Prédiction de la dégradation des roulements pantefeles de Markov cachés
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Résumé - Les machines tournantes, telles que lesunscasynchrones et synchrones, sont considéoéane des
systémes électromécaniques incontournables daesteur industriel en raison de leur faible coldesteur robus-
tesse. Cependant, 40% des pannes de ces machimelies a des défauts de roulements. Afin d’éeisrpannes,
des méthodes de surveillance doivent étre misgdaer afin d’assurer la fiabilité et la sOreté dectionnement de
ces machines. Le papier présenté propose |'utdisates modéles de Markov cachés pour prédiredeadétion des
roulements. Une démonstration ainsi qu‘une illtisinasont utilisés pour valider la méthode proposés résultats
obtenus montrent I'efficacité de la méthode propqsgur la prédiction de la dégradation des roulésnen

Abstract - Rotating machines, such as asynchroandssynchronous motors, are considered as unaveiddt-
tromechanical systems in the industrial sector seaf their low cost and robustness. However, 40%eir fail-
ures are due to bearing faults. In order to avoabsée failures, monitoring methods need to be dpeeldo ensure
the reliability and safety of these machines. Tresented paper proposes the use of hidden Maokdelmtor the
prediction of bearings degradations. A demonstnaéind an illustration are used to validate the psepg method.
The obtained results show the efficiency of theppsed method for the prediction of bearings diggrans.

1 Introduction

Contrairement au diagnostic des défauts qui ccmsiséta_n

a détecter et isoler un défaut déja apparent,dagstic
vise a anticiper le défaut et donc se fait a pornme
indiqué dans la figure 1 [1], [2].
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Figure 1. Pronostic par rapport au diagnostic.

Plusieurs définitions sur le pronostic des défauiis
été rapportées dans la littérature récente [3], [El
Toutefois, dans le présent papier, seulement pete
posée par l'organisation internationale de norratis
(ISO) est considérée [6]. Cette organisation defn
pronostic comme une estimation de la durée viamnést
avant l'apparition du défaut (Estimation of the @iffo
Failure) et le risque de l'existence ou d'apparifidus

tard, d'un ou plusieurs modes de défaillance. Da-no 2.1

— N : le nombre d’états du modele,
S ={s,..., &} : 'ensemble des états du modelg, s
t 'état initial et ¢ I'état final,

- Q=@ ... gr: une séquence cachée d'états du sys-
téme, ou gest I'état du systeme a l'instant t,

— M : le nombre d’observations possibles,

-V = {vy, V..., w} : I'ensemble d’observations
possibles,

—n={n}avecw =P (¢ =5 1<i<n) . la probabilité
que le processus soit dans I'éta Sinstant t=0.

- A ={g} avec g, =P(Q,=$10= S« : la
probabilité d’étre dans I'état & I'instant t et a 'étatj st
linstant t+1.

— dans le cas fini, les probabilités d’émissiont sun
1<j<N
0<t<sT

On désigne pak = (z, A, B) les paramétres caracté-
ristiques d'un MMC.

tés B=ko) avecb,(0)=P(q |g=)

Les deux problémes associés aux modéles de

breuses méthodes de pronostic des défauts ontdté giarkov cachés

posees et rapportées dans la litterature. Ces d&%ho  Afin de pouvoir d'utiliser le MMCX) défini précé-
peuvent étre regroupees en trois grandes catéddties demment pour le pronostic, deux problémes de base

[7], [8] : le pronostic basé sur I'expérience, terpstic

basé sur des données et le pronostic basé surdglano

Le choix de notre stratégie pour le pronostic dera

doivent étre résolus :
1. Le probleme d'évaluation : soit une séquence
d’'observations O =... or et un modelex = (n, A, B).

see sur 'experience afin d’obtenir un systeme Isa8€  Comment pouvons-nous calculer la probabilité quesce
les connaissances accumulées par I'experienceuas COséquence soit générée par le model€eci est traduit

de la période d'exploitation du systéeme et surdi@s
nées de surveillance fournies par les capteuraliést
sur le systéeme en temps réel.

par la probabilité conditionnelle P ()}
2. Le probléme d’apprentissage : étant donné un en-
semble de séquences d’observations et un MMC linitia

2 Rappel sur le modéle de Markov caché MMC noté 4y, comment ré-estimer les parametres du modeéle

BN

de maniere a augmenter sa vraisemblance de gémérati

La définition des MMCs fait appel & un certainde 'ensemble des séquences ?.

nombre de variables et parameétres :
— T : lalongueur de la séquence d’observations,

Pour la suite, nous allons nous servir du problafie
pour prédire I'état futur de notre systeme et diblgme

— O =0 ... or : une séquence d'observations, QU on°2 pour construire nos MMCs.

est I'observation a I'instant t,



2.2 Pronostic par le MMCs N ,
— P \ A . =P(2.9,0 . X FYau (B, ()
L'objectif de notre modéle de prédiction (basée sur =

I'expérience et sur les données de mesure) estldgy  aveCd., ()= P(Q.9.9 ,...0; &= S\
le prochain état probable ou I'état futur du syste@e €t B..()= P(o[q,=§A F 1
prochain état sera déterminé en se basant suréuige s N , N ,
de modeles de Markov cachés construite a partir P(®:Q.% @ 4 ¥ ZGH (iBwy (F ZGH(J)
d’historiques représentant I'évolution de plusiesys- = L
temes identiques dans le temps et dans les mémes ce>P(9,,9,0 ,...Q, .¢,= sN ¥ b @ Da, ()a
ditions d'utilisation. Cela reviendrait & détermimparmi _ N = _
les MMCs déja construits, celui qui correspondies @ A partir de la derniére formule, la propablllte toensi- '
une nouvelle séquence d'observationg,Qnouvelle- ter vers un état cach¢at+1 est fonction de la transi-
ment mesurée. Le choix et la construction du mosele tion & et de la variable forwardi(i) a I'instant t ainsi
fera par l'intermédiaire de I'approche forward eck- due la probabilité d’émettre une nouvelle obseovat
ward. t+1. Donc choisir le nouvel état & t+1 reviendrait a

Une fois le modéle déterminé, un algorithme sergonner un poids maximal a la probabilit¢ d'€mission
proposé pour estimer I'état futur & chaque paemies. Bi(0w1) a t+1 et donc normaliser la probabilité a 1
Pour cela, nous devons déterminer I'expressionade (0i(Ct+1)=1).
probabilité qu'une séquence d'observation ¢ ... o, avec (o, ¥ 1 etd (ra, ()

. . s sz N N

O.1}, avec Q.1 inconnue, soit générée par le modele P(0.0.0...0, .@,= SN :);6‘ (i) a

Cette probabilité est définie pae:(o,,0 ,0 ,..., 0. A . _

Nous définissons pour celdi) comme étant la probabi-  2¥e¢ % )=k (g )

lit¢ Forward normalisée & linstant t pour chage € £ yonc - |p S N5 (i

Les probabilités de transition; &t 5,(i) sont utilisées - P(®.9.0.-0: 4 ):le“ ,21: g

pour prédire les probabilités d'états futurs astidnt t _ - o
+1. A partir de la derniere formule, nous pouvons pedi

La probabilité que la séquence d'observatiogsdp  'état futur d'un systeme par la probabilit¢ d'iswete
... 0, Ou1} SOit générée par le moddleest donnée par: d'observations {§ oy, ... Q, 0.1} Se terminant & un état
5 a l'instant t+1. Cette probabilité est donnée:par

N N
P(%.9.9.,.Q: % ¥2.2.3. (hg &<« (1) N
' lezl 8 P(%.9.0,..9,.9,= sN 323 ()pa (7)
i=1
2.3  Démonstration L’algorithme pour la prédiction de I'état futur dys-
2.3.1 Rappel teme a t+1 est donné comme suit :

d. (i) = 1tb.
o; (j) est appelée variable de forward. Elle estrdéfi /() =1ibi(0,)

N
par la probabilité d'une suite partielle d'obseior {0 S (t+1) = arg ma:%Z&St (i) 9} f<|tj ;\l
... 0} se terminant a un état & l'instant t. Elle est don- M T
née par: 6t+1(j) = bj(oHl)Z aij 61 ( i)
a,()=P(%.9.,0,,..9.4= sX) ) =
N 1<i,j<N 2.3.2 lllustration _ _
o, () =b;(0) D, (i) 3 0<t<T (3) Nous présentons dans la figure 2 I'évolution tempo-
. _ = =T relle (en mois) de la dégradation de 10 moteurs du
ou 0o,(i) =mp;(0,), 1<i<N méme type en fonction de trois modes de fonctionne-

Jgent (fonctionnement sain, premier stade de dégrada
tion du roulement noté (Dég_R1), deuxieme stade de
dégradation du roulement noté (Dég_R2)). Ces trois
modes de fonctionnement auront la forme de trois

B: (j) est appelée variable de backward. Elle désig
la probabilité d'observer la suite partielle d'olsagons
{01 ... Or} se terminant a un état 'instant t. Elle est

donnée par: o : )
_ classes projetées dans un espace discret de piusieu
Bt(D:p(o“l’q*""“"Or 9= ﬁ)‘) (4) dimensions. L’évolution commencera par le fonction-

5.() :iﬁ ()b.(0,..) 1<ijsN (5) nement sain en passant par le premier stade dead#égr

! ol % o<t<T-1 tion du roulement jusqu’au deuxieme stade de dégrad

ol B,()=1 1<isN tion ou le roulement sera considéré comme défaillan

. _ Pour construire ces classes, il faut effectueri@lus
D'apres la formulation de forward et backward ommesures (acquisition de signaux vibratoires etesitin
obtient : d'indicateurs de dégradation (features) a partice®
S : signaux). Cette partie ne sera pas détaillée dansae
(%.9.0.-.0 4 ?;a‘ B U ©) pier. Pour plus de détails, les lecteurs sont ésvit lire
aveca, ()= P(Q.,9,9 ,...0 .G ;S\l Larti(;:e référengé ([j9].fUnet'iIIustratio? de;[ I(;almﬁlsjtiog |
et B ()= P(Qy.,Q lg= SA ) ﬁgu(;eaéque mode de fonctionnement est donnée dans la
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bj(0,)=P(a Ig= 5)

e (8)
(0,()—;) Cov(9) (9 (-1, )

> (0. ()=py) Cov™(Q,) (a (V- ]

Ou u, : les centres de gravités des (03) états de

1< M<N

LN
IAIN
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10 moteurs
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1 2 3 4 5 6 7 Temps H
(mois)y  fonctionnement.
" Dég_R2 0| o0jo0|s3| 7] 8|10 Cov'(0Q,) : inverse de la covariance des observa-
Dég_R1 . . .
= eg; t 0] 2/816/3/ 20 tions qui constituent chaque classe.
onetonnementsapto) 8| 2] 1] 0] 0] © A partir de (8), nous pouvons représenter la matric
Figure 2 EVOIUtiOn du défaut en fOnCtion dU tempsr(lois). d'observatlon par Ie tableau Su|vant
Feature2 ’
% Tab 1 : Matrice d'observation du moteur 1.
Fonctionnement sain b; bj(00) | bj(04) |j(02) |j(03) |j(04) [j(05) |bj(0s) bj(07)|
Dég_R1 9 Fonctior]nement se [08] 07/ 06 05 05 0B 01 0
: LAWY Dég_R1 02|02 03 04 04 05 05 04
- o @\‘9“’ ¥ oy W Dég_R2 0[ 01 04 01 oh o2 04 06
yuv
w La construction du MMC du moteur 1 passe par I'in-
@ ” troduction d'une matrice de transition initiale sain
Observations=_y ) Feature 1 qu'un vecteur d'états pour la ré-estimation. llstso
S donnés comme suit :
Feature 3 Rl Rz R3
Dég_R2 R,(1/3 1/3 1/
Figure 3. identification des modes de fonctionnemepar recon- a= R 0O 1/2 1/ , T[:[ 1/3 1/3 1]3

naissance des formes. R, 0 0 1

Pour pouvoir prédire I'état futur d'un nouveau raote
en s’appuyant sur |'évolution temporelle des 10eucd Notons que les probabilités de transition a; et a,
existants, il nous faut tout d’abord construirenoodele  sont arbitrairement imposées a zéro car nous adnsid
de Markov caché pour chacun de ces moteurs (Voir prrons qu'il est impossible de transiter d'un staelelé-
bleme n°2 des MMCs). Pour cela, il faut définir i0s gradation vers un autre stade de faible dégradation
modes de fonctionnement, notons les R3,{R, R}  Méme remarque pour le fonctionnement sain.
qui correspondent respectivement au fonctionnement En utilisant la formulation de forward-backward, on
sain, premier stade et deuxieme stade de dégradatio optient une ré-estimation de la matrice de traosiét le
roulement. Il nous faut ensuite construire la roatide  vecteur d'états initial en utilisant la formule (8)otons
transition  de dimensio8x3) entre ces modes et aus'qtue &.(i,]) exprime I'espérance du nombre de transition
si une matrice d'observation pour chague moteur et ° . g . L
aussi le vecteur d'état ;. s. La construction de la de I'état svers I'€tat s Aussi, Y9 (i) exprime I'espé-
matrice de transition et du vecteur d'état initidst rance du nombre de passage dans I'état s
possible que par le calcul de la matrice d'obsematB. LI
Pour ce faire, nous allons prendre I'exemple duenrot Zﬁt(l,l)

i exem _ i m=R0 (©)
1, dont l'indice est noté=1 et dont I'évolution tempo- T < <N
relle est représentée dans la figure 4. PRAL) '
3 : ! t=1
Dég_R2 Mé)teur(i Sr=1 . . o a .
z nvec v, (=20 ¢ - %050 Q. 0. 0
Dég_R1 0,209 0= | o9 2.0, (0) By >0 i) B
16 ® ® ® ) i=’l' i=1
Fonctionnement 0. 0, 0 a,(i) estla varla:)le forward
sain . .
00 1 2 3 4 5 6 7 O(“l(J) = bi(0t+1) Z_l:at(') g <t<

Temps (mois)

Figure 4. Evolution de la dégradation du moteur 1. 0o () = (0, )

La séquence d'observation du moteur est représentee (i) est la variable backward
comme suit : N
0, ={0, 0,7, 07, 9""¥, 9", 0¥, 9%, o7 B.(i) = 2 Bra(Db(0.) a

A partir de cette séquence, la matrice d’obsermatio B. (i) :'fl

sera calculée en utilisant la formule suivante : Aprés calcul, nous obtenons le résultat suivant:

<isN
O<tsT-1



R, R, R, mier niveau de dégradation. Hors, a linstant t41=7

R,(0.7 02 0.1 ngtre mo_déle a ré_us,si a prédire_ le _pr,ochain stade d
a= R| 0 065 03 n=[ 0.7 0.24. dégradation ce qui demontre l'efficacité de la weth
! proposée.
R3 0 0] 1 , Pronostlc\A
Considérons maintenant une séquence d’observation Peg_R2 Moteur test 00 o (19 /
OnewMmesurée sur un nouveau motduobjectif de notre 2 L -
méthode sera d'évaluer le prochain état a l'ingtaht Dég_R1 w2 o'=”
Ce prochain état sera déterminé en se basant sur le N
modéles de Markov cachées construit sur les (18) m@oncionnemento,™® o =3
teurs a partir d’historiques représentant leurdutioms sain .
dans le temps et dans des conditions d’utilisaitiem- 0 1 2 3 4 5 6 7
tiques. Cela reviendrait & déterminer parmi les MMC Temps (mois)

o . . . N Figure 5. Evolution de la dégradation du moteur 1.
déja construit, celui qui correspond le plus adavelle

séquence d'observation & nouvellement mesurée 3 Conclusion
(voir probléme n°1 des MMCs). Le choix du modéle se
fera par I'intermédiaire de I'approche forward eick-
ward [10].

La matrice d’observation de cette nouvelle séquen
d’observation @, est donnée comme suit :

Ce papier a démontré l'efficacité de la méthode pro
posée pour la prédiction de la dégradation deseroul
ments dans les machines électriques en utilisannte
@eles de Markov cachés. Une étude plus poussée a ét
réalisée sur des données de vieillissement demeults
Tab 2 : Matrice d'observation du moteur test. issues du "Center for Intelligent Maintenance Syste
b; bj(00) |bi(01) | by(02) | by(0s) | bi(0a) [bi(0s) [bi(0) |  (IMS) de l'université de Cincinnati. Les résultatste-
Fonctionnementsa | 0.75| 0.6/ 0.5| 0.4 0.35 03 0|1 nus valident la méthode.
Deg_R1 0.2 | 0.3| 0.35| 0.4 045 0p 05
Dég_R2 0.05] 0.1] 015 015 02 0P 04 REFERENCES
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