un systeme a inférence flou basé sur la décomposition en mode empirique, destiné au
diagnostic des défauts de roulements, ce systeme permet la classification des différents signaux
représentant divers états de santé de roulement. Les signaux analysés proviennent de la basse
de données du centre de recherche de I’université Case Western Reserve (Case Western Reserve
University Bearing Data Center), ces données ont été obtenues a partir d’un banc d’essai
prédéfini, permettant de simuler et de capturer des états variés de fonctionnement des

roulements.
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IV. Chapitre 4 : résultats et discussions

IV.1. Introduction :

Dans ce chapitre, on va traiter les signaux de roulements sains et endommagés préleves
sur un banc d’essais du centre ‘Bearing Data Center’ avec la méthode EMD, pour obtenir ces
composants IMF et de sélectionner parmi ces IMF les plus pertinentes, afin de classifier ces
derniére a I’aide d’un systéme a inférence floue. Pour la classification par un systeme a base de
I’inférence floue on a besoin d’une base de données plus de 100 observation, dans notre cas en
aura 4 IMF, ce que signifie qu’on n’a pas une base de données suffisant. Pour faire passer a ce
probléme, on va deviser ses IMF en tranche pour avoir une base de donner avec une taille

suffisant.
IV.2. Décomposition des signaux bruts par la méthode EMD :

La décomposition en mode empirique est utilisée pour le but d’isoler les signatures des
défauts, cette méthode nous permet d’obtenir les composant IMF afin de sélectionner I’IMF le

plus pertinent pour chaque signal, ensuit on va analyser ses IMF dans le domaine temporel.
Remarque : pour décomposer un signal en mode empirique (EMD) nous avons congu
un programme sous environnement matlab

Pour le calcul des indicateurs scalaires des IMF obtenu par la méthode EMD nous avons
congu un programme sous environnement matlab

IV.2.1. Application de 'EMD pour le signal sans défaut :

Le signal ci- dessous (figure 1V.1) a été décomposeé a ces IMF en utilisant ’'EMD la
figure 1V.2 montre ses 4 premiere IMF, aprés nous avons analysé ces IMF dans le domaine
temporel, les indicateurs scalaires ont été calculé pour chaque IMF, les résultats en entiers sont

présentés sur le tableau (voir I’annexe 1)

Signal temporel sans defaut
ool

(=}
w

Amplitude
o o
o - N

S

o
N

=}
w

0 2 - 6 8 10 12 14
Temps (s) <10*

Figure IV.1 : signal temporelle sans défaut.

> [ps9] <




chapitre IV résultats et discussions

IMF 2

MF 1 . &

6 8 6 8
Nombre de points Nombre de points 104

IMF 4

ME3 . - e

o 2 5 8
i i 1 Nombre de points <10%

6 8
Nombre de points

Figure IV.2: les 4 premiéFés IMF de signal sans défaut.

La figure V.3 montre les valeurs en histogramme des indicateurs scalaires (le kurtosis, RMS

et le facteur K) de ces 4 premiéres IMF obtenus par ’EMD.

3,5
3 2,8723
2,6674 2,6929
2,5

2 1,7128
1,5
1

0,5 0,1224 0,1495 0,0922 0,0665
,0316 | 0,0344 | ,0187 ,0187
0 — _- | | —

IMF 1 IMF 2 IMF3 IMF3
B kurtosis ®RMS M Facteur K

Figure 1V.3 : valeur des indicateurs scalaires des 4 IMF du signal sans défaut

Pour les signaux avec défaut on va appliquer la méme démarche.
IV.2.2.Application de 'EMD pour le signal avec défaut de 0.007 :

La figure 1V.4 montre la représentation temporelle du signal avec défaut de 0.007, ces
4 premiéres IMF sont présentés sur la figure 1V.5, le tableau (annexe 2) montre les valeurs des

différents indicateurs scalaires pour chaque IMF.

Sig;lll ;;mpor;l a;oc d;f;ut’o’.l’)of
T T

12 14
Temps (s) «10*

Figure 1V.4 : signal temporelle avec défaut de 0.007
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px 6 8
o 2 4 6 8 10 12 :4 N re de points
ME4

2l 2 4 10 12 1 o 2 4 6 s 0 12
Nombrud e poin| I o0* Nombre de points «10*

Figure IV.5 : les 4 premiéres IMF de signal avec défaut de 0.007

La figure 1V.6 montre les valeurs en histogramme des indicateurs scalaires (kurtosis,

RMS et le facteur K) pour les 4 premiéres IMF du signal avec défaut 007 inche.

4,4074

45
4 3,6635 35845

3,5
3 2,638

2,5
2

15 1,2151
! 0,561

05 0, 2646 01172 0, 10010 4048 0,06472°>%6
0 - .

IMF 1 IMF 2 IMF 3 IMF 4
B kurtosis B RMS M Facteur K

Figure 1V.6 : valeur des indicateurs scalaires des 4 premiéres IMF du signal avec défaut 007

1V.2.3.Application de 'EMD pour le signal avec défaut de 0.021 :

La figure IV.7 montre la représentation temporelle du signal, ces 4 premier IMF sont
représentés sur la figure 1V.8, le tableau (annexe 3) montre les valeurs des différents indicateurs

scalaires pour chaque IMF.

Signal el avec defaut 0,021
T O e e

o 2 4 6 8 10 12 14
Temps (s) =10*

Figure 1V.7 : signal temporelle avec défaut 0.021
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o )
Nombre de points <10*

IMF 3 IMF 4
v v ' T T

. n " L " L ' s
o 2 4 6 8 10 12 14 o 2 4 6 8 10 12 4
Nombre de points <10t Nombre de points <10*

Figure 1V.8 : les 4 premiers IMF signal avec défaut 0.021
La figure 1V.9 montre les valeurs en histogramme des indicateurs scalaires (kurtosis,
RMS et le facteur K) pour les 4 premier IMF du signal avec défaut 021 inches.

7,2955

4,2188

3,2881
2,9831 3,2222
0,4311I 0,4946 I 0,2621 I 0,3024
0, 0833 0,0493 0,0645
. — e 4

IMF 1 IMF 4

S

w

N

[

| Mjrtosm ERMS m Facteur K

Figure 1.9 : valeurs des indicateurs scalaires des premieres 4 IMF du signal avec défaut 021

IV.2.4.Application de 'EMD pour le signal avec défaut de 0.028 :

La figure 1VV.10 montre la représentation temporelle du signal, ces 4 premier IMF sont
représentés sur la figure 1V.11, le tableau (annexe 4) montre les valeurs des différents
indicateurs scalaires pour chaque IMF.

R Signal temporel avec defaut 0,028
T T T T T T

Amplitude

Temps (s) =104

Figure 1V.10 : signal temporelle avec défaut 0.028.
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o 8 o )
Nombre de points Nombre de points

MF 3
T T MF 4

2l i — I 7 AL - ul

o s
Nombre de points. Nombm jo point u

Figure V.11 : les 4 premier IMF du S|gnal avec défaut 0.028
La figure IV.12 montre les valeurs des indicateurs scalaires (kurtosis, RMS et le facteur

K) pour les 4 premiéres IMF du signal avec défauts 028 inch et obtenu par I’EMD.

4 3,8041
35

32,8549 2,9377

2,4534

2,5 2,2408

2

1,4439 1,5231

15 1,1889

1

0,531

05 0,334

0

IMF 1 IMF 4
| kurt05|s ERMS = Facteur K

Figure IVV.12 : valeur des indicateurs scalaires des 4 premieres IMF du signal avec défaut 028

IV.2.5. Sélection des IMF les plus pertinents de chaque signal :

Apres la décomposition des quatre signaux en IMF et le calcul des valeurs d’indicateurs
choisis pour ces différents IMF, nous procédons a la sélection des meilleurs indicateurs ayant

le meilleur pouvoir de séparation entre les différentes classes étudiées.

Pour le premier indicateur qui est le kurtosis, les valeurs de ce dernier montre une
augmentent pour le palier [sans défaut, avec défaut 0.007, avec défaut 0.021]inches, cependant,
passant le palier avec défaut de 0.028 inches la valeur de I’indicateur diminue a une valeur
proche de 3, cette valeur signifie I’absence de défaut, ce qui est contradictoire avec la réalité ,

en raison de cette limitation, ce dernier n’est pas pris en considération dans le choix du meilleur

. 63

IMF pour chaque signal.
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Pour le deuxieme et troisiéme indicateur (RMS et facteur K) respectivement les valeurs
de ces derniers montrent une augmentation sur tout le palier [signal sans défaut, signal avec
défaut 0.007, signal avec defaut 0.021, signal avec defaut 0.028] cette augmentation et
proportionnelle a I’augmentation de la taille du défaut, sur cette base on prend ces deux

indicateurs en considération dans le choix de I’IMF le plus pertinent pour chaque signal.

Basant sur 1’analyse effectuée sur les différents IMF et les différentes valeurs des
indicateurs, on a choisi I’'IMF qui contient la plus grand valeur de RMS voir les tableaux de

I’annexe (1), (2), (3), (4). Alors les meilleurs IMF pour les quatre signaux sont :

- IMF 2 pour le signal sans défaut

- IMF 1 pour le signal avec défaut 0.007
- IMF 1 pour le signal avec défaut 0.021
- IMF 1 pour le signal avec défaut 0.028

La a figure 1VV.13 montre la représentation de ses IMF choisis selon les indicateurs
scalaires (kurtosis, RMS et facteur K). Avec SIG1 représente le signal sans défaut, SIG2 signal
avec défaut 007 Inche, SIG3 signale avec défaut 021Inche et SIG4 signal avec défaut 028.

° 7,2955

7

6

> 4,4074

4

32,6674 2,9831 28549

2,2408

’ 1,2151

' 0342 2646 4311 0,531

0 ' - = .
IMF2 SIG1 IMF1 SIG2 IMF1 SIG3 IMF1 SIG4

M kurtosis @ RMS M Facteyr K

Figure 1V.13 : variation des indicateurs scalaires des IMF choisis

IV.3. Diagnostique et classification des défauts de roulements par un

systeme a inférence floue (SIF) :
IV.3.1.Construction de la base de données :
IV.3.1.1. Division des signaux :

On dispose en tout de quatre signaux, un signal sans défauts et trois signaux avec

défauts, chacun signal a une longueur (N) égale a 120800 points, afin d’avoir une base de
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données suffisante on divise chaque signal en un nombre de tranche Kt d’une longueur de Nm
points toute en faisant en sorte que les tranches obtenues soit représentative du mouvement
vibratoire de la machine, afin d’avoir un nombre suffisant pour un plus grand cycle possédant
la plus grande période de répétition. Dans notre cas la plus petite fréquence qui est la fréquence
de la cage qui représenter dans le tableau (111.2) du chapitre 3 égale a :

1730
frarbre = W = 28.83HZ

On a quatre fréquences caractéristiques correspondantes aux différents éléments du
roulement (cage, bague extérieure et intérieure et les éléments roulants). La plus grande période

correspond a la plus petite fréquence.
Dans notre cas, la plus grande période est la période de la cage :

feage = 0,9382x28.83=11.48HZ

- 1
La période : Teage = 77—
fcage

La fréquence d’échantillonnage :  Fe = 12000HZ

La période d’échantillonnage : At = —

Le nombre de point par période :
Teage  Fe 12000

N. = = =
PT At foage 1148

~ 1046 points

Si nous prenons un coefficient de 5. La longueur nécessaire pour chaque tranche sera :
NTt= Np x 5 =5230points
Si on prend pour N une valeur de 2" supérieuraNt: N, = 213 = 8192 echantillons

. N
Alors le nombre de tranches dans le cas d’un recouvrement de 50%, soit §; = TM

Ng—S 120800—4096
Alors : K, =——+=

= = 28 tranche
Ny—S1 4096

Donc, nous avons obtenu 112 signaux ; 28 signaux pour chaque classe.

1V.3.1.2. Prétraitement et calcul des indicateurs :

Dans cette partie nous avons analyse les 112 tranche des IMF sélectionner dans la

section 111.2.5, nous avons calculé des indicateurs statistiques suivants : 1’écart type (ET), le
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facteur de créte (F crét), la valeur créte (V crét), la variance (var) et le facteur d’aplatissement
Kurtosis (Ku), le facteur de dissymétrie skewness (SKW), le facteur de forme (F K), valeur

absolue moyenne(VAM), la valeur efficace(RMS).
Remarque :

- Pour la division des IMF nous avons congu un programme sous 1’enivrement matlab et
pour calculer les valeurs des indicateurs scalaires choisis pour chaque tranche.

- Les résultats sont présentes sur les tableaux (voir annexe 5).

- Lafigure (1V.14) montre un exemple de division du I’IMF2 de signal sans défaut.

- Les figures (1V.15) (IV.16) (1V.17) (IV.18) (IV.19) (1V.20) (IV.21) (IV.22) (IV.23)
montrent la variation des valeurs des 9 indicateurs (ET, VAR, KU, SKW, V créte,
RMS, VAM, F créte et FK) respectivement en fonction des 112 observations.
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Signal 1 - Tranche 2

0.2 0.2
-ogi - ] Sf— — ]
o 2000 4000 6000 8000 10000 o 2000 4000 6000 8000 10000
oo Signal 1 - Tranche 3 o0 Signal 1 - Tranche 4
o2t s . - | o3t ‘ , ——— e ]
“o 2000 4000 6000 8000 10000 o 2000 4000 6000 8000 10000
o2 Signal 1 - Tranche 5 0.2 Signal 1 - Tranche 6
03 | -1t ] 0.5 perp-emeree Ay it et ]
“o 2000 4000 6000 8000 10000 “o 2000 4000 6000 8000 10000
Signal 1 - Tranche 7 Signal 1 - Tranche 8
S0 . ] Ol i -~ T ]
-0.2 L = 0.2 C =
o 2000 4000 6000 8000 10000 o 2000 4000 6000 8000 10000
Signal 1 - Tranche 9 Signal 1 - Tranche 10
2‘§ f T e | 2‘§ |
“o 2000 4000 6000 8000 10000 “o 2000 4000 6000 8000 10000
oz Signal 1 - Tranche 11 o= Signal 1 - Tranche 12
-02 = s e — et ] —02 - s J
o 2000 4000 6000 8000 10000 o 2000 4000 6000 8000 10000
o= Signal 1 - Tranche 13 o Signal 1 - Tranche 14
o3t S . e - i
o 2000 4000 6000 8000 10000 (o] 2000 4000 6000 8000 10000
02> Signal 1 - Tranche 15 o5 Signal 1 - Tranche 16
~0:(2) ferermrtromate ] ~o:g - — s J
o 2000 4000 6000 8000 10000 o 2000 4000 6000 8000 10000
oz Signal 1 - Tranche 17 oz Signal 1 - Tranche 18
0.8 [resebeme et ] oot ot o e |
o 2000 4000 6000 8000 10000 o 2000 4000 6000 8000 10000
o Signal 1 - Tranche 19 g Signal 1 - Tranche 20
0.8 retimme s — ] 0.0 premrines . sttt " ]
“o 2000 4000 6000 8000 10000 “o 2000 4000 6000 8000 10000
o Signal 1 - Tranche 21 0.2 Signal 1 - Tranche 22
03t . e | 03 |
o 2000 4000 6000 8000 10000 o 2000 4000 6000 8000 10000
Signal 1 - Tranche 23 Signal 1 - Tranche 24
0.2 —— i D20 e - .
08 e - ] 0.8 hwe ]
o 2000 4000 6000 8000 10000 o 2000 4000 6000 8000 10000
Signal 1 - Tranche 25 Signal 1 - Tranche 26
0.2 ~ == Q24— r
08t : S : | - oows S : l
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Figure 1V.14 : division en tranche du signal IMF2 de roulement sans défaut.
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Figure 1V.15 : variation de l'indicateur ET
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Figure 1V.19 : variation de I’indicateur V créte
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Figure 1V.16 :

0.03

40 60 80 100 120
nombre d observation

variation de l'indicateur VAR

Skeweness

0.02

0.0

il M“\
l HH

SKW
o

-0.01 -

-0.02 -

w \’ \ M

| ‘l |
My }‘ /\

’\\ H hoallh

-0.03 g
0 20

Figure I1V.18 :
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Figure 1V.21 : variation de l'indicateur VAM  Figure 1V.22 :
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Figure 1V.23 : variation de l'indicateur F K

Ces figures montrent la variation des valeurs pour les représentations graphique des 9

indicateurs calculés en fonction du nombre de tranche total (112 tranche). On voit bien que les

indicateurs (valeur efficace RMS, écart type ET, valeur absolue moyenne VAM et la variance

VAR), I’allure de variation pour ces indicateurs est repartie en 4 nivaux separer totalement entre

eux, ceci correspond aux quatre états de santé des roulements étudié.

Parmi ces quatre indicateurs on’a sélectionné trois indicateurs, valeur efficace RMS,

valeur absolue moyenne VAM et la variance VAR pour la classification des observations de

notre base de données.

1V.3.1.3.

. 68

Constitution du vecteur forme (entrée du SIF) :
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Le vecteur forme regroupe les trois indicateurs scalaires sélectionnées (RMS, VAM et
VAR). Les données que 1’on doit classer et traiter sont stockées dans un tableau de type

observations/variables de la forme suivante :

X11 X122 Xim X1
Basse-donner = x2:1 x1_.2 xl{"f - X%
XN1 XNz XNM Xy

Ou : N est le nombre d’observation.
M est le nombre d’indicateurs.
Dans notre cas :
Les donner sont stockées dans une matrice (N*M), ou :

- N c’est le nombre d’observations (tranches) qui est égal a 112

- M est le nombre d’indicateurs qui égale aux trois indicateurs sélectionnés ((VAR),
(RMS), (VAM)).

- la matrice est Représentée dans (I’annexe 6) ou la 1 colonne porte les valeurs de
I’indicateur VAR et la 2 et la 3 correspond respectivement a I’indicateur RMS et VAM,
les lignes de 1 a112 tranche représente les observations.

1V.3.1.4. Choix des classes (ensemble flou de la sortie) :

Pour notre cas, on a choisis un seul variable de sortie qui représente (état de défaut),
on lui a associé 4 fonctions d’appartenance qui correspondant aux quatre états défauts de

roulements étudiés :

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

De la 29°™ ligne & la ligne 56: classe2 (avec défaut 0.007inch)).

De la 57°™ ligne 4 la ligne 84: classe3 (avec défaut 0.021inch)).

De la 85°™ ligne a la ligne 112: classe4 (avec défaut 0.028inch)).

IV.3.2.Création et implémentation du (SIF) sous Matlab :

1V.3.2.1. Implémentation par I'interface graphique :

p. 69
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Pour notre étude, nous avons créé un systeme a inférence floue de type Mamdani avec
trois variables d’entrée ((VAR), (RMS), (VAM)), et une variable de sortie (Etat de defaut).

Et les parameétres suivants ont été choisis pour le systéme :

e ET méthode : méthode utilisée pour I’opérateur ET (min),
e OU_ méthode : méthode utilisée pour I’opérateur OU (max),
e Imp méthode : méthode d’implication (min),

e Agg méthode : méthode d’agrégation des régles (max),

e Deffuz_méthode : méthode défuzzification (centroid).

La figure (IVV.24) montre le schéma bloc du systéeme a inférence floue choisi.

"

File Edit View

VA
(mamdani)
RMS

AAAAA
’ FIS Name: diag-roul FIS Type: mamdani ‘
And method min ~ Current Variable
Or method e & Name VAR
Implication o -y ||| iUt
Range [0 0.4]
Aggregation max ~
Defuzzification Eenkod ~ ‘ Help Close | ‘

‘ System "diag-roul": 3 inputs, 1 output, and 64 rules ‘

Figure IV.ZZSchérﬁa bloc du (SIF).

1v.3.2.1.1. Fuzzification des variables d’entrées et de sortie :

¢ Fuzzification de la variable d’entrée « variance (VAR) » :

Cette variable varie dans I’intervalle [0.001 ; 0.3033] (voir annexe 6), nous avons choisis
un intervalle de [0; 0.4] et nous lui avons associée 4 fonctions d’appartenances de type
triangulaire. La premiére représentative de terme « petite : P » avec 3 paramétres [0 ; 0.015 ;
0.03], La 2 ®™ représentative de terme «moyenne : M » avec 3 paramétres [0.03; 0.066 ; 0.1],
La 3 ™ représentative de terme «grande : G » avec 3 paramétres [0.1 ; 0.15 ; 0.2] et La 4 ¢™
représentative de terme « trés grande : TG» avec 3 parameétres [0.2 ; 0.3 ; 0.4]. La figure (IV.25)

montre fuzzification de cette variable :
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B
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FIS Variables

- P M (c] Tc
o
AN
VAR etat de defaut
XX .
RMS
VAM o
(6] 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35
input variable "VAR"
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]
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Type input Type trimf 52
Params
[0 0.015 0.03]
Range [00.4]
Display Range [00.4] I Help Close |

| Ready |

Figure 1V.25 : Fuzzification de la variable d’entrée «variance (VAR).

e Fuzzification de la variable d’entrée « valeur efficace (RMS) » :

Cette variable varie dans I’intervalle [0.0316 ; 0.5507] (voir annexe 6), nous avons
choisis un intervalle de [0; 0.7] et nous lui avons associée 4 fonctions d’appartenances de type
triangulaire. La premiére représentative de terme « P » avec 3 parametres [0 ; 0.05; 0.1], La 2
éme représentative de terme « M » avec 3 paramétres [0.1 ; 0.2 ; 0.3], La 3 ™ représentative de
terme « G » avec 3 paramétres [0.3 ; 0.4 ; 0.5], et La 4 ™ représentative de terme « TG» avec

3 parametres [0.5; 0.6 ; 0.7]. La figure (IV.26) montre la fuzzification de cette variable :

o

File Edit View

olat noints 181

Membership function plots

FIS Variables

B ’ P M G TG |
VAR _etat de defaut
[ XX
_RMS
VAM 0OF
o 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
input variable "RMS"
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name RMS Name P
Type input Type trimf pY
Params
[00.050.1]
FEREE [00.7]
HEpiRanas [00.7] | Help Close |

| Selected variable "RMS" |

Figure 1V.26 : Fuzzification de la variable d’entrée «valeur efficace (RMS).

e Fuzzification de la variable d’entrée Valeur absolue moyenne (VAM) :

Cette variable varie dans I’intervalle [0.0261 ; 0.4446] (voir annexe 6), nous avons

choisis un intervalle de [0; 0.5] et nous lui avons associée 4 fonctions d’appartenances de type
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triangulaire. La premiére représentative de terme « P » avec 3 parametres [0 ; 0.05; 0.1], La 2
éme représentative de terme « M » avec 3 paramétres [0.1; 0.17 ; 0.24], La 3 ®™ représentative
de terme « G » avec 3 paramétres [0.24 ; 0.3 ; 0.36] et La 4 ™ représentative de terme « TG»

avec 3 parameétres [0.36 ; 0.43 ; 0.5]. La figure (IV.27) montre la fuzzification de cette variable :

4 Me

File Edit View

Membership function plots ™" ™" 181

FIS Variables
A P M G

TG

B

VAR _etat de defaut

VAM

0 n &

0 0.05 0.1 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5

0.15 0
input variable "VAM"

Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)

Name VAM Name P

T ot Type trimf »
Hange P Params [00.050.1]

Display Range [00.5] ‘ Help Close ‘

Selected variable "VAM" |

Figure 1V.27 : Fuzzification de la variable d’entrée «valeur absolu moyenne (VAM)»
e Fuzzification de la variable de sortie « état de défaut» :

L’intervalle de variation choisit pour cette variable est [0 ; 8] et nous lui avons associée
4 fonctions d’appartenances de type triangulaire. La premiere représentative de terme « classl
» avec 3 paramétres [0 ; 1 ; 2], La 2 ™ représentative de terme « class2 » avec 3 paramétres
[2 : 3; 4], La 3™ représentative de terme « class3 » avec 3 paramétres [4; 5 ; 6], et La 4 ¢™
représentative de terme « class4 » avec 3 parametres [6 ; 7 ; 8]. La figure (I1V.28) montre la

fuzzification de cette variable
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Figure 1V.28 : Fuzzification de la variable de sortie «état du défaut».
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1V.3.2.1.2.  Edition des regles d’'inférence :

Le nombre de régles d’inférence représentant toute les combinaisons possibles des

variables d’entrées (3 variable d’entrée et 4 fonctions pour chaque variable), donc le nombre de

régles glo
1.

2.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

bal est égale & (4 3) = 64, et qui sont énumérées ci-dessous :
Si (VAR est P) et (RMS est P) et (VAM est P) alors (état de défaut est Classl) (1)

Si (VAR est P) et (RMS est P) et (VAM est M) alors (état de défaut est class2) (1)

. Si (VAR est P) et (RMS est P) et (VAM est G) alors (état de défaut est Class3) (1)

. Si (VAR est P) et (RMS est P) et (VAM est TG) alors (état de défaut est Class4) (1)
. Si (VAR est P) et (RMS est M) et (VAM est P) alors (état de défaut est Classl) (1)

. Si (VAR est P) et (RMS est M) et (VAM est M) alors (état de défaut est class2) (1)
. Si (VAR est P) et (RMS est M) et (VAM est G) alors (état de défaut est Class3) (1)
. Si (VAR est P) et (RMS est M) et (VAM est TG) alors (état de défaut est Class4)(1)

. Si (VAR est P) et (RMS est G) et (VAM est P) alors (état de défaut est Class3) (1)

Si (VAR est P) et (RMS est G) et (VAM est M) alors (état de défaut est Class3) (1)
Si (VAR est P) et (RMS est G) et (VAM est G) alors (état de défaut est Class3) (1)
Si (VAR est P) et (RMS est G) et (VAM est TG) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est P) et (RMS est TG) et (VAM est P) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est P) et (RMS est TG) et (VAM est M) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est P) et (RMS est TG) et (VAM est G) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est P) et (RMS est TG) et (VAM est TG) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est M) et (RMS est P) et (VAM est P) alors (état de défaut est class2) (1)
Si (VAR est M) et (RMS est P) et (VAM est M) alors (état de défaut est class2) (1)
Si (VAR est M) et (RMS est P) et (VAM est G) alors (état de défaut est Class3) (1)
Si (VAR est M) et (RMS est P) et (VAM est TG) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est M) et (RMS est M) et (VAM est P) alors (état de défaut est class2) (1)

Si (VAR est M) et (RMS est M) et (VAM est M) alors (état de défaut est class2) (1)
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23.

23.

24,

25.

26.

217.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44,

45.

46.

47.

Si (VAR est M) et (RMS est M) et (VAM est G) alors (état de défaut est Class3) (1)
Si (VAR est M) et (RMS est M) et (VAM est G) alors (état de défaut est Class3) (1)
Si (VAR est M) et (RMS est M) et (VAM est TG) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est M) et (RMS est G) et (VAM est P) alors (état de défaut est Class3) (1)
Si (VAR est M) et (RMS est G) et (VAM est M) alors (état de défaut est Class3) (1)
Si (VAR est M) et (RMS est G) et (VAM est G) alors (état de défaut est Class3) (1)
Si (VAR est M) et (RMS est G) et (VAM est TG) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est M) et (RMS est TG) et (VAM est P) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est M) et (RMS est TG) et (VAM est M) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est M) et (RMS est TG) et (VAM est G) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est M) et (RMS est TG) et (VAM est TG) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est G) et (RMS est P) et (VAM est P) alors (état de défaut est Class3) (1)

Si (VAR est G) et (RMS est P) et (VAM est M) alors (état de défaut est Class3) (1)
Si (VAR est G) et (RMS est P) et (VAM est G) alors (état de défaut est Class3) (1)

Si (VAR est G) et (RMS est P) et (VAM est TG) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est G) et (RMS est M) et (VAM est P) alors (état de défaut est Class3) (1)
Si (VAR est G) et (RMS est M) et (VAM est M) alors (état de défaut est Class3) (1)
Si (VAR est G) et (RMS est M) et (VAM est G) alors (état de défaut est Class3) (1)
Si (VAR est G) et (RMS est M) et (VAM est TG) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est G) et (RMS est G) et (VAM est P) alors (état de défaut est Class3) (1)

Si (VAR est G) et (RMS est G) et (VAM est M) alors (état de défaut est Class3) (1)
Si (VAR est G) et (RMS est G) et (VAM est G) alors (état de défaut est Class3) (1)
Si (VAR est G) et (RMS est G) et (VAM est TG) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est G) et (RMS est TG) et (VAM est P) alors (état de défaut est Class3) (1)
Si (VAR est G) et (RMS est TG) et (VAM est M) alors (état de défaut est Class4) (1)

Si (VAR est G) et (RMS est TG) et (VAM est G) alors (état de défaut est Class4) (1)
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48.

49.

50.

51.

52.

53.

54.

55.

56.

57.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

64

Si (VAR est G) et (RMS est TG) et (VAM est TG) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est TG) et (RMS est P) et (VAM est P) alors (état de défaut est Class4) (1)

Si (VAR est TG) et (RMS est P) et (VAM est M) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est TG) et (RMS est P) et (VAM est G) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est TG) et (RMS est P) et (VAM est TG) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est TG) et (RMS est M) et (VAM est P) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est TG) et (RMS est M) et (VAM est M) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est TG) et (RMS est M) et (VAM est G) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est TG) et (RMS est M) et (VAM est TG) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est TG) et (RMS est G) et (VAM est P) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est TG) et (RMS est G) et (VAM est M) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est TG) et (RMS est G) et (VAM est G) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est TG) et (RMS est G) et (VAM est TG) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est TG) et (RMS est TG) et (VAM est P) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est TG) et (RMS est TG) et (VAM est M) alors (état de défaut est Class4) (1)
Si (VAR est TG) et (RMS est TG) et (VAM est G) alors (état de défaut est Class4) (1)

. Si (VAR est TG) et (RMS est TG) et (VAM est TG) alors (état de défaut est Class4) (1)

IV.3.2.1.3. Défuzzification de la variable de sortie :

Exemple de teste :

On prend un exemple d’application pour une observation de la troisieme classe(Class3)
: pour une valeur X =[0.1745; 0.4177 ; 0.2828]

On a posé la variance(VAR) = 0.1745, la valeur efficace(RMS) = 0.4177 et la valeur
absolu moyenne(VAM) = 0.2828 alors 1’état du dispositif étudié est considére comme Class3
(état de défaut = 5).
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La figure (IV.29) montre la defuzzification de X, On remarque que notre systeme a bien

classé cette observation.

-
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Figure 1V.29 : Défuzzification de la variable de sortie (état de défaut).
1V.3.2.2. Implémentation du (SIF) a I'aide des commandes de la boite a outil :

Nous avons congu un programme a 1’aide des commandes de la boite a outils « fuzzy
logic » sous 1’environnement matlab pour I’implémentation du systéme d’inférence floue (SIF),
ce programme est utilisé pour la classification et le diagnostic des défauts de roulements, Le

programme développé est présenté dans 1’annexe ( ).

IV.3.3. Classification de la base de données a I'aide du systéme a inférence floue :

Le programme développé dans la section 1V.3.2.2 permet la classification des

observations de la base de données.

Les résultats de cette classification sont présentés dans 1’annexe (7). Les résultats
présentés dans I’annexe sont sous forme d’une matrice de deux lignes, la premiére contient le
numéro de I’observation (de 1 a 112), et la seconde contient les résultats de sortie de la
classification des observations qui représente la variable de sortie de notre systeme « état du

défaut (class)».

Lors de la fuzzification de la variable de sortie (état de défaut) on lui a défini I'intervalle
de variation [0 ; 8], et quatre sous-ensembles flous représentant les termes Classl, Class2,

Class3, et class4.
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Sl la valeur de la sortie (état de défaut) [0 ; 2], on est dans la classe Class1, S (état de
défaut) [2 ; 4], on est dans le niveau Class2, Sl (état de défaut) €[4 ;6], on est dans la classe3,

et SI (état de défaut) [6 ;8], on est dans la classe Class4.
1V.3.3.1. Discussion :

IV.3.3.1.1. Représentation graphique des résultats :

Les résultats obtenus pour la classification de la base de données par notre systeme a

inférence flou, sont représentés graphiquement sur la figure (1V.30)

Sur I’axe des abscisses sont représentées les 112 observations de notre base de données
et I’axe des ordonnées comporte les valeurs que prend la variable de sortie (état du roulement)

qui varie dans I’intervalle [0 ; 8].

Pour les 28 premiéres observations on obtient une valeur de sortie égale 8 1 €[0 ; 2],
alors cette sortie appartient a la classe (classe 1), ce qui implique que ces observations sont
classées correctement par notre systéme vu que ces 28 premiéres observations proviennent du

signal sans défaut.

Pour les observations de 29 a 56 on obtient une valeur de sortie égale a 3<[2 ; 4], alors
cette sortie appartient a la classe (classe 2), ce qui implique que ces observations sont classées
correctement par notre systeme vu que ces 28 observations proviennent du signal avec un défaut
de diamétre 0.007inch.

Pour les observations de 57 a 84 on obtient une valeur de sortie égale a 5¢[4 ; 6], alors
cette sortie appartient a la classe (classe 3), ce qui implique que ces observations sont classées
correctement par notre systeme vu que ces 28 observations proviennent du signal avec un défaut
de diamétre 0.021inch.

Pour les observations de 85 a 112 on obtient une valeur de sortie égale a 7<[6 ; 8], alors
cette sortie appartient a la classe (classe 4), ce qui implique que ces observations sont classées
correctement par notre systeme vu que ces 28 observations proviennent du signal avec un défaut
de diamétre 0.028inch.
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.Classification _des observatiqns

Niveaux
I

o 20 x =290 60 °7 80 X =85 100 120
Observations

Figure 1VV.30 : classification de la base de données (roulements).

Pour montrer I’influence du choix des indicateurs scalaires sur les résultats de
classification par les systemes a inférence flou. Nous avons construit un autre systeme(SIF),
avec des indicateurs choisis arbitrairement c’est a dire sans prendre en considération la
caractéristique du pouvoir de séparation, qu’il a été utilisé pour la sélection des indicateurs

utilisés comme entrée du systeme (SIF).

On a sélectionné les indicateurs (kurtosiss (KU), valeur crét (V créte) et le facteur de
créte (F crét)). La matrice du vecteur forme (base de données 2) est représentée dans (annexe
8). Les variable de sortie de ce systéme son présenté dans (annexe 9).

La figure V.31 illustre la classification de la base de données par ce nouveau systeme.

Classification des observations

5.5

Niveaux
(4]
I

45

v &8 x '

. i i 2l . |
ey 20 x=29 40 x 559 x 6870 35780 x = 85 100 120
Observations

Figure 1V.31 : classification de la base de données 2 par le systeme SIF cree par des
indicateurs choisis arbitrairement.
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D’apreés se graphe (figure 1V.31) on remarque que le systéme n’arrive pas a classer correctement

les observations de la base de donnée.

- Par exemple pour les 28 premiéres observations, la valeur de sortie est égale a 3.5 [2 ;
4], alors cette sortie appartient a la classe (classe 2). Ce qui implique que ces observations
ne sont pas correctement classees par notre systéme, vu que ces 28 premiéres observations
proviennent du signal sans défaut (classe 1).

- Pour les observations de 29 a 84, la valeur de sortie égale a 5¢[4 ; 6], alors cette sortie
appartient a la classe (classe 3), ce qui implique que ces observations ne sont pas
correctement classées par notre systeme vu que les tranche de 29 a 56 proviennent du
signale avec défaut de 0,007 qu’on a déja déclaré qu’il représente la classe 2.

- Contrairement aux observations des deux premieres classes, les observations de la classe
3 et 4 sont bien classées.

- Pour le taux de bonne classificationce systéme a reussi de classer uniquement 50% de la

base de donnée.

Iv.3.3.1.2. Interprétation du résultat de classification :

Le taux de bonne classification des observations par notre systeme a inférence floue est
de 100%. Ce taux de bonne classification est dd a :

La pertinence des indicateurs sélectionnés pour construire le vecteur forme qui
permettent de distinguer les différentes classes de défauts, cette pertinence vient de fait que ces
indicateurs ont été calculés dans les bandes fréquentielles adéquates suite a un prétraitement

des signaux de la base de données (EMD).

L’utilisation des indicateurs bien choisis qui détecte les défauts d’une manier précise

permettra au system d’agir rapidement.

Le nombre de sous ensemble flou associer a chaque variables d’entrée est de quatre
pareil aux nombre de classes de la sortie qui est 1’état du roulement, et I’intervalle de définition
de chacun de ces sous-ensembles flous était établit suivant les valeurs que prennent ces

indicateurs pour chagque observation.

Les parameétres choisit pour notre systeme a inférence floue et la base de regles établit

on permet d’accorder la sortie avec les entrées avec la sortie qu’il faut.

Enfin, on peut dire que le systtme d’inférence floue (SIF) établit, avec cette

configuration, Permet la dissociation claire des quatre classes.
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IV.4. Conclusion:

Les résultats montrent que 1’utilisation de ’EMD améliore les résultats du diagnostic
des defauts de roulements, en permettant une meilleure extraction des caractéristiques des
signaux vibratoires, tandis que I’ utilisation des parameétres d’entrée bien choisis pour le systéme

a inférence floue nous offre une configuration optimale pour la classification des observations.

En conclusion, les systemes a inférence flou basé sur ’EMD, nous a montré des avances
bien significative dans le domaine du diagnostic des défauts de roulement, et peut étre

largement adopté pour améliorer 1’efficacité des machine tournante.
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Conclusion général :

Dans ce mémoire, nous avons abordé le domaine de la surveillance et du diagnostic des
machines tournantes par la décomposition en mode empirique en utilisant des systemes a
inférence floue. Notre objectif principal était de développer une approche capable de combiner
ces deux techniques pour une détection et classification des défauts de roulements plus fiable a

partir des mesures de vibrations.

Nous avons présenté dans le premier chapitre des informations sur les roulements : leurs
géomeétries, les différents types de roulements, les différents défauts qui peuvent atteindre un
roulement, on a montré aussi les différentes techniques utilisées pour I’analyser d’un signal

vibratoire.

Dans le deuxiéme chapitre on a donné un apercu théorique sur la logique floue, la déférence
entre cette logique est la logique classique, ces notions de base et son concept (les ensembles
flous et leurs caractéristiques). Nous avons également présenté les opérations sur les ensembles
flous, ainsi que les variables linguistiques et les propositions floues, qui sont des éléments clés
de la logique floue. Ensuite nous avons abordé I’application de cette logique dans les systemes

a inférence flou, en décrivant le principe de ces systémes et leurs étapes.

Dans le troisieme chapitre nous avons expliqué en détail la démarche suivie pour notre étude,
on commengant : décomposer les signaux temporels bruts, calculer les indicateurs scalaires de
chaque IMF. On a aussi expliqué la démarche a suivre pour classifier notre base de donnée
selon un systeme & inférence flou et la mise en ceuvre de ce dernier en utilisant MATLAB.
Enfin nous avons présenté le banc d’essais de roulement ou nous avons prélevé les signaux

étudiés.

Le dernier chapitre nous avons interprété les résultats obtenus, en commencant par le traitement
de ces signaux par ’EMD, ainsi le calcul des indicateurs scalaires. Ensuit on a expliqué
comment choisir les IMF les plus pertinents pour les utiliser dans notre systemes a inférence
flou, en expliquant la méthode qu’en a suivis pour crée notre base de donnée pour réalisation
de systéeme a inférence flou sous 1’environnement matlab. Enfin nous avons analysé les résultats

obtenus de la classification.

En conclusion, notre étude a démontré I'efficacité de la combinaison de ’EMD avec des
systemes a inférence floue, cette méthode nous a donné une approche puissante et efficace pour

le diagnostic des défauts de roulements, L’EMD nous permet d’analysé les signaux vibratoires
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en détaille, tandis que les systemes a inférence flou nous offre une capacité de décision adaptive

lorsque on veut raisonner sur des notions dont les frontiéres sont incertain.

Cependant, il convient de souligner que des améliorations et des validations supplémentaires
peuvent étre nécessaires pour une application pratique et industrielle de notre approche. Des
études supplémentaires pourraient étre menées pour évaluer les performances du systeme sur
un plus large éventail de défauts et de conditions de fonctionnement. Malgré cela, notre projet
ouvre des perspectives intéressantes pour l'utilisation de la logique floue dans le domaine de la
surveillance et du diagnostic des machines tournantes, offrant ainsi une contribution

significative a ce domaine de recherche en évolution constante.
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Annexe 1 : Valeurs des indicateurs scalaires des différents IMF pour le cas sans défaut

ET VAR KU SKW V créte |[RMS |VAM Fcréte |[FK

Signal |0.0646 |0.0042 |2.9567 |-0.1202 |0.2823 |0.0659 |0.0530 |4.2819 |0.2823
original

IMF1 [0.0316 |[0.0010 |1.7128 |0.0047 |0.1224 |0.0316 |0.0278 |3.8735 |0.1224
IMF 2 [0.0344 |0.0012 |2.6674 |0.0029 |0.1495 |0.0344 |0.0281 |4.3447 |0.1495
IMF3 |0.0187 |0.0003 |2.8723 |-0.0052 [0.0922 |0.0187 |0.0152 |4.9404 |0.0922
IMF 4 [0.0187 |0.0004 |2.6929 |-0.0099 |0.0665 |0.0187 |0.0152 |3.5535 |0.0665
IMF5 |0.0234 |0.0005 |3.1980 |-0.0125 [0.0924 |0.0234 |0.0185 |3.9496 |0.0924
IMF6 [0.0219 |0.0005 |2.5320 |0.0087 |0.0700 |0.0219 |0.0180 |3.1900 |0.0700
IMF7 |0.0106 |0.0001 |2.6310 |0.0024 [0.0369 |0.0106 |0.0086 |3.4975 |0.0369
IMF8 |0.0040 |0.0000 |3.7808 |-0.0656 |0.0174 |0.0040 |0.0031 |4.3930 |0.0174
IMF9 [0.0021 |[0.0000 |3.2151 |0.0444 |0.0081 |0.0021 |0.0017 |3.7897 |0.0081
IMF 10 |[0.0015 |0.0000 |3.3215 |0.0197 |0.0050 |0.0015 |0.0011 |3.4032 |0.0050
IMF 11 |0.0011 |0.0000 |2.4354 |-0.0288 [0.0032 |0.0011 |0.0009 |[2.9372 |0.0032
IMF 12 |[0.0009 |0.0000 |2.5551 |-0.0155 |0.0025 |0.0009 |0.0008 |2.6388 |0.0025
IMF 13 |0.0006 |0.0000 |2.6019 |-0.0139 |0.0014 |0.0006 |0.0005 |2.3341 |0.0014
IMF 14 |0.0010 |0.0000 |1.9837 |0.4341 |0.0016 |0.0010 |0.0009 |1.5846 |0.0016
IMF 15 |[0.0013 |0.0000 |1.9862 |0.0489 |0.0156 |0.0136 |0.0135 |1.1470 |0.0156
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Annexe 2 : Valeurs des indicateurs scalaires des différents IMF pour le cas avec défaut 0.007

ET |VAR |KU SKW |Vcréte RMS |VAM |Fcréte |[FK

Signal

original

0.3137 |0.0984 |5.2935 |-0.0138 |1.6715 |0.3137 |0.2242 |5.3280 |1.6715

IMF 1

0.2646 |0.0700 |4.4074|0.0013 |1.2151 |0.2646 |0.1974 |4.5923 |1.2151

IMF 2

0.1172 |0.0137 |3.6635|0.0036 |0.5610 |0.1172 {0.0900 |4.7880 |0.5610

IMF 3

0.1001 |0.0100 |3.5845|0.0031 |0.4048 |0.1001 |0.0771 |4.0432 |0.4048

IMF 4

0.0647 |0.0042 |2.6380 |-0.0046 |0.2526 |0.0647 |0.0530 |3.9046 |0.2526

IMF 5

0.0446 |0.0020 |2.9716 |0.0041 |0.1805 |0.0446 |0.0358 |4.0445 |0.1805

IMF 6

0.0207 |0.0004 |3.0919 |-0.0060 |0.0945 |0.0207 |0.0165 |4.5731 |0.0945

IMF 7

0.0142 |0.0002 |2.8766 |0.0130 [0.0518 |0.0142 |0.0114 |3.6542 [0.0518

IMF 8

0.0085 [0.0001 |3.6197|0.0317 |0.0467 |0.0085 |0.0068 |5.4654 |0.0467

IMF 9

0.0063 |0.0000 |2.9806 |-0.0183 [0.0242 |0.0063 [0.0051 |3.8259 [0.0242

IMF 10

0.0046 |0.0000 |3.0279|0.0323 |0.0168 |0.0046 |0.0037 |3.6173 |0.0168

IMF 11

0.0037 |0.0000 |2.7485|0.0002 [0.0124 |0.0037 |0.0030 |3.3565 |0.0124

IMF 12

0.0026 |0.0000 |2.8432|-0.0387 |0.0074 |0.0026 |0.0021 |2.8100 |0.0074

IMF 13

0.0020 |0.0000 |2.8131|0.0699 |0.0057 |0.0020 [0.0016 |2.8231 |0.0057

IMF 14

0.0014 |0.0000 |2.0572|-0.0017 |0.0032 |0.0014 |0.0012 |2.3640 |0.0032

IMF 15

0.0016 |0.0000 |2.8537 |-0.0563 [0.0040 |0.0016 [0.0012 |2.6055 |0.0040

IMF 16

0.0009 |0.0000 |2.1162|0.0334 |0.0018 |0.0009 |0.0008 |1.9374 |0.0018

IMF 17

0.0004 |0.0000 |2.2492 |-0.1829 [0.0008 |0.0004 [0.0003 |1.9738 |0.0008

IMF 18

0.0003 |0.0000 {1.5133|-0.0132 {0.0004 |0.0003 |{0.0003 |1.5148 |0.0004

IMF 19

0.0001 |0.0000 |1.6676|0.0273 |0.0042 |0.0041 |0.0041 |1.0341 |0.0042
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Annexe 3 : Valeurs des indicateurs scalaires des différents IMF pour le cas avec défaut 0.021

ET |VAR KU SKW Vcréte |[RMS |VAM |Fcréte |[FK

Signal |0.4481 |0.2008 |8.3473 |0.3042 |3.6150 |0.4481 | 0.3025 |8.0670 |3.6150

original

IMF 1 0.4311 |0.1858 |7.2955 |-0.0012 |[2.9831 |0.4311 |0.2958 |6.9200 |2.9831

IMF 2 0.0833 |0.0069 |4.2188 |0.0215 0.4946 |0.0833 |0.0634 |5.9400 |0.4946

IMF 3 0.0493 |0.0024 |3.2222 |-0.0081 |[0.2621 |0.0493 |0.0396 |5.3159 |0.2621

IMF 4 0.0645 |0.0042 |3.2881 |0.0065 0.3024 |0.0645 |0.0505 |4.6897 |0.3024

IMF 5 0.0499 |0.0025 |4.4443 |-0.0047 |[0.2653 |0.0499 |0.0382 |5.3125 |0.2653

IMF 6 0.0254 |0.0006 |4.7957 |0.0466 0.1585 |0.0254 |0.0192 |6.2289 |0.1585

IMF 7 0.0148 |0.0002 |2.7864 |-0.0056 |[0.0558 |0.0148 |0.0120 |3.7594 |0.0558

IMF 8 0.0082 |0.0001 |2.8930 |-0.0027 |0.0276 |0.0082 |0.0066 |3.3837 |0.0276

IMF 9 0.0051 |0.0000 |3.3508 |0.0109 0.0260 |0.0051 |0.0041 |5.0894 |0.0260

IMF 10 |0.0040 |0.0000 |2.7663 |-0.0498 |0.0140 |0.0040 |0.0033 |3.4605 |0.0140

IMF 11 |0.0030 |0.0000 |3.2685 |-0.0910 |0.0102 |0.0030 |0.0024 |[3.3713 |0.0102

IMF 12 |0.0021 |0.0000 |2.9677 |-0.0296 |0.0064 |0.0021 |0.0017 |3.0700 |0.0064

IMF 13 |0.0018 |0.0000 |2.3925 |-0.0969 |0.0041 |0.0018 |0.0015 |[2.3096 |0.0041

IMF 14 |0.0012 |0.0000 |3.6484 |-0.1395 |0.0039 |0.0012 |0.0009 |3.1441 |0.0039

IMF 15 |0.0009 |0.0000 |2.4989 |0.0056 0.0022 |0.0009 |0.0007 |2.5335 |0.0022

IMF 16 |0.0006 |0.0000 |1.9584 |-0.0011 |0.0012 |0.0006 |0.0005 |[2.0173 |0.0012

IMF 17 |0.0007 |0.0000 |1.9735 |-0.1863 |0.0013 |0.0007 |0.0006 |1.8555 |0.0013

IMF 18 |0.0004 |0.0000 |1.5779 |-0.5063 |0.0027 |0.0023 |0.0023 |1.1668 |0.0027
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Annexe 4: Valeurs des indicateurs scalaires des différents IMF pour le cas avec défaut 0.028

ET |VAR [KU SKW |[Vcréte [ RMS |VAM |Fcréte |[FK

Signal 0.8227 [0.6769 |3.3163 |0.1612 |4.3469 |0.8228 |0.6465 |5.2833 |4.3469

original

IMF 1 0.5310 [0.2820 |2.8549 |0.0018 |2.2408 |0.5310 |0.4301 |4.2200 |2.2408

IMF 2 0.3340 |0.1116 |2.9377 |-0.0052 |1.4439 |0.3340 |0.2686 |4.3227 |1.4439

IMF 3 0.4552 |0.2072 |2.4534 |0.0018 |1.5231 |0.4552 |0.3709 |3.3461 |1.5231

IMF 4 0.2406 |0.0579 |3.8041 |0.0071 |1.1889 |0.2406 |0.1865 |4.9421 |1.1889

IMF 5 0.0832 |0.0069 |3.0099 |-0.0064 |0.4996 |0.0832 |0.0673 |6.0070 |0.4996

IMF 6 0.0471 |0.0022 |2.6965 |0.0030 |0.1754 |0.0471 |0.0384 |3.7209 |0.1754

IMF 7 0.0322 |0.0010 |2.7583 |0.0118 |0.1202 |0.0322 |0.0261 |3.7302 |0.1202

IMF 8 0.0215 |0.0005 |2.8181 |-0.0109 |0.0744 |0.0215 |0.0175 |3.4617 |0.0744

IMF 9 0.0186 |0.0003 |2.8940 |0.0205 |0.0622 |0.0186 |0.0148 |3.3534 |0.0622

IMF 10 [0.0139 |0.0002 |3.3136 |-0.0272 |0.0549 |0.0139 |0.0110 |3.9376 |0.0549

IMF11 [0.0112 |0.0001 |3.4495 |-0.0097 |0.0463 |0.0112 |0.0089 |4.1384 |0.0463

IMF12 [0.0073 |0.0001 |2.9113 |-0.0200 |0.0253 |0.0073 |0.0059 |3.4796 |0.0253

IMF 13 [0.0054 |0.0000 |2.6558 |0.0065 |0.0146 |0.0054 |0.0043 |2.7152 |0.0146

IMF 14 |0.0031 |0.0000 |2.8370 |0.0388 |0.0085 |0.0031 |0.0025 |2.7247 |0.0085

IMF 15 [0.0032 |0.0000 |5.0473 |-0.1203 |0.0106 |0.0032 |0.0023 |3.3322 |0.0106

IMF 16 |0.0034 |0.0000 |2.4781 |0.0092 |0.0067 |0.0034 |0.0026 |1.9793 |0.0067

IMF 17 [0.0021 |0.0000 |1.9101 |0.1710 |0.0037 |0.0021 |0.0018 |1.7703 |0.0037

IMF 18 |0.0013 |0.0000 |1.4905 |-0.1716 |0.0019 |0.0013 |0.0012 |1.4249 |0.0019

IMF19 |[0.0004 |0.0000 |1.6573 |0.0093 |0.0129 |0.0123 |0.0122 |1.0552 |0.0129
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Annexe(5) : tableau 4.6 : résultat de division des IMF pour les quatre signaux
De 1a28 IMF 2 de signal sans défaut

De 29 a56 IMF 1 de signal avec défaut 0.007

De 57 a 84 IMF 1 de signal avec défaut 0.021

De 85a 112 IMF 1 de signal avec défaut 0.028

ET |VAR |KU SKW Vcréte |RMS |VAM Fcréte |FK

Tranche 1 0.0336 |0.0011 |2.3971 |0.0081 |0.1110 |0.0336 |0.0279 |3.3049 |0.1110

Tranche 2 0.0342 (0.0012 |2.6416 |0.0115 0.1495 |0.0342 |0.0282 |4.3776 |0.1495

Tranche 3 0.0342 {0.0012 |2.6871 |-0.0028 |0.1495 |0.0342 |0.0282 |4.3729 |0.1495

Tranche 4 0.0345 | 0.0012 |2.5474 |-0.0028 |0.1070 |0.0345 |0.0285 |3.1030 |0.1070

Tranche 5 0.0356 | 0.0013 |2.5958 |-0.0032 |0.1168 |0.0356 |0.0291 |3.2794 |0.1168

Tranche 6 0.0347 |0.0012 |2.7788 |-0.0038 |0.1168 |0.0347 |0.0279 |3.3631 |0.1168

Tranche 7 0.0340 (0.0012 |2.7827 |0.0013 0.1109 |0.0340 |0.0274 |3.2608 |0.1109

Tranche 8 0.0353 {0.0012 |2.6444 |0.0012 0.1054 |0.0353 |0.0287 |2.9828 |0.1054

Tranche 9 0.0353 | 0.0012 |2.8431 |-0.0078 |0.1268 |0.0353 |0.0285 |3.5912 |0.1268

Tranche 10 0.0346 | 0.0012 |2.8900 |-0.0039 |0.1268 |0.0346 |0.0280 |3.6608 |0.1268

Tranche 11 0.0339 | 0.0011 |2.6361 |0.0039 |0.1131 |0.0339 |0.0278 |3.3387 |0.1131

Tranche 12 0.0316 {0.0010 |2.5070 |0.0007 |0.1014 |0.0316 |0.0261 |3.2050 |0.1014

Tranche 13 0.0328 [0.0011 |2.5616 |0.0033 0.1059 |0.0328 |0.0270 |3.2296 |0.1059

Tranche 14 0.0342 |0.0012 |2.5345 |0.0054 |0.1104 |0.0342 |0.0282 |3.2308 |0.1104

Tranche 15 0.0342 |0.0012 |2.4601 |-0.0007 |0.1104 |0.0342 |0.0284 |3.2256 |0.1104

Tranche 16 0.0358 | 0.0013 |2.4724 |0.0024 |0.1056 |0.0358 |0.0295 |2.9480 |0.1056

Tranche 17 0.0360 {0.0013 |2.6468 |0.0119 |0.1153 |0.0360 |0.0292 |3.2031 |0.1153

Tranche 18 0.0343 {0.0012 |2.7835 | -0.0068 |0.1153 |0.0343 |0.0277 |3.3640 |0.1153

Tranche 19 0.0334 | 0.0011 |2.9428 |0.0078 0.1207 |0.0334 |0.0268 |3.6102 |0.1207

Tranche 20 0.0349 | 0.0012 |2.7903 |-0.0010 |0.1207 |0.0349 |0.0282 |3.4614 |0.1207

Tranche 21 0.0360 | 0.0013 |2.6713 |0.0113 0.1190 |0.0360 |0.0293 |3.3052 |0.1190

Tranche 22 0.0346 {0.0012 |2.9016 |0.0123 0.1153 |0.0346 |0.0278 |3.3289 |0.1153
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Tranche 23 0.0341 | 0.0012 |2.7175 |0.0066 |0.1153 | 0.0341 |0.0276 |3.3813 |0.1153

Tranche 24 0.0341 | 0.0012 |2.5004 |0.0021 0.1138 | 0.0341 | 0.0280 |3.3410 |0.1138

Tranche 25 0.0341 | 0.0012 |2.6005 |-0.0056 |0.1192 | 0.0341 |0.0282 |3.4924 |0.1192

Tranche 26 0.0354 | 0.0013 |2.7280 |0.0063 0.1469 | 0.0354 |0.0292 |4.1465 |0.1469

Tranche 27 0.0343 {0.0012 |2.6812 |0.0154 |0.1469 | 0.0343 |0.0282 |4.2809 |0.1469

Tranche 28 0.0341 {0.0012 |2.5522 |0.0046 |0.1059 | 0.0341 |0.0280 |3.1072 |0.1059

Tranche29 |0.2662 |0.0709 |4.3974 |-0.0015 |1.1488 |0.2662 |0.1989 |4.3161 |1.1488
Tranche30 |0.2588 |0.0670 |4.2446 |-0.0183 |1.0827 |0.2588 |0.1939 |4.1829 |1.0827
Tranche31 |0.2562 |0.0656 |4.2465 |0.0109 0.9988 |0.2561 [0.1911 |3.8994 |0.9988
Tranche32 |0.2563 |0.0657 |4.3156 |0.0273 1.0000 |0.2563 [0.1915 |[3.9020 |1.0000
Tranche 33 [0.2559 |0.0655 |4.2873 |-0.0033 |1.0346 |0.2559 |0.1924 |4.0430 |1.0346
Tranche34 |0.2600 |0.0676 |4.2216 |-0.0148 |1.0346 |0.2600 |0.1956 |3.9791 |1.0346
Tranche35 |0.2672 |0.0714 |4.2248 |0.0188 1.0503 |0.2671 |0.2001 |3.9315 |1.0503
Tranche36 [0.2675 |0.0716 |4.2350 |0.0103 1.0503 |0.2675 |0.2011 [3.9265 |1.0503
Tranche37 |0.2658 |0.0707 |4.2125 |-0.0075 |1.0382 |0.2658 |0.2002 |3.9058 |1.0382
Tranche38 [0.2617 |0.0685 |4.2335 |0.0056 0.9912 |0.2617 |0.1965 |3.7875 |0.9912
Tranche39 |0.2597 |0.0675 |4.2540 |0.0018 1.0070 |0.2597 |0.1949 |3.8777 |1.0070
Tranche40 |0.2624 |0.0688 |4.3001 |-0.0029 |1.0147 |0.2624 |0.1956 |3.8678 |1.0147
Tranche41 [0.2613 |0.0683 |4.3400 |0.0043 1.0506 |0.2613 |0.1953 |[4.0207 |1.0506
Tranche42 [0.2637 |0.0695 |4.3202 |0.0257 1.0506 |0.2637 |0.1976 |[3.9844 |1.0506
Tranche43 |0.2678 |0.0717 |4.3361 |0.0063 1.0411 |0.2678 |0.1992 [3.8877 |1.0411
Tranche44 |0.2646 |0.0700 |4.4460 |-0.0110 |1.0508 |0.2646 |0.1964 |3.9718 |1.0508
Tranche45 |0.2600 |0.0676 |4.5114 |-0.0167 |1.0508 |0.2600 |0.1933 |4.0419 |1.0508
Tranche46 |0.2598 |0.0675 |4.4102 |0.0022 1.0045 |0.2598 |0.1933 |[3.8668 |1.0045
Tranche47 [0.2631 |0.0692 |4.3547 |0.0160 1.0472 |0.2630 (0.1972 [3.9811 |1.0472
Tranche48 [0.2661 |0.0708 |4.5008 |-0.0018 |1.0472 |0.2661 |0.1985 |3.9351 |1.0472
Tranche49 [0.2699 |0.0729 |4.4476 |-0.0079 |1.0754 |0.2699 |0.2001 |3.9842 |1.0754
Tranche50 [0.2755 |0.0759 |4.5597 |-0.0129 |1.2151 |0.2755 |0.2043 |4.4108 |1.2151
Tranche51 [0.2751 |0.0757 |4.7030 [-0.0060 |1.2151 |0.2751 |0.2034 |4.4176 |1.2151
Tranche52 [0.2661 |0.0708 |4.5137 |0.0120 1.0869 |0.2661 [0.1979 |[4.0844 |1.0869




Annexe

Tranche 53 [0.2624 |0.0688 |4.4322 |0.0097 0.9987 |0.2623 |0.1952 |3.8069 |0.9987
Tranche 54 |0.2754 |0.0759 |4.5991 |0.0149 1.1984 |0.2754 |0.2036 |4.3511 |1.1984
Tranche 55 |0.2795 |0.0781 |4.5803 |0.0092 1.1984 |0.2795 |0.2076 |4.2878 |1.1984
Tranche 56 |0.2641 |0.0698 |4.5100 |-0.0072 |1.0303 |0.2641 |0.1970 |3.9014 |1.0303
Tranche 57 0.4391 |0.1928 |7.0873 0.0045 |2.3403 |0.4391 |0.3007 |5.3295 |2.3403
Tranche 58 0.4299 |0.1848 |6.9529 0.0080 |2.2001 |0.4299 |0.2921 |5.1181 |2.2001
Tranche 59 0.4220 |0.1781 |7.1726 0.0004 |2.2913 |0.4220 |0.2871 |5.4294 |2.2913
Tranche 60 0.4214 |0.1776 |7.1860 -0.0094 | 2.2913 |0.4214 |0.2885 |5.4377 |2.2913
Tranche 61 0.4178 |0.1745 |7.8236 -0.0134 | 2.4214 |0.4177 |0.2828 |5.7964 |2.4214
Tranche 62 0.4225 |0.1785 |8.5860 -0.0204 | 2.5521 |0.4225 |0.2833 |6.0409 |2.5521
Tranche 63 0.4264 |0.1818 |7.8813 -0.0188 | 2.5521 |0.4263 |0.2903 |5.9861 |2.5521
Tranche 64 0.4326 |0.1871 |7.1849 -0.0020 | 2.4481 |0.4326 |0.2973 |5.6593 |2.4481
Tranche 65 0.4323 |0.1869 |7.3515 0.0023 |2.4440 |0.4323 |0.2955 |5.6533 |2.4440
Tranche 66 0.4331 |0.1875 |7.2702 -0.0004 | 2.5836 |0.4330 |0.2970 |5.9664 |2.5836
Tranche 67 0.4434 |0.1966 |6.8886 0.0061 |2.5836 |0.4433 |0.3071 |5.8276 |2.5836
Tranche 68 0.4411 |0.1946 |6.5153 -0.0036 | 2.2453 |0.4411 |0.3087 |5.0900 |2.2453
Tranche 69 0.4373 |0.1913 |6.5971 -0.0083 | 2.2453 |0.4373 |0.3043 |5.1344 |2.2453
Tranche 70 0.4380 |0.1919 |7.1759 -0.0062 | 2.2887 |0.4380 |0.3009 |5.2255 |2.2887
Tranche 71 0.4391 |0.1928 |7.0112 0.0068 |2.2887 |0.4390 |0.3027 |5.2132 |2.2887
Tranche 72 0.4393 |0.1930 |7.2217 0.0143 |2.9260 |0.4392 |0.3023 |6.6615 |2.9260
Tranche 73 0.4373 |0.1913 |6.8477 0.0110 |2.9260 |0.4373 |0.3016 |6.6910 |2.9260
Tranche 74 0.4366 |0.1906 |6.7706 0.0098 |2.4434 |0.4365 |0.3011 |5.5971 |2.4434
Tranche 75 0.4292 |0.1842 |7.1673 -0.0044 | 2.4434 |0.4291 |0.2963 |5.6937 |2.4434
Tranche 76 0.4208 |0.1771 |6.9400 -0.0040 | 2.4495 |0.4208 |0.2922 |5.8215 |2.4495
Tranche 77 0.4126 |0.1703 |7.7522 -0.0044 |2.4495 |0.4126 |0.2838 |5.9365 |2.4495
Tranche 78 0.4087 |0.1671 |7.6970 -0.0140 | 2.2541 |0.4087 |0.2791 |5.5154 |2.2541
Tranche 79 0.4144 |0.1717 |6.7568 -0.0162 | 2.2215 |0.4144 |0.2851 |5.3612 |2.2215
Tranche 80 0.4277 |0.1830 |6.6047 -0.0043 | 2.2514 |0.4277 |0.2964 |5.2638 |2.2514
Tranche 81 0.4340 |0.1884 |6.9231 -0.0017 | 2.2514 |0.4340 |0.3002 |5.1875 |[2.2514
Tranche 82 0.4348 |0.1891 |7.4696 -0.0009 | 2.5336 |0.4348 |0.2997 |5.8270 |2.5336




Annexe

Tranche 83 0.4386 |0.1924 |8.4949 0.0069 |2.9831 |0.4386 |0.2982 |6.8013 |2.9831
Tranche 84 0.4405 |0.1940 |8.2878 0.0091 |2.9831 |0.4405 |0.2975 |6.7725 |2.9831
Tranche 85 0.5245 ]0.2752 |2.8525 -0.0021 | 2.0172 |0.5245 |0.4250 |3.8458 |2.0172
Tranche 86 0.5389 |0.2904 |2.7519 -0.0044 |11.7981 |0.5389 |0.4371 |3.3369 |1.7981
Tranche 87 0.5358 |0.2870 |2.7323 0.0017 |1.7907 |0.5357 |0.4346 |3.3425 |1.7907
Tranche 88 0.5269 |0.2776 |2.8396 0.0180 |2.1162 |0.5269 |0.4276 |4.0164 |2.1162
Tranche 89 0.5376 |0.2890 |2.9660 0.0287 |2.1162 |0.5376 |0.4356 |3.9363 |2.1162
Tranche 90 0.5470 |0.2992 |2.7951 0.0158 |2.0988 |0.5470 |0.4446 |3.8367 |2.0988
Tranche 91 0.5390 |0.2905 |2.8907 0.0037 |1.8170 |0.5389 |0.4347 |3.3714 |1.8170
Tranche 92 0.5279 |0.2787 |2.9279 0.0022 |1.8170 |0.5279 |0.4246 |3.4418 |1.8170
Tranche 93 0.5221 |0.2726 |2.7134 0.0021 |1.7266 |0.5221 |0.4234 |3.3071 |1.7266
Tranche 94 0.5359 |0.2872 |2.7685 0.0015 |1.9270 |0.5359 |0.4349 |3.5957 |1.9270
Tranche 95 0.5323 |0.2833 |2.7234 0.0087 |1.9270 |0.5323 |0.4345 |3.6204 |1.9270
Tranche 96 0.5174 |0.2677 |2.6666 0.0119 |1.6952 |0.5174 |0.4228 |3.2766 |1.6952
Tranche 97 0.5273 |0.2781 |2.9916 0.0082 |2.0389 |0.5273 |0.4254 |3.8667 |2.0389
Tranche 98 0.5388 |0.2903 |3.0517 0.0017 |2.0389 |0.5388 |0.4331 |3.7842 |2.0389
Tranche 99 0.5437 |0.2956 |2.9355 -0.0085 | 1.8066 |0.5436 |0.4377 |3.3230 |1.8066
Tranche 100 |0.5326 |0.2836 |2.9870 -0.0025 |1.8129 |0.5325 |0.4294 |3.4044 |1.8129
Tranche 101 |0.5306 |0.2816 |2.8889 0.0012 |1.8129 |0.5306 |0.4304 |3.4168 |1.8129
Tranche 102 |0.5507 |0.3033 |3.0120 -0.0042 | 1.8155 |0.5507 |0.4418 |3.2968 |1.8155
Tranche 103 |0.5380 |0.2895 |3.0074 -0.0055 | 1.8155 |0.5380 |0.4316 |3.3745 |1.8155
Tranche 104 |0.5220 |0.2725 |2.8518 -0.0041 |1.8114 |0.5220 |0.4241 |3.4702 |1.8114
Tranche 105 |0.5232 |0.2737 |2.8608 0.0012 |1.8114 |0.5232 |0.4253 |3.4625 |1.8114
Tranche 106 |0.5349 |0.2861 |2.6821 0.0039 |1.7887 |0.5349 |0.4374 |3.3441 |1.7887
Tranche 107 |0.5374 |0.2888 |2.6206 0.0057 |1.7887 |0.5374 |0.4393 |3.3285 |1.7887
Tranche 108 |0.5223 |0.2728 |2.6416 0.0013 |1.6996 |0.5223 |0.4260 |3.2544 |1.6996
Tranche 109 |0.5112 |0.2614 |2.7733 -0.0000 | 1.6996 |0.5112 |0.4148 |3.3247 |1.6996
Tranche 110 |0.5169 |0.2672 |2.8812 0.0041 |1.8094 |0.5169 |0.4172 |3.5004 |1.8094
Tranche 111 |0.5256 |0.2763 |2.8347 -0.0027 | 1.8094 |0.5256 |0.4256 |3.4426 |1.8094
Tranche 112 | 0.5288 |0.2797 |2.9802 -0.0178 | 2.2408 |0.5288 |0.4275 |4.2374 |2.2408
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Annexe 6 : la matrice qui Représente la colonne 1 c’est les valeurs de I’indicateur VAR et la
2 et la 3 correspondent respectivement a I’indicateur RMS et VAM, pour les lignes, de la

premier ligne jusqu’a la ligne 112 obtenu par la division des signaux :
VAR RMS VAM
0.0011 0.0336 0.0279
0.0012 0.0342 0.0282
0.0012 0.0342 0.0282
0.0012 0.0345 0.0285
0.0013 0.0356 0.0291
0.0012 0.0347 0.0279
0.0012 0.0340 0.0274
0.0012 0.0353 0.0287
0.0012 0.0353 0.0285
0.0012 0.0346 0.0280
0.0011 0.0339 0.0278
0.0010 0.0316 0.0261
0.0011 0.0328 0.0270
0.0012 0.0342 0.0282
0.0012 0.0342 0.0284
0.0013 0.0358 0.0295
0.0013 0.0360 0.0292
0.0012 0.0343 0.0277
0.0011 0.0334 0.0268
0.0012 0.0349 0.0282
0.0013 0.0360 0.0293
0.0012 0.0346 0.0278
0.0012 0.0341 0.0276
0.0012 0.0341 0.0280
0.0012 0.0341 0.0282

0.0013 0.0354 0.0292
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0.0012

0.0012

0.0709

0.0670

0.0656

0.0657

0.0655

0.0676

0.0714

0.0716

0.0707

0.0685

0.0675

0.0688

0.0683

0.0695

0.0717

0.0700

0.0676

0.0675

0.0692

0.0708

0.0729

0.0759

0.0757

0.0708

0.0688

0.0759

0.0781

0.0698

0.1928

0.0343

0.0341

0.2662

0.2588

0.2561

0.2563

0.2559

0.2600

0.2671

0.2675

0.2658

0.2617

0.2597

0.2624

0.2613

0.2637

0.2678

0.2646

0.2600

0.2598

0.2630

0.2661

0.2699

0.2755

0.2751

0.2661

0.2623

0.2754

0.2795

0.2641

0.4391

0.0282

0.0280

0.1989

0.1939

0.1911

0.1915

0.1924

0.1956

0.2001

0.2011

0.2002

0.1965

0.1949

0.1956

0.1953

0.1976

0.1992

0.1964

0.1933

0.1933

0.1972

0.1985

0.2001

0.2043

0.2034

0.1979

0.1952

0.2036

0.2076

0.1970

0.3007
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0.1848

0.1781

0.1776

0.1745

0.1785

0.1818

0.1871

0.1869

0.1875

0.1966

0.1946

0.1913

0.1919

0.1928

0.1930

0.1913

0.1906

0.1842

0.1771

0.1703

0.1671

0.1717

0.1830

0.1884

0.1891

0.1924

0.1940

0.2752

0.2904

0.2870

0.2776

0.4299

0.4220

0.4214

0.4177

0.4225

0.4263

0.4326

0.4323

0.4330

0.4433

0.4411

0.4373

0.4380

0.4390

0.4392

0.4373

0.4365

0.4291

0.4208

0.4126

0.4087

0.4144

0.4277

0.4340

0.4348

0.4386

0.4405

0.5245

0.5389

0.5357

0.5269

0.2921

0.2871

0.2885

0.2828

0.2833

0.2903

0.2973

0.2955

0.2970

0.3071

0.3087

0.3043

0.3009

0.3027

0.3023

0.3016

0.3011

0.2963

0.2922

0.2838

0.2791

0.2851

0.2964

0.3002

0.2997

0.2982

0.2975

0.4250

0.4371

0.4346

0.4276
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0.2890 0.5376 0.4356
0.2992 0.5470 0.4446
0.2905 0.5389 0.4347
0.2787 0.5279 0.4246
0.2726 0.5221 0.4234
0.2872 0.5359 0.4349
0.2833 0.5323 0.4345
0.2677 0.5174 0.4228
0.2781 0.5273 0.4254
0.2903 0.5388 0.4331
0.2956 0.5436 0.4377
0.2836 0.5325 0.4294
0.2816 0.5306 0.4304
0.3033 0.5507 0.4418
0.2895 0.5380 0.4316
0.2725 0.5220 0.4241
0.2737 0.5232 0.4253
0.2861 0.5349 0.4374
0.2888 0.5374 0.4393
0.2728 0.5223 0.4260
0.2614 0.5112 0.4148
0.2672 0.5169 0.4172
0.2763 0.5256 0.4256

0.2797 0.5288 0.4275

Annexe (7) : Résultat de la classification de la base de données de roulement par le systeme a

inférence floue

En ligne : une seule ligne, qui représente la variable de sortie.

En colonne : de 1a112 colonnes portent les étiquetes des observations de la base de données




Annexe

97 98 99 100 101 102 103 104 105 106 107 108 109 110 111 112

Annexe 8 : la matrice qui représente la basse de donner 2 la colonne 1 ¢’est les valeurs de
I’indicateur KU et la 2 et la 3 correspondent respectivement a 1’indicateur V créte et F créte,
pour les lignes, de la premier ligne jusqu’a la ligne 112 obtenu par la division des signaux :

KU Vcréte Fcréte
2.3971 0.1110 3.3049
2.6416 0.1495 4.3776
2.6871 0.1495 4.3729
25474 0.1070 3.1030
25958 0.1168 3.2794
2.7788 0.1168 3.3631
2.7827 0.1109 3.2608
2.6444 0.1054 2.9828
2.8431 0.1268 3.5912
2.8900 0.1268 3.6608
2.6361 0.1131 3.3387
25070 0.1014 3.2050
25616 0.1059 3.2296
2.5345 0.1104 3.2308
24601 0.1104 3.2256
24724 0.1056 2.9480
2.6468 0.1153 3.2031
2.7835 0.1153 3.3640
2.9428 0.1207 3.6102
2.7903 0.1207 3.4614
2.6713 0.1190 3.3052
2.9016 0.1153 3.3289
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2.7175
2.5004
2.6005
2.7280
2.6812
2.5522
4.3974
4.2446
4.2465
4.3156
4.2873
4.2216
4.2248
4.2350
4.2125
4.2335
4.2540
4.3001
4.3400
4.3202
4.3361
4.4460
45114
4.4102
4.3547
4.5008
4.4476
4.5597
4.7030
4.5137

0.1153
0.1138
0.1192
0.1469
0.1469
0.1059
1.1488
1.0827
0.9988
1.0000
1.0346
1.0346
1.0503
1.0503
1.0382
0.9912
1.0070
1.0147
1.0506
1.0506
1.0411
1.0508
1.0508
1.0045
1.0472
1.0472
1.0754
1.2151
1.2151
1.0869

3.3813
3.3410
3.4924
4.1465
4.2809
3.1072
4.3161
4.1829
3.8994
3.9020
4.0430
3.9791
3.9315
3.9265
3.9058
3.7875
3.8777
3.8678
4.0207
3.9844
3.8877
3.9718
4.0419
3.8668
3.9811
3.9351
3.9842
4.4108
44176
4.0844
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4.4322
4.5991
4.5803
4.5100
7.0873
6.9529
7.1726
7.1860
7.8236
8.5860
7.8813
7.1849
7.3515
7.2702
6.8886
6.5153
6.5971
7.1759
7.0112
7.2217
6.8477
6.7706
7.1673
6.9400
7.7522
7.6970
6.7568
6.6047
6.9231
7.4696

0.9987
1.1984
1.1984
1.0303
2.3403
2.2001
2.2913
2.2913
2.4214
2.5521
2.5521
2.4481
2.4440
2.5836
2.5836
2.2453
2.2453
2.2887
2.2887
2.9260
2.9260
2.4434
2.4434
2.4495
2.4495
2.2541
2.2215
2.2514
2.2514
2.5336

3.8069
4.3511
4.2878
3.9014
5.3295
5.1181
5.4294
5.4377
5.7964
6.0409
5.9861
5.6593
5.6533
5.9664
5.8276
5.0900
5.1344
5.2255
5.2132
6.6615
6.6910
5.5971
5.6937
5.8215
5.9365
5.5154
5.3612
5.2638
5.1875
5.8270
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8.4949
8.2878
2.8525
2.7519
2.7323
2.8396
2.9660
2.7951
2.8907
2.9279
2.7134
2.7685
2.7234
2.6666
2.9916
3.0517
2.9355
2.9870
2.8889
3.0120
3.0074
2.8518
2.8608
2.6821
2.6206
2.6416
2.7733
2.8812
2.8347
2.9802

2.9831
2.9831
2.0172
1.7981
1.7907
2.1162
2.1162
2.0988
1.8170
1.8170
1.7266
1.9270
1.9270
1.6952
2.0389
2.0389
1.8066
1.8129
1.8129
1.8155
1.8155
1.8114
1.8114
1.7887
1.7887
1.6996
1.6996
1.8094
1.8094
2.2408

6.8013
6.7725
3.8458
3.3369
3.3425
4.0164
3.9363
3.8367
3.3714
3.4418
3.3071
3.5957
3.6204
3.2766
3.8667
3.7842
3.3230
3.4044
3.4168
3.2968
3.3745
3.4702
3.4625
3.3441
3.3285
3.2544
3.3247
3.5004
3.4426
4.2374
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Annexe 9 : Résultat de la classification de la base de données de roulement par le systéme a
inférence floue

En ligne : une seule ligne, qui représente la variable de sortie.

En colonne : de 14112 colonnes portent les étiquetes des observations de la base de données
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