Discrimination des défauts de roulements par une
analyse spectrale globale
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RESUME — Ce papier traite de la détection et du diagnostic ~ Beaucoup de travaux ont été consacrés a I'exploitationjgles a
de défauts mécaniques et plus particulierement ceux que I'on re- proches de diagnostic basées sur I'apprentissage autpreales
trouve dans les roulements a billes pouvant équiper une machinesymptémes associés aux défaillances et aboutissant skifiela
électrique. Généralement les défauts dans les roulements sont diagcation des défauts de roulemeris 10]. Pour ces approches, le
nostiqués grace a la recherche des fréquences caractéristiquas- choix et la sélection de grandeurs caractéristiques ayenta-

sociées aux éléments constitutifs du roulement. Ces fréquencesis pacité discriminatoire importante facilitant analysens exigés

supposées connues a priori ou estimées. Ce papier propose de éair I b h ) h is triviale * Bi et
la discrimination entre les défauts de roulements en fonction de la €t I€Ur obtention n'est jamais triviale : Bien souvent, 0strap-

localisation et la sévérité du défaut, tout en s'affranchissant de la Pel aux techniques sophistiquées [11-14] (temps-écheleps-
connaissance a priori des fréquences caractéristiques. La méttle frégquence, ...) de traitement du signal qui parfois immitfuine
repose sur I'extraction des paramétres fréquentiels représeatifs de  complexité et des codts calculatoires éleves.
la signature frequentielle globale des défauts afin de faire la classifi-  Dans ce papier nous proposons une approche de discrinmnatio
cation. Pour notre approche, I'analyse des résultats expeérimeatix entre les défauts de roulements, en fonction de la locilisat
L“;rgtr;eé?rlég Lﬁ?ﬁ]‘gfgeeg.ggq“npr?:fgtgz E{g‘c‘?gpgheé S%P#g#'e%etssgégesdu niveau de sévérité du défaut, qui s'affranchit de la cisana
iscrimi v isi i A 2 it ]
de défauts. L'Analyse Discriminante Linéaire est ensuite proposée S-afmc?- des fréquences Qa[jaCterllsuq-L;-eStEt permet (lie fmlﬁ*?
afin d’améliorer la qualité de la discrimination entre des défauts de sificalion sans recours a aes classincateurs complexes;e ,
billes de sévérité différente. les réseaux de neurones et les Séparateurs Vastes Ma@ges. L
Mots-clés — Diagnostic, Détection, Défauts de roulements, Trait oroche s'appuie sur I'extraction des ,grandeurs caratges
ment du signal, Analyse en Composantes Principales, Analyse Discfl€quentielles a partir du spectre de I'enveloppe des signa
minante Linéaire ratoires de fagon a effectuer la classification des défaigs
grandeurs caractéristiques représentent I'ensemble signa-
ture fréquentielle globale associée aux défauts, incllemnfré-
1. INTRODUCTION quences caractéristiques, leurs harmoniques multiplésues

3 . modulations par d’autres fréquences telles que la fréquedec
Les defauts dans les roulements a billes sont 'une des fgixtion et ceIFI)e de la cage. g g ®

sons principales des défaillances des entrainementsiglest
et la réduction de leur durée de vie. L'analyse et le traitgrdes .
grandeurs mesurables dans le systéme électrique, notardeser?- DESCRIPTION DE LA METHODE

vibrations et des courants statoriques, a pris une plagepre | 4 méthode combine I'analyse d’enveloppe basée sur la Trans
geranteldans les fﬂprcl)_g:hesl de ddetect!on et d"?‘gnosncmgeformation d’Hilbert [15, 16], la Transformée de Fourier Rapide
es roulements [1-4]. L'analyse des signaux vibratoiresp® 1) gppliquée sur une fenétre glissante le long du sigeatd
rels permet de detecter la présence du défaut a partir d€8inqje|oppe et I’Analyse en Composantes Principales (ACPsél
teurs scalaires. L'analyse fréquentielle permet d'identi'éle- q,r'j3 réduction de dimension de I'espace des caractgresti
ment défaillant du roulement a partir des fréquences aaniact cpisies. Le vecteur des grandeurs caractéristiques esti<o
tiques génerees par le défasi ). En effet, quatre fréquencesyg ges amplitudes des raies spectrales dominantes, quxson
caractéristiques sont générées par le roulement détaeionc- ¢ oites des spectres des signaux d’enveloppe des vibsa@m

tion de la localisation du défaut, a savoir sur 'une des B&gSUr yecieqr est obtenu grace a la méthodologie suivante rilestar
les billes ou la cager]. Ces fréquences peuvent étre fournies py schéma de la Figure 1 : '

le constructeur ou estimées analytiquement a partir desid®n L, , . . )
rations cinématiques. Cependant, elles ne sont connugsogue 1. Création de 'espace de mesures (historique de données) :

un roulement neuf géométriquement parfait et pour unesgtes il comprend des signaux de vibrations correspondants aux
de rotation donnée de la machine. D{ & certains facteurs eomm données pour des roulements sains, des roulements de-
le vieillissement des roulements et les fluctuations detéssse de faillants, pour tous les cas de défauts considérés daresa cl
rotation de la machine, les fréquences caractéristiqueslés sification. L'espace peut inclure un ou plusieurs points de
peuvent dévier de celles théoriquement estim8gDe plus, la fonctionnement de la machine.

présence des fréquences caractéristiques dépend daipdfaie 2. L'analyse d’enveloppe : consiste a démoduler les signaux
teurs autres que le défaut lui-méme telle que la répartdmia de vibrations autour des fréquences de résonance (modes
charge. Parfois, le défaut peut aussi persister sans géadré- propres) de la structure mécanique, et appliquer la FFT sur
guence caractéristique associée. Pour cela, il s'avesemaable le signal temporel obtenu. Un filtrage passe-bande appliqué
d’opter pour une approche de diagnostic qui ne nécessitapas dans la région des fréquences de résonance et suivi de la
connaissance ou I'estimation a priori des fréquences &arsc Transformation d’Hilbert permet d’obtenir le signal d’eav
tiques. loppe démodulél]7].



3. La sélection des fréquences spécifiques dominantedéfinies. En d’autres termes, en projetant les données dans u
consiste a retenir des spectres des signaux d’envelopppace de dimension plus petite, 'ACP cherche a minimeéser |
toutes les fréquences dominantes par rapport a chadistances dans I'ensemble des données; tandis que I'ADi= che
spectre, et ensuite exclure les fréquences communes patmer a discriminer le mieux possible les données répartas d
les fréquences retenues. Cela permet de ne garder qualéssclasses prédéfinies. Au sens de Fisher, I'objectif dBU'A
frégquences dominantes spécifiqgues pour chaque spectrerevient a maximiser la distance entre les classes (disiatee

4. Le Fenétrage et FFT : une fenétre temporelle est appliqGisses) et minimiser les distances entre les données ufiéime
sur les signaux d’enveloppe et la FFT est recalculée sig c6tpsse (distance intra-classe). . ,
fenétre pour en retenir I'amplitude des raies spectralgs dé Dans ce travail, nous nous proposons d'utiliser ADL pour

sélectionnées. Le vecteur de paramétres est ainsi formégﬁgé”orer le résultat de la discrimination obtenu avec FAéhtre
ces amplitudes. ifferentes tailles de défauts de billes. L'ensemble dendes

traité par 'ADL est formé par les échantillons/vecteurspde
rametres calculés suivant la démarche décrite dans lasetti

( h Vibration signals mais ne correspondant qu'aux roulements sains et aux roule-
Measurements space =~ - ments présentant des défauts de billes avec plusieursitégvér
L ) acquisition La matrice de données concernée par I'application de I'ABL e
1 ainsi formée comme le montre le schéma de la Figure 2.
' N
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Fig. 1.Description de la méthodologie

C.- BF of

La matrice d'information spectrale est formée par les fré- size s71
quences spécifiques dominantes considérées comme variable
descriptives. Chaque vecteur ligne de la matrice corrabpon . . . .
un écrﬁ)antillon/veccieur de paran?étres, calculé pour un'ﬂaiqn%)s Fig. 2. Matrice de donnees pour application de 'ADL
de la fenétre temporelle. La fenétre glisse le long des signa
d’enveloppe afin d’enrichir la matrice avec un nombre impor-
tant d’échantillons représentatifs de la localisatioradtille de  Notons que le cas des défauts de billes de roulements est le
chaque défaut. moins traité dans la littérature en comparaison avec lesutksf
L'analyse en Composantes Principales (ACP) est ensuite @pbague externe et bague interne. En effet, la signatuqedné
pliquée sur cette matrice d'information spectrale afin driir@ tielle des défauts de billes est souvent trés faible et ndpées
la dimension de I'espace des variables. L'espace de clzdfiin le bruit, ce qui complexifie leur identification. Pour celaxt
correspond ainsi au sous-espace principal. Les compasanite traction de la fréquence caractéristique associée auxitdéde
cipales (CPs) définissant le sous-espace principal somtoes billes fait souvent appel a des techniques de traitemenigthals
velles grandeurs caractéristiques discriminatoiresagisenfin relativement complexes et sophistiquées.
de projeter la matrice dans le sous-espace principal etnetoe
la cla}sse associée a chaque cas de défaut (localisatioiiedt tag RgSULTATS EXPERIMENTAUX
On s’attend a ce que la classification obtenue soit indépdada
du point de fonctionnement de la machine. Des signaux de vibrations (accélérations) sont obtenus-en e
ploitant les données mises a disposition sur le site du Case W
3. ANALYSE DISCRIMINANTE LINEAIRE ET ACP tern Reserve University (CWRU, Bearing Data Cent26].[Les
signaux sont mesurés, a une fréquence d’échantillonnagéZe
L'ACP et I'Analyse Discriminante Linéaire (ADL) sont deskHz durant 10 sec, sur un moteur électriqgue de 1.5 kW couplé
méthodes grace auxquelles on peut obtenir une réductionr deéddine charge qui détermine sa vitesse. Les mesures sordagpét
mension de I'espace des grandeurs caractéristiques & Id pour trois points de fonctionnement de la machine : a vid@% 5
transformations linéairesl, 19). LACP effectue la réduction et a 100% de sa charge nominale. Des défauts de bague interne,
de dimension en essayant de garder dans le sous-espace lpaigie externe et défauts de billes sont introduits dan®ide-r
cipal la méme variance que dans I'espace initial. LADL effe ments par électro-érosion (Electrical Discharge Maclghihe
tue la réduction de dimension tout en préservant touteofinf défaut correspond alors & un trou circulaire, sa taille iesi dé-
mation discriminatoire dans des classes qui sont préafedie finie par son diametre. On cherche alors a discriminer |esutigf
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Fig. 3.Classification des défauts de roulements dans le
sous-espace principal
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en fonction de leur localisation (bille BF, bague interné-1&u
bague externe ORF) et leur sévérité (180 et 530um) avec un
roulement non défaillant (Sain).
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Principal Component 2 (13 %)

Suite a la procédure décrite dans la section 2, 45 fréquespées 0.05 (@ BF 180 um

cifiqgues sont obtenues a partir d’'un espace de mesures con (®BF 530 um

nant 21 signaux de vibrations (7 signaux par point de fonetic 0.04 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
nement). 140 échantillons/vecteurs de parametres soatéga ' -02 -0.19 -0.18 -0.17 -0.16 -0.15
partir de chaque signal vibratoire. Principal Component 1 (76 %)

-b
4.1. Résultats de la classification utilisant I’ACP Fig. 4.Discrimination des défauts de billes dans le sous-espace

, L . .- . Jprincipal - a: classes correspondantes - b : contours des
L'ACP est appliquée sur une matrice d’'information formée P P

de 21*140 = 2940 lignes (échantillons) et 45 colonnes (VAY&aUux de densité de probabilité estimée pour chaqueeclass
riables descriptives). L'espace de dimension 45 est ré&duin

sous-espace de dimension 2 préservant 89% de variances ini-

tiales. La matrice spectrale est projetée dans ce sousegtia

sous-espace principal, afin de faire la classification. lgafel 3 , e - ,
montre le résultat de la projection obtenue. D’apres cagtedi 4.2.  Résultats de la classification utilisant '’ADL
on remarque que :

— Les données projetées sont séparées en 7 classes dstinC{&nsemple de données traitées par 'ADL contient 140*9
correspondantes aux 7 cas de défauts.

i e . .= 1680 échantillons de 45 variables descriptives. En eliést,

— La classification est indépendante du point de fonctionRg anillons provenant de 9 signaux de vibrations cormedmats
ment de la machine. ) .. aux cas de roulements sains et de défauts de billes de deametr

— Les deux classes correspondantes aux défauts de billes

o casses oo anes e los > P80 um et 530um sont considérés. LADL réduit I'espace de n
res proches de la classe sane et en pius Ies deux se ?rf(':i) classes en un espace de dimension n-1 (2 ici). Deux axe

tés sont dans ce cas-la peu discriminees 'une par rappQiftriminants sont ainsi obtenus et la projection des desidéns

I'autre (chevauchements). X ; 2 :
. AN , espace de ces deux axes est illustrée sur la Figure 5.
La Figure 4 montre particulierement les classes des défieuts P d

billes dans le sous-espace principal, et les contours deau | es deux densités de probabilités correspondant aux slasse
de densite de probabilité estimes pour chaque classe. llealabges défauts de billes sont mieux séparées dans 'espackie I
1 montre les taux d'erreur de classification des défauts ltEsbigue dans celui de 'ACP (Figure 2). La région d'intersecties

obtenus par la validation croisée (leave-one-out) en sigamt gensités est plus étroite dans la Figure 3. La qualité deplaraé
sur une fonction discriminante lin€aire entre les classes. tion des deux classes peut-étre mesurée avec la distandetie B
tacharya. Celle-la une fois calculée dans les 2 espacesasge cl

Tableau 1. Matrice de confusion (sous-espace principal) sification, donne une valeur trois fois plus grande danpées
Cl-Healthy| C2-BF180 | C3-BF530 de 'ADL, indiquant une meilleure séparabilité des clasies
C1-Healthy | 420 (100%) 0 0 tgbleau 2 mo’ntre les taux de Ig validation croisée obtenos dq
C2-BF180 0 326 (77.6%)| 94 (22.4%) I'espace de I'ADL. Les taux d'erreur diminuent parorappgrt a
C3-BE530 0 58 (13.8 %) | 362 (86.2%) ceux obtenus dans le sous-espace principal de 22.4% a 9’/0 et de
13.8% a 5.5%. Ces résultats confirment la contribution dBLA

a la classification des défauts de billes.
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Fig. 5.Discrimination des défauts de billes dans I'espace de
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On a montré qu’'une analyse spectrale globale permet de fgise 3. xiaohang, M. Zhao, T. W. S. Chow, M. G. Pecht, « Motoaey fault

la classification et le diagnostic des défauts mécaniques ala
roulement, tout en s’affranchissant de la connaissanc®a et
I'estimation des fréquences caractéristiques théoriquesule-
ment considéré. Des paramétres spectraux ayant une éaghiaeit
criminatoire élevée, extraits de la signature fréqueetiglobale
des défauts de roulements, ont permis la discriminatiore ées
défauts en fonction de la localisation et de la sévérité daude
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