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Introduction générale

Les machines tournantes occupent actuellement une place prépondérante dans les
applications faisant intervenir des systémes de transmission de puissance. La mesure des
vibrations sur ces machines revét une importance toute particuliére puisqu‘elle joue un
role capital dans les programmes de maintenance. Lorsque ces vibrations sont trop
élevées, elles causent souvent un sentiment d‘inquiétude, puisqu‘elles annoncent
possiblement un arrét ou un bris imprévu et par conséquent une perte non négligeable

de productivité ou une atteinte a la sécurité du personnel.

Les vibrations des machines tournantes sont dues & plusieurs forces dynamiques,
y compris celles dues aux conditions anormales de fonctionnement ou a divers défauts.
Des modeles de génération du signal de vibration ont été développés afin de rendre
possible 1‘identification des défauts a partir des signaux mesurés et par conséquent la
connaissance de 1‘état défectueux de la machine. Ces modeles permettent la
détermination des caractéristiques spécifiques qui peuvent étre extraites a l‘aide du
traitement des signaux, permettant ainsi de fournir des diagnostics sur 1‘état de la

machine.

Par suite, les recherches par I’analyse du signal vibratoire ont pris une place les

dégradations importantes dans la surveillance et le diagnostic des machines.

Les techniques de ’intelligence artificielle servent comme outil de base pour l'aide
a la décision. Leur réponse est donc plus élaborée que celle des techniques de bas niveau.
Cette réponse peut étre obtenue soit a partir des données brutes venant directement des
variables de surveillance, soit 4 partir des données traitées venant des sorties des

traitements de bas niveau.

Parmi les techniques de l'intelligence artificielle utilisée pour la surveillance et le

diagnostic industriel, on trouve la technique des réseaux de neurones artificiels (RNA).

Les réseaux de neurones artificiels sont inspirés des neurones biologiques pour répondre

aux besoins techniques grice a ses propriétés essentielles qui sont 1a :

- Non linéarité qui est la capacité naturelle a réaliser I'approximation d'une fonction
e . -
d'entrée/sortie non lin€aire,

- Adaptabilité : le réseau s'adapte aux variations du phénomeéne modélisé,
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En pratique, les réseaux de neurones artificiels (RNA) constituent une méthode
d'approximation de systémes complexes, particuliérement utile lorsque ces systemes
sont difficiles 3 modéliser a l'aide des méthodes statistiques classiques. Les RNA

donnent des résultats intéressants.

Le chapitre I : présente les principaux défauts des engrenages et leurs méthodes de

diagnostic tel que les méthodes classiques et les méthodes intelligentes.

Le chapitre II : Ce chapitre nous a permet d’avoir un apercu général sur les réseaux de
neurones artificiels ; leurs types, leurs caractéristiques et leurs méthodes d'apprentissage.
Dans notre étude on s’est intéressée principalement aux réseaux de neurones de type

perceptron multicouches.

Le chapitre III : présente la partie expérimentale qui base sur I’application des méthodes
de I’analyse vibratoire sur des signaux vibratoires réels recueillis sur un banc d’essais
des défauts d’engrenages a quatre mode de fonctionnement, délivrer par le laboratoire

de 'université de Tabriz, IRAN.

Nous terminons notre mémoire par une conclusion générale, ou nous rappellerons

les principaux résultats obtenus dans cette étude
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I.1 Introduction :
L’engrenage est un des mécanismes élémentaires les plus utilisés pour transmettre
du mouvement, et adapter les vitesses de rotation entre organes moteurs et récepteurs. Il
est constitué de deux roues dentées mobiles autour d’axes de rotation, et dont I’une
entraine 1’autre par I’action de dents successivement en contact.

Les engrenages sont parmi les organes les plus sensibles de la chaine cinématique
et peuvent étre soumis a un grand nombre d’avaries apparaissant lors du fonctionnement,
et dont les causes sont multiples.

Mis-a-part les défauts de fabrication et de montage, on distingue principalement deux
catégories de défauts pouvant atteindre un jeu d’engrenage, les défauts généralisés et
localisés.

I.2 Principaux défauts d’engrenage: [1]

Les enquétes réalisées par la société des assurances ALLIANZ sur les
détériorations des systémes a engrenages tels que les réducteurs ont permis de conclure
a leurs origines et a leurs localisations .

En effet, ces enquétes ont révélé que la denture concentre la majorité des sources de
défauts et ce a raison de 60% de 1’ensemble des défauts ; les erreurs de conception et de

fabrication sont a I’origine de 40% des avaries surgissant au niveau des engrenages.

I sutre
[ fatncaton
[ Exploitation

Figure L. 1 Origine et Localisation des défauts dans les engrenages
Au vu de ces statistiques, nous pouvons conclure que d'une part, la denture est la
partie la plus Fréquemment touchée par les avaries, d'autre part, les erreurs de
conception et de fabrication Peuvent donner lieu a I'occurrence prématurée de défauts.
En outre, les problémes d'exploitation et de maintenance sont a l'origine de 43% des

défaillances. Ceci méne a conclure que l'établissement d'un plan de maintenance
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préventive permettra de réduire les nuisances occasionnées au cours de I'exploitation

des engrenages et particuliérement de leurs dentures. [2]

1.2.1 Défauts généralisés :

1.2.1.1 Usure abrasive :

Phénoméne présent sur une grande partie de la denture se caractérisant par un
enlévement de matiére dii au glissement des deux surfaces en contact. Le
développement de cette usure est li€ a la charge mécanique a transmettre et a la vitesse
de glissement, ainsi qu’a la présence d’éléments abrasifs dans le lubrifiant. Elle peut étre
normale, inversement proportionnelle a la dureté superficielle de la denture et
progressant lentement, ou anormale lorsque le lubrifiant est pollué¢ de particules

abrasives ou corrosives. Elle conduit 42 un mauvais fonctionnement voir a une mise hors

service.

EoS - -

Figure L. 2 Usure abrasive

1.2.1.2 Pitting ou piqiires :

11 s’agit de trous plus ou moins profonds qui affectent toutes les dents. Se produisant
surtout sur des engrenages en acier de construction relativement dur. Cette avarie peut
apparaitre a la suite de légers désalignements d’axes par exemple, a cause de

surpressions locales.
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Figure L. 3 Pitting ou piqlres

1.2.2 Défauts localisés :
1.2.2.1 Ecaillage :

Se manifestant par des trous moins nombreux que ceux du pitting, mais plus profonds
et plus étendus. Les dégradations sont produites par fatigue en sous-couche, au point de
cisaillement maximal. Ce phénoméne rencontré le Plus souvent dans les engrenages

cémentés, évolue trés rapidement vers la rupture, sans passer par une phase d’usure.

Figure L. 4 Ecaillage ou Spalling
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1.2.2.2 Fissuration :
Généralement au pied de la dent, elle progresse a chaque mise en charge. Son apparition

est due a un dépassement de la limite élastique en Contrainte au pied de dent, du c6t¢ de

la dent en traction.

Figure L 5 Fissuration ou cracks

1.2.2.3 Grippage :

Conséquence directe d’une destruction brutale du film d’huile, ou d’un frottement sous
charge provoquant des hausses de températures. Le grippage est favorisé
essentiellement par des vitesses élevées, de gros modules, un faible nombre de dents en

contact.

Figure L. 6 Le grippage
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1.3 Les signaux vibratoires délivrés par un engrenage : [3]

L.3.1 Engrenage sans défauts :

Considérons un engrenage avec des dents parfaitement identiques sans défauts.
Des excitations se produiront & chaque engrénement d'une paire de dents. Le signal
vibratoire engendré par cet effort est recueilli au niveau du palier.
Le signal vibratoire d'un engrenage idéal est de type :

x(t) = XN, a; sin(uZ frt+@;) te(t) cooeeeenniiiniiieeiinn (L.1)

Ou:
e (t) : Bruit blanc
@; : La phase initiale du mouvement.
fr : La fréquence de rotation de l'arbre.
Z : Nombre de dents d'une roue dentée.

i : Nombre des harmoniques.

Le spectre vibratoire est constitué de composantes dont les fréquences

Correspondent 2 la fréquence d’engrénement Fe et ses harmoniques (Figure 1.8).
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Figure 1. 7 Spectre théorique d'un engrenage sain



CHAPITRE | _Principaux défauts d’engrenage et leurs méthodes de diagnostic

1.3.2 Engrenage avec défauts :
Pour tenir compte de I'effet de certains défauts (Figure 1.9) ou de vibration de torsion,

le modele (I.1) va s'écrire en supposant l'existence de modulations d'amplitude et de

phase :
x(t) = XN a,sinnZ frt+ QD) Fe(t)emomeeeeneernrnnnnntsiasanes 1.2)
0025 v T - v
®x
= o002} ; q
Q :
< i
0015 -
001 '
0005 .
11

0 500 1000 1500 2000 2500
Fréquence en (Hz)

Figure I. 8 Spectre de méme engrenage avec un défaut

I.4 Les méthodes de diagnostic :
Généralement, on peut classer les méthodes de diagnostib des défauts en deux
catégories, les méthodes classiques basées sur les différentes techniques du traitement

de signal et les méthodes intelligentes (RNA, Logique floue) :

1.4.1 Les méthodes classiques : [4]
1.4.1.1 L’analyse vibratoire :

L’analyse vibratoire est la plus connue et la plus largement utilisée, car adaptée
aux des composants mécaniques et aux machines industrielles en fonctionnement, elle
permet de détecter la majorité des défauts susceptibles d’apparaitre dans les machines

tournantes. [5]
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a) L’objectif

L’analyse vibratoire poursuit deux objectifs :
1) — la détection des défauts.
2) —I’analyse détaillée des défauts.

On utilise a cet effet des parametres calculés :
1) — soit dans le domaine temporel.
2) - soit dans le domaine fréquentiel.

3) —soit sans les deux a la fois.

b) Spectre du signal [6]
La caractéristique la plus marquante du signal, est la modulation d’amplitude

due a la rotation des roues.

] . . , k
Le spectre sera composé par une famille de raies de fréquence kv, = -
e

due au fondamental et aux harmoniques du signal d’engrénement (Figure 1.10). Cette
famille de raies est étalée sur une grande partie du spectre, car la nature du signal

d’engrénement est de type large bande. De plus, la modulation d’amplitude se traduit

1 .
par la présence de bandes latérales —— pour la modulation
P1

due au pignon, et ti pour la modulation due a la roue (Figure 1.10).
r1

Avec : T, : période d’engrénement.
T,, = TN, Période de rotation du pignon et N7 est le nombre de dents du pignon

1,, = TN, Période de rotation de la roue et N2 est le nombre de dents de la roue

¢) Manifestation d’un défaut de denture localisé

Considérons un engrenage, si la denture est correcte, le spectre vibratoire aura la
méme allure que celui défini sur la Figure (I.10), avec des bandes latérales d’amplitudes
données.
Si I’'une des deux roues posséde une dent détériorée, il se produit alors, un choc
Périodique a la fréquence de rotation de cette roue. Ce choc modulera en amplitude le
signal d’engrénement, il y aura donc une augmentation du facteur de modulation de la
roue considérée, et donc une augmentation d’amplitude de ses raies latérales.

d) Détermination du spectre

Pour obtenir le spectre en fréquence, il existe plusieurs méthodes. On distingue

Principalement deux approches :
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» Les méthodes non-paramétriques

» Les méthodes paramétriques

[
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Figure 1. 9 Spectre du signal vibratoire d’un engrenage
En réalité, ’amplitude de toutes les raies est pondérée par la réponse impulsionnelle de

la structure mécanique reliant la source excitatrice au capteur.

1.4.1.1.1 Analyse dans le domaine temporel :
Dans I'analyse des vibrations, il est possible de visualiser le signal en forme d'onde
dans le temps sur des oscilloscopes et par conséquent les composantes de fréquence. La

formule suivante donne la relation entre le temps et la fréquence

Ou : T est la période en secondes et f est la fréquence en Hz.
Cette formule permet de déterminer les composantes de fréquence a partir du signal de

temps (données en forme d‘onde).

1.4.1.1.2 Les modes de détections :

En mesure vibratoire, on utilise couramment trois modes de détection :
- Valeur efficace.

- Valeur créte.

- Valeur créte a créte.

1) La Valeur efficace Xeff :

Pour une vibration périodique, la valeur efficace est la moyenne quadratique des valeurs

efficaces de chacune des vibrations sinusoidales qui la composent :
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T
Xefr =J(Xfeff +X§eff+---+X,feff) ou Xeff=J[1/Tf0 X2(t)dt)] ......14)

11 existe une autre désignation de la valeur efficace qui est Xrms (rms : root mean
square).
Pour une vibration sinusoidale :

Xe _ Xec
Xeffzﬁ . m ...................... (15)

2) La Valeur créte Xc :
La valeur créte d’une vibration est la valeur maximale prise par la vibration x(#) dans
I’un des sens positif et négatif.

3) La Valeur créte a créte Xcc :
La valeur créte a créte d’une vibration est la somme des deux valeurs créte pour les sens

positif et négatif.

Amplitude

T :période

LN 7\

T Aeff

Figure I. 10 La représentation de déférentes amplitudes (vibration sinusoidale).
4) Le Kurtosis :
Mathématiquement est le moment d’ordre 4, est couramment nommeé en
traitement de signal par « Kurtosis ». Il représente le taux d’aplatissement de la
distribution, il donne une évaluation de I’importance du pic du sommet de la courbe, il

est défini par : [7].
My=K=— [T70 = g e (1.6)

Ou par :

1 (xi- 1*
K= 2 B L.7)

Ce moment est utilisé pour détecter la présence de chocs dans le signal vibratoire. En

9
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Effet, pour un signal de distribution gaussienne, le kurtosis est égal 4 3.

Kurtosis Sévérité
1.5 Bon : signal harmonique
2.8a3.2 Passable : signal aléatoire
3234 Elevé
>4 Critique

Tableau L. 1 Critére de sévérité du kurtosis.

Le p est le moyen de x, le o est I'écart type de x, et p(x) représente la valeur prévue des
calculs de kurtosis de la quantité t. une version d'échantillon de cette valeur de

population.
S) Skewness :

C’est un Moment d’ordre 3 couramment appelé « Skewness », représente le taux de

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

M, =S, = :—3 f_":o(x —w3BPP(X)AX ..o (1.8)

C’est une quantité sans dimension, Elle sera positive ou négative selon I’étalement de la
courbe a droite ou a gauche, respectivement, de la valeur moyenne.

Le p est le moyen de x, le ¢ est I'écart type de x, et p(x) représente la valeur prévue des
calculs d'obliquité de la quantité t. une version d'échantillon de cette valeur de

population.
6) Les moments d’ordre supérieurs :

De nombreux moments d’ordre supérieur sont employés dans le domaine du
traitement du signal afin d’estimer les caractéristiques du signal. La particularité des
signaux rencontrés (données temporelles ou non, stationnaires ou non) et les
applications nécessitant souvent une réponse en temps réel ont poussées au
développement de nouveaux estimateurs (moments). Elles donnent une description plus

compléte des données et de leurs propriétés. [8]

10
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1.4.1.1.3 Domaine d’analyse de fréquence :

Le second type de représentation est la représentation du domaine de fréquence
(fréquence, amplitude) appelé spectre ou représentation spectrale. Le signal complexe
F®) qui est difficile & interpréter, est décomposé en une série de composants
élémentaires définis par leurs fréquences et leurs amplitudes.

L‘outil mathématique utilisé dans ce cas est la décomposition du signal a I‘aide de la
transformée de Fourier. Si cette décomposition est possible, sa représentation dans le
domaine temporel est encore inutilisable. Il consiste a représenter dans un diagramme
appelé spectre la fréquence et 1‘amplitude. avec ce type de représentation, chaque
composante sinusoidale est définie par son amplitude et sa fréquence. La représentation
spectrale devient plus nette et réalisable. Le spectre final contient toutes les fréquences

sinusoidales (lignes discrétes) formant le signal de vibration d'origine.

Ampiude Ampltude

>

Frequency

Figure L. 11 La relation entre les domaines temporal et fréquentiel. a) domaine

temporel, b) domaine fréquentiel.

1.4.1.1.4 Techniques de temps-fréquence :

Comme mentionné précédemment, dans toutes les méthodes classiques, il est
supposé que les signaux sont stationnaires mais ce n'est pas toujours le cas d‘autre part,
dans certaines machines lorsque les défauts commencent a apparaitre, les signaux
vibratoires deviennent non-stationnaires et dans ce cas, les méthodes conventionnelles
ne sont pas applicables. Il existe actuellement plusieurs types de variables telles que la
vitesse des machines tournantes dont les signaux de vibration stationnaires ou pseudo-

stationnaire ne peuvent pas étre supposés.

11
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Ampiitude

(c)

L.
-,
o %,
| M \%ﬁ

TIME DOMAIN FREQUENCY
DOMAIN

Figure L. 12 c) coordonnées tridimensionnelles montrant le temps, la fréquence et
I‘amplitude.
Potentiels des méthodes temps-fréquence :
Les méthodes temps-fréquence permettent (voir la figure 1.12) :

1- de fournir une représentation du signal en trois dimensions (amplitude-temps-

fréquence).

2- de détecter et de suivre le développement des défauts qui générent une faible

puissance vibratoire.

3- de superviser des machines dans lesquelles le processus de fonctionnement normal

produit une amplitude élevée des chocs périodiques.

1.4.1.1.5 Ondelettes :
L’analyse en ondelettes consiste 2 décomposer le signal sur une base de fonctions
a support borné. Les fonctions de base se déduisent d’une ondelette mere par dilatation
et ou contraction. On parle ainsi de décomposition temps-échelle On distingue :
e L’ondelette continue de Morlet (qui correspond en fait a un filtrage du signal par
unbancdefiltresd Bi/fi =cCte ....cccoviniiiiiiiiiiiiiiiien 1.9)
(B; largeur de bande, f; fréquence centrale) en quadratures.
e et les ondelettes discrétes orthogonales qui garantissent I’unicit¢ de la
décomposition d’un signal. Le choix de la meilleure ‘ondelette’ en fonction du
probléme considéré est important dans un souci d’interprétation physique de la

décomposition.

12
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Pour les signaux d’engrenages, la transformée en ondelettes permet de mettre en
évidence les non-stationnarités et par conséquent, elle a été appliquée dans plusieurs

études.

1.4.1.1.6 Analyse d’enveloppe : [9]

La comparaison concerne aussi ’analyse d’enveloppe des signaux d’émission
acoustique et des signaux de vibration afin de faire la démodulation pour en extraire les
pics correspondant aux chocs. L’enveloppe est calculée en utilisant la transformation
d’Hilbert.

La Figure 1.13(a) et (b) montre le carré du spectre de I’enveloppe des signaux de
vibration et d’émission acoustique correspondant au dernier jour de I’acquisition. Le
spectre d’enveloppe des signaux de vibration montre des pics relatifs a 32 Hz, c’est-a-
dire a la moitié du cycle. Ce résultat est confirmé parce que les défauts détectés dans
cette campagne d’essais correspondent a deux défauts qui se situent au début et a la
moitié du cycle. Néanmoins, la détection de ces pics n’est pas possible lorsqu’on prend
en compte le spectre d’enveloppe du signal d’émission acoustique (Figure 1.13) (b) parce
que ’enveloppe a une dynamique trop élevée. Par conséquent, nous avons fait une étude
logarithmique du carré du spectre de I’enveloppe (Voir Figure 1.13) (c). Dans ce cas, les
pics observés dans le spectre de vibration apparaissent aussi dans cette figure. Toutefois,

nous observons une plus grande quantité de faux pics.

L -
:@3} M kil ‘«*:.W'J“.u ity
T R 5 e e
W w‘J T(' WW '* Wl’ﬁ‘q'l‘&’ﬁlﬁ'fmw%?% MJ l lum ’ M!@

Fmquence

Figure I. 13 Spectre de (a) carré de ’enveloppe des signaux de vibration pour le
dernier jour (b) carré de I’enveloppe du signal d’EA (c) log du carré de I’enveloppe.

13
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1.4.2 Les Méthode intelligentes :
1.4.2.1 Introduction :

Les méthodes basées sur I’intelligence artificielle, il n’est pas nécessaire de disposer
d’un modéle mathématique du processus, par contre ces méthodes retenues reposent sur
I’expertise humaine confortée par un solide retour d’expérience, parmi lesquelles, nous
pouvons citer, la logique floue, les réseaux de neurones artificiels, les algorithmes

génétiques, SVM...etc.

1.4.2.2 La Logique floue : [10]

Les ensembles flous permettent de représenter et manipuler des données
imprécises et incertaines. Leurs applications s’adressent avant tout a une aide a la
décision.

Pour réaliser un systéme flou, on doit suivre trois étapes indispensables :

» Fuzzification : On associe a chaque variable d'entrée un degré d'appartenance a
un état déterminé a I'aide des fonctions d'appartenances définies dans le systéme.

> Inférence : les degrés d'appartenance de chaque variable a chaque état étant
déterminés, on applique alors les régles d'inférence préalablement définies pour obtenir
le degré d'appartenance des variables de sortie a chaque état.

> Défuzzification : a partir des régles d'appartenance des sorties, on applique un

critére de décision pour calculer la sortie du systeme.

A ...w‘-:",*-.f::ﬂ m“x““"‘ 4
ol Ly e

m&zznfier - d’o':fa;:el:ce -

e

‘B.ase de

Figure L. 14 Apergu synoptique d'un systéme flou
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1.4.2.3 Les Réseaux de neurones artificiels (RNA) :

Les RNA ont été développés sous forme de modeéles paralleles de réseau distribué basés
sur I'apprentissage biologique du cerveau humain. Il y a de nombreuses applications
d'RNA dans I'analyse de données, 'identification de mod¢le et la commande [11].
Les réseaux de neurones formels ont été développés dans les années 50 pour résoudre

des problémes d’ingénierie : estimation, approximation des fonctions,

Prédiction... etc. ce sont des modéles mathématiques et informatiques, des assemblages
d’unités de calcul appelés neurones formels, et dont ’inspiration originelle était le

fonctionnement cérébral de 1’étre humain.

Leur apprentissage permet de réaliser des tiches complexes dans différents types
d’application (classification, identification, reconnaissance de forme, de la voix, vision,
systéme de controle), il est effectué de sorte que pour une entrée particuliére présentée
au réseau corresponde une cible spécifique. L’ajustement des poids se fait par
comparaison entre la réponse du réseau (ou sortie) et la cible, jusqu’a ce que la sortie

corresponde (au mieux) a la cible (Figure I.15).

Pour un diagnostic réalisé par RNA pour identifier des défauts dans un systeme,
on doit disposer d’un nombre suffisant d’exemples de bon fonctionnement et de défauts
pour pouvoir les apprendre. Pendant la phase d’apprentissage, les exemples sont

présentés au réseau en entrée avec les étiquettes correspondantes a la sortie.

15
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Expert humain

Diagnostic
Données /

Procédé / \

industriel

11

Apprentissage
Neurone Neurone
d’entrée de sortie
(Classe)

Figure 1. 15 Structure d’un diagnostic par RNA.

1.4.2.4 Les Algorithmes génétiques : [12]

Les algorithmes génétiques sont des algorithmes d’optimisation s’appuyant sur des
techniques dérivées de la génétique et de 1’évolution naturelle croisements, mutations,
sélection,... etc. Les algorithmes génétiques ont déja une histoire relativement ancienne,
puisque les premiers travaux de John Holland sur les systémes adaptatifs remontent a
1962, L ouvrage de David Goldberg a largement contribué a les vulgariser.

Un algorithme génétique recherche le ou les extrema d’une fonction définie sur un
espace de données. Pour ’utiliser, on doit disposer des cinq éléments suivants :

1. Un principe de codage de 1’élément de population. Cette étape associe a chacun des
points de I’espace d’état une structure de données. Elle se place généralement apres une
phase de modélisation mathématique du probléme traité. Le choix du codage des
données conditionne le succeés des algorithmes génétiques. Les codages binaires ont été

trés employés a I’origine. Les codages réels sont désormais largement utilisés,

16
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notamment dans les domaines applicatifs, pour I’optimisation de problémes a variables
continues.

2. Un mécanisme de génération de la population initiale. Ce mécanisme doit €tre
capable de produire une population d’individus non homogéne qui servira de base pour
les générations futures. Le choix de la population initiale est important car il peut rendre
plus ou moins rapide la convergence vers I’optimum global. Dans le cas ol I’on ne
connait rien du probléme a résoudre, il est essentiel que la population initiale soit répartie
sur tout le domaine de recherche.

3. Une fonction a optimiser. Celle-ci prend ses valeurs dans R+ et est appelée Fitness
ou fonction d’évaluation de I’individu. Celle-ci est utilisée pour sélectionner et
reproduire les meilleurs individus de la population.

4. Des opérateurs permettant de diversifier la population au cours des générations et
d’explorer I’espace d’état. L’opérateur de croisement recompose les génes d’individus
existant dans la population, I’opérateur de mutation a pour but de garantir I’exploration
de I’espace d’état.

5. Des paramétres de dimensionnement : taille de la population, nombre total de

générations ou critére d’arrét, probabilités d’application des opérateurs de croisement et

de mutation.
Population d'indvidus
Génération h ——
Evaluation
Reproduction
I‘ % y i 2 r. L\ L
' ~ f ' N e l ~N
C mucmrmJ Croinement Mutation
\ | w o

Génération (k+ 1) R P. — ——

Figure L. 16 Principe général des algorithmes génétiques.
17
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Le principe général du fonctionnement d’un algorithme génétique est représenté sur la
figure (I1.16) On commence par engendrer une population d’individus de fagon aléatoire.
Pour passer d’une génération k a la génération k +1, les trois opérations suivantes sont
répétées pour tous les éléments de la population k. Des couples de parents P1 et P2 sont

sélectionnés en fonction de leurs adaptations.

1.4.2.5 Les séparateurs a vaste marge (SVM) : [13]

Les machines a vecteurs de support sont un ensemble de techniques
d'apprentissage destinées a résoudre des problémes de discrimination , c'est-a-dire
décider a quelle classe appartient un échantillon, ou de régression, c'est-a-dire prédire la
valeur numérique d'une variable.

Le succes de cette méthode est justifié par les solides bases théoriques qui la soutiennent.
Il existe en effet un lien direct entre la théorie de I’apprentissage statistique et
I’algorithme d’apprentissage de SVM.

SVM est une méthode de classification particulierement bien adaptée pour traiter des

données de trés hautes dimensions telles que les signaux, les images et la voix...etc.

1.4.2.5.1 Principe de fonctionnement général :
Un SVM, comme un perceptron, trouve un séparateur linéaire entre les points de
données de deux classes différentes. En général, il peut y avoir plusieurs séparateurs

possibles entre les classes (en supposant le probléme linéairement séparable).

Marge
maximale

Figure 1. 17 hyperplan optimal, vecteurs de support et marge maximale.
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Figure 1. 18 meilleur hyperplan séparateur.

1.5 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté les principaux défauts des engrenages, ainsi
que leurs méthodes de diagnostic. Mais depuis quelques années, on a fait appel a des
approches basées sur l'intelligence artificielle. Et parmi ces méthodes, les réseaux de
neurones artificiels (RNAs) qui ont une large utilisation dans le diagnostic des défauts
dans les machines tournantes.

Dans ce sens, le chapitre suivant sera consacré a un état de I’art sur les RNAs.
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I1.1 Introduction :

Dans le processus de la maintenance conditionnelle, I’interprétation des signaux

vibratoires reste le domaine du spécialiste. Il ressort d’études antérieures que les
méthodes classiques permettent d’envisager une aide appréciable a la décision durant

I’analyse de 1’état de santé des systémes étudiés.

Dans cette étude, on utilise I’approche du diagnostic par réseaux de neurones, une
branche de I’intelligence artificielle, qui permet aux opérateurs relativement non
qualifiés de prendre des décisions fiables sans connaitre le mécanisme du systeme et

analyser les données.

C’est dans ce contexte que s’inscrit cette étude a savoir d’appliquer I’approche des
réseaux de neurones sur un ensemble de données issues des mesures réels sur quatre
pignons sans ou avec défauts (dent sans défauts, dent d’une usure légere, dent d’une

usure sévére, dent arrachée).

I1.2 Automatisation du diagnostic par réseaux de neurones :

Les réseaux de neurones artificiels ou RNA sont des assemblages fortement
connectés d’unités de calcul. Une image brute (ou prétraitée) de dimensions fixes
constitue habituellement la source d’entrée des réseaux. Les dimensions doivent €tre
établies au préalable car le nombre de neurones sur la couche d’entrée en dépend. ce la
étant dit, plus les dimensions de I’image sont élevées, plus la complexité et le temps
d’apprentissage augmentent. En effet, pour une image de dimensions 130x150 pixels,
19500 neurones seront requis sur la couche d’entrée, ce qui est énorme, L’apprentissage

efficace d’un tel réseau est également douteux.

Grice a leur grande capacité d’apprentissage automatique a partir de données
modélisant le probléme a résoudre, les réseaux de neurones permettent de remplacer
efficacement des modéles mathématiques pouvant étre extrémement complexes.
L’avantage de ce modéle est sa robustesse face aux variations d’inclinaison et
changement d’échelle. Cependant, l'utilisation d'exemples pour apprendre, apporte le
risque de ne pouvoir résoudre que des situations déja rencontrées, c.a.d. un phénomene
de sur-apprentissage qui spécialiserait le réseau uniquement sur les exemples connus

sans généraliser. [14]
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Le principe des réseaux de neurones s’inspire des neurones biologiques. Le modéle
du neurone formel se comporte comme un opérateur effectuant une somme pondérée de
ses entrées, suivie d’une non linéarité, appelée fonction d’activation, responsable du
comportement du neurone.

Un réseau de neurones comprend un certain nombre de couches de neurones
interconnectés : Couches d’entrées, couches cachées et couches de sortie. L’entrée
représentée par les nceuds des sources fournit des poids d’accés physiques pour
I’application des signaux d’entrées. Les neurones dans la couche cachée se comportent
comme des détecteurs de caractéristique. Tandis que, les neurones dans la couche de
sortie présentent a I’utilisateur les conclusions obtenues par le réseau, ou la réponse aux
signaux d’entrées (Figure. : I1.3) Une loi d’apprentissage permet d’ajuster les poids des
connexions afin d’avoir les performances désirées.

L’initialisation du réseau de neurones est un processus itératif d’ajustement des poids et
des biais de maniére a minimiser un critére d’erreur. L’initialisation constitue aussi la
phase d’apprentissage.

Les avantages des réseaux de neurones sont :

4+ Rapidité : Tres utile lorsque le diagnostic doit étre conduit en ligne.

4+ Robustesse : Un réseau de neurones est robuste surtout vis-a-vis du bruit.

Toutefois, un réseau de neurone présente des inconvénients tels que :

4 L’apprentissage peut étre long et difficile.

4 L’apprentissage est gourmand en temps de calcul. Par ailleurs, il doit étre réalisé
sur toutes les données a la fois, avec le risque que le réseau oublie les résultats
précédents.

4 11 est nécessaire de posséder des jeux de données sur toutes les conditions de
fonctionnement et en particulier pour les fonctionnements défaillants.

L’intérét des RNA dans le domaine du diagnostic se résume en deux points :

% Le premier point est la faculté du réseau de neurones d’étre utilisé en tant
que régle de décision dans un processus d’automatisation de 1’opération
du diagnostic.

% Le second point est la faculté d’apprentissage et de mémorisation d’un

grand volume d’information. [15]
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I1.3 Propriétés des réseaux de neurones :

Les réseaux de neurones artificiels possédent une propriété fondamentale qui
Justifient I'intérét croissant qui leur est accordé et que sont capable d’intervenir dans des
domaines tres divers, et qui les distingue des techniques classiques de traitement des

données.

I1.3.1 La propriété d'approximation universelle :

Cette propriété peut étre énoncée comme suit: Toute fonction bornée suffisamment
réguliére peut étre approchée uniformément, avec bonne précision, dans un domaine fini
de l'espace de ses variables, par un réseau de neurones qui comporte une couche de
neurones cachée en nombre fini, possédant tous la méme fonction d'activation et un
neurone de sortie linéaire.

I1.3.2 La propriété de parcimonie :

Lors de la modélisation d’un processus a partir de ses données, on cherche toujours
a obtenir les résultats les plus satisfaisants possibles avec un nombre minimum de
parametres. On dit que 1'on cherche I'approximation la plus parcimonieuse.

Pour obtenir un modéle non linéaire de précision donnée, un RN a besoin de moins
de paramétres ajustables que les méthodes de régression classiques (par exemple la
régression polynomiale). Or le nombre de données nécessaires pour ajuster le modéle

est directement li€ au nombre de ses paramétres. (Figure I1.1). [16]

= v v v v v v - v v
+--
s - ++ -
- i
B Ponéme +% |
B b dedegre 5 +
-+
8, " !
@ +
b ] -+ "
o +* Beseaudeneumngs
g + a 5 neurones cacheés
z2> o x‘xxx,‘xxxxx#
g i xxx"‘ 1
x*
" -

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Nombre de vanabiles

Figure II. 1 Variation du nombre de paramétres en fonction de variable Pour un

modele polynomial et pour un réseau de neurones.
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I1.4 Neurone biologique :

Neurone biologique est une cellule vivante spécialisée dans le traitement des
signaux électriques, les neurones sont relies entre eux par des liaisons appelées axones,
Ces axones vont eux méme jouer un role important dans le comportement logique de
I’ensemble. Ces axones conduisent les signaux éclectiques de la sortie d’un neurone vers

’entrée (synapse) d’un autre neurone.

Les neurones font une sommation des signaux regus en entrée et en fonction du résultat

obtenu, vont fournir un courant en sortie.

La structure d’un neurone se compose en trois parties (voir la figure 11.2) :

Figure II. 2 le neurone biologique

» Le noyau : ou cellule d’activation nerveuse, au centre du neurone.

»> L’axone : attaché au noyau qui est électriquement actif, ce dernier conduit
I’impulsion générée par le neurone.

> Dendrites : électriquement passives, elles regoivent les impulsions d’autres

neurones. [17]

IL.5 Neurone artificielle (formel) :
L'élément de base d'un réseau de neurones est, bien entendu, le neurone artificiel

présenté par la (figure II .3) Un neurone artificiel contient deux éléments principaux :

+* un ensemble de poids associés aux connexions du neurone.

+¢ une fonction d'activation (Tableau II .1).

Les valeurs d'entrée sont multipliées par leur poids correspondant et est additionnées

pour obtenir la somme S.
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Cette somme devient I'argument de la fonction d'activation, qui est le plus souvent
d'une des formes présentées ci-dessous. Une fonction d'activation importante est la
simple multiplication avec la valeur 1, c'est & dire que la sortie est simplement une
somme pondérée. Cette propriété montre I'intérét des réseaux de neurones par rapport
a d'autres approximateurs comme les polynémes dont la sortie est une fonction linéaire
des paramétres ajustables : pour un méme nombre d'entrées, le nombre de parametres

ajustables a déterminer est plus faible pour un réseau de neurones que pour un

wO

polynéme. [18]

Sortie

Somme
Coefficients Pondérée

synaptiques

Entrées

Figure II. 3 Structure générale de réseau de neurone formel

Le Tableau 1.1 est représenté 1’analogie entre le neurone biologique et le neurone

Formel.

Neurone biologique Neurone formel
Dendrite Signal d’entré
Synapse Poids de connexion
Somma Fonction d’activation

Axone Signal de sortie

Tableau II. 1 Analogie entre le neurone biologique et le neurone Formel.
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I1.6 Fonction d’activation :
La fonction de transfert est en général, une fonction non linéaire monotone
croissante par ailleurs, les fonctions de transfert sont de qualités diverses : Elles peuvent

étre déterministes, continues, discontinues ou aléatoires. (Le tableau II.1) donne les

modéles de fonctions d’activation utilisées. [19]

Désignation Expression Graphe
f
a
Fonction de Heaviside S>0 f=1 +1
S<0 f=0
Fonction linéaire sans f
saturation f(s)=as T/ R
A Ll
s
-1<8S <1 f=as f
Fonction linéaire avec| S<-1 f=-1 +1
seuil S>1 f=1 s
-1
f
Fonction a seuils multiples / T N +1
1 | g
f
Fonction sigmoide (1 T
gmoide (1) A6 =15 r
|
f
Fonction sigmoide (2) _1-e” l/
f2(s) e "
i 2 s
f
Fonction stochastique f (s)=exp (—s?)
1 -
S

Tableau II. 2 Mod¢les de fonctions d’activation.
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I1.7 Architectures des réseaux de neurones :
Selon la topologie de connexion des neurones, on peut classer en deux grandes
catégories : réseaux non bouclés (statique ou feed forward) et réseaux bouclés

(dynamique, feed back ou récurrent).

I1.7.1 Réseaux de neurones non boucle (ou statique) "FEED-FORWARD"
Un réseau de neurones non bouclé (appelé aussi statique) est représenté comme un
graphe dont les nceuds sont les neurones. L'information circule des entrées vers les
sorties sans retour en arriére (Figure I1.4). Ce type de réseaux est utilisé pour effectuer
des taches d'approximation de fonction non linéaire, de la classification ou de la

modélisation de processus statiques non linéaires. [20]

Les sorties

Neurones de sortie

t

Neurones cachés

t

Récepteur d entrée

Figure I1. 4 Exemple d'un réseau de neurones non bouclé.
I1.7.1.1 Les Perceptrons :

I1.7.1.1.1 Définition :

Le mécanisme perceptron fut inventé par le psychologue FRANK Rosenblat a la
fin des années 50. Il représentait sa tentative d’illustrer certaines propriétés
fondamentales des systémes intelligents en général. Le réseau dans ce modele est forme
de trois couches : Une couche d’entrée (la rétine), fournissant des donnes a une couche
intermédiaire, chargée des calculs, cela en fournissant la somme des impulsions qui lui
viennent des cellules auxquelles elle est connectée, et elle répond généralement suivant
une loi définie avec un seuil, elle-méme connectée a la couche de sortie (couche de
décision), représentant les exemples a2 mémoriser. Seule cette derniére couche renvoie

des signaux a la couche intermédiaire, jusqu’a ce que leurs connexions se stabilisent.
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I1.7.1.1. 2 Réseaux monocouche :
Historiquement le premier RNA, c’est le réseau monocouche. C’est un réseau

simple, puisque il ne se compose que d’une couche d’entrée et d’une couche de sortie.

Connexion % Neurgne

Entrée Sortie

Ao .

Couche d'entrée Couche de sortie

Figure IL. 5 perceptron monocouche.

11.7.1.1.3 Réseaux multicouches (ou Perceptron Multi Couche PMC) :

C'est le réseau de neurones statique le plus utilisé. Les neurones sont arrangés par
couche. Les neurones de la premiére couche regoivent le vecteur d'entrée, il calcule
nutteurs sorties qui sont transmises aux neurones de la seconde couche qui calculent eux
méme leurs sorties et ainsi de suite de couche en couche jusqu'a celle de sortie. Chaque
neurone dans la couche cachée est connecté a tous les neurones de la couche précédente
et de la couche suivante, et il n'y a pas de connexions entre les cellules d'une méme
couche.

Il peut résoudre des problémes non linéairement séparables et il suit un
apprentissage

Supervisé avec la régle de correction de I'erreur.
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entrées 'Couche cachés, Couche de sortie

Figure IL. 6 Perceptron Multi Couche PMC.

La sortie du réseau a pour expression :
Y=g[Z[f(WX + wo )+ Zp]eeeieiiiiiiiiiiniiiess (IL.1)

Avec :

F et g les fonctions de transfert, des couches cachées et de sorties respectivement, ¥
sortie du réseau, X vecteur des entrées. W : matrice des poids de connexions liant la
couche d’entrée a la couche cachée. WO : vecteur des biais des cellules de la couche
cachée. Z : matrice des poids des connexions liant la couche cachée a la couche de sortie.

Z0 : vecteur des biais des cellules de la couche de sortie.

I1.7.2 Réseaux bouclé (ou dynamique) "FEED-BACK" :

Un réseau dynamique ou récurrent posséde la méme structure qu’un réseau
multicouche munie de rétroactions. Les connexions rétroactives peuvent exister entre
tous les neurones du réseau sans distinction, ou seulement entre certains neurones (les
neurones de la couche de sortie et les neurones de la couche d’entrée ou les neurones de
la méme couche par exemple). La (figure I1.7) montre deux exemples de réseaux
récurrents. Le premier est un simple multicouche qui utilise un vecteur d’entrée qui
contient les copies des activations de la couche de sortie du réseau et le deuxiéme est un

réseau 2 mémoire se distingue du premier par la présence des unités mémoires. [21]
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ONcumnc

O  Neurone mémotre
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vtk) [yl

(a) (b)

Figure II. 7 Réseaux de neurone bouclé

I1.8 L’apprentissage des réseaux de neurones :

La recherche des algorithmes d’apprentissage statistiques améne a d’importantes
découvertes au cours des deux derniéres décennies, qui ont changé la maniére de
concevoir le probléme de rendre les ordinateurs plus intelligents. Un agent est intelligent
parce qu’il a des connaissances opérationnelles (pas nécessairement sous une forme
verbale explicite), qui lui permettent d’effectuer certaines taches ou de répondre a
certaines questions sur un certain domaine.

L’objectif de I’apprentissage est de fournir une méthode au réseau, afin qu’il puisse
ajuster ses paramétres lorsqu’on lui présente des exemples a traiter. On distingue
habituellement trois types d’apprentissage : supervise, non supervise et hybride.

En effet les réseaux de neurones ont été appliques avec succés a I'apprentissage de
taches de classification et d'approximation de fonctions. L'apprentissage est le processus
d'adaptation des paramétres d'un systéme pour donner une réponse désirée & une entrée

ou stimulation quelconque.

I1.8.1 Principe de I’algorithme d’apprentissage :
Il y a plusieurs algorithmes d’apprentissage pour RNA, le plus utiliser c’est
l'algorithme de rétro-propagation. Le signal d’apprentissage est transmis de la couche

de sortie ver la couche caché en suite le signal se retourne a la couche sortie, le processus
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est répété d’une maniére itératif jusqu'a obtention ’erreur désiré. Les étapes de
I’algorithme de rétro-propagation sont :

-Etape 01 : initialisation des paramétres principales ; les poids (W ,W;;), les biais (O
,0j), le taux d’apprentissage (n) et le moment ()

-Etape 02 : calcul de I’erreur généralisédy

8 =Zp(1-Z)) (di = Zy). e (IL.2).

-Etape 03 : ajustement des poids entre la couche caché et la couche de sortie
AW, (k+1) =38, Y; + aWpj (K).  coveeiiiiii (IL.3).

-Etape 04 : calcule de I’erreur généralisée de la couche cachée

O =¥ (1Y) TRk Oy Wij e (1L.4)

-Etape 05 : ajustement des poids entre la couche cachée et la couche de sortie

AW (k+1) =06;y; + aWji (K) oovnenniiiiii (IL.5)

-Etape 06 : répétez les étapes de 1 2 5 jusqu'a atteindre la valeur d’erreur désirée.

11.8.2 Différents types d'apprentissage :
I1.8.2.1 Apprentissage supervisé :

Dans I’apprentissage supervise, on présente a I’ordinateur des exemples sous la
forme de paires (entrée, sortie et désirée).

Dans ce type d’apprentissage, on fournit au réseau de neurones la donnée a traiter
mais aussi la sortie attendue. Le réseau effectue une évaluation de la donnée, puis
compare la valeur obtenue avec la valeur désirée, il va ensuite modifier ses parametres
internes afin de minimiser I’erreur constatée. L'apprentissage ‘supervise’ consiste donc
a calculer les coefficients de telle maniére que les sorties du réseau de neurones soient,
pour les exemples utilises lors de I'apprentissage, aussi proches que possibles des sorties
‘désirées’, qui peuvent étre : la classe d'appartenance de la forme que I'on veut classer,
la valeur de la fonction que I'on veut approcher ou de la sortie du processus que I'on veut
modéliser, ou encore la sortie souhaitée du processus & commander. Il est habituel dele
présenter en utilisant le paradigme du professeur et de I'éleve.

De fagon conceptuelle, on admet qu'il existe un professeur qui connait la relation exacte
entre toutes les entrées et leurs sorties, mais le réseau (éléve) ne connait pas cette
relation. Si I'éléve et le professeur sont exposes a une méme entrée, le professeur est
capable d'indiquer a I'éléve la réponse désirée. Les paramétres (dans le cas des réseaux

de neurones, le nombre de neurones et les poids) de I'éléve doivent €tre ajustes pour
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donner la méme réponse que celle du professeur. Cet ajustement, 'apprentissage, est
réalisé en général de fagon itérative, en minimisant une mesure de l'erreur, jusqu'a ce

que le réseau éléve puisse émuler aussi bien que possible le professeur.

Sortie

e

désirée
i—
Erreur
o

I e

| Réseau | Sortie

Figure I1. 8 Réseau a apprentissage supervisé

La plupart des algorithmes d'apprentissage des réseaux de neurones sont des algorithmes
d’optimisation, ils cherchent & minimiser, par des méthodes d'optimisation non linéaire,
une fonction de cout, qui constitue une mesure de I'écart entre les réponses réelles du
réseau et ses réponses désirées.

Cette optimisation se fait de maniére itérative, en modifiant les poids en fonction du
gradient de la fonction de cout : le gradient est estime par une méthode spécifique aux
réseaux de neurones, dite méthode de rétro-propagation, puis il est utilisé par
I'algorithme d'optimisation proprement dit. Les poids sont initialises aléatoirement avant
I’apprentissage, puis modifies itérativement, jusqu'a obtention d'un compromis
satisfaisant entre la précision de l'approximation sur I'ensemble d'apprentissage et la
précision de I'approximation sur un ensemble de validation, distinct du précédent.
Contrairement a des affirmations maintes fois répétées, l'apprentissage des réseaux de
neurones n'est pas spécialement lent : il existe des algorithmes d'optimisation non
linéaire extrémement rapides qui permettent de faire des développements industriels sur
de simples PC. Le but fondamental de I’apprentissage est de bien généraliser a de

nouveaux cas.

11.8.2.2 Apprentissage non supervisé :
Dans ce type d’apprentissage, aucune information n’est fournie au réseau en plus

des données a apprendre. Celui-ci est amené a découvrir la structure sous-jacente des
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données afin de les organiser en clusters. L’apprentissage non-supervise correspond au
cas ou aucune cible n’est prédéterminée.

Ainsi, I’ensemble d’entrainement ne contient que des entrées et ne définit pas expli-
citement la nature de la fonction (f) qui doit étre retournée par |’algorithme
d’apprentissage. C’est plut6t I’utilisateur qui doit spécifier le probléme a résoudre. Pour
ce probléme, (f) doit fournir une estimation de la fonction de densité ou de probabilité
de la distribution ayant génére les éléments d’entrées. Pour le probléme de la
classification les cartes auto-organisatrices de Kohner sont utilisées dans les réseaux de
neurones artificiels.

Dans I’apprentissage non supervise, le réseau modifie ses parameétres en tenant compte
seulement des informations locales. Ces méthodes n’ont pas besoins de sorties désirées
préétablies. Les réseaux utilisant cette technique sont appelés réseaux a dynamique
autonome et sont considéres comme des détecteurs de régularité, car le réseau apprend
en détectant les régularités dans la structure des motifs d’entrée et produit la sortie la

plus satisfaisante. [22]

Entrées

| ’ »{ Réseau »|  Sortie obtenue

|

Figure IL. 9 réseau a apprentissage non supervisé

IL9 Etapes de la conception d'un réseau de neurone :

Des programme de simulation des réseaux de neurones sont disponible dans la
commerce, par exemple ; Neurone Solution, Matlab boxtool, Statistica Neural
Network...etc. Pour réaliser un modéle de réseaux de neurones, quatre étapes

successives sont nécessaires (voire la figure. II .10).

I1.9.1 Choix et préparation des échantillons :
Le processus d'élaboration d'un réseau de neurones commence toujours par le

choix et la préparation des échantillons de données. Comme dans les cas d'analyse de
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données, cette étape est cruciale et va aider le concepteur a déterminer le type de réseau

le plus approprié pour résoudre son probléme.

Choix et préparation des échantillons j

l ]

Elaboration de la structure du réseau f

.

e e Phase d’apprentissage B

Non
Apprentissage
—_—
: Avec sucée
Oui
Phase de test

Non

I Test Avec sucée B ——

b

Phase validation

Figure I 10 Etapes de conception du réseau de neurones

I1.9.2 Elaboration de la structure du réseau :

La structure du réseau dépend étroitement du type des échantillons. Il faut d'abord
choisir le type de réseau : perceptron multicouche, réseau de Hopfield, réseau de
Kohonen, ARTMAP ...etc. Selon le probléme traité ; reconnaissance de forme ou

approximation d’une fonction

11.9.3 Apprentissage :

a. Définition

L'apprentissage est une phase du développement d'un réseau de neurone durant
laquelle le comportement du réseau est modifié jusqu'a l'obtention du comportement

désiré, l'apprentissage neuronal fait appel a des exemples de comportement. Dans le cas
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des réseaux de neurones artificiels on ajoute souvent a la description un modele de
l'algorithme d'apprentissage. Le modéle sans apprentissage présente en effet peu
d'intérét dans la majorité des algorithmes actuels. Les varia L'apprentissage est la
modification des poids de réseaux dans le but d'accorder la réponse de ce dernier, il est
souvent impossible de décider a priori des valeurs des poids des connexions d'un réseau
pour une application donnée. A l'issu de I'apprentissage, des poids sont fixés qui est alors
la phase d'utilisation de certains modéles des réseaux, dénommés « l'apprentissage

permanent ». Dans ce cas il est vrai que I'apprentissage ne s'arréte jamais.

Ce pendant on peut toujours distinguer une phase d'utilisation (en fait de remise a
jour du comportement) et une phase d'utilisation, cette technique permet au réseau de

conserver un comportement adapté malgré les fluctuations dans les données. [23]

b. Choix du taux d'apprentissage

Plusieurs solutions ont été proposées pour le choix de taux d'apprentissage ou (le pas
d'apprentissage), d'aprés Freeman on choisit un pas d'apprentissage entre (-0.5 ; 0.25)
mais le probléme qui se pose a chaque fois c'est le rapport vitesse / complexité qui n'est
pas toujours convaincant. L'une des solutions est celle de Brunnel qui consiste & adapter

le pas afin d'avoir une décroissance réguliére de I'erreur quadratique moyenne.

c. valeurs initiales des poids

Les valeurs des poids doivent étre différentes de zéro. Si c'était le cas les inconvénients
d'adaptation des poids sont nuls. En pratique on choisit aléatoirement les valeurs initiales

des poids.

d.Test d'arrét

En pratique il faut calculer un indice de convergence car on ne peut pas assurer la
convergence de I'algorithme pour un nombre d'itérations alors qu'un autre cherche a

arréter l'algorithme si I'erreur est minimale.
e. Choix de réseau

De nombreux travaux théoriques abordent l'approximation des fonctions continues par
les réseaux de neurones ce qui a amené a I'application du choix de ne pas pouvoir savoir

la taille exacte du réseau pour un probléme donné.
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I1.10 Application des Réseaux de Neurones :

Se trouvant a l'intersection de différents domaines (informatique, électronique,
science cognitive, neurobiologie et méme philosophie), I'étude des réseaux de neurones
est une voie prometteuse de 1'Intelligence Artificielle, qui a des applications dans de

nombreux domaines :

« Industrie : contrdle qualité, diagnostic de panne, corrélations entre les données fournies
par différents capteurs, analyse de signature ou d'écriture manuscrite...

« Finance : prévision et modélisation du marché (cours de monnaies...), sélection
d'investissements, attribution de crédits...

o Télécommunications et informatique : analyse du signal, élimination du bruit,
reconnaissance de formes (bruits, images, paroles), compression de données...

* Environnement : évaluation des risques. [12]

IT .11 Conclusion :

Pour I’implémentation d’un réseau de neurones pour une application donnée, il
faut tout d’abord étudier le probléme posé afin de valider son adaptabilité¢ a une
résolution par des réseaux de neurones et précisant les objectifs a atteindre. Par la suite,
il faut analyser la technique des réseaux de neurones (qui englobe le choix du type de
réseau et celui de son implémentation en fonction des caractéristiques du probléme
étudié). A cet effet, le présent chapitre a été consacré a la présentation de la théorie des
réseaux de neurones, en partant du neurone biologique, jusqu’a I’étude des différents
types de réseaux, le principe d’apprentissage et I’algorithme de rétro-propagation du

gradient.

Dans ce contexte, il a été constaté que les réseaux multicouches (feed forward)
correspondent bien & notre cas d’application. En effet, les réseaux de neurones
multicouches entrainés par ’algorithme de rétro-propagation du gradient sont
aujourd’hui les modeles les plus utilisés en diagnostic et en surveillance des lignes de

production en raison de leur capacité a résoudre les problémes de classification.

Par ailleurs, pour obtenir une surveillance efficace et un bon diagnostic d’une ligne de
production en basant sur les données issues par les capteurs fait I’objet de notre travail.
Pour cela il est nécessaire de déterminer un modéle neuronal permettant de représenter

les diverses situations de fonctionnement (bon et mauvais fonctionnement).
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I11.1 Introduction :

Dans ce chapitre, nous avons appliqué les méthodes de I’analyse vibratoire sur des
signaux vibratoires réels recueillis sur un banc d’essais des défauts d’engrenages a
quatre mode de fonctionnement (le premier présente une dent sans défaut, la deuxiéme
dent légérement usée, la troisiéme dent sévérement usée et la quatriéme dent arrachée)
délivrer par le laboratoire de ’université de Tabriz, IRAN.

D’aprés 1’acquisition des signaux réels a partir des méthodes classiques
(temporelle et fréquentielle), nous allons extraire les indicateurs qui seront utilisés

directement dans la construction de la base de données.

Les deux ensembles (les indicateurs temporelle et fréquentielle) sont stockés sous
forme matricielle qui est utilisée comme entrée au classificateur du réseau de neurones
artificiels de type perceptron multicouches (PMC), une partie de cette matrice est utilisée
pour I’apprentissage est ’autre partie pour le test et la validation.

En fin, nous discutons les résultats qui sont obtenus dans cette étude.

II1.2 Déroulement de la classification par les RNAs :
Le diagnostic des différents défauts d'une machine par la méthode des réseaux de

neurones artificiels se fait selon I’organigramme de la figure (111.1). [24]
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Prétraitement des signaux
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Construction de la base de données

(Vecteur forme et vecteur de sortie)

v

Données d’apprentissage
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Choix de la structure du

|

l

!

Critéres
atteints

l Oui

Réseau entrainé

Non

Données du
test

Données de
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y

A

Généralisation du RNA

!

Exploitation du RNA

Figure I1I. 1 Déroulement de la classification par les RNAs.

I11.2.1 Extraction d'indicateurs :

Il s'agit principalement, dans cette étape, d'extraire et de mettre sous forme

explicite l'information contenue dans le signal.

I11.2.2 Construction de la base de données (BD) :

L’étape d’extraction des indicateurs nous a permis d’avoir une matrice de données
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comme entrée au classificateur (PMC). Les deux ensembles sont stockés sous forme

matricielle de type observations/indicateurs de la forme suivante :

X11 X12 - X1M Xy
X21 X22 - XoMm X
BD = |, . =177
XN1 XNz XnNMm Xy

Ou M est le nombre d’indicateurs, N est le nombre d’observations

On a alors N observation (signaux), représentées en lignes et M indicateurs, représentes
en colonnes. Ces matrices seront divisées en N, classes (Wy,W,,... Wy, ) Chaque classe

w; posséde N;, observations.

I11.2.3 Apprentissage :

L'apprentissage est la propriété la plus intéressante des réseaux de neurones. Cette
phase a pour but de déterminer les paramétres des connexions. L’apprentissage
comporte l'acquisition de connaissances la préparation des exemples d’apprentissage et
la détermination du nombre de couches cachées et le nombre de neurones dans chaque
couche. L apprentissage du réseau est effectué sur une partie des données (généralement

60%).

111.2.4 Validation et Tests :

Une fois l'architecture du réseau de neurones est choisie, La phase test consiste a
vérifier les performances du réseau déterminé lors de la phase d’apprentissage et sa
capacité de généralisation. La validation est parfois utilisée hors de l'apprentissage, mais
pour la phase de test, dans le cas général, une partie de I'échantillon est écartée de
I'échantillon d'apprentissage et conservée pour les tests. On peut par exemple utiliser

60% de 1'échantillon pour I'apprentissage, 20% pour le test et 20% pour la validation.

I11.2.5 Exploitation du réseau :
Apres la détermination de la configuration optimale du réseau, ce dernier devient

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

I11.3 Implémentation des RNAs sous MATLAB :

I11.3.1 Création du réseau :
Pour créer un réseau de neurone artificiels de type PMC, on utilise la commande

nprtool (Neural Pattern Recognition Tool).
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II1.3 Implémentation des RNAs sous MATLAB :

ITL.3.1 Création du réseau :

Pour créer un réseau de neurone artificiels de type PMC, on utilise la commande
nprtool (Neural Pattern Recognition Tool).
La figure I11.2 présente le lancement de la boite d'outils Neural Pattern Recognition.

e Edt Debug Parallel Desttop Window Help

ST - gy — | @ FrenceiDuwivetives  » e -] @
Shortcuts (2] Howto Add | ) giginformatics » | @ Faedincome v |
| @ Communications System » | € Fued-Point N “
i @ Computer Vision System » | @ Fuzzy Logic ’ L LLIL
@ Control System » | 4. Global Optimaation  » Shume =
@ CurveFitting » | @ Image Acquistion ’
@ Data Acquisition * @ ImegeProcessing ’
4\ Database » | 4\ Instrument Control »
@ Datafeed » | 4 Mapping ’
& 05 System » | @ Model Predictive Control »
| 4\ Econometrics -E‘ Model-Based Calibeation » 7 v
¢ ) @  FierDesign HDL Coder » | @ Neural Network .f. Neural Network Start (nnstart)
A maTLAB »| @ Financia » 4 opc » | @  Newnal Fitting Tool (nfhtool)
A Toolboxes 'E More... » More... o!. Newral Clustering Tool (nctool)
B Simulink » @ Newral Patter Recognibon Tool (nprtood)

Figure III. 2 Lancement de la boite d'outils Neural Pattern Recognition Tools.

I11.3.2 Apprentissage du réseau :
Aprés la division des données en trois parties (apprentissage, test et validation).

On procéde a I’apprentissage du réseau qui se fait avec l'onglet train.

I11.4 Description du Banc d’essai d’engrenage :

Les essais ont été effectués sur un banc d’essais a I’université de Tabriz, (IRAN)
Ce banc d’essai est composé d’une boite de vitesses, un moteur électrique, un
mécanisme de charge, un systéme multicanal d'analyseur d'impulsion, un accélérométre

triaxial, un tachymétre, et quatre amortisseurs sous la base du banc d'essai (Figure II1.3).
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le premier est considéré sans défauts (SD), le second présente une usure légere (UL) sur
une dent, le troisiéme est affecté par une usure sévere (US) sur une dent, tandis que le

quatriéme présente une dent complétement arrachée (DA) (Figure (I11.3).C et D). [25]

Boite de
vitesse

Charge —

Tachvmetre ——
Moteur

Amortissenr
Multi-canal
d'analvsewr d'impulsion

Figure IIL 3 (A) Banc d’essai, (B) position de I’accélérometre triaxial (direction : xx
radiale verticale, yy radiale horizontale, zz axiale), (C) dent cassée (D) dent sévérement
usée.

L’arbre d’entrée est entrainé par un moteur électrique a courant continu asservi en
vitesse de rotation. L arbre de sortie est relié a un frein pour générer un couple résistant.
Pour enregistrer les signaux vibratoires, un accélérometre triaxial est monté radialement,

sur le palier de I’arbre d’entrée (Figure I11.3.B).

La fréquence d’échantillonnage des voies accélérométriques est de fs = 16384 Hz.
La vitesse de rotation nominale durant ces essais est fixée a Nrot =1420 tr/min, soit une
fréquence de fr; = 23.67 Hz, en exergant un couple résistant constant. Les durées
d'acquisition sont réalisées sur 95 tours de l'arbre d'entrée, soit un temps d’acquisition

de 4s.
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d'acquisition sont réalisées sur 95 tours de I'arbre d'entrée, soit un temps d’acquisition

de 4s.

A3 1332
A2 =28 -Tr

anm—

il
.—-‘
T
i

i1l

141

N— moteur

81 2=15] ™S 83 =21

Figure III. 4 Schéma cinématique.

I11.5 Présentation des Signatures vibratoires :

Nous avons représenté dans cette partie les signaux dans les domaines temporels
et fréquentielles pour les quatre modes de fonctionnement : sans défaut (SD), usure
1égére (UL), usure sévére (US) et dent arrachée (DA), et nous disposons seulement des

signaux de la direction xx.

II1 5.1 La méthode temporelle :

III 5.1.1 Présentation les signaux temporels :
La figure (II1.5) représente les signaux temporels des quatre modes de fonctionnements

(SD, UL, US, et DA) suivant la direction xx.
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signal temporel XX sans défaut

temps (s) x 10°

(B)

signal temporel XX usure sévére
L) T T

T T T T

§ .
_200, 1 1 1 1 i 1 1 1 1 1

0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 55

temps (s) “05

D)
Figure IIL 5 les signaux temporels pour quatre cas de fonctionnements ((A) SD, (B)

UL, (C) US, et (D) DA) suivant la direction xx.
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Cas UL | 26.0357 3.8221 206.7155 2.80098 -0.02
CasUS | 32.8673 4.3308 265.9600 3.0903 -0.18
Cas DA 52.00 13.00 1493.4 38.20 -0.098

Tableau IIIL 1 les indicateurs temporels suivant la direction xx.

I11.5.1.3 Préparation des données :

Pour avoir suffisamment de données, nous avons divis¢ chaque signal en 7
tranches de 2048 points, le nombre d’échantillons pour chaque tranche doit €tre
suffisamment grand, pour couvrir un nombre suffisant du plus grand cycle

correspondant a la plus grand période (la plus petite vitesse de rotation).

La figure (I11.6) présente la position de la des harmoniques en (Hz) pour le cas théorique

dans un spectre de puissance.

L’amplitude
A
686.5 2095.5 3492.5 4889.5  La fréquence
d’engrénement
Figure IIL 6 la position des harmoniques. (Hz)

Le tableau II1.2 présente les valeurs de la fréquence d’engrénement et ses harmoniques

Fréquence lére | 2éme | 3éme | 4éme | 5éme | 6éme | 7¢me | 8&me
d’engrénement | har har har har har har har har
[Hz]
698.5 1397 [2095.5 | 2794 |3492.5 | 4191 |4889.5 | 5588 |6286.5

La fréquence d’engrénement :  f, =fry-Z1=fr, - Z2
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Le tableau II1.2 présente les valeurs de la fréquence d’engrénement et ses harmoniques

Fréquence lére | 2éme | 3éme | 4éme | Séme | 6éme | 7¢éme | 8éme
d’engrénement | har har har har har har har har
[Hz]
698.5 1397 |2095.5 | 2794 |3492.5 | 4191 |4889.5 | 5588 | 6286.5

La fréquence d’engrénement :  f, =fry-Z1=fr,- 22

Tableau IIL. 2 Fréquence d’engrénement et ses harmoniques.

I11.5.1.4 Représentation la variation des indicateurs temporels pour différent
états des défauts 1 (SD), 2 (UL), 3 (US), et 4 (DA):
La figure I11.7 représente le RMS en fonction de déférents défauts d’engrenages,

RMS = 52 de défaut 4 (DA) est supérieure que les RMS d’autres défauts. Il est sensible

a la forme du signal.

20

Figure IIL. 7 L’évolution de la valeur efficace pour différents défauts
La figure I11.8 représente le facteur créte en fonction de déférents défauts d’engrenage,

Fc = 13 de défaut 4 (DA) est supérieure que les autres défauts. Alors le Fc est sensible

au défaut DA.
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15
i | Fc
5 s x X
0

Figure III. 8 L’évolution du facteur de créte pour différents défauts.

La figure II1.9 représente le kurtosis en fonction de déférents défauts. En remarque que

le kurtosis (38.20) de défaut 4 (DA) est supérieure que le kurtosis des autres défauts,

alors le kurtosis sensible au défaut (DA).

60

40

20

kurtosis

wmpanin XX

Figure II1. 9 L’évolution du Kurtosis pour différents défauts.

Le kurtosis apparait comme étant I’indicateur le plus approprié a la détection des défauts

des engrenages. Il voit sa sensibilité limitée en particulier si le nombre de défauts

augmente.

Par ailleurs il reste sensible a la bande de fréquence du signal et la taille du défaut. Le

facteur de créte est moins sensible que le kurtosis, pas autant que le RMS qui se montrent

d’autant plus sensibles aux amplitudes du signal et pas a sa forme, ce qui ne les place

pas comme des indicateurs privilégiés.
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I11.5.2 La méthode fréquentielle :

Les figures ci-dessous représentées les spectres des signaux dans les quatre cas de
fonctionnements, dent sans défauts SD (Figlll.10), dent avec usure légere UL
(Figlll.11), dent avec usure sévére US (FiglIl.12), et dent arrachée DA (Figlll.13)

suivant la direction xx.

Théoriquement, si la denture est correcte et si aucun phénoméne parasite ne vient
perturber I’engrénement, le spectre vibratoire est constitué de raies dont les fréquences
correspondent 2 la fréquence d’engrénement feng et a ses harmoniques. L.’amplitude de
la composante fondamentale d’engrénement dépend de la portée et croit avec le couple

a transmettre.

Les efforts générés par I’engrénement sont :
— uniquement radiaux pour les engrenages parall¢les, a denture droite ou a chevrons.
— mixtes (radiaux et axiaux) pour engrenages a denture hélicoidale, les engrenages

coniques et les engrenages a roue et vis sans fin.

9“0-5 T T T Spec!ffedusma!‘xx T ! T

1720 Kol PG St | (4 RS Bt i _
S SO SRS L e K R Rk N :
" N— e o TN - ....... I eeeerens SR B ol r

Amplitude
Fe o
1

" 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
frequence (Hz)

Figure I11. 10 Représentation spectrale du signal SD, direction xx.
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Lorsque I’ensemble de la denture est usé ou détérioré, les chocs se produisent a
I’engrénement de chaque dent. Le spectre est constitué d’un peigne de raies de faible
étendue spectrale (choc « mou ») dont le pas correspond a la fréquence d’engrénement,

mais cette fois avec une amplitude beaucoup plus élevée que le cas sans défaut (SD).

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
frequence (Hz)

Figure II1. 11 Représentation spectrale du signal UL, direction xx.

L’évolution de I’amplitude des fréquences d’engrénement par rapport au cas
précédent UL est beaucoup plus significative de la dégradation que la seule présence
(normale) de ces fréquences dans le spectre. Le défaut sera beaucoup plus facile a
identifier dans le cadre d’une surveillance que dans le cadre d’un diagnostic isolé. Le
suivi pondéral des particules métalliques contenues dans le lubrifiant permettra souvent

de confirmer le diagnostic.
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Ampitude

1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000  B80OO 9000
frequence (Hz)

Figure I11. 12 Représentation spectrale du signal US, direction xx.

Si I’engrenage présente une dent arrachée, il se produit un choc périodique dont la
cadence de répétition correspond a la fréquence de rotation de la roue possédant la

denture altérée.

Le spectre correspondant est donc constitué, non seulement des composantes
d’engrénement comme précédemment LU et US, mais aussi et surtout, d’un peigne de
raies dont le pas correspond 2 la fréquence de rotation de I’élément altéré, souvent plus

facile & mettre en évidence a I’aide d’une analyse cepstrale.
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x10” spectre du signal XX
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Figure ITI. 13 Représentation spectrale du signal DA, direction xx.

I11.6 Automatisation par RNA :

Nous avons choisi de calculer les indicateurs suivants : la valeur efficace, le facteur
de créte, la valeur créte a créte et le kurtosis, le skewness, et les moments d’ordre
supérieur. Ces indicateurs peuvent étre des bons indicateurs de surveillance dans le cas

des engrenages.

Le tableau I11.3, nous donne tous les parametres du vecteur forme :

Indicateurs Domaine Dénomination

1 Valeur efficace (RMS)
Facteur créte
Valeur créte a créte
Kurtosis

Temporel Skewness
Moment D’ordre 5
Moment D’ordre 6
Moment D’ordre 7

o N O w»n oA, WD
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9 Fréquentiel Valeur Max
10 Valeur Min

Tableau III. 3 Paramétres du vecteur forme.

a) Choix des classes (Sortie du RNA)
Le vecteur de sortie du réseau contient les différentes classes correspondant aux

différents états de fonctionnement du dispositif expérimental. Nous avons choisi quatre

Classes, chacune d'elles correspond a un cas du défaut. Le Tableau I11.4 représente

I’étiquetage des différentes classes étudiées :

Classes Cas du défaut Etiquette
1 Sans défaut (SD) 1000
2 L’usure légére (UL) 0100
3 L’usure sévere (US) 0010
4 Dent arrachée (DA) 0001

Tableau III. 4 Etiquetage des classes.

b) Configuration du RNA

Nous avons créé un code sous I’environnement MATLAB qui nous permet de crée,
tester et de valider le réseau PMC, en utilisant différents paramétres et configurations

décrit dans le tableau III.5.

Paramétre Configuration Commentaires
Nombre de couche cachée 1 —_
Nombre de neurone dans la 4 Correspondant aux différentes classes

couche de sortie

Fonction de transfert pour la tansig Tangente sigmoide

couche cachée

Fonction de transfert pour la Purelin Linéaire

couche de sortie
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Type d’apprentissage Rétropropagation Basé sur I'Algorithme de Levenberg

du gradient Marquardt, avec pour fonction Trainim

Fonction de performance mse Erreur moyenne quadratique

Tableau III. 5 Les paramétres et configuration du PMC.
111.7 Effet du nombre des neurones cachés dans la couche cachée :
Pour étudier ’effet du nombre des neurones cachés dans la couche cachée sur la

performance du réseau, on a effectué 12 essais, en variant ce nombre dans suivant le

tableau II1.6, qui résume les résultats obtenus :

Réseau | nombre des neurones cachés dans la couche cachée Performance
1 1 0.5337
2 2 0.3186
3 3 0.5749
4 4 0.2894
5 5 0.0793
6 6 0.2647
7 7 0.0505
8 8 0.5322
9 9 0.2289

10 10 0.2747
11 15 0.1220
12 20 0.3008

Tableau II1. 6 Performance du nombre des neurones cachés dans la couche cachée.

Les figures de 1 4 12 ci-dessous correspondent a la variation des performances
d’apprentissage\ test \ validation en fonction du nombre des neurones cachés dans la

couche cachée.
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Best Validation Performance is 0.27598 at epoch 4
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Figure III. 14 Variation des valeurs de performance en fonction du chaque nombre

des neurones cachés dans la couche cachée.
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La performance (erreur) prend la valeur minimale de 0.0505 ce qui correspond au
nombre des neurones cachés dans la couche cachée 7. On peut déduire alors, que la
meilleure valeur du nombre des neurones cachés dans la couche cachée pour le réseau

est de 7.

I11.8 Choix des valeurs des critéres d'arrét :

Afin de choisir les valeurs des critéres d’arrét, c'est-a-dire définir les valeurs
d’itérations maximales, et les valeurs de 1’erreur minimale pour lesquelles on obtient la
meilleur performance de classification, nous avons testé plusieurs valeurs pour chaque
critére.

I11.8.1 Erreur Minimale :

Pour étudier I’effet de I’erreur minimale sur la performance du réseau, on a

effectué 4 essais, a la différence qu’on a variée I’erreur dans I’intervalle, (104, 10°%], Le

tableau II1.7 résume les résultats obtenus :

Réseau Erreur Minimale Performance
1 10! 0.0681
2 102 0.0133
3 1073 0.3270
4 10 0.2660

Tableau III. 7 Performance de I’erreur minimale.
Les figures ci-dessous correspondent a la variation des observations

d’apprentissage\ test \ validation en fonction de I’erreur minimale.

Best Validation Performance is 0.1475 at epoch 6
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Best Validation Performance is 0.0096042 at epoch 30
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Figure II1. 15 Variation des valeurs de performance en fonction de I’erreur minimale.
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Partie Expérimentale

Pour une erreur de 102 on obtient la meilleure performance soit 0,0133 alors On

peut dire que la valeur de lerreur qui donne la meilleure performance (I’erreur

minimale) est 102.

111.8.2 Nombre d’itération maximale :

Pour étudier I’effet du nombre maximal d’itération sur la performance du réseau,

on a effectué 6 essai, en variant ce nombre dans un intervalle de [10, 2000]. Le tableau

I11.7 résume les résultats obtenus :

Réseau Nombre max d’itération Performance
1 10 0.2625
2 50 0.3585
3 100 0.1356
- 500 0.0273
5 1000 0.7292
6 2000 0.2787

Tableau III. 8 Performance du nombre max d’itération.

Les figures de 1 a 6 ci-dessous correspondent a la variation des performances

d’apprentissage\ test \ validation en fonction du nombre maximal d’itération.

Best Validation Performance is 0.28589 at epoch 4
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Best Validation Performance is 0.32703 at epoch 2
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Chapitre Il Partie Expérimentale

Best Validation Performance is 0.45988 at epoch 11

Mean Squared Error (mse)

Mean Squared Error (mse)

15 Epochs
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Figure III. 16 Variation des valeurs de performance en fonction de chaque nombre

d’itération maximal.

La performance (erreur) prend la valeur minimale de 0.0273 ce qui correspond a
la valeur maximale 500, on peut déduire alors, que la meilleure valeur du nombre

maximal d’itération pour le réseau est de 500.
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Chapitre Il Partie Expérimentale

I11.9 Conclusion :

L’analyse vibratoire consiste a utiliser des indicateurs de niveau de vibration pour

détecter les cas de fonctionnement normal et anormal d’un engrenage.

Dans ce chapitre, nous avons appliqué la méthode de I’analyse vibratoire sur des
signaux vibratoires réels recueillis sur un banc d’essais des défauts d’engrenages a
quatre modes de fonctionnement (dent sans défaut (SD), dent légerement usée (UL),

dent sévérement usée (US) et dent arrachée (DA)).

La capacité des réseaux de neurones a stocké I’information sous forme des poids
de connexion d’une maniére itérative par minimisation de erreur, c'est-a-dire le
processus d’apprentissage, rend le comportement des réseaux de neurones similaire a

I’esprit humain (les réseaux de neurones sont une intelligence artificiel).

Finalement, nous avons présenté les différents résultats obtenus lors de l'utilisation
du réseau de neurones perceptron multicouches (PMC) & I’automatisation du diagnostic

des défauts des engrenages.
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Conclusion générale :

La surveillance des engrenages par [’analyse vibratoire est parmi les
préoccupations les plus primordiales et pour chercheurs ainsi que les industriels et ce
pour I’apport qu’elle fournit de fagon continue. Le contrdle des engrenages et leur
surveillance se fait par 1’acquisition d’un signal quelconque, qui par la suite, sera
comparé a un seuil de la valeur d’un indicateur issue d’un traitement extrémement

simple du méme signal vibratoire.

Aujourd’hui, la surveillance par I’analyse vibratoire est mieux connue, mieux
appliquée, et connait un nouvel essor et s’implante de plus en plus dans des secteurs
industriels de plus, et cela grice au développement des techniques modernes du

traitement du signal.

Outre les possibilités offertes par ces techniques au niveau du diagnostic de I’état
de I’engrenage permettant de définir des indicateurs de surveillance trés sensibles pour
la détection et le suivi d’un certain nombre de défauts. Ces indicateurs permettent la
mise en évidence a un stade précoce, le suivi de I’évolution des défauts en temps réel
par ordinateur tels que le jeu d’accouplement, I’écaillage, la fissure, et I’usure de dents
d’engrenage. . .etc., qui sont inaccessibles aux indicateurs classiques de la surveillance

vibratoire.

L’utilisation de ces indicateurs (temporels et fréquentiels) dans la construction de
la base de données, qui est utilisée comme entrée dans le réseau de neurone artificiel de
type perceptron-multi-couches (PML), est donner des bons résultats pour
I’automatisation du diagnostic des défauts des engrenages, et leur classification des

différents défauts de ce dernier, que durant de cette étude.
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ANNEXE 1
La fonction de transfert (d'activation) :

La fonction de transfert est en général une fonction non linéaire monotone
croissante par ailleurs les fonctions de transfert sont de qualités diverses : elles peuvent
étre déterministes, continues, discontinues ou aléatoires. es fonctions sont présentées

dans le tableau suivant :

F(x)
@) 1 1
Fonction de Heaviside | [ > x
F(x)
(b) 1
Fonction linéaire sans saturation » x
il
F(x)
() 8
Fonction hinéaire avec seml ? >
7 a -
il
F(x) 4

(d)

fonction a sewls muluples . r——r—‘r_ e

© F(x) 4 ——
fonction sigmoide / s
F(x) = —— 8
l+e™"
® F(x)
fonction sigmoide 4
, 1-e™ e
F (x)= — L/ [ tall
1+e /]
F(x) s
® T
fonction stochastique \ x

Les fonctions d’activation.
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