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RESUME

Dans le cadre de I’optimisation de la reconnaissance non supervisée des défauts de roulements
via un systeme expert, une nouvelle méthode de classification des chocs a été mise au point.
Utilisant une technique numérique de détection de chocs basée sur I’index Julien (1J), cette
méthode permet de remonter a I’empreinte de chocs laisses par un défaut donné en presence
d’autres défauts ou de tout autre phénomene générant des chocs. Un apercu de la procédure est
présenté suivi d’une application sur un signal complexe (roulement accusant 2 défauts).

ABSTRACT

Previous works made possible to partially achieve the detection and the severity of degradation
for a defective bearing, using an appropriate neural network, but only for a restricted number of
localized defects. To avoid this limitation, a new technique has been developed for a better
characterization and recognition without restriction of bearings defects number. This technique,
called the shocks extractor, consists in associating the neural network to an advanced technique
of signal processing. The method, using the time waveform, consists to recognize, the pattern of
each defect, to extract and treat it separately of the original signal. Thus, the effect of each defect
in the vibratory signal can be treated independently of the others that make possible to localize
the default and to recognize its severity of degradation.
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1. INTRODUCTION

L’index Julien a été développé pour identifier la présence de chocs a partir du domaine temporel.
Dans sa configuration d’origine [1, 2, 3], il était plus utilis¢é comme un compteur de choc (par
secondes ou par révolutions), ce qui présentait un avantage certain du coté pratique. L’Index
Julien est un filtre qui tire sa puissance du fait qu’il est directement relié aux phénomeénes de
chocs qui sont le plus souvent synonymes de comportement anormal des machines tournantes,
contrairement aux autres descripteurs donc le caractere mathématique les éloigne de la réalité
physique du phénomene physique.L’index Julien a été ensuite amélioré pour tenir compte de
I’amplitude des chocs du signal. 1l a été utilisé comme outil pour séparer dans le signal la
composante de choc des composantes aléatoires et harmoniques [4, 5], mais aussi pour
différencier des chocs synchrones (engrenages) de ceux pseudo-synchrones (roulements) [5, 7].

Le présent travail traite de I’utilisation de ce détecteur de chocs pour isoler et extraire I’empreinte
d’un défaut particulier dans le cas ou plusieurs défauts contribuent a la création de chocs dans le
signal. L’extracteur de choc (SE), est utilisé comme variable d’entrée dans un systeme expert
analysant les signaux vibratoires en vue de caractériser (par leurs tailles et emplacement) les
défauts de roulements.

2. L’INDEX JULIEN

Dans ce qui suit, on présente I’INDEX JULIEN, qui est I’outil permettant la détection des chocs.
La procédure consiste a effectuer un balayage du signal temporal a I’aide de trois courtes fenétres
adjacentes de longueur 2n+1 échantillons (figure 1). A chaque point du signal temporel (i),
I’énergie contenue dans chacune des fenétres est évaluée et la présence d’un choc est validée si la
fenétre centrale a une énergie plus grande que les deux fenétres latérales. La figure 1 montre un
exemple d’un signal temporel avec une fenétre centrale (orange) de longueur 2*n+1 =5 centrée
sur i =15 et les deux fenétres latérales en vert.

Une fois les chocs localisés, une opération de nettoyage du signal est effectuée (fig. 2),
permettant de ne garder dans le signal que la composante de chocs. Le signal est ainsi débarrassé
des autres composantes aléatoires ou harmoniques.

La figure 3 montre un exemple de calcul de I’Index Julien a partir du signal temporel d’un
roulement SKF 6205 tournant a 1730 RPM, et souffrant d’un défaut de 0.72mm de diametre sur
la bague extérieure.
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Figure 1 : Identification des fenétres locales lors du balayage
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Figure 2 : Calcul de la transformée de Julien
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Figure 3 : 1J appliqué sur un signal expérimental de roulement défectueux (0.72 mm sur BE) : a) Temporel original,
b) 1J, ¢) extraction des chocs et nettoyage de la partie aléatoire.

3. L’EXTRACTEUR DE CHOCS

L’idée principale sur laquelle est basée I’extracteur de choc est que chaque défaut de roulement
(ou tout autre phénoméne PROVOQUANT des chocs) va générer une empreinte réguliére de
chocs (ou pseudo-réguliere). Connaissant a I’avance la fréquence des déefauts (en particulier pour
un roulement), il devient facile de d’établir alors qu’un tel choc provient d’un tel défaut.

Dans cette section, I’extracteur de chocs sera applique sur un signal de roulement contenant deux
défauts :

e 1 défaut de 1 mm sur la BE @ 0 deg (en face de I’accélérometre).
e 1 défaut de 0.8 mm sur la BE @ 180deg (diamétralement opposé)

Le signal temporel de cette configuration de défaut (fig. 4) est généreé par le simulateur de défaut
BEAring Toolbox (BEAT) [8 a 11]. La figure 5 montre I’application de I’1J sur le signal temporel
original et les chocs détecteés.
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L ’application de I’lJ permet de localiser les chocs dans le domaine temporel. L’ étape suivante
consiste en I’extraction d’une empreinte de chocs appartenant a un choc particulier. Comme la
fréquence de défaut est connue pour la BE, un balayage temporel est effectué pour détecter les
chocs périodiques formant une empreinte, en utilisant la période du choc.Les fréquences d’intérét
lors du balayage peuvent étre choisies sur un spectre d’enveloppe, qui indique les fréquences des
défauts (dans le cas de défauts de roulements).

La Figure 6 montre I’application de I’extracteur de chocs sur le signal original . La figure 6-a
montre le signal temporel extrait d’un roulement comprenant deux défauts sur BE, soit 1mm et
0.8 mm. Le calcul de I’'lJ pour localiser les chocs est montré a la figure 6-b. Un balayage
temporel permet de localiser I’empreinte laissée par le premier défaut, en accrochant un choc en
particulier et en marquant tout les chocs périodiques. Les chocs sont alors marqués en rouges
(figure 6b) et extraits du signal pour former un premier signal temporal modifié (fig. 6c)
contenant les chocs du premier défaut et élimines du signal temporel original. Un deuxieme
balayage temporel est ensuite effectué sur le restant du signal temporel pour extraire la deuxieme
empreinte de chocs (figure 6d).
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Figure 6: Shock Extractor applied to the signal 1
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Ainsi, la méthode permet d’aboutir a autant de signaux (modifiés) que de défauts. Chaque signal
modifié ne contient que les informations sur les chocs ne provenant que d’un seul défaut. Les
signaux modifiés serviront a caractériser les defauts, en utilisant un réseau de neurones
spécialement congu pour le diagnostic des roulements [12 & 17].

La section suivante présente une bréve description du systeme expert.

4. CONFIGURATION DU RESEAU DE NEURONES

Le réseau de neurones a été développé sur la plateforme MATLAB. L’idée de base est de valider
les capacités de prédiction d’un réseau de neurones utilisant comme variables d’entrées des
descripteurs temporels et fréquentiels optimisés pour les roulements.

Pour la présente étude, trois paramétres fréquentiels ont été retenus (BPFO, BPFI et BSF),
auxquels ont été ajoutés six descripteurs temporels [18] pour former un total de neuf variables
d’entrées (figure 7).
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Figure 7: Concept du réseau de neurones

Comme la configuration du réseau de neurones constitue une étape cruciale du développement,
une analyse de sensibilité a été conduite pour fixer les paramétres du réseau.

Ainsi une analyse qualitative a permis de déterminer le nombre de couches optimal, ainsi que le
nombre de neurones dans les couches intermédiaires. La configuration retenue se compose alors
de trois couches incluant les couches d’entrée et de sortie (une seule couche intermédiaire), avec
cing neurones dans la couche cachée. La fonction d’activation est une log-sigmoide.
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5. RESULTATS

Le Tableau 1 présente les descripteurs temporels pour le signal original (2 défauts sur BE) ainsi
que les deux signaux modifiés extraits pour les 2 défauts.

Tableau 1 Descripteurs temporels

Descripteurs Original Défaut 1 Défaut 2
Kurtosis 9.4340 28.1514" 26.1928"
Crest Factor 5.6592 8.2516 8.8734
RMS 7.5509 4.7239 3.2401
Peak 42.7320 38.9795 28.7505
IF 8.5077 26.6173 25.7169
SF 1.5033 3.2257 2.8982

Les valeurs disproportionnées de certains descripteurs (KU et IF) s’expliquent par la disparition
de la partie aléatoire du signal, I’opérateur de détection de chocs agissant comme outil de

débruitage.

L’ apprentissage du réseau de neurones est effectué a I’aide d’une base de données combinant
1400 defauts sur la bague extérieure et intérieure. Les valeurs de grosseurs de defauts identifiés
que livre le réseau de neurones sont résumées dans la figure 8.
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Il est important de signaler que lorsque le signal original brut (les 2 défauts ensembles) est
considéré par le réseau de neurones, ce dernier ne reconnait qu’un seul défaut de 1.17mm. Tandis
que, apres application de I’extracteur de choc, les grosseurs de défauts sont reconnues avec une
précision de 0.7% et de 2% respectivement.

6. CONCLUSION

Ce travail présente le développement d’une nouvelle technique permettant de détecter et d’isoler
les chocs provenant de défauts particuliers dans le domaine temporel. Des signaux contenant des
défauts multiples ont été analysés et I’extracteur de chocs a permis de recueillir des signaux
modifiés pour chaque défaut. La technique de détection a été associée a un réseau de neurones
pour contourner la limitation de reconnaissance d’un seul défaut. Lors du processus de validation,
une erreur maximale de 2% a été atteinte quand a la caractérisation de la sévérité du défaut de
roulements.
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