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Résumeé

Le diagnostic et le pronostic de pannes des systémes d’entralnement électriques est un enjeu
majeur pour assurer la fiabilité et la slreté de fonctionnement des outils de production
notamment dans les secteurs sensibles (militaire, 1'aéronautique, 1'aérospatiale et nucléaire,
etc.). Le travail de recherche présenté dans cette thése vise a introduire de nouvelles méthodes
de diagnostic et de pronostic des défauts d’'une machine asynchrone ainsi que des roulements a
rouleaux. Ces méthodes, orientées données, utilisent les données de mesure recueillies a partir
de capteurs placés sur un systeme (machine asynchrone, roulement a rouleaux) afin de
construire un vecteur de parameétres indicateur de défaut. Les méthodes de classification
développées (supervisée, non supervisée) permettent de classer les observations, décrites par le
vecteur de parametres, par rapport aux différents modes de fonctionnement, connus ou
inconnus du systéme, avec ou sans défauts. Des défauts ont été créés au rotor et aux roulements
de la machine asynchrone, alimentée par le biais d'un onduleur de tension. La classification non
supervisée, basée sur l'algorithme des fourmis artificielles, permet d’analyser les observations
inconnues et inexplorées afin de mettre en évidence les classes regroupant les observations
similaires. Cela permet d’améliorer la classification et de détecter I'apparition de nouveaux
modes de fonctionnement. La classification supervisée, basée sur les modeles de Markov cachés,
permet d’associer un degré d’appartenance (sous forme d’une probabilité) lors de I'affectation
d’'une observation a une ou plusieurs classes. Cela permet de définir un indice de fiabilité a
'affectation réalisée mais aussi de détecter 'apparition de nouveaux modes de fonctionnement.
Ces méthodes ne se limitent pas qu’a diagnostiquer les défauts, elles peuvent aussi contribuer au
pronostic des défauts. En effet, le pronostic peut étre défini comme une extension du probléme
de diagnostic. La prédiction d'un défaut est réalisée par trois méthodes basées sur les modeéles
de Markov cachés pour la détection de I'imminence d’'un défaut ainsi que par deux méthodes
basées sur le systéme neuro-flou (ANFIS pour Adaptive Neuro Fuzzy Inference System et le
neurone neo-flou) pour estimer le temps restant avant son apparition. Des données de
vieillissement d’'un ensemble de roulements a rouleaux ont été utilisées afin de tester les
méthodes proposées. Les résultats obtenus montrent l'efficacité de ces méthodes pour le
diagnostic et le pronostic des défauts dans les entrainements électriques.



Abstract

Faults diagnosis and prognosis of electrical drives play a key role in the reliability and safety of
production tools especially in key sectors (military, aviation, aerospace and nuclear, etc.). The
research presented in this thesis aims to introduce new methods for faults diagnosis and
prognosis of an induction motors and roller bearings. These methods use measured data
collected from sensors placed on the system (induction motor, roller) in order to construct a
feature vector which indicates the state of the system. Supervised and unsupervised
classification methods are developed to classify measurements (observations) described by the
feature vector compared to known or unknown operating modes, with or without failures.
Defects were created in the rotor and the bearing of the induction motor, fed by a voltage
inverter. The unsupervised classification technique, based on artificial ant-clustering, allows
analyzing the unknown and unexplored observations to highlight classes with similar
observations. This allows improving the classification and the detection of new operating modes.
The supervised classification, based on hidden Markov models, allows associating a degree of
similarity when we affect an observation to one or more classes. This defines a reliability index
which allows the detection of new operating modes. These methods are not limited to diagnose
faults; they can also contribute to the prognosis of faults. Indeed, the prognosis can be defined as
an extension of the problem of diagnosis. The prognosis of faults is carried out by three methods
based on hidden Markov models for the detection of an impending failure and by two methods
based on the neuro-fuzzy system (ANFIS for Adaptive Neuro fuzzy Inference System and the
neo-fuzzy neuron) to estimate the remaining time before its appearance. A set of historical data
collected on roller bearings is used to validate the proposed methods. The obtained results show
the effectiveness of the proposed methods for faults diagnosis and prognosis of electrical drives.
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Introduction générale

Les systémes d’entralnement électriques a base de machine asynchrone sont largement
utilisés en milieu industriel en raison de leur faible cofit, de leur robustesse et de leur rapport
poids/puissance. En réponse a cette demande industrielle, un nouveau challenge a émergé :
I'amélioration des aspects fiabilité, sécurité, coiit et maintenance (GdR SDSE 1997-2001, GdR
ME2MS 2002-2006). En effet, en raison de la complexité accrue des systemes d’entrainement
électriques, leurs couts d’exploitation, essentiellement liés a la fiabilité, la sécurité et a la
maintenance, se sont vus augmentés ces derniéres années. Des lors, le diagnostic et le pronostic
de pannes des systémes d’entrainement électriques sont devenus incontournables.

Les méthodes utilisées pour le diagnostic de pannes ou de défauts ont largement évolué ces
dernieres années. Elles ont d’abord été utilisées dans la maintenance corrective afin de
diagnostiquer des défauts apparents, puis dans la maintenance systématique pour -au final- étre
utilisées dans la maintenance préventive conditionnelle. La maintenance systématique est
définie comme la réalisation d’'une maintenance périodique visant a ce qu'un systéme ne tombe
pas en panne. La maintenance préventive conditionnelle, quant-a-elle, est définie comme une
action de maintenance prise en se basant sur des informations acquises a partir de mesures
effectuées sur le systéme. L'efficacité de cette derniere est jugée a partir des méthodes de
diagnostic utilisées et qui sont en constante amélioration grace aux recherches effectuées dans
ce domaine. Ces recherches, initialement dédiées au diagnostic des défauts, se sont étendus ces
derniéres années a la prédiction des défauts (pronostic). Le diagnostic et le pronostic des
défauts d’un systeme se révelent étre une stratégie clé et prometteuse qui suscite aupres des
industriels énormément d’intérét car elle permet d’augmenter la fiabilité et la sécurité des
systémes d’entrainement électriques mais aussi de réduire les cofits liés a leur maintenance.

Il existe deux grandes familles d’approches pour le diagnostic et le pronostic des défauts :
I'approche basée sur des modeles analytiques et 'approche basée sur des méthodes orientées
données. Le choix d'une approche est basé sur la complexité du systeme, mais aussi sur la
disponibilité de la connaissance que I'on souhaite acquérir sur lui. En effet, tous les systemes
sont susceptibles d’évoluer vers différents modes de fonctionnement. Ces modes ne sont pas
obligatoirement tous connus car certains d’entre eux peuvent n’avoir été jamais observés sur le
systéme. Pour résoudre ces problemes, il convient de développer des méthodes de diagnostic
disposant d’'une certaine faculté d’adaptation a des situations nouvelles (classification non
supervisée), et permettant une reconnaissance fiable (classification supervisée) du mode de
fonctionnement dans lequel le systeme évolue. Il convient aussi de développer des méthodes de
pronostic capables d’estimer la durée de vie restante avant l'apparition d'un défaut et de
détecter I'imminence d'un ou plusieurs défauts.

C’est dans ce contexte que les travaux présentés dans cette these portent sur le développement
de nouvelles méthodes de diagnostic et de pronostic orientées données par la reconnaissance



des formes RdF. La RdF est basée sur l'extraction d'informations par le biais du traitement des
signaux mesurés. Les signaux mesurables (courants, tensions, vitesse, les vibrations...etc.)
peuvent fournir des informations significatives sur I’état de santé du systéme (présence d'un ou
plusieurs défauts, niveau de sévérité..). A partir de ces grandeurs caractéristiques du
fonctionnement du systeme, la mise en ceuvre de méthodes de diagnostic (classification non
supervisée par l'algorithme des fourmis artificielles, classification supervisée par les modéles de
Markov cachés) et de pronostic (systemes neuro-flous ANFIS « Adaptive neuro fuzzy inference
system », neurone neo-flou et les modeles de Markov cachés) permet de concevoir des outils de
surveillance efficaces au service de la maintenance préventive conditionnelle.

Ce manuscrit comporte quatre chapitres. Le premier chapitre présente un état de l'art sur les
méthodes existantes en matiére de diagnostic et de pronostic utilisées dans la maintenance
préventive conditionnelle. Les méthodes de diagnostic et de pronostic, mises au point ces
dernieres années, sont examinées et comparées. Il en ressort de cette comparaison que les
méthodes de diagnostic et de pronostic orientées données permettent de modéliser le
comportement d’'un systéme (processus de dégradation, défaillance) uniquement a partir des
données de mesure. Le diagnostic utilise la reconnaissance des formes pour détecter des
changements dans les données de mesure via des méthodes de classification supervisée et non
supervisée.

Dans le deuxiéme chapitre, une introduction a la reconnaissance des formes (RdF) pour le
diagnostic des défauts est présentée. L'objectif de la RdF est de classer une observation mesurée
dans une forme en la comparant a des formes types. Une forme est constituée d’'un ensemble
d’observations mesurées a partir d'un systéme a un instant donné. Une telle forme, est
représentée par plusieurs points dans un espace multidimensionnel a g-parameétres. Les formes
types sont en réalité des ensembles de points occupant les zones géométriques de l'espace de
représentation appelées classes, ou sont regroupées des formes semblables. Les classes
correspondent aux modes de fonctionnement connus et inconnus du systéme. Le fait de détecter
une nouvelle classe revient a détecter un nouveau mode de fonctionnement et le fait de classer
une nouvelle observation revient a identifier un de ces modes. Deux étapes sont nécessaires
pour mettre au point nos méthodes de diagnostic :

- Définition de l'espace de représentation: c’est une étape trés importante puisqu’elle
influence directement la qualité du systeme de diagnostic. Elle consiste a construire un vecteur
de parametres pertinents vis-a-vis des modes de fonctionnement connus a partir d'une base
d’apprentissage. Cette étape s’effectue généralement par une phase d’extraction ou de sélection
de parameétres pertinents. L’'algorithme OSBS (Optimized Sequential Backward Selection) est
proposé pour la sélection des parametres pertinents. Cet algorithme a 'avantage de prendre en
compte toutes les combinaisons possibles entre les paramétres afin d’améliorer la sélection.

- C(Classification: elle consiste a identifier les régions de l'espace de représentation
correspondant a chaque mode de fonctionnement. Cette étape fait appel a la classification
supervisée et non supervisée. La classification non supervisée que nous proposons est basée sur
I'algorithme des fourmis artificielles. Cet algorithme analyse les observations inconnues et
inexplorées afin de mettre en évidence les classes regroupant les observations similaires. Cela
permet d’améliorer la classification et de détecter 'apparition d’'un ou plusieurs modes de
fonctionnement qui n’étaient pas présents dans la base d’apprentissage. La classification
supervisée par les modéles de Markov cachés permet d’associer un degré d’appartenance a
I'observation réalisée (sous forme d’une probabilité) par rapport aux classes connues de la base



d’apprentissage. Ainsi, il est possible de définir un indice de fiabilité a I'affectation réalisée mais
aussi de détecter 'apparition de nouveaux modes de fonctionnement. Ces méthodes ne se
limitent pas qu’au diagnostic des défauts, elles peuvent aussi contribuer au pronostic des
défauts.

Dans le troisiéme chapitre, La pronostic est défini comme une extension du diagnostic.
L’objectif du pronostic est de détecter I'imminence d'un défaut et d’estimer le temps restant
avant son apparition. Pour répondre a ces exigences, trois méthodes basées sur les modeles de
Markov cachés sont proposées pour détecter 'imminence d'un défaut et deux méthodes basées
le systéme neuro-flou ANFIS et le neurone neo-flou sont proposées pour estimer le temps
restant avant 'apparition d'un défaut.

Le quatriéme chapitre est consacré a l'application de nos méthodes de diagnostic et de
pronostic aux machines asynchrones et aux roulements a rouleaux. Au niveau de I'application, la
premiére partie est consacrée au diagnostic de défauts créés au rotor et aux roulements d’une
machine asynchrone de 5,5 KW. Une description du banc de test ainsi que des différents modes
de fonctionnement étudiés (sain, défaillants), est présentée. Les défauts correspondent a des
cassures de barres et un vieillissement des roulements, et ceci, pour différents niveaux de charge
avec une alimentation par onduleur de tension. Deux cas de figure sont étudiés. Le premier cas
de figure concerne le diagnostic d’'une machine asynchrone avec apparition d'un nouveau mode
de fonctionnement ; Le second concerne le diagnostic d’'une machine asynchrone avec une
connaissance limitée sur chacun de ses modes de fonctionnement. L’algorithme de sélection de
parameétres présenté au chapitre 2 est mis en application dans les deux cas de figure afin de
déterminer l'espace de représentation. Les méthodes de diagnostic proposées sont alors
utilisées sur des essais en présence ou non de défauts et les observations sont analysées pour
déterminer une éventuelle apparition d’'un nouveau mode de fonctionnement. La seconde partie
du chapitre est consacrée au pronostic des roulements a rouleaux. Un espace de représentation
est défini a partir d'un vecteur de parametres indiquant la dégradation des roulements. Les
méthodes de pronostic proposées sont alors utilisées pour détecter I'imminence de chaque stade
de dégradation et estimer le temps restant avant leur apparition.

Dans une conclusion générale, nous repositionnons l'ensemble de nos méthodes de
diagnostic et de pronostic au regard de l'objectif initial de cette these « Du diagnostic au
pronostic de pannes des entrainements électriques ». Nous résumerons les principaux résultats
de notre travail et nous aborderons les perspectives de travail qui découlent de cette these.
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1.1.Introduction

La fiabilité et la siireté de fonctionnement d'un systéme industriel, a moindre cofit, sont les
principaux objectifs des entreprises industriels pour rester compétitif dans un marché qui est
sans cesse croissant. Cet intérét, comme le montre la figure 1.1, est alimenté par le fait qu'un
arrét imprévu peut avoir des conséquences économiques tres lourdes dans des secteurs clés.

350000
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300000

250000 \
200000 \

150000 \

100000 \\
0
Centrales Usines de Aciéries Usines de Centales Mines Raffineries
nucleaires pates et produits  électriques de pétrole
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Figure 1. 1. Les conséquences économiques d'une journée d'arrét dans les secteurs industriels
[Helle_06]

Les colits indiqués ci-dessus soulignent l'importance croissante de la surveillance de 1'état de
santé des systémes dans l'industrie par le biais de la maintenance. Les objectifs cités
précédemment peuvent étre atteints grace a la mise en place d'une stratégie de maintenance
adéquate. Par conséquent, il existe un besoin urgent de développer et d'améliorer
continuellement des stratégies de maintenance intelligentes afin d'identifier les besoins en
services, optimiser les actions de maintenance et éviter les arréts imprévus [Pusey_07].

Ce chapitre vise a montrer 'émergence du concept « diagnostic et pronostic » dans l'industrie,
a décrire en quoi ils viennent complémenter les différentes stratégies de maintenance, et a
décrire les bénéfices pouvant étre attendus par la mise en ceuvre d’une approche de diagnostic
et de pronostic au service de la maintenance préventive conditionnelle. De maniére plus ciblée,
ce chapitre donne un état de I'art sur les méthodes existantes en matiere de diagnostic et de
pronostic. L’'ensemble permet de montrer la diversité des approches envisageables et de choisir
parmi elles celle qui définira un cadre de travail pour notre thése.

1.2. Stratégies de maintenance

[Murthy_03] et [Wang 02] ont effectué ces derniéres années des recherches relatives au
développement et a I'exécution de plans de maintenance dans le but de garantir la fiabilité et la
stireté de fonctionnement des systémes. Leurs recherches définissent la maintenance comme
étant une action corrective pour réparer une panne déja existante ou une action préventive pour
empécher 'apparition d'une panne. Au terme de ces recherches, deux stratégies de maintenance
ont été identifiées : la maintenance corrective et la maintenance préventive. La figure 1.2 montre
la structure hiérarchique de ces stratégies de maintenance [Murthy_03].
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Maintenance
Maintenance Corrective Maintenance Préventive
Acti Maintenance
. i ction Maintenance . .
Action différée ) (diat Préventive
Immediate systématique e
. q conditionnelle

Figure 1. 2. Classification de la maintenance

La _maintenance corrective est semblable a des travaux de réparation, elle consiste a faire
fonctionner un systéme jusqu'a ce qu'il tombe en panne puis de prendre des mesures correctives
afin de le remettre en état. Ce type de maintenance est souvent nommé réparation ou
restauration et comprend la réparation et le remplacement des composants défectueux. L'un de
ses principaux avantages est qu’elle ne nécessite aucun investissement dans les activités de
maintenance avant I'apparition de la panne. Cependant, ce type de maintenance peut entrainer
un ralentissement, voir l'arrét de la production. Pour les travaux de réparation, certaines
approches sont disponibles. Avec une approche « réparations minimes », le composant défaillant
est simplement remis a son état de fonctionnement, il continue son travail comme si rien ne
s'était passé. La probabilité d'un défaut (taux de défaillance) dans ce cas reste le méme que celui
avant la panne. L’utilisation d'une telle approche signifie que 1'élément remis en état, est
seulement rétabli a un état dit « aussi mauvais que vieux » [Hoyland_94]. La réparation minime
peut étre exécutée pour diverses raisons, comme le manque de temps, les piéces de rechange, la
compétence...etc. Si le composant défaillant est remplacé par un nouveau composant du méme

type, ou s'il est restauré a un état « aussi bon que neuf », le taux défaillance diminue au niveau de
celui d'un composant tout juste mis en service. Pour des pannes critiques engendrant un arrét
du systéme, la maintenance corrective doit étre effectuée immédiatement. Toutefois, pour des
pannes qui n’ont pas ou peu de conséquence sur la production, I'entretien peut étre différé a un
moment mieux adapté ou plus opportun.

La maintenance préventif est définie comme une « Maintenance effectuée a des intervalles
prédéterminés ou selon des criteres prescrits et destinés a réduire le taux de défaillance ou la
dégradation des équipements » (SS-EN 13306, 2001, p.14). La maintenance préventive inclut
deux types de plans de maintenance : la maintenance préventive systématique et la maintenance
préventive conditionnelle (SS-EN 13306, 2001). La maintenance systématique est prévue et
planifiée sans l'apparition d'aucune activité de surveillance. Elle peut étre basée sur le nombre
d'heures d'utilisation, le nombre de fois qu'un systeme est utilisé, le nombre de kilométres
d’utilisation, en fonction de dates prescrites...etc. Ce type de maintenance est le mieux adapté
pour un composant qui a des signes d'usure bien visibles et ou les tiches de maintenance
peuvent étre effectuées a un moment qui permettra d’éviter une panne dans le systéme
[Starr_97]. Selon [Yam_01] et [Starr_97], la maintenance systématique est parfois appelée «
Maintenance basée sur le temps » et « maintenance préventive planifiée ».

La maintenance préventive conditionnelle (MPC), a I'inverse de la maintenance systématique,
ne repose pas sur des actions prévues et planifiées. Elle est effectuée en fonction des besoins
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indiqués par I'état de santé du systéme [Yam_01]. Elle repose sur des paramétres (signatures)
pouvant détecter 1'état de santé actuel du systéme et utilisés pour prédire une éventuelle
défaillance avant qu'elle ne se produise réellement. Le suivi de ces signatures peut fournir une
indication sur l'imminence d'une défaillance ainsi que sur les défauts naissants qui peuvent
mener le systeme ou ses composants a s'écarter d'un niveau de performance acceptable ou dans
le pire des cas, provoquer son arrét. Parmi les avantages de la MPC on trouve sa capacité a
détecter un défaut imminent et sa précision dans la prédiction de la défaillance [Sou_13]. Elle
contribue également au diagnostic des défauts car il est relativement facile d'associer un défaut
spécifique dans le systéme aux parametres surveillés. Comme le montre le tableau 1.1, la MPC
peut réduire considérablement les coflits d'intervention et accroitre la stireté de fonctionnement
des systémes. Elle optimise le compromis entre les colits de la maintenance et les performances
en augmentant la disponibilité et la fiabilité tout en éliminant les activités de maintenance
inutiles.
Tableau 1. 1. Points forts et points faibles des stratégies de maintenance

Stratégie de maintenance Avantage Inconvénient

- Risque élevé de défaillances

- Arrét de production élevé

- Colit élevé de pieces de rechange

- Travail supplémentaire

- Risque élevé au niveau de la
sécurité

- Equipements entretenus méme
en absence de pannes

+Equipements pas tout le
temps entretenus

+Aucun cotit lié a la
maintenance

Maintenance corrective

+Moins de pannes

catastrophiques , , )
. SLropaIques . - Risque de dégradation des
Maintenance +Gestion maitrisée des cotits P
a . . équipements durant la
systématique de maintenance .
o maintenance
+Taux de défaillances ; g
A - Risque élevé de pannes
réduits . [
imprévues

+Réduction de pannes
imprévues

+ Pieces de rechange

Maintenance préventive commandées en cas de
conditionnelle besoin

+Maintenance effectuée au
moment opportun

+Durée de vie prolongée

- Colits d’investissement élevés

1.3. Les principaux aspects de la mise en ceuvre d’'une maintenance préventive
conditionnelle

La maintenance préventive conditionnelle se compose d'un certain nombre de modules
fonctionnels: acquisition de données, traitement du signal, surveillance, diagnostic, pronostic et
'aide a la décision. En outre, une interface homme-machine peut étre ajoutée afin de fournir un
moyen d'afficher des informations vitales sur I'état de santé du systéme.
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Acquisition
de données
Capteurs
passifs/intelligent| N
Traitement Surveillance Diagnostic Pronostic Aideala
__’ du signal Diagnostic basé | | Pronostic basé decision
—’ o m L sur: Lsur: — - Actions _|  Interface
. - Prétraitement - Alternatives Homme-
Systeme - Extraction de | | - détection - un modele - un modéle
parameétres - Alerte - des données - des données
__ - Expérience

Figure 1. 3. Architecture d’'une maintenance préventive conditionnelle avec sept modules
[Lebold_03]

Le (MIMOSA) « Machinery Information Management Open Standard Alliance » a proposé une
architecture standardisée pour la MPC qui est décrite en termes de couches fonctionnelles : de
'acquisition de données jusqu'a I'interface homme-machine (voir figure 1.3) [Thurston_01].

+ Couche 1 - Acquisition de données : le module d’acquisition de données permet d'accéder aux
signaux et aux données numériques des capteurs. Comme le montre la figure 1.4, I'acquisition de
données couvre différentes disciplines, telles que les mesures mécaniques [Wang 96,
Holroyd_05, Roemer_00, Hountalas_00], les mesures électriques [Tsoumas_05, Kar_06], la
tribologie [Walter_04] et les mesures non destructifs [Mba_06]. Les mesures mécaniques
comprennent les vibrations, 1'émission acoustique, la pression, le débit, la température et le
stress, tandis que les mesures électriques sont le courant, la tension, la phase et le flux. La
tribologie s'intéresse surtout a la lubrification des machines et a I'analyse des débris d'huile. Le
controle non destructif utilise I'inspection visuelle ou la mesure sans contact.

Acquisition de données

Mesures mécaniques Mesures électriques Tribologie Mesures non-destructives
| | | |

- Vibration - Courant - Lubrification - Inspection visuelle

- Emission acoustique - Tension - Débris - Analyse acoustique

- Stress - Phase

- Pression - Flux. ...

- Température

- Débit

Figure 1. 4. Acquisition de données en fonction des disciplines

+ Couche 2 - Traitement du signal : le traitement de signal recoit des signaux et des données du
module d'acquisition de données ou d'autres modules de traitement du signal. La sortie de ce
module comprend des données filtrées, des données spectrales, des signaux virtuels et d'autres
signatures.
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+ Couche 3 - Surveillance : le module de surveillance recoit des données des modules de
traitement du signal et d'autres modules de surveillance. Son principal objectif est de comparer
les données avec des valeurs de référence. Le module de surveillance doit également étre en
mesure de générer des alertes basées sur les limites de fonctionnement prédéfinies (par
exemple, faible niveau de dégradation, niveau normal de dégradation, stade avancé de
dégradation).

+ Couche 4 - Diagnostic : le module de diagnostic détermine si I’état du systéeme surveillé, ou
composant est dégradé ou non et identifie le défaut responsable de cette dégradation.

+ Couche 5 - Pronostic : le module de pronostic a la possibilité de prendre en compte les
informations provenant de toutes les couches antérieures. L'objectif principal de ce module est
de projeter 'état de santé actuel du systéme dans le futur.

+ Couche 6 - Aide a la décision : le module d'aide a la décision recoit des données provenant du
module de diagnostic et du module de pronostic. Son objectif principal est de recommander des
actions de maintenance et des alternatives liées a la gestion du systéme.

+ Couche 7 - Interface homme-machine : 1'état de santé du systéme ainsi que les alertes sont
affichés dans ce module avec la possibilité d'accéder aux couches antérieures en fonction des
besoins en information de 1'utilisateur.

Une autre architecture pour la MPC, semblable a la premiére, a été présentée par [Vacht_01].
Cette architecture met l'accent sur le module de diagnostic et de pronostic avec comme sortie,
un acces direct sur 1'état futur du systéme. Le diagnostiqueur évalue I'état réel du systéme a
partir des mesures en ligne fournies par les capteurs. Son but est de détecter et d'identifier une
éventuelle anomalie qui pourrait apparaitre durant le fonctionnement du systéme. Le
pronostiqueur, qui regoit des informations du module de diagnostic, décide du maintien en
service du systéme en se basant sur la prédiction de I'état futur du systeme.

. . Classes de - Temps de vie restant
Signaux Parametres défaut - Imminence d’un défaut
Systéeme | — Extraction de —» | Classifieur — Prédicteur | —» MPC
parametres
Diagnostiqueur Pronostiqueur

Figure 1. 5. Architecture générale d’'un systéme de pronostic tel que présenté par [Vacht_01]

Une troisiéme architecture pour la MPC a été présentée par [Chinnam_04]. Cette architecture,
en plus du diagnostic et du pronostic, met I'accent sur les capteurs et le traitement du signal. Des
capteurs sont montés sur les composants a surveiller afin de capter des signaux de dégradation
et qui par des interprétations ultérieures peuvent conduire au développement d'un plan de
maintenance sur mesure.
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Diagnostic Sorti
Traitement du sortie
signal et Classification et 'CIGSSSS de defGUtI
. Stocti 5 -Etat de santé rée
Capteurs —> o iraction de détection des défauts
parametres v
Pronostic
Domaine
- Temporel Imminence d’un défaut MPC (prise de décision)
RMS, Kurtosis, Envelop Temps de vie restant I -Actions recommandées et
- Fréquentiel alternatives
FFT, STEFT
- Temps-fréquence
Ondelettes

Figure 1. 6. Les éléments de base du diagnostic et pronostic pour la MPC tel que présenté par
[Chinnam_04]

Dans les sections suivantes, les techniques de traitement du signal, de diagnostic et de
pronostic sont décrites et examinées car ce sont des éléments clés pour assurer la fiabilité et la

stireté de fonctionnement des systémes.

1.4. Traitement du signal

Le traitement du signal regroupe un ensemble de techniques permettant de créer, d’analyser
et de transformer les signaux d’entrée en vue d’extraire des parametres indicateurs de défauts
[Serya_10, Chen_12, Prieto_13]. Comme le montre la figure 1.7, il est possible de classer les
techniques de traitement du signal en : Analyse temporelle, Analyse fréquentielle et Analyse

temps-fréquence.

Techniques de traitement du signal

Analyse temporelle Analyse fréquentielle Domaine temps-fréquence
\ \ \
- Parameétres statistiques - Transformée de Fourier discréte - Distribution de Wigner
- Transformée de Fourier rapide - Transformée en ondelette

- transformée de Fourier a court terme
Figure 1. 7. Techniques de traitement du signal

1.4.1. Analyse temporelle

L'analyse temporelle permet d’extraire des parameétres indicateurs de défauts a partir de
données brutes du capteur. Les parametres décrits ici sont appelés « parameétres statistiques »
car ils sont basés sur une analyse des caractéristiques temporelles du signal enregistré. On peut

citer par exemple :

- La valeur moyenne : la valeur moyenne notée x d’un signal sur une fenétre d'échantillons de
données est un parametre significatif pour presque chaque type de capteur. Elle est définie par :
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Y:%in (1.1)

ou x; est la ii‘me donnée et N est le nombre de points échantillon choisi pour représenter le signal.

- La variance : la variance notée 02 est une mesure servant a caractériser la dispersion d'une
distribution ou d’un échantillon. Elle est définie par :

(x, _"7)2
o’ ="T (1.2)

N
=1

Ce parameétre est souvent utilisé comme base métrique pour les classifieurs comme les réseaux
bayésiens dynamiques [Wang_07] et les réseaux de neurones [Laerhoven_01].

- La valeur efficace : 1a valeur efficace (dite aussi valeur RMS, de I'anglais Root Mean Square, ou
moyenne quadratique) d'un signal, est la racine carré du moment d'ordre deux (ou variance) du
signal :

(1.3)

C'est I'un des parametres le plus utilisé dans I'analyse temporelle. Une augmentation de la
valeur du RMS indiquera une dégradation de I'état de santé du systeme.

- Le Kurtosis : le Kurtosis noté Siu représente le moment statique d’ordre 4. Il mesure le degré
d’écrasement de la distribution du signal vibratoire enregistré et est défini comme étant le
rapport entre le moment d'ordre quatre centré et le carré de la variance.

(1.4)

Un systéme en bon état engendre un signal vibratoire avec un Kurtosis voisin de 3. Pour un
systéeme dégradé, I'amplitude du signal est modifiée et le Kurtosis devient supérieur ou égal a 4.

- Le facteur de créte : le facteur de créte noté F. est une mesure caractéristique d'un signal
vibratoire. C'est le rapport entre 1'amplitude du pic du signal et la valeur efficace du signal. Il est
défini par :

|Xpic
Fo=ots (1.5)

Un systéme en bon état génére un signal vibratoire de faible amplitude, aussi bien en valeur
créte qu’en valeur efficace. Le facteur de créte reste donc faible (entre 2 et 6). Un défaut localisé
génére une vibration d’amplitude créte forte et d’amplitude efficace faible, donc un facteur de
créte important (> 6). Le défaut majeur de ce parameétre et du Kurtosis est qu’ils indiquent
environ les mémes valeurs a I'état neuf et en fin de vie du systéme [Medjaher_12].
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- Le Skewness : le Skewnes noté Sk représente le moment statique d’ordre 3 centré sur le cube
de l'écart-type. Il mesure la symétrie de la distribution, ou plus précisément le manque de
symétrie. Une distribution est symétrique si elle présente la méme allure de part et d’autre du
signal. Il est défini comme suit:

S _NE (1.6)

Si I'écart-type o est égal a 0, la distribution est symétrique. Si o est plus petit que 0, la
distribution est asymétrique vers la gauche. Si o est plus grand que 0, la distribution est
asymétrique a droite.

Les parameétres décrits ci-dessus ont tous le méme inconvénient, ils indiquent la dégradation
du systéme mais n’arrivent pas a identifier le défaut responsable de cette dégradation
[Tandon_99].

1.4.2. Analyse fréquentielle

L’analyse du spectre fréquentiel d'un signal est la technique la plus couramment utilisée pour
identifier les défauts dans un systeme. Cette technique est basée sur le fait qu'un défaut localisé
géneére un signal périodique avec une fréquence caractéristique unique [Li_99]. A l'inverse de
I'analyse temporel, 'analyse fréquentielle permet d’identifier le défaut présent dans le systeme
en identifiant sa fréquence caractéristique. Cette technique est généralement appliquée pendant
le régime permanent du systeme [Did_04]. Un classique parmi les techniques utilisées dans le
domaine fréquentiel est 'analyse spectrale par transformée de Fourier rapide FFT (Fast Fourier
Transform). La technique de spectrogramme permet d'effectuer des analyses fréquentielles des
signaux en régime dynamique de fonctionnement du systéme. Cette technique consiste a
effectuer un calcul répétitif de la FFT sur une fenétre temporelle glissante, ce qui rend cette
technique sensible a la longueur de la fenétre, au type de fenétrage, a la durée totale de
supervision et au pas de glissement de la fenétre [Fla_93]. Bien que cette technique permet
d'analyser des signaux en régime dynamique, la rapidité du régime dynamique, qui est dans le
cas des machines asynchrones de 1'ordre de 150ms, réduit significativement I'efficacité de cette
technique.

1.4.3. Analyse temps- fréquence

L'analyse en temps-fréquence des signaux traite a la fois le domaine temporel et le domaine
fréquentiel. Les signaux non stationnaires sont mieux représentés par une distribution temps-
fréquence, qui vise a montrer la répartition de 1'énergie du signal sur I'espace a deux dimensions
temps-fréquence [Burg_95]. Les techniques les plus utilisées pour l'analyse temps-fréquence
sont la transformée de Fourier a court terme (STFT) pour Short-Time Fourier Transform, la
distribution de Wigner-Ville et la transformée en ondelettes [Wang 96].

1.5.Le diagnostic

En raison d'une demande croissante pour de meilleures performances ainsi que pour assurer
la fiabilité et la stireté de fonctionnement des systémes, le diagnostic, qui est défini comme étant
un processus de détection et de localisation de défauts, est devenu une étape incontournable
dans le domaine de la surveillance. Le diagnostic d'un défaut, alors que le systeme est en cours
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de fonctionnement, permet d’éviter des arréts imprévus et par la méme occasion, réduit les
colits liés a la maintenance. Par conséquent, le diagnostic des défauts est devenu un sujet de
recherche qui suscite aupres des industriels un intérét grandissant qui a débouché sur de
nombreux travaux de recherche afin de développer des méthodes de diagnostic encore plus
efficaces. On peut citer par exemple le diagnostic basée sur des méthodes analytiques,
statistiques ou sur l'intelligence artificielle [Li_00, Stack_04, Frosini_10, Immo_09, Zhang 11,
Loparo_00, Ibrahim_08, Immo_13, Yazidi_11].

Les méthodes de diagnostic étudiées dans [Ven(I)_03], [Ven(II)_03] et [Ven(III)_03] peuvent
étre classées en deux grandes catégories : les méthodes basées sur un modele physique et les
méthodes orientées données.

1.5.1. Diagnostic basé sur un modele physique

La plupart des méthodes utilisant un modele physique sont basées sur les résidus. Ces
méthodes nécessitent deux étapes. La premiére étape génére des irrégularités entre le
comportement réel du systéme et celui estimé par le modéle. De telles irrégularités, aussi
appelées résidus, refletent les défauts potentiels du systeme. Chaque résidu représente une
signature unique d'un défaut et donc les éléments défectueux peuvent étre facilement identifiés.
La deuxiéme étape choisit une regle de décision pour le diagnostic. La figure 1.8 donne le schéma
conceptuel du diagnostic basé sur un modele.

Entrée

—

Actionneurs Résidus

\l Générateur de Evaluation des - <
Systéme Mesures . —> . . — Signal de défaut
| résidus résidus

Capteurs

l—

Sortie

Figure 1. 8. Structure d’un systeme de diagnostic a base d’'un modele

Il existe une grande variété de méthodes basées sur les résidus, par exemple les méthodes a
base d’observateurs, espace de parité, et les méthodes basées sur I'estimation paramétrique.

1.5.1.1. Observateurs

Les méthodes a base d'observateurs consistent a reconstruire a partir d'un modéle analytique
et d'un ensemble d’observations partielles du systéme (entrées/sorties) les variables d’états ou
sortie du systéme considéré [Zolghadri_96], [Said_00]. Les différences entre les variables
mesurées du systéme et les valeurs estimées par le modeéle sont utilisées comme des résidus. Un
résidu proche ou égal a zéro signifie que le systéme fonctionne normalement. Par contre, un
résidu éloigné de zéro indiquera une divergence entre la sortie du systeme et la sortie estimée
par le modele. Cette différence permet la détection d’'un défaut dans le systeme. La figure 1.9
donne le schéma conceptuel d'un générateur de résidus a base d'un observateur.



Chapitre 1 : Le diagnostic et le pronostic industriel 14

Sortie mesurée
Systeme l

, Sortie estimée
Entrée . .
Résidus

v

Modele du systéme

Gain de
I'observateur

Figure 1.9. Générateur de résidus a base d’'un observateur

1.5.1.2. Espace de parité

Les méthodes de type espace de parité reposent sur la vérification des relations de redondance
analytique (statique ou dynamique) parmi les entrées et les sorties du systéme. Les relations de
redondance analytique sont obtenues en éliminant les variables d’état non observables du
modele. Les relations de redondance analytique sont ensuite utilisées pour construire des
indicateurs de défaut pour le diagnostic.

Les méthodes de type espace de parité et celles a base d'observateurs sont similaires, comme
I'indique les recherches effectuées par [Frank 94a, Wun_90, Patton_94, Chow_84]. Les travaux
présentés dans [Ding_08] montrent le développement mathématique pour calculer le vecteur de
parité correspondant a un générateur de résidus a base d'observateurs et vice versa. Ainsi, nous
pouvons concevoir un générateur de résidus dans l'espace de parité et ensuite transformer le
vecteur de parité afin de générer des résidus. La figure 1.10 donne le schéma conceptuel d'une
approche de type espace de parité pour un générateur de résidus [Frank_96].

Mesures

|

Entrée Modele du systéme 4’@_> Ve;t;erlil; de . Résidus

Figure 1. 10. Générateur de résidus dans l'espace de parité

1.5.1.3. Estimation paramétrique

L'estimation paramétrique a été proposée par [Bask_79, Isermann_84] pour la détection et le
diagnostic des défauts. Elle est basée sur l'hypothése que les défauts sont reflétés par les
parameétres physiques du systéme. L'apparition d'un défaut peut étre détectée en comparant les
parametres estimés avec ceux du systeme. Tout écart entre les deux, donnera une indication sur
la présence d'un défaut. La figure 1.11 donne le schéma conceptuel de I'identification
paramétrique pour le diagnostic. L’estimation paramétrique posséde l'avantage de mesurer
I'écart, ce qui est utile pour l'analyse des défauts [Frank _96]. Toutefois, un des inconvénients
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majeurs de cette méthode réside dans la nécessité d’avoir un systeme physique excité en
permanence.

Entrée Sortie
Systeme

—_—

v

Estimation des

.  Estimateur paramétres du Identification du

_ » Post- traitement —
L » paramétrique systéme défaut

Figure 1. 11. Description schématique d’'une estimation paramétrique

1.5.2. Diagnostic orienté données

Contrairement aux méthodes basées sur un modele physique ot la connaissance a priori sur le
systéme est nécessaire, dans les méthodes orientées données, seule la disponibilité des données
de mesure est nécessaire. Les méthodes orientées données peuvent étre : des systemes experts,
des méthodes statistiques comme I'analyse en composantes principales (ACP), la classification et
des méthodes basées sur I'intelligence artificielle comme les réseaux de neurones. La figure 1.12
donne le schéma conceptuel du diagnostic orienté données.

Entrée
Actionneurs Systeme expert
| Extraction de Réseaux de Identification du
Systéme Mesures — harametres — neurones —> défaut
| ACP
Capteurs Classifieurs...
Sortie

Figure 1. 12. Structure d'un systeme de diagnostic orienté données
1.5.2.1. Systéme expert

Un systéme expert est défini par Angeli [Angeli_04] comme « un programme informatique
intelligent qui utilise une base de connaissances et un moteur d'inférence pour résoudre les
probléemes qui sont d'une complexité telle qu’ils nécessitent une importante expertise humaine
pour leur solution ». Un grand nombre de chercheurs ont travaillé sur I'application des systemes
experts pour des problemes de diagnostic. Becraft a proposé un cadre intégré comprenant un
réseau de neurones et un systeme expert [Becraft_93]. Un réseau de neurones est utilisé comme
un filtre pour diagnostiquer les défauts les plus fréquemment rencontrés dans le systeme. Une
fois que les défauts sont localisés par le réseau neuronal, un systeme expert analyse le résultat et
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confirme le diagnostic ou offre une solution alternative. L'inconvénient d'un systeme expert est
qu’il ne parvient pas a détecter les nouveaux défauts sans signatures connues [Rich_87].

Expert
Connaissance en Base de o, Interface
. +«—> ) Moteur d’'inférence <+—» e
ingénierie connaissances utilisateur

T

Données de
mesures

Figure 1. 13. Architecture d'un systéme
1.5.2.2. Méthodes statistiques multivariées

Les applications des méthodes statistiques multivariées pour le diagnostic des défauts telles
que l'analyse en composantes principales (ACP) ont été largement rapportées dans la littérature.
Un apercu de l'utilisation de I'ACP dans le diagnostic des défauts a été donné par [Kresta_91,
MacGregor_ 95 et Wise 96]. L’analyse en composantes principales est une méthode de
compression de données. Elle réduit un ensemble de données a quelques éléments
d'information, mais qui expliquent l'essentiel des variations du systeme [Ven(II)_03]. L’ACP
combine des outils de l'algébre linéaire (décomposition en valeurs propres) et l'analyse
statistique (variance-covariance) pour construire un modele représentatif qui peut étre utilisé
pour le diagnostic des défauts.

1.5.2.3. Réseau de neurones

Les réseaux de neurones, utilisés pour le diagnostic des défauts, peuvent étre classés selon : (i)
I'architecture du réseau, et (ii) la méthode d'apprentissage [YANG_04]. Il y a eu un certain
nombre de documents qui abordent le probléme du diagnostic des défauts par des réseaux de
neurones. En génie chimique, [Watanabe 89, Ungar 90 et Hoskins 91] ont été parmi les
premiers chercheurs a démontrer l'utilité des réseaux de neurones pour le diagnostic. Leur force
réside dans l'aptitude a apprendre et a capturer les relations entre l'entrée du réseau de
neurones et sa sortie méme si ces relations sont inconnues ou difficiles a décrire. Cependant,
leur principal inconvénient réside dans l'acquisition et la disponibilité des données

d’apprentissage [Ven(III)_03].
1.5.2.4. Classification

Le diagnostic d'un défaut dans un systéme peut étre interprété comme un probléme de
classification [Ondel(I)_06, Soualhi_11, Casimir(I)_03, Casimir(Il)_03]. Dans ce cas, le but est de
classer un échantillon de mesure appelé observation (x;) dans I'une des classe (23, 2,..., Qu) qui
représente un état de santé du systéme (voir figure 1.14).

Une observation notée xi= [x; Xi,.., Xiq] est définie dans un espace a g-dimensions ou g
représente le nombre de parametres indicateurs de I'état de santé du systéme.
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Figure 1. 14. Association d'une observation x; a l'une des classes ((21,42,...,424)

Les probléemes de la classification ont été approchés par la reconnaissance des formes (Rdf)
dans le passé [OCAK_03], [Reng_00], et l'utilisation des réseaux de neurones plus récemment
[YANG_04]. Il existe deux types de classifications : la classification supervisée et la classification
non supervisée.

La classification supervisée déduit une fonction d'un ensemble d'échantillons d'apprentissage.
Chaque échantillon est une paire constituée d'une entrée (par exemple une observation x;) et
une étiquette « o » (c'est a dire la classe d’appartenance de I'observation x;). Un algorithme
d'apprentissage supervisé est alors utilisé afin de produire une fonction d’appartenance entre x;
et 0. Cette fonction d’appartenance servira par la suite afin de classer les nouvelles observations.

La classification non supervisée analyse les observations sans tenir compte de leurs étiquettes
afin de mettre en évidence les classes regroupant les observations similaires. Le « clustering »
est un exemple typique de la classification non supervisée dans lequel les observations sont
groupées en classes représentant I'état de santé du systéme.

La classification supervisée et non supervisée sont deux facons de résoudre les problémes de
diagnostic. Le choix de la classification dépend de la disponibilité de la base d’apprentissage. Si
I'on dispose d’observations déja recueillies sur le systeme (ensemble d’apprentissage) et pour
lesquelles on connait a priori la classe d’appartenance, c’est-a-dire 1'état de santé du systéme
correspondant, on parle de classification en mode supervisé. Dans le cas contraire, on parle de
classification en mode non supervisé.

Une comparaison entre les différentes méthodes utilisées pour le diagnostic des défauts est
montrée dans le tableau 1.2. Cette comparaison a pour but d’identifier les points forts et les
faiblesses des méthodes de diagnostic mentionnées précédemment. Les recherches effectuées
par [Ven(III)_03] et [Soura_00] permettent de définir neufs caractéristiques afin de juger une
méthode de diagnostic, comme le montre le tableau 1.2. Il en ressort de cette comparaison que
les méthodes a base d'un modele nécessitent un modele analytique pour représenter un
systéme. Dans le cas réel, la disponibilité d'un modéle analytique est souvent irréaliste ou
inexacte en raison de la complexité du systeme, ceci peut étre causé par des modeéles ne reflétant
pas de fagon précise le comportement du systeme. Les méthodes orientées données, quant a
elles, ne nécessitent pas un modele analytique pour diagnostiquer un systéme. Seule la
disponibilité des données de mesure est nécessaire. Par conséquent, les méthodes orientées
données sont une alternative dans le cas de la non disponibilité d’'un modele analytique. Dans la
suite de cette thése, nous nous intéresserons essentiellement aux méthodes orientées données;
plus précisément, au diagnostic par classification supervisée et non supervisée.
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1.6.Le pronostic

La maintenance préventive conditionnelle nécessite une approche prédictive. Celle-ci fournit
au personnel de la maintenance une indication sur I'état futur du systeme et, idéalement, octroie
un délai suffisant pour que le personnel, I'équipement et les pieces de rechange soient organisés,
minimisant ainsi les temps d'arrét et les colits de maintenance [Zaidi_11, Chen_11, Strangas_11,
Mahamad_10, Benke_12]. La figure 1.15 présente les étapes d’'un processus de traitement d'un
défaut éventuel au niveau d'un systéme. Ce systéme est considéré comme étant en état de
marche au début, puis, apres un certain temps, un défaut naissant se développe dans le systeme.
Au fil du temps, la sévérité du défaut augmente jusqu'a la dégradation totale du systéme. Si le
systeme est autorisé a poursuivre son fonctionnement, il y a une possibilité de voir apparaitre
d'autres défauts.

Détection d'un défaut Détection de Défaillance du systéme ou Défaillance des systémes
secondaires

naissant I'imminence d’'un défaut  de l'un de ses composants

/

temps

o

Fonctionnement \ l;élai avant interventio;l/
sain ~ /
!
Prédiction du temps de vie restant Détection et identification des
avant apparition d’un défaut composants défectueux
Extraction de paramétres
indicateurs d’'un défaut

naissant

Figure 1. 15. Pronostic Vs diagnostic

Le processus de diagnostic intervient généralement au moment de l'apparition d’'un défaut
et/ou dans l'intervalle entre la défaillance du systeme et la défaillance des systémes secondaires.
Toutefois, si un défaut naissant peut étre détecté a un stade précoce, alors, les opérations de
maintenance pourront étre retardées jusqu'a ce que I'état du systeme évolue vers un état plus
dégradé. Cet intervalle, entre la détection d'un défaut naissant et son apparition, définit le
domaine (temporel) du pronostic. Fournir un intervalle suffisant, communément appelé temps
de vie restant, entre la détection du défaut naissant et la défaillance du systéme, permet de
mieux exploiter le systéme et réduire d'avantage les opérations de maintenance.

Pour mettre a profit les avantages du pronostic, le personnel de la maintenance doit :

- Disposer de techniques permettant de détecter et d’identifier un défaut naissant ;
- Avoir une estimation fiable du temps qui reste avant I'intervention, a savoir le temps
restant avant I'apparition d'un défaut.

Le terme « pronostic » trouve son origine dans le mot grec « progignéskein » qui signifie «
savoir a I'avance ». Le terme « savoir a I'avance » ou pronostic peut étre défini comme la capacité
a prédire avec précision la durée de vie restante d'un composant défaillant du systeme ou sous-
systeme, et aussi anticiper la prise de décision pour les opérations de maintenance.
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L’organisation internationale de normalisation (ISO) 13381-1 [ISO13381] a défini le pronostic
comme étant une estimation de la durée de vie restante avant l'apparition d'un défaut et la
détection de l'imminence d'un ou plusieurs défauts. Le pronostic détermine si un défaut est
imminent et estime le temps restant avant son apparition. Les progres d'aujourd'hui dans la
maintenance préventive conditionnelle ont contribué a améliorer le pronostic sur I'état futur des
systémes. Cette avancée permet non seulement de réduire les cofits liés a la maintenance mais
aussi d’augmenter l'efficacité des interventions.

On trouve dans la littérature plusieurs méthodes pour la prédiction de 1'état futur des
systémes. Catégoriser ces différentes méthodes dans des classes est assez difficile en raison
d'une grande variété d’applications. Vachtsevanos et al. [Vacht_06] ont réussi a classer les
méthodes liées au pronostic en trois grandes catégories, a savoir, le pronostic basé sur : (i)
I'expérience, (ii) sur les données et (iii) sur un modele. La figure 1.16 résume les diverses
méthodes de pronostic qui peuvent étre appliquées a différents systemes et les colts relatifs a
leur exploitation et mise en ceuvre.

Pronostic basé sur I'expérience

Modéle probabiliste de fiabilité, de durée de vie
loi de poisson, loi exponentiel, loi de Weibull...

Pronostic basé sur un modele

' Modéle physique

Pronostic orienté données \ 4

Applicabilité

Analyse de la tendance
Modeéle d’intelligence artificielle
Réseaux de neurones, Modeles de
Markov cachés...

\

Précision, Complexité ( (‘_

Figure 1. 16. Classification des méthodes de pronostic [Vacht_06]

1.6.1. Pronostic basé sur un modele physique

Le pronostic basé sur un modele physique utilise des représentations mathématiques pour
intégrer une compréhension physique du processus de dégradation du systeme [Vacht_06]. Un
schéma conceptuel du pronostic basé sur un modele est représenté sur la figure 1.17. Des
fonctions mathématiques, comme les équations différentielles sont développées pour
représenter le systeme [Liu_09]. Ces équations sont ensuite utilisées dans des techniques
d’estimations statistiques telles que les filtres de Kalman et les relations de parité dans le but
d'estimer 1'état du systéme. Les résidus qui sont la différence entre les prédictions du modele et
les observations du systeme sont ensuite utilisés pour détecter, isoler et prédire la dégradation
du systeme [Vacht_06, Liu_09]. Les résidus montrent la divergence entre le modéle du systéme
et les observations réelles. L'analyse statistique des résidus est utilisée pour la détection de la
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dégradation dans le systeme suivant lequel la prédiction est réalisée afin d’estime le temps
restant avant 'apparition d'un défaut en fixant un seuil de défaut prédéfini.

Entrée
t Analyse des résidus
Actionneurs Residus
\l Générateur de Evaluation des Aide a la décision
Systeme Mesures L. — . - i ;
résidus résidus basée sur un seuil
| '
Capteurs
Prédiction du
i temps de vie
Sortie

Figure 1. 17. Structure d'un systeme de pronostic a base d’'un modele

Le premier avantage d'un pronostic basé sur un modeéle physique est qu’il ne nécessite pas de
données historiques pour estimer I'état futur du systeme une fois que le modéle est connu. Un
autre de ces avantages est qu’il permet de prendre en compte la dégradation causée par des
conditions environnementales telles que les charges thermiques, I'humidité, les vibrations et les
chocs. Un de ces inconvénients est qu’'une représentation mathématique d'un systéme nécessite
une connaissance approfondie des processus physiques sous-jacents qui conduisent a la
défaillance du systéme [Liu_09]. Un autre de ces inconvénients est qu'il est difficile de créer des
modeles représentant les multiples processus physiques qui se produisent dans le systéme
[Vacht_06].

1.6.2. Pronostic orienté données

Le pronostic guidé par les données se base sur 'hypothese que les données de surveillance
d'un systeme restent relativement inchangées jusqu'a l'apparition d'un défaut. Dans cette
approche, la surveillance du systéme est effectuée a 1'aide de parameétres de surveillance qui
indiquent la dégradation du systéme. Les données recueillies sont d’abord analysées pour
détecter d'éventuelles anomalies. Ensuite, 1'évolution de la tendance des parametres de
surveillance est utilisée pour estimer le temps restant avant la défaillance du systéme en
utilisant des algorithmes de prédiction. L’organigramme présenté sur la figure 1.18 résume les
étapes de la mise en ceuvre d'un pronostic guidé par les données.

Algorithmes de prédiction

Base L, Extraction de . p e
d’apprentissage paramétres b ’ oaetes Seuil de défaut
de Markov cachés
Systéme . Prédiction de la tendance des ST ‘.1"
—> Observations test > temps de vie

parameétres de surveillance
restant

Figure 1. 18. Structure d’'un systeme de pronostic orienté données
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Un pronostic orienté données offre de nombreux avantages par rapport a un pronostic basé
sur un modele. Une approche orientée données apprend le comportement du systeme en se
basant sur les données fournies par les capteurs placés sur le systeme et ne nécessite donc pas
de connaissances spécifiques sur lui a des fins de modélisation. De plus, 'approche orientée
données peut étre appliquée sur des systémes complexes, ou un grand nombre de parameétres de
surveillance peuvent étre extraits en utilisant des techniques de traitement du signal. Il est
également possible de réduire la dimension du probleme en limitant les analyses aux
parameétres qui contribuent a un comportement anormal dans le systeme.

1.6.3. Pronostic basé sur I'expérience

Le pronostic basé sur 'expérience se fond sur la modélisation stochastique des phénomenes
de dégradation (loi de poisson, loi exponentiel, loi de Weibull, etc.) a partir d'un ensemble de
données recueilli d'un retour d'expérience sur une période de temps significative. Le principal
avantage d’'un pronostic basé sur 'expérience est qu'il se base sur des fonctions simples plutot
que sur des modeles mathématiques complexes. Il est donc relativement simple a mettre en
ceuvre et peu cotliteux. Aussi, ce type de pronostic ne nécessite pas de connaissance approfondie
sur le/les mécanisme(s) physique(s) de dégradation. Le principal inconvénient de cette
approche est qu'il est difficile de disposer d’un historique d’expérience passé représentatif de
toutes les conditions d’utilisation des systémes. Les résultats de pronostic sont moins précis que
ceux basées sur un modele et sur les données, en particulier quand les conditions de
fonctionnement sont variables.

Le tableau 1.3 permet de juger les trois approches de pronostic par rapport au type
d’information nécessaire a leur mise en ceuvre [Roemer_05].

Tableau 1. 3. Approches de pronostic et type d’'information nécessaire

Approche
, R . , Basée sur
Basée sur un modeéle Orientée données , .
'expérience
Modele du systéme Nécessaire Pas nécessaire Pas nécessaire
Historique des . . . . .
PP q Utile Nécessaire Nécessaire
défaillances
Conditions passées Nécessaire Nécessaire Utile
Conditions actuelles Nécessaire Nécessaire Utile
Méthodes de
reconnaissance des Nécessaire Nécessaire Pas nécessaire
défaillances
Historique de . . . .
. q Utile Pas nécessaire Utile
maintenance
Capteur Nécessaire Nécessaire Pas nécessaire

Il en sort de cette comparaison que l'avantage des méthodes de pronostic orientées données
est leur capacité a apprendre le comportement d'un systéme uniquement a partir des
caractéristiques de données surveillées sans nécessiter des connaissances spécifiques sur le

systéme pour des fins de modélisation. Cependant, ces méthodes dépendent fortement des
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données historiques du systeme (par exemple, I'apprentissage) afin de déterminer les
corrélations, établir des modeéles et évaluer les tendances des données menant a la défaillance.

1.7.Conclusion

Ce chapitre a passé en revue les méthodes actuellement utilisées dans le diagnostic et le
pronostic des défauts dans les systémes industriels. Le diagnostic implique la détection et
I'analyse de la cause ou la nature du défaut, alors que le pronostic calcule ou prédit I'état futur a
la suite d'une analyse sur des données pertinentes et disponibles. Une méthode de diagnostic et
de pronostic efficace peut conduire a la réduction des arréts imprévus et a I'augmentation de la
fiabilité et la slireté de fonctionnement des systemes et par conséquent réduit les cofits de la
maintenance. L'état de I'art proposé dans le premier chapitre permet de constater que plusieurs
méthodes existent pour supporter I'activité de diagnostic et pronostic : méthodes basées sur un
modeéle, méthodes basées sur I'expérience, méthodes orientées données. Les comparaisons
effectuées entre ces méthodes nous ameéne a privilégier les méthodes orientées données que ce
soit pour le diagnostic (par classification supervisée et non supervisée) ou pour le pronostic
(réseaux de neurones et modelés de Markov cachés). Méme si les méthodes basées sur un
modele permettent d’obtenir de meilleurs résultats, nous ne souhaitons pas dépendre d'un
modele de diagnostic et de pronostic dont la couverture sera nécessairement limitée par leur
capacité a intégrer une compréhension physique du processus de défaillance ou de dégradation
du systeme.

L’efficacité de la maintenance préventive conditionnelle est liée a sa faculté a diagnostiquer et
a prédire la défaillance d’'un systéme. La phase de diagnostic est ainsi critique et le chapitre
suivant lui est consacré.
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2.1.Introduction

Dans le chapitre précédant, nous sommes arrivés a la conclusion que les méthodes orientées
données représentent 'une des meilleures alternatives dans le cas de la non disponibilité d'un
modeéle physique afin de diagnostiquer et pronostiquer I'état de santé du systeme. Dans ce
chapitre, nous nous intéressons a des méthodes de diagnostic basées sur la classification d'une
observation dans une classe représentant un mode de fonction du systeme. Cependant,
I'application de la classification au diagnostic se heurte souvent au probleme de la connaissance
a priori du systeme étudié. En effet, il est rare de disposer, dans I'historique du systeme,
d’observations (mesures) correspondant a tous les modes de fonctionnement possibles. En
général, tout ou une partie des modes de fonctionnement qualifiés d’anormaux n’ont jamais été
rencontrés sur le systéme. C’est dans I'objectif de résoudre cette problématique que ce chapitre
présente deux nouvelles méthodes de diagnostic basées sur la classification supervisée et non
supervisée. Ces méthodes auront I'avantage, en plus d’effectuer une classification avec un taux
d’erreur trés faible, de détecter I'apparition de nouveaux modes de fonctionnement.

Les méthodes de classification pour le diagnostic des défauts reposent sur le classement
d’observations (objets ou formes) en les comparant a des formes-types. Une observation
réalisée sur un systeme est caractérisée par un ensemble de g-parametres. Cette observation est
représentée par un point dans un espace a g-dimensions appelé espace de représentation, défini
par les différents parameétres de surveillance. Ces parametres sont extraits a partir d’analyses
effectuées sur les signaux mesurés par les capteurs implantés sur le systéme (Chapitre 1, section
1.4). Les parametres étant des nombres réels, une observation notée ‘x; est définie par un
vecteur de parametres X; = [Xi1,Xiz,....Xig] de Ra (voir figure 2.1).

Parametre 2
A

Xi= [Xilnxiz:---:xiq]

[
Ra

> Parameétre 1

Parametre q

Figure 2. 1. Représentation d’'une observation dans un espace a g-dimensions

L’objectif de la classification est d’associer une observation ‘x/ a une forme type appelée
classe (£;). Une classe (2; i1,..m) (voir figure 2.2) regroupe un ensemble d’observations similaires
les unes aux autres. Si I'on se place dans le contexte du diagnostic, une classe (2; traduira un
mode de fonctionnement du systeme. Dans le cas idéal, une classe qui regroupe plusieurs
observations identiques devrait étre représentée par un seul point dans l'espace de
représentation. Néanmoins, des perturbations (bruit de mesure, précision des capteurs,...etc.)
peuvent apparaitre. Ceci implique qu'une observation sera rarement identique a une autre
observation d'une méme classe. L'influence du bruit sur un ensemble de M-classes (21,42z,....02u)
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représentant les M-modes de fonctionnement du systeme se traduit par des zones dans l'espace
de représentation, regroupant des observations semblables (voir figure 2.2). L’objectif sera alors
de définir a quel mode de fonctionnement correspond une nouvelle observation x; recueillie sur
le systéme.

Parameétre 2

A Mode de fonctionnement 1
Mode de fonctionnement 2 (21)
(@) *
.. L \ L
RS A 4
&
» Parametre 1

Xi= [Xil,XI'Z; - '!Xif]]

- Mode de fonctionnement M
Parametre g (2n)

Figure 2. 2. Représentation d’'un ensemble de classes dans un espace a g-dimensions

Les méthodes de classification présentées ici, sont habituellement associées a la
reconnaissance des formes (RdF). Comme le montre la figure 2.3, un systeme complet de
reconnaissance des formes est associé a plusieurs modules. En faisant abstraction du module
d’acquisition et du module de prétraitement, un systéme de diagnostic par classification est
associé a trois modules : construction du vecteur de paramétres, extraction/sélection de
parametres, et classification.

Systéme
[ Acquisition de données ] Signaux/ données numériques
1 recueillis a I'aide des capteurs
[ Prétraitement } Suppression du bruit, filtrage, normalisation,

suppression des valeurs aberrantes

!

Constitution du vecteur Extraction des q’ paramétres a partir de
de paramétres I'analyse des signaux recueillis.

|

Rechercher un sous-ensemble de q-parametres

Extraction/sélection de (g<q’) pour optimiser la discrimination des modes
parametres de fonctionnement

Choix du type de classification:
Classification supervisée/non supervisée

Figure 2. 3. Eléments d’'un systéme de reconnaissance des formes

- Construction du vecteur de parametres : il s'agit, dans ce module de construire un vecteur
de parametres sensible aux défauts du systeme pour une meilleure discrimination des classes.
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Le vecteur de parameétres est constitué d’'un ensemble initial de g’-paramétres obtenu en
utilisant les différentes techniques d’analyse (analyse temporelle, fréquentielle, temps-
fréquence) des signaux de mesure recueillis a partir des capteurs placés sur le systéeme. Ceci
permet de caractériser chaque observation a un instant donné par I'ensemble des paramétres.

- Extraction/sélection de parametres : ce module a pour objectif la détermination d'un espace
de représentation en extrayant a partir d'un ensemble initial de q’-parametres un sous-ensemble
de g-parametres (q<q’) pertinents pour la classification. Les observations contiennent un certain
nombre de parameétres redondants ou non pertinents. Les parametres redondants sont ceux qui
ne fournissent pas plus d'informations que les paramétres sélectionnés, et les parameétres non
pertinentes ne donnent aucune information utile dans n'importe quel contexte. La
détermination de I'espace de représentation peut s’effectuer soit en transformant I'espace initial
par une combinaison linéaire des parameétres initiaux, comme l’analyse en composantes
principales (ACP) ou alors, par une procédure de sélection qui recherche un sous ensemble de
parameétres selon un critere de séparabilité entre les classes et de compacité dans chacune
d’elles.

- Classification : comme le montre la figure 2.4, la classification peut étre considérée comme
une tache d'analyse intelligente d’observations qui peut s'effectuer a travers deux techniques de
classification, a savoir, la classification supervisée et non-supervisée. Si l'on dispose
d’observations déja recueillies sur le systéme (ensemble d’apprentissage) et pour lesquelles on
connait a priori la classe d’origine, c’est-a-dire son mode de fonctionnement correspondant, on
parle de classification en mode supervisé. Dans le cas contraire, on parle de classification en mode
non supervisé.

Observations Prétrait . ,  Paramétres de o
« test» retraitemen | surveillance Classification

Classification non-supervisée A r'Y

Classification supervisée

_ Constitution du _ _
Observgtlo Prétraitement vecteur de Extraction/sélection Apprentissage
« apprentissage » parameétres de parametres

Figure 2. 4. Structure d’une classification supervisée et non-supervisée

Dans la section suivante, une introduction sur la nécessité de sélectionner des parametres
pertinents pour la classification est présentée. Un algorithme sera proposé pour la sélection des
parametres.

2.2.Détermination de I’espace de représentation

La détermination de l'espace de représentation consiste a extraire, a partir d'un ensemble
initial de g-parametres, un sous-ensemble de g-parametres (q<q’) afin d’obtenir la meilleurs
représentation possible de 'ensemble des M-classes. Cette réduction peut étre réalisée soit par
des méthodes de sélection de parametres soit par des méthodes d'extraction de parametres.

Les méthodes de sélection de parameétres sont utilisées pour l'identification des parameétres les
plus informatifs. Cette procédure supprime certains parameétres non informatifs ou bruyants et
réduit la dimension du probléme [John_94, Kohavi_97]. Les méthodes de sélection de
parameétres nécessitent une connaissance a priori (connaitre les classes existantes ainsi que les
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observations correspondantes) sur les classes d’observations pour étre utilisées de la maniere la
plus efficace possible. Ces méthodes peuvent étre basées sur différentes techniques. Par
exemple, certaines procédures de sélection de parametres sont basées sur des algorithmes
d’apprentissage statistiques comme la machine a vecteurs de support [Bradley 98]. Les
méthodes d'extraction de parametres utilisent une combinaison linéaire de I'ensemble des
parameétres initiaux plutét que la sélection. Cette procédure transforme un ensemble de
parameétres en un plus petit ensemble, ce qui est souvent plus efficace pour les algorithmes de
classification. Parmi les méthodes d'extraction de parameétres, on distingue 1'Analyse en
Composantes Principales (ACP) ou la transformée de Karhunen Loéve discréte. Une explication
plus détaillée sur I’ACP est donnée dans la section 2.3.1.4.3.

Dans notre travail, nous nous intéresserons aux méthodes de sélection de parametres dites
sous-optimales, qui présentent I'avantage d’étre rapide et de fournir des résultats réalistes. On
peut citer entre autres :

¢ La méthode S.F.S (Sequential Forward Selection) : cette méthode effectue une sélection de
parametres de maniere successive. Le vecteur de parametres est initialisé comme un ensemble
vide. A chaque itération, on rajoute le paramétre maximisant le plus un critére noté J (voir
section 2.2.1).

e La méthode G.S.F.S (Generalised Sequential Forward Selection) : cette méthode reprend le
méme principe que la méthode S.F.S, mais cette fois-ci, plusieurs parameétres sont sélectionnés a
chaque itération.

¢ La méthode S.B.S (Sequential Backward Selection) : cette méthode débute par un vecteur de
parameétres constitué d’un ensemble de parametres initiaux. A chaque itération, elle élimine le
parametre pénalisant le plus le critere J.

e La méthode G.S.B.S (Generalised Sequential Backward Selection): c’est la méthode
symétrique de la méthode G.S.F.S. Elle utilise la méme procédure que le S.B.S mais en éliminant
plus d’'un parametre a chaque itération.

Dans [Kudo_00], les auteurs présentent les avantages et les inconvénients des méthodes de
sélection citées précédemment. En accord avec les auteurs, nous utiliserons, dans le cadre de nos
travaux, la méthode S.B.S pour sélectionner les g-parametres portant le plus d'informations.

Le SBS est la plus simple méthode de sélection de parametres [Doak_92]. Elle part d'un
ensemble initial de parametres et supprime de maniére séquentielle un parameétre a la fois en se
basant sur un critére J.

Mathématiquement, le SBS peut étre formulé comme suit :

Soit Yo un vecteur initial de parametres de dimension q’, Yo = (Y4,Y...Yy) et soit Y le vecteur
de parameétres apreés sélection, de dimension q, Y =(Y3,Y>,..,Yq), Y € Yo. L'objectif est d'optimiser
J(Y) qui est un critere de sélection utilisé pour obtenir le vecteur Y. Ceci est décrit par
'algorithme suivant :

Algorithme 2. 1. Sequential Backward Selection (SBS)

(1) Débuter avec un vecteur initial de parametres Yo=(Y3Y3,..,Yq)

(2) Identifier le parameétre Y; qui minimise le critere J(Y;) : i=argmin [J(Y:)] ie1..q)
(3) Yo Yo- {Y)

(4) Répéter I'étape (2) et (3) jusqu’a ce que le nombre de parametres g soit atteint
(5) Y<Yy
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Le principal inconvénient de l'algorithme SBS est qu'il ne prend pas en considération, lors de
sélection, toutes les combinaisons possibles entre les parametres. Le calcul du critere J(Y), sur
toutes les g-combinaisons de parameétres possibles, impose un nombre de solutions égale a :

=L 2.1)
“ (q'-q)+q!

Cette solution est vite dissuasive si la dimension de départ est élevée. Cependant, il est possible
de réduire le nombre de solutions si on modifie le SBS. L'idée consiste a sélectionner un nombre
q" (q< q" <q’) de parametres (les plus pertinents) en se basant sur le critére ], puis sélectionner
une combinaison de g-parameétres parmi les g”-parameétres qui maximise le critere ]. Cette
stratégie permet de réduire considérablement le nombre de solutions tout en prenant en
considération toutes les combinaisons entre les parametres.

Le nombre de solutions dans ce cas devient égale a :

. qn!
T 2.2
Cq (qn_q)! q! ( )

L’algorithme 2.1 devient alors :

Algorithme 2. 2. Optimized Sequential Backward Selection (OSBS)

(1) Débuter avec un vecteur initial de paramétres Yo=(Y4,Y5,...,Yq)

(2) Identifier le paramétre Y; qui minimise le critere J(Y;) : i=zargmin [J(Y))] ie..q)

(3) YoeYo-{Yi}

(4) Répéter'étape (2) et (3) jusqu’a ce que le nombre de paramétres g" soit atteint

(5) Y'Yy

(6) Recommencer avec un nouveau vecteur de parameétres Y'=(Y3Yz,..., Yq”)

(7) Rechercher un sous-ensemble de g-parametres Y=(Y3Y2.,Yq) parmi les gq”-parametres qui

maximise le critere J(Y)

2.2.1. Critere de sélection (])

Le critére ] utilisé pour la sélection du sous ensemble de g-parametres doit fournir une

dispersion maximale entre les différentes classes (notion de séparabilité) ainsi qu'une faible
dispersion des observations dans chaque classe (notion de compacité). Ceci correspond a :

- Une minimisation de la variance intra-classe ;
- Une maximisation de la variance inter-classes.

Les matrices de variance intra-classe et inter-classes traduisent ces deux conditions. La matrice

de variance intra-classe fait intervenir les observations de chaque classe ainsi que leurs centres
de gravité :

n.

i '

2 (X,-,- —gf)'(xg —g,-) (2.3)

i=1 j=1

z,=

=~

La matrice de dispersion inter-classes fait intervenir les centres de gravité des classes :

Z, =%Z(g,- -9)-(9,-9) (2.4)
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avec:
g :centre de gravité de 'ensemble des observations ;
- M :nombre de classes;
- gi :centrede gravité de la classe £2;
- x; :jieme observation de la classe €2;
- n; :nombre d’observations de la classe 2;
- N :nombre total de 'ensemble d’observations.

Si on considere les matrices de dispersion intra-classe et inter-classes, alors nous pouvons
définir deux criteres qui permettent a la fois de tenir compte de la notion de compacité et de
séparabilité entre les classes :

I, :trace(E;,1 -ZB) (2.5)
_det(2, +3,) )6
* " et (z, ) (26)

avec: trace(Z;,1 '23) la somme des vecteurs propres de la matrice (2;,1 -ZB)

Plus les critéres (J1 et J2) sont grands, plus les classes sont séparées.

Il existe aussi un autre critére appelé « critere de Fisher » pour la sélection de paramétres. Le
critere de Fisher, dans le cas d'un probléme a deux classes, s’exprime comme suit :

9,(Y)-g,(Y)
n,o,}(Y)-n,o,’(Y)

]3(Y): (2-7)

Le numérateur de l'expression (2.7) traduit la séparation des classes alors que le
dénominateur reflete la compacité des classes. Plus le critere est grand, plus les classes sont
séparées, avec :

- g,(Y) (i =1, 2), centre de gravité de la classe (2 en ne considérant que le sous-ensemble

de parametres Y.
1
g,(1)=—2_x,(Y) (2.8)
i=12 N5
- 0,%(Y): variance de la composante Y des vecteurs de la classe 2,

n

ot (0= [x,(1)-g,(1)] 29

avec x; : jieme gbservation de la classe €2 et n; : nombre d’observations de la classe (2

Dans le cas général d'un probleme a M classes, J3(Y) s’exprime :

N Mi 9,(¥)~g,(Y)

W= 2 2 i) e ()

(2.10)
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Dans la suite de notre travail, I'expression J; (2.5) sera utilisée comme critére dans notre
méthode de sélection. Il sera noté J.

2.3.Classification
2.3.1. La classification non supervisée

La classification non supervisée, appelée aussi « clustering », est considérée comme un outil
qui analyse les observations (données de mesure) inconnues et inexplorées. Il met en évidence
des formes cachées en exploitant une certaine corrélation entre les différents paramétres de
surveillance en se base sur une mesure de similarité entre les observations projetées dans
I'espace de représentation.

2.3.1.1. Mesure de similarité

Soit d() une métrique qui calcule la similarité entre trois observations x;, xz, x3, définies par un
vecteur a g-parametres X;=[Xi1,Xiz,...Xiq], 15i<3. Les observations x;, x; sont dites similaires si et
seulement si : d(x;, x2) < d(x1, x2) et d(x1, x2) < d(x31, X3).

Le choix d'une métrique ouvre une large classe de mesures de similarité. Le premier a prendre
en compte est la distance de Minkowsky, qui est considérée comme 1'une des métriques les plus
utilisées dans la classification non supervisée.

La distance de Minkowsky (duink) est définie par :

1
q m )M
dMink (X1'X2):[Z |X1n_X2n J (2.11)
n=1
La variable m, m € N, est le parameétre de Minkowski utilisé pour ajuster la nature de la
métrique. La distance Minkowsky peut étre considérée comme une distance euclidienne (deuc) si
m=2 dans la formule (2.11). La distance euclidienne est donnée comme suit :

| =

q
dEuc (Xl ’XZ ) = (z |X1n _XZn
n=1

Si le parametre de Minkowski (m) est égal a 1, la formule (2.11) se traduit par la distance de
Manhattan. La distance de Manhattan (duas) est exprimée par :

ij (2.12)

q
dMan (Xl'Xz)zz |X1n —Xon (2.13)
n=1
La distance de Mahalanobis prend les covariances en compte, ce qui permet de prendre en
compte la forme elliptique d'une distribution d'observations (voir figure 2.5). La distance de
Mahalanobis (duanal) €st exprimée par :

drianal (xl,xz)z\/(x1 —x,)Cov'(x,—-x,)' (2.14)

ou Cov! désigne la matrice de covariance.
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La figure 2.5 montre les contours des métriques : Euclidienne, Manhattan et Mahalanobis.
D’ordinaire, la distance Euclidienne et la distance de Manhattan ne sont pas adaptées pour des
classes ayant une forme allongée ou lorsqu’elles sont trop rapprochées les unes des autres. Les
contours de la distance de Mahalanobis sont des ellipses qui permettent de s’ajuster au mieux a
I'enveloppe des observations d'une méme classe alors que pour la distance Euclidienne, les
contours sont des cercles concentriques autour du centre de gravité. La distance de Mahalanobis
détermine dans quelle mesure une observation, x; s'inscrit dans un ensemble de distribution
d’observations, compte tenu de la forme et la taille de la distribution.

Observations

Euclidienne Manhattan Mahalanobis

Figure 2. 5. Contours des métriques : Euclidienne, Manhattan et Mahalanobis dans un espace 2D

Les courbes grises dans la figure 2.6 représentent les contours de la distance Euclidienne (a
gauche) et de la distance de Mahalanobis (a droite) dessinés par rapport a deux classes, 2:(*) et

£,(*). Les lignes en noire représentent les limites entre les deux classes. Il faut noter que la limite

tracée par la distance de Mahanalobis permet une meilleure séparation des classes. Dans la suite
de notre travail, nos méthodes de classification seront basées sur la distance de Mahalanobis.

{ Euclidienne }
10 [ - - 10 —

[ Mahalanobis }

1 5 - e el
-5 -10 -5 0 5 10 15
Figure 2. 6. Frontieres déclinées par les distances de Mahalanobis et Euclidienne

Il existe plusieurs méthodes de classification non supervisée, également appelées méthodes de
coalescence. Si on se limite a l'affectation exclusive, ces méthodes se décomposent en deux
parties [Jain_99] :

- Les méthodes de classification hiérarchiques (ascendantes ou descendantes) ;
- Les méthodes de classification par partition.
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2.3.1.2. Classification hiérarchique
La classification hiérarchique produit un ensemble hiérarchique de classes selon un critere de
liaison. Les classes, qui sont imbriquées, sont liées de maniére récursive soit en mode
agglomération (Classification Ascendante Hiérarchique CAH) ou en mode division (Classification
Descendante Hiérarchique CDH).

Dans la classification ascendante hiérarchique, les classes sont déterminées de maniére
itérative en quatre étapes :

- Etape 1 :1'algorithme de classification commence par considérer chaque observation comme
une classe. La phase d'initialisation est définie par la variable :

0/ ={x,} Viet (=0 (2.15)

1

ol la variable 2 dénote la classe d’appartenance de I'observation x;a la £iéme itération, avec £ = 0

pour la phase d’initialisation.

- Etape 2 : la similarité entre deux classes est définie par un critere de liaison. Ce critére évalue
deux classes a l'aide d'une mesure de similarité (voir section 2.3.1.1) qui évalue la similarité
entre deux classes. La similarité « Sim » entre deux classes est définie comme suit :

sim(2/,02,)=p(2,2;) (2.16)

ou le critere de liaison est représenté par la fonction . § peut étre un critere de liaison par saut
minimal, saut maximal, distance moyenne ou par l'inertie intra-classe représentée par le critere
de Ward. La formule (2.16) indique que toutes les observations de la classe (I) doivent étre

comparées a toutes les observations de la classe (h). Le critere de liaison § retourne une
similarité entre les deux classes.

- Etape 3 : sélectionner les paires de classes qui ont une trés grande similarité Sim(.()f,(),f).

. ! ! p : 7 .
Soit (2. et £2,. deux classes sélectionnées comme suit :

[Qlﬂ,Q,f*]z argmax Sim(.Q,‘,_Q,f) (2.17)

l,he[l—M];l#k

- Etape 4 : fusionner les deux classes avec un indice I* et h*
Ql=(Q.ua.) (2.18)
=} (2.19)

Les étapes 2 a 4 sont répétées jusqu'a ce que toutes les classes soient fusionnées en une seule
classe. Dans le cas standard, 1'agrégation s'arréte lorsqu’un critere d’arrét est atteint. Dans notre
cas, le critére d'arrét correspond a une dispersion maximale entre les différentes classes ainsi
qu’a une faible dispersion des observations dans chaque classe. Les séquences de fusion des
classes peuvent étre représentées graphiquement par un diagramme en arbre, appelé
dendrogramme. Comme le montre la figure 2.7, le dendrogramme est une hiérarchie a plusieurs
niveaux avec la fusion de deux classes a chaque niveau.
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Figure 2. 7. Exemple d’'un dendrogramme
2.3.1.2.1.  Critere de liaison
2.3.1.2.1.1. Critere de liaison par saut minimal

La fusion des classes est basée sur la similarité entre elles. Cette similarité est calculée a partir
d’'un critére de liaison. Le critére de liaison par saut minimal Ssquemin €St le premier critere qui
peut étre pris en compte, il cherche la plus grande similarité entre deux observations x; et x; qui

se situent dans les classes €2, et £2; . Il est exprimé comme suit :
Brawin (2,21 ) = max{d’l (x,.x, )} VX e ,x, e etl#h (2.20)

La variable x; désigne l'iiéme observation et x; désigne la ji¢me observation. Les distances
indiquées dans la section (2.3.1.1) ou toute autre distance dans la littérature peuvent étre
utilisées pour le calcul du critere de liaison. Cependant, le critére de liaison par saut minimal est
mal adapté dans le cas ou les classes ont une forme étirée ce qui a pour inconvénient de produire
des effets de chaine comme le montre la figure 2.8.

° P ®

g o ° °

° ° . ° o ° ° °
) )
[ L I o ® o
i e o
Q! Q! 2
Figure 2. 8. Effet de chalne

2.3.1.2.1.2. Critere de liaison par saut maximal

Le critére de liaison par saut maximal Bsuemax calcule une dissimilarité entre les classes en se

. . . . . 4
basant sur la distance maximale entre deux observations qui se situent dans les classes (2, et

L P .
£2, .1l est exprimé comme suit :

B (.Qf,_Q,f)zmin{d’l (x,.x, )} VxeQ ,x, e etl#h (2.21)
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2.3.1.2.1.3. Critere de liaison par distance moyenne
Le critere de liaison par distance moyenne fsausmoy calcule la similarité entre deux classes en
trouvant la distance moyenne entre toutes les paires d’observations se situant dans les classes

0 et £, .1l est exprimé comme suit :

Bist-may (01('!2:):@‘9% Z(;, Z{:}{d(xi,xj) ,1#h (2.22)
1 h| X €4 x;e8,

o

et‘[)ﬂ désignent respectivement le nombre d’observations dans la classe £2 et Q, . Ce

critere peut étre considéré comme un compromisentre g_ et B . .
2.3.1.2.1.4. Critere de Ward

Le critere de Ward Bwarq correspond a I'inertie intra-classe qui résulte de la fusion de .Q,/’ et .Q,f .

Il est exprimé comme suit :

h

Y Z‘QfH /‘ 2
Bara (-Ql 'Qh) ‘Q" +‘Q(‘dEuc (g['gh) [#h (2.23)
] h

ou g et gn sont les centres de gravité des classes .Qf et .Q,f ,d?

Euc

(g,,gh)est le carré de la distance

Euclidienne entre les centres g, et g,.

2.3.1.3. Classification par partition

La classification par partition subdivise un ensemble d’observations en plusieurs sous-
ensembles. Chaque sous-ensemble représente une classe contenant au moins une observation.
Chaque classe est représentée par une fonction (F) qui affecte les observations a ces classes en
fonction leurs similarités.

Soit {£2/,£2;,..,£2,} un ensemble de M-classes. La fonction (F) qui affecte I'ensemble des N-

observations X; i(1,..,n dans les M-classes est donnée comme suit :

F(xl.)zargmin{d(xi,gk )} (2.24)

1<k<M

ou la métriqued(x,,g,) représente une mesure de similarité entre I'iieme observation x; et le

centre de gravité de la classe .Q,f ke(1,...m)- La variable £ désigne la £i¢me jtération.

L'algorithme K-means de [Forgy_65] est l'algorithme le plus utilisé dans la classification par
partition. Il comporte quatre étapes :

- Etape 1 : choisir un nombre de M-observations parmi I'ensemble des N-observations a
partitionner et les considérer comme étant les centres de gravité des M-classes.

- Etape 2 : assigner chaque observation x; a son plus proche centre de gravité en utilisant la
formule (2.24).
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- Etape 3 : lorsque toutes les observations sont affectées, recalculer les centres de gravité des
M-classes par :

=— > X, 1<k<M (2.25)

N 7 . . 4
ou|[2,f| désigne le nombre d’observations dans la classe £2, .

- Etape 4 : répéter les étapes 2 et 3 jusqu'a ce que les centres de gravité des M-classes ne
varient plus.

Un exemple montrant I'exécution de l'algorithme K-means est donné dans la figure 2.9. A
chaque itération, les observations sont attribuées au centre de gravité le plus proche (montrées
en couleur, les observations prennent la méme couleur que le centre de gravité de la classe a
laquelle elles sont attribuées). Le centre de gravité de chaque classe est ensuite recalculé en
fonction de la moyenne des observations attribuées a celle-ci. Le partitionnement final nous
donne une bonne séparation entre les deux classes en donnant une couleur distincte pour
chacune d’entre elles.

Les observations sont représentées par des points et les centres de gravité des deux classes
sont représentés par des croix. (a) représente 'ensemble d’observations. (b) représente des
centres de gravité choisis aléatoirement. (c) et (d) illustrent la distribution de I'ensemble des
observations aprés quatre et dix itérations de 1'algorithme K-means.
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Figure 2. 9. Algorithme K-means pour le partitionnement de deux classes
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La prochaine section aborde une approche heuristique qui a trouvé son inspiration dans le
comportement des fourmis réelles. Cette technique servira par la suite a I'élaboration de
I'algorithme Fourmis Artificielles (FA) permettant de résoudre le probléme de la classification
mentionné précédemment.

2.3.1.4. Approche heuristique pour l'optimisation de la classification
non supervisée

Les sociétés d'insectes sociaux comme les colonies de fourmis sont des systémes distribués qui,
malgré la simplicité de leurs individus, présentent une organisation sociale tres structurée. Cette
organisation permet aux colonies de fourmis d’accomplir des taches complexes qui dans certains
cas, dépassent la capacité individuelle d'une seule personne. Le comportement le plus reconnu
chez les fourmis est leur capacité a travailler en groupe afin de développer une tache qui ne peut
étre réalisée par une seule fourmi « agent ». La capacité des fourmis est le résultat d'effets
coopératifs. Une coopération ordonnée d’'un ou plusieurs agents est plus élevée que le total de
leurs effets individuels. Certains chercheurs ont obtenu des résultats prometteurs dans
I'exploration de données en s’inspirant du comportement des colonies de fourmis. Le nombre
élevé d’agents et la coordination de leurs taches (exécutés simultanément) procurent aux
colonies de fourmis des niveaux élevés de parallélisme et d’auto-organisation. Ces
caractéristiques sont souhaitées dans les techniques d'optimisation actuelles [Boryczka_09].

Nous avons construit un nouvel algorithme de classification non supervisée basé sur le
comportement d'une colonie de fourmis pour I'exploration et 'analyse d’observations en raison
de plusieurs facteurs. Notre approche heuristique améliore les performances des techniques de
classification classiques, et qui dans notre cas sont la classification ascendante hiérarchique et la
classification par partition (K-means). De plus, cet algorithme permet de déterminer
automatiquement le nombre de classes.

Dans un premier temps, nous décrirons le comportement des fourmis pour résoudre des
problemes d’optimisation puis nous dupliquerons ce comportement pour mettre au point
I'algorithme Fourmis Artificielles (FA) dédié a la classification.

2.3.1.4.1. Comportement des fourmis

Le role d'une fourmi consiste a chercher de la nourriture en empruntant le chemin ayant la
plus grande quantité de phéromone. Supposons qu'il existe que deux chemins pour atteindre
une source de nourriture (voir figure 2.10).

Au début, une fourmi choisira un chemin au hasard et déposera initialement une certaine
quantité de phéromone quel que soit le chemin choisi. La quantité de phéromone déposée sera
élevée si le chemin emprunté est le plus court ce qui permettra a d’autres fourmis d’emprunter
le chemin le plus court pour récolter plus rapidement la nourriture.
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Figure 2. 10. Comportement d'une colonie de fourmis pour trouver le chemin le plus court vers
une source de nourriture

(a) Les fourmis choisissent de facon aléatoire le chemin 1 et 2. (b) Les fourmis choisissent le
chemin en fonction de la quantité de phéromone déposée par les fourmis précédemment. (c)
Toutes les fourmis choisissent la chemin 1 car la quantité de phéromone y est plus élevée.

2.3.1.4.2. Un modele mathématique sur le comportement des
fourmis

Des chercheurs ont réussi a modéliser le comportement des fourmis afin de résoudre des
problemes d'optimisation comme par exemple celui du voyageur de commerce « Traveling
Salesman Problem » (TSP) proposé par [Dorigo_97]. Le but est de trouver le chemin le plus court
entre un nombre de N-villes, et de revenir au point de départ et cela en ne visitant chaque ville
qu'une seule fois (voir figure 2.11). Ce probleme peut étre résolu en s’inspirant du
comportement des fourmis cherchant a trouver le chemin le plus court vers une source de
nourriture.

Soit Z le nombre de fourmis placées sur des villes a 'instant (t). Chaque fourmi située sur une

ville (1) i (1., choisira la prochaine ville (j) je ¢1,...v) qui maximise la probabilité p', (i, j) .

. f
[T (1'])] (771]6) - Si je allowed,
piiN={ ¥ [(r)] () (2.26)

r eallowed,

0 Sinon

avec

- o= 1/d(i,j) estl'inverse de la distance entre deux villes ;

- e estun parametre qui controle I'importance de la quantité de phéromone déposée ;
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- f estun parametre qui contréle I'importance de la distance entre les villes ;

- alloweds acq,., 7 : ensemble de villes qui restent a visiter par la fourmi A positionnée sur la
ville (1) ;

- 7(i, j) et t¢(i, r) : quantité de phéromone déposée sur les chemins reliant les villes (i, j) et les
villes (i, r) respectivement a l'instant (t).

Cette probabilité dépend de la distance entre la ville (i) et (j) et la quantité de phéromone
déposée entre elles a l'instant (t) [Juang_08]. Apres le retour des fourmis a leurs points de
départ, elles auront entre temps déposé une quantité de phéromone entre les villes. Cette
quantité dépendra de la distance parcourue. Lorsqu’une autre fourmi visitera les villes, elle aura
tendance a suivre (privilégier) le chemin ayant la plus grande quantité de phéromone, menant
ainsi au chemin le plus court.

t>1

Phéromone

Min

©>>1

Figure 2. 11. Détermination du chemin le plus court entre N-villes par les fourmis

La quantité de phéromone t¢(i, j) déposée sur les chemins reliant les villes (i, j) a I'instant (t)
est donnée par :

o (i,j)=(1-¢)-"" (i, j)+ Az (i, ) (2.27)

Z
avec Az(i,j)=> A7, (i,)) (2.28)
A=1
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ou ¢ € [0-1] est un parametre tel que (1-¢) représente 1'évaporation de la phéromone. Az, (i,j)
représente une quantité de phéromone par unité de longueur placée entre les villes (i) et (j) par
la fourmi A. La quantité Az, (i, j) est donnée par :

& Silafourmi A se déplace entre

L, les villes(i) et (j) durantsa tournée

At,(i,j)= (2.29)

0 Sinon
avec

- £ €]0-1] est une constante liée a la quantité de phéromone déposée par les fourmis ;

- Laestla distance parcourue par la fourmi A.

A partir de ce modéle, nous allons mettre au point des régles comportementales pour
'algorithme Fourmies Artificielles (FA). Cet algorithme sera par la suite comparé a I'algorithme
K-Means et a la classification ascendante hiérarchique ainsi qu’a d’autres méthodes de
classification supervisée.

2.3.1.4.3. L’algorithme Fourmis Artificielles (FA)

Principe

La figure 2.12 montre une photo d'une colonie de fourmis a la recherche d’une source de
nourriture. Cette colonie débute sa recherche sans avoir de connaissance sur I'emplacement de
la source de nourriture dans l'environnement. Le comportement a adopter serait alors
d'envoyer un groupe de recherche pour explorer la zone environnante. La fourmi qui trouve la
source de nourriture en ramene une partie a la colonie et informe les autres sur I'endroit ou se
trouve la source de nourriture. Pour explorer la zone environnante, chaque fourmi dépose une
quantité de phéromone sur le chemin qu'elle emprunte afin de retrouver plus tard le chemin du

nid.

Chemins

Source de
Nourriture

Figure 2. 12. Colonie de fourmis a la recherche de nourriture [Nid_11]
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Dans la figure 2.13, la quantité de phéromone déposée par chaque fourmi errante est indiquée
en rouge. Cette quantité différe selon la longueur du chemin emprunté. Une fourmi errante peut
alors suivre le méme chemin qu’une autre fourmi si la quantité de phéromone déposée sur cette
derniére est importante et que la distance qui les sépare est petite (voir figure 2.13(a)). Il arrive
parfois que deux fourmis suivant le méme chemin se séparent. Cela arrive lorsque la phéromone
déposée commence a s’évaporer ce qui entraine la création de nouveaux chemins (voir figure
2.13(b)).

Phéromone

N
N

Source de

nourriture

(a) regroupement (b) division
Figure 2. 13. Comportement des fourmis lors de la phase d’exploration

Comme nous pouvons le remarquer, la notion de regroupement entre les fourmis peut étre
représentée par un regroupement ascendant hiérarchique (classification ascendante
hiérarchique) et la notion de division peut représenter le partitionnement des groupes de
fourmis (classification par partition).

Nous avons établi un modele du comportement d’une colonie de fourmis afin de construire un
ensemble de M-chemins reliant le nid de fourmis a la source de nourriture dans le but de classer
un ensemble de N-observations en s’inspirant de la notion de regroupement entre les fourmis et
de la notion de division. Notons que le chemin suivi par une fourmi représente la classe
d’appartenance d'une observation.

Le principe de l'algorithme Fourmis Artificielles (FA) est le suivant : considérons une
population de N-fourmis transportant un ensemble de N-observations. Chaque observation est
décrite par un vecteur a g-parameétres. On cherche alors un regroupement de ces fourmis dans
un ensemble de M-classes (Qi, Q.. Qu) de sorte que les observations similaires soient
regroupées dans les mémes classes tandis que les observations dissemblables soient dans des
classes séparées, la valeur de M est inconnue. Le regroupement de ces fourmis est obtenu par
une succession d'interactions entre elles. Chaque fourmi a des régles de comportement qu’elle
suit en fonction des situations qu'elle rencontre :

- Le nid contient les observations a classer, et correspond au point de départ pour les fourmis
qui partent vers la source de nourriture ;

- Le chemin emprunté par les fourmis vers la source de nourriture correspond a une classe.
L'ensemble des chemins empruntés par les fourmis avant d'arriver a la source de nourriture
constitue les M-classes ;
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- La recherche d'un chemin vers une source de nourriture correspond a la recherche d'une
classe pour les observations ;

- Chaque fourmi qui empreinte un chemin le mémorise en déposant une certaine quantité de
phéromone. La quantité de phéromone déposée sur chaque chemin dépend du nombre de
fourmis qui I'a emprunté ;

- Le choix d'un chemin pour une fourmi dépend de la similarité entre cette fourmi et toutes les
fourmis qui ont emprunté ce chemin.

L’algorithme FA peut se résumer en quatre étapes : les étapes 1 et 2 constituent une
optimisation de la classification hiérarchique ascendante. Le critere de liaison par approche
fourmis artificielles calcule une similarité entre les chemins suivis par les fourmis en se basant
sur la similarité entre les observations portées par ces fourmis.

Dans I'étape 3, une analyse en composantes principales est utilisée. L'ACP consiste a projeter
I'ensemble d’observations dans un espace réduit a r-dimensions (avec r < ). Intuitivement, on
cherchera l'espace donnant la meilleure visualisation possible de notre ensemble
d’observations. Un bon choix consiste a rechercher la plus grande dispersion (le plus grand
étalement) possible des projections dans l'espace choisi. On est amené ainsi a extraire un
nouveau systéme d’axes (axes factoriels) permettant de mieux distinguer les classes. Aprés
réduction de notre systéme d'axes initial, nous utilisons l'algorithme K-means afin de juger de la
qualité des classes obtenues. Cet algorithme permet d'obtenir la meilleure répartition possible
des classes et donc du chemin a suivre par les fourmis en tenant compte de la divisibilité et de la
compacité des classes.

La quatriéme étape consiste a affecter les nouvelles observations xm.» a I'une des classes
obtenues dans l'étape précédente. Un critére est ajouté dans cette étape afin de rejeter les
observations non similaires et permettre de détecter de nouvelles classes.

Etape 1

Considérons une population de N-fourmis Ant; i¢ (1, ., ;y transportant N-observations. Ces N-
fourmis (situées initialement dans le nid) vont classer les N-observations dans un premier
ensemble de m-classes (m <N) et cela en essayant de choisir un chemin vers une source de
nourriture. Cette étape est effectuée par une fonction de similarité notée Sim; (Ant;, Ant;). Cette
fonction mesure le degré de similarité entre une fourmi (Ant;) portant une observation x; qui se
trouve dans le nid et une autre fourmi (Ant;) portant une observation x; qui se dirige vers la
source de nourriture en empruntant un chemin (7). La fonction de similarité Sim; (Ant;, Ant;) est
donnée comme suit :

Sim, (Ant,,Ant )= [z,]-{d(x,,x,)] (2.30)

ou d(x; x;) est la distance entre les observations portées par les fourmis (Ant;, Ant;) et 7,est la
quantité de phéromone déposée sur le chemin (i).

Au début, la quantité de phéromone déposée par chaque fourmi est égale a :

r =& (2.31)

i€(1,..N)
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Une fois que le groupe de recherche a quitté le nid, la quantité de phéromone déposée par les
fourmis sur chaque chemin emprunté est mise a jour par :

T =Ny S (2.32)

ie(1,.,m)

ou & € [0-1] est une constante liée a la quantité de phéromone déposée par les fourmis et n,

est le nombre de fourmis qui a emprunté I'ii¢me chemin.

Le premier ensemble de m-classes (classes initiales) est obtenu par I'algorithme suivant :

Algorithme 2. 3. Etape 1 : algorithme simulant le comportement d’'une fourmi Ant; en
déplacement lorsqu’elle quitte le nid

(1)  Placer I'ensemble des observations dans le nid
(2) Evaluer la quantité de phéromone de chaque fourmi par (2.31)
(3) Tantqu’il yades fourmis dans le nid

(4) Trouver la fourmi (Ant;) la plus similaire a la fourmi (Ant;) en se basant sur la similarité
donnée par (2.30)

(5) Si Sim; (Ant,Ant;) = Ssim % Ssim représente le seuil de similarité %

(6) Faire emprunter a la fourmi (Ant;) le méme chemin que celui de la fourmi (Ant;)

Mettre a jour la quantité de phéromone donnée par (2.32)

(7) Fin si

(8) Si aucune fourmi n’emprunte un chemin

(9) Diminuer le seuil de similarité Ssim

(10)  Finsi

(11)  Fin

Dans cet algorithme, une fourmi Ant; suit le chemin parcouru par les fourmis qui lui sont le
plus similaire. Mais s’il s’aveére que le seuil de similarité (Ssm) est trop élevé, elle ne va pas se
déplacer mais rester dans le nid. Plus le seuil de similarité sera bas, plus les fourmis arriveront a
créer de nouvelles classes. Cependant, un seuil trop tolérant des le début entrainera la création
rapide d'un trop grand nombre de classes. Il est par conséquent nécessaire de trouver un
compromis entre le seuil de similarité et les m-classes créées (voir section 2.4.1).

Dans la premiere étape, le nombre d’opérations nécessaires pour que les N-fourmis suivent les
m-chemins est logarithmique, soit une complexité de O(N log N). Ceci représente un avantage
par rapport a la classification ascendante hiérarchique dont la complexité est de O(N2).

Al'issu de cette étape, les m-chemins caractérisent les m-classes. Les observations de la classe
(2)) ou fourmis empruntant le chemin (i) sont les points de passage ou observations sur le
chemin correspondant.

Un exemple sur le comportement de N-fourmis lorsqu’elles quittent le nid vers la source de
nourriture en empruntant les m-chemins (m-classes) est illustré dans la figure suivante :
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N=15 Ant m=
Phéromone

> Sim, (Antz,Antj)
>Sim1(Ant3,Ant].)

> Sim, (Ant,, Ant, )

>S5

— Y Sim

P
<

Sim, (Antl,Antj)

Ant
]

Etape 1

v

Figure 2. 14. Exemple de Régle de comportement d’'une fourmi Ant;lorsqu’elle se situe dans le nid

- EtapeZ2

Le nid étant vide, les N-fourmis continuent leurs chemins et tentent d'optimiser la
classification des N-observations dans un second ensemble de classes (m's m) et ceci en
choisissant un chemin vers la source de nourriture.

L’objectif de cette étape est de fusionner les classes similaires pour en diminuer le nombre.
Cela se fait par une seconde fonction de similarité notée Sim; (Ants;, Ants;). Cette fonction mesure
le degré de similarité entre un groupe de fourmis (Ants;) qui a emprunté un chemin (i) et un
autre groupe de fourmis (Ants;) qui a emprunté un chemin (j) vers la source de nourriture. Cette
fonction retourne une valeur comprise entre 0 (si i et j sont totalement différents) et 1 (siietj
sont identiques). La formule (2.26) est réécrite comme suit :

(o] {d(g.9,)]
> (] {d(g.09,)]

Ae(l,...,m)

Sim, (Ants,, Ants, ) =1~ (2.33)

avec
- d(g,,9;) :la distance entre le centre de gravité des observations portées par les groupes de

fourmis (Ants;, Ants;) ;

- e € [-1, +1] : parameétre qui controle I'importance de la phéromone déposée par les fourmis
sur les chemins (i), () et qui dans le cas de la classification controle le poids des classes (2; et
.Qj )

- fe€]0, 1] : parameétre qui controle 'important de la distance qui sépare les groupes de fourmis
et qui dans le cas de la classification controle la dispersion interclasses.

Le role des parameétres e et f est le suivant : un parametre e fixé a 0 induit une similarité
classique entre deux groupes de fourmis sur la base de la distance de Mahanalobis. Un
parametre e supérieur a zéros (e > 0) induit une similarité entre deux groupes de fourmis (A4nts;,
Ants;) qui discrimine le groupe de fourmis (Ants;) qui a emprunté le chemin ayant accumulé une
tres grande quantité de phéromone. Ce paramétre incite le groupe de fourmis (Ants;) a explorer
d’autres chemins en cherchant (si possible) une meilleure similarité avec d’autres groupes de
fourmis et dans le cas de la classification, a explorer d’autres classes pour une meilleure
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affectation des observations. Un parametre e inferieur a zéros (e < 0) induit une similarité entre
deux groupes de fourmis (Ants; Ants;) qui, a I'inverse de la situation précédente, favorise le
groupe de fourmis (Ant;) qui a emprunté le chemin ayant accumulé une tres grande quantité de
phéromone. Ceci permet d’accélérer le processus de classification. Si le parameétre fest fixé a 0,
seule la quantité de phéromone est prise en compte. Par conséquent, un compromis entre la
distance et la quantité de phéromone est une bonne approche pour optimiser la classification.

La quantité de phéromone déposée sur chaque chemin emprunté par les groupes de fourmis
est mise a jour par:

7 =n,,, (1-¢)-7/ (2.34)

ou ¢ € [0, 1] est le facteur d'évaporation. Il est utilisé pour éviter une accumulation illimitée de la

phéromone sur les chemins et dans notre cas, pour limiter le poids de chaque classe. n, estle

ts

nombre de fourmis qui a emprunté l'iitme chemin. g; g; sont les centres de gravité des
observations transportées par le groupe de fourmis Ants;, Ants; respectivement.

Les m’-classes obtenues doivent étre évaluées en utilisant le critere | (voir section 2.2.1). Ce
critere permet de juger du degré de compacité et de séparabilité des m’-classes. Une
augmentation du critére ] entre l'instant (t), ou deux classes (£;, ;) (caractérisées par deux
chemins empruntés par deux groupes de fourmis (Ants;, Ants;)) s’apprétent a fusionner, et
I'instant (t+1) ol les deux classes sont fusionnées permet d’approuver la fusion J(t +1)—]J(t) >0
. Dans le cas contraire, les deux groupes de fourmis (Ants;, Ants;) chercherons d’autres chemins
pour satisfaire le criteére J.

Le deuxiéme ensemble de m’-classes est obtenu par I'algorithme suivant :

Algorithme 2. 4. Etape 2 : algorithme simulant le comportement de deux groupes de fourmis
Ants;, Ants; en déplacement vers la source de nourriture

(12) Evaluer le critére J(t) des chemins empruntés par les fourmis en utilisant la formule
(2.5)

(13) Evaluer la quantité de phéromone déposée sur chaque chemin emprunté par les fourmis
en se référant a la formule (2.34)

(14) Sélectionner deux groupes de fourmis Ants; Ants; empruntant deux chemins différents
en se réferent a la fonction de similarité donnée par (2.33)

(15) Faire emprunter aux deux groupes de fourmis Ants;, Antsjle méme chemin

(16) Evaluer le critére J(t+1) du chemin emprunté aux deux groupes de fourmis Ants;, Ants;

(17) Si Jt+1)-J(t)>0

(18) Tant que J(t+1)-]J(t)>0

(19) Valider le chemin emprunté par les deux groupes de fourmis

(200 JO <)

(21) Mettre a jour la quantité de phéromone de ce chemin en se réféerent a (2.32)
(22) Répéter les étapes 14 a 16

(23) Fin

(24) Fin

Un exemple sur le comportement de deux groupes de fourmis se dirigeant vers la source de
nourriture en empruntant les m’-chemins (m*classes) est illustré dans la figure suivante :
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Groupe de fourmis

—_

Sim, (Ants1 ,Antsj)

>Sim2(Antsz,Antsj)

>Sim2(Ants3,Antsj)

A
v

Figure 2. 15. Exemple de comportement de deux groupes de fourmis Ants;, Ants; dans le cas ou
elles empruntent deux chemins similaires

Dans la seconde étape, le nombre d’opérations nécessaires pour que les N-fourmis suivent les
m-chemin est polynomiale, soit une complexité de O(m?2) avec m<N.

- Etape3

La derniére série de classes (21, z,.., Qu) est obtenue par une analyse en composantes
principales (ACP) ainsi que par 'algorithme K-means. L’ACP effectue une réduction ainsi qu'une
rotation de notre systeme d'axes (g-parametres sélectionnés). Cette méthode est couramment
utilisée pour réduire le nombre de parametres. Elle est aussi appelée décomposition en valeurs
singulieres (SVD), transformée de Karhunen-Loéve (KLT), transformée de Hotelling ou méthode
de fonction orthogonale empirique, en fonction du domaine d'application.

La réduction de I'espace de représentation implique une perte d'information. Le but est de
trouver le sous-espace qui permet de perdre le moins d'information possible. Cela est obtenu en
cherchant I'axe qui discrimine le mieux les observations, puis le deuxiéme axe qui est orthogonal
au premier, et ainsi de suite.

Soit x; une observation de I'espace a g-dimensions, et y; une observation qui est sa projection
orthogonale dans le sous-espace réduit. L'information perdue par la projection peut étre
mesurée par la distance euclidienne entre l'observation x; et y;, d(xi - yi), tous les deux
représentées dans l'espace initial. On cherche alors la transformation linéaire qui minimise la
de facon a ce que la projection orthogonale déforme le moins possible le nuage des N-
observations. En termes de distance entre observations, le sous-espace recherché est tel que le
critere Jacp est minimal.

Juor = 2 (¥, =x,) (2.35)

Cette écriture n’est autre que la forme classique du critére des moindres carrés.

Soit g le centre de gravité d'un ensemble d’observations (voir figure 2.16). D’apreés le théoréme
de Pythagore, on a:
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2

d(y,-x) =d(x,~g) -d(y,-9)

Par conséquent, minimiser (2.36) revient a maximiser d(yi-g) puisque d(xi-g) est constant. De

(2.36)

ce fait le sous-espace passera par le centre de gravité g du nuage des N-observations.

Parametre 2
A

Axe factoriel 1

Axe factoriel 2

> Parameétre 1

>

Figure 2. 16. Représentation d’une rotation orthogonale

On peut réécrire Jacp sous la forme :

1 N
Juep =—U' A u+NZd(x,. ~g)
i=1

1 v , (2.37)

Z_I’ACP+_zd(Xi _g)
N =

A est une matrice carrée (gxq), réelle et symétrique, c'est aussi la matrice d'inertie de

I'ensemble d’observations considéré. Ses éléments diagonaux sont les variances de 1'ensemble

d’observations. Elles valent 1 car les données sont centrées et réduites. Et les éléments non

diagonaux sont les covariances. Les vecteurs propres (2.38) de la matrice de variance-

covariance / sont les vecteurs u; tels que A-u; =6, -u;. Les scalaires 6,, repris dans la matrice

diagonale (2.39), sont les valeurs propres.

u =[u1 U, o U .. uq] (2.38)
o .
02
0= ) (2.39)
10 g, |

Minimiser le critére Jace revient donc & maximiser le critére J'acp:  J',p =u' A u
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On cherche donc u, tel que : u, =max (u" A u)

La solution a ce probléme de maximisation est le vecteur propre de A associé a la plus grande

valeur propre 6. On cherche alors le vecteuru,orthogonal a u, tel que la dispersion des

vecteurs propres projetés sur cet axe soit maximale. Les premiers (r) vecteurs propres, rangés
par ordre décroissant des valeurs propres vont constituer la base du sous-espace de dimension

(r). Les vecteurs u sont appelés composantes principales. Les composantes principales

j 1<js<r
sont les variables artificielles (axes factoriels) définies par les N valeurs résultantes de la

projection de 1'ensemble des observations sur le vecteur u;.
Pour trouver les principales composantes, on peut réaliser les opérations suivantes :

1. Organiser les observations en N colonnes de g-composantes pour obtenir une matrice (X) :
Nxq;

2. Calculer le centre de gravité de chaque dimension g=(g,,9,,-+9,)";

3. Soustraire le centre de gravité a toutes les colonnes de (X) afin d'obtenir des observations
centrées; la matrice obtenue est notée P ;
4. Calculer la matrice de covariance A:gxgq deP;

5. Calculer et trier par ordre décroissant les valeurs propres ¢, et les vecteurs propres u; de /.

La derniere phase de I'étape 3 est la subdivision des classes obtenues par l'algorithme K-
means. Le but est de vérifier la qualité des m’-classes obtenues en se basant sur le critere ]. Une
augmentation du critere ] entre I'instant (¢), ou une classe (£2;) (caractérisée par un chemin suivi
par un groupe de fourmis (Ants;)) s’appréte a se subdiviser en deux nouvelles classes, et 'instant
(t+1), ou les deux classes sont obtenues, permet d’approuver la division J(t +1)—]J(¢) > 0. Dans ce

cas-13, les deux nouvelles classes seront incluses dans les M-classes. Dans le cas contraire, les m’-
classes seront interprétées comme étant les M-classes finales.
Les M-classes sont obtenues par I'algorithme suivant :

Algorithme 2. 5. Etape 3 : algorithme simulant le comportement d’un groupe de fourmis Ants;
lorsqu’il décide de se diviser pour arriver a la source de nourriture

(25) Effectuer la réduction des axes (g-parametres) en utilisant 'ACP

(26) Evaluer le critere J(¢t) en utilisant la formule (2.5)

(27) Sélectionner un chemin parmi les m’-chemins empruntés par les N-fourmis
(28) Diviser le chemin sélectionné en deux en utilisant I'algorithme K-means
(29) Evaluer le critére J(t+1) des m’+1 chemins empruntés par les N-fourmis
(30) Tantque J(t+1)-]J(t)>0

(31) Valider les m’+1 chemins (m’« m’+1)

(32) J() < J(e+1)

(33) Répéter I'étape (27) a (29)

(34) Fin

(35) Mem’

Un exemple sur le comportement de deux groupes de fourmis se dirigeant vers la source de
nourriture en empruntant les M-chemins (M-classes) est illustré dans la figure suivante :
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Figure 2. 17. Exemple de comportement de deux groupes de fourmis Ants;, Ants; dans le cas ou elles
empruntent deux chemins différents

- Etape4

La derniére étape est représentée par une regle de décision. Elle classe chaque nouvelle
observation Xew dans I'une des M-classes en mesurant la similarité entre la nouvelle observation
Xnew €t les M-classes obtenues par les fourmis. La fonction de similarité est donnée comme suit :

Sim(Q,x,, )= 1- [Ti]e'[d( G Xnew )]f . (2.40)

new:

.....

avec:

- gi: centre de gravité de la classe (2;;

- ga: centre de gravité de la A#me classe appartenant a I'ensemble des M-classes ;

- 7 : quantité de phéromone déposée sur le chemin (i) et, dans le cas de la classification, le
poids la classe ..

Les différentes classes sont prédéterminées lors de la phase de conception. Toutefois, dans
certains problemes, de nouvelles classes, qui n'étaient pas présentes lors de la phase de
conception, peuvent apparaitre lors de la phase de diagnostic. Il arrive parfois d’obtenir des
observations mal classées, ce qui conduit a des modeles de classification inexacts. Des exemples
d'applications qui sont touchés par cette situation sont :

- Les problémes de diagnostic dans lequel l'objectif du classifieur est d'identifier un
fonctionnement anormal inconnu a priori [Dubuisson_93]. Par exemple, dans le diagnostic
des défauts d’'une machine [Ypma_99], un essai destructif pour tous les états possibles
anormaux peut ne pas étre possible ou trés coliteux. Il convient donc de les identifier sans
leur présence dans la base de connaissance ;

- Les systémes de reconnaissance comme par exemple la classification des panneaux de
signalisation routiere. Ici, le classifieur doit non seulement faire la distinction entre des
classes de signalisation routiére, mais convient également de rejeter des panneaux de
signalisation non reconnus [Paclik_06].
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Dans notre cas, nous considérons le probleme pour lequel il y a un ensemble de classes bien
défini, et une ou plusieurs nouvelles classes non définies. L'objectif principal est de maintenir
une performance de classification élevée entre les classes connues, et en méme temps d’intégrer
ces nouvelles classes dans le processus de classification (dues aux changements dans les
conditions de fonctionnement reflétés par I'évolution de la répartition de ces classes) en
introduisant une régle de décision.

Nous introduisons une régle de décision représentée par un critére noté Cq’. A partir d’un
certain nombre N, ., d’observations regroupées dans une nouvelle classe, il est possible de
détecter I'apparition de modes de fonctionnement inconnus via le critére Cq’. Ce critére permet
de déterminer la compacité de ces observations ainsi que leur séparabilité par rapport aux
classes déja identifiées via la matrice de variance intra-classe et inter-classes. Par exemple, dans
le cas d’une classe composée de 4 observations, si le critere Cq’ est du méme ordre de grandeur
que les classes déja identifiées, alors on peut dire qu'’il y a apparition d’'une nouvelle classe.

Le critére Cq’ est donné comme suit :

Cq'(Qnew)

( Ny ] trace| — (9o =9) (oo = 9) (2.41)

w

22(%) = Guew ) (X, = Gue)

j=1
avec:

- g :centre de gravité des observations constituant 'ensemble des M-classes ;
- gnew: centre de gravité de la classe mew ;
- X :jieme observation de la classe (ew ;
- Nnew :nombre d’observations de la classe (ew;
- N :nombre total de I'ensemble d’observations ;
La détection ou I'apparition d’'une nouvelle classe peut se résumer ainsi :

Algorithme 2. 6. Etape 4 : détection de nouvelles classes

(36) Calculer le critere Cq’(£2)ie(1,..m) des M-classes définies dans 'espace de représentation
(37) Calculer la compacité de la nouvelle classe Cq’(£2:ew)

(38) Comparer le critere Cq’(£2.ew) avec ceux des M-classes Cq’(£2)

(39)  Si Cq'(Quew) = Cq'(£2)

(40) Alors Apparition d’une ou plusieurs nouvelles classes

(41) Expertise humaine pour étiqueter la ou les nouvelles classes

(42) Intégration de cette ou ces nouvelles classes dans 'ensemble des M-classes
(43) Fin Si

2.3.2. La classification supervisée

A linverse de la classification non supervisée, la classification supervisée se base sur les
observations ainsi que sur leurs classes d'origine pour identifier les classes d'origine des
nouvelles observations. En d'autres termes, les algorithmes de classification supervisée
devraient prévoir 1'étiquette de chaque nouvelle observation. A cet effet, nous avons mis au
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point un nouveau classifieur supervisé basé sur les Modéles de Markov cachés afin de minimiser
les erreurs de classification.

La classification supervisée permet de définir une fonction d’appartenance a partir d'un
ensemble de classes constitué d'échantillons d’apprentissage. Chaque échantillon est constitué
d’'une entrée (observation) et d’'une valeur de sortie désirée (étiquette de l'observation). La
fonction d’appartenance doit alors prévoir une classe d’appartenance correcte pour n'importe
quelle entrée. 1l faut pour cela effectuer les étapes suivantes :

- Déterminer les signaux et grandeurs représentatifs et discriminants. L'utilisateur doit décider
du type de parameétre devant étre utilisé pour représenter 'ensemble d'apprentissage. Dans
le cas du diagnostic, par exemple, cela pourrait étre un parametre extrait a partir de I'analyse
temporelle, fréquentielle ou temps-fréquence (voir section 1.4);

- Construire ou collecter un ensemble d'apprentissage. L'ensemble d'apprentissage doit étre
représentatif de l'utilisation réelle de la fonction d’appartenance. Ainsi, un ensemble
d'entrées est collecté et les sorties correspondantes sont également réunies, soit par une
expertise humaine ou a partir des mesures réalisées ;

- Déterminer a partir de 'étape précédente les parametres représentatifs de 1'entrée de la
fonction d’appartenance. Le résultat de la sortie dépend fortement de la facon dont
I'observation est représentée en entrée. En régle générale, I'entrée est représentée par un
vecteur de parametres qui contient un certain nombre de parameétres qui sont
caractéristiques des défauts (voir section 2.2) ;

- Déterminer la structure de la fonction d’appartenance et de l'algorithme d'apprentissage
correspondant. Dans notre cas, nous avons choisi d'utiliser les Modéles de Markov cachés et
I'algorithme de Baum-Welsh ;

- Evaluer la précision de la fonction d’appartenance. Apreés ajustement des parametres de la
fonction d’appartenance par un algorithme d'apprentissage, la performance de la fonction
résultante doit étre mesurée sur un ensemble test qui est séparé de l'ensemble
d'apprentissage.

Un algorithme de classification supervisée construit une fonction d’appartenance en se basant
sur les classes déja prédéterminées. La plupart des méthodes référencées dans la littérature
utilisent les réseaux de neurones, les réseaux bayésiens et le support vecteur machine (SVM)
comme techniques de classification [Wang_04, Babu_08, Xue_09, Zhan_10, Zhen_09, Liu_10].
Dans notre cas, nous nous sommes plutot orientés vers une approche probabiliste pour faire de
la classification supervisée. Cette méthode est basée sur les Modeles de Markov cachés. Un
modele de Markov caché est une classe de modele probabiliste capable de capturer les
propriétés d'une séquence d’observations ordonnée. Il est largement utilisé dans l'analyse
bioinformatique des séquences [Krogh_93], du trafic dans le web [Ypma_02], la reconnaissance
vocale, [Jelinek 98] et aussi dans la surveillance de I'état de santé des machines électriques
[Lebaroud_08]. C’est dans ce contexte la que nous présentons dans la prochaine section une
nouvelle méthode basée sur les Modeles de Markov Cachés (MMCs) pour la classification, qui
sera plus tard utilisée pour le diagnostic des défauts.
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2.3.2.1. C(lassification par modeles de Markov cachés

Nous définissons dans ce qui suit (2z, 2z,..., 2x) comme étant les M-classes qui représentent les
M-modes de fonctionnement (MF) du systeme. Les M-classes sont obtenues soit par expertise
humaine soit par une technique de classification non-supervisée (voir section 2.3.1). Chacune
des classes dispose d'un espace géométrique projeté dans un espace a q-dimensions (voir figure
2.18). Ces M-classes sont utilisées pour concevoir un modele de Markov caché pour chaque
mode de fonctionnement (MF) du systéme. Par exemple, dans le cas d'un moteur asynchrone, les
MF étudiés peuvent étre un moteur en fonctionnement sain (£2;), un moteur défectueux avec des
barres cassées (£2:), un moteur avec un défaut de roulement ((2;)...etc. Une observation x; est
caractérisée par un vecteur de parametres a g-dimensions, x; = [xi1, ... Xig]. L'objectif est alors,

compte tenu de l'observation x; de décider si elle doit étre affectée a Zl ou 4,, .., ou ﬂ_M Le
modeéle de Markov caché /Tk ke(1,..,m), pour lequel la probabilité de générer cette observation P(x;|

,) est maximale, déterminera le mode de fonction du systéme.

Parametre 2

A
MF (1 N
QEJ - A,
®9
o:u
([ \’/
— » Parameétre 1
P(xil A’z) MF (.) .
o0
Yy MEM) o

Parameétre q Q/ Oy > Mm

Figure 2. 18. Représentation des modes de fonctionnement d'un systeme sous forme de classes

2.3.2.2. Proposition

Dans notre approche, le systéme est décrit par des classes (i, 22,.., Qu) qui représentent ses
différents modes de fonctionnement (MF). Ces classes sont essentielles pour la modélisation du
systéme et sont appelées variables d'état. Lorsque toutes les variables d'état sont connues, le
systéme est dit entierement défini. Si le processus est dynamique, le systeme passe d'un MF noté
Si a un autre mode S;, ce qui entraine une transition entre les MF pendant toute la durée du
processus. Ceci permet de déduire qu'un MF peut étre décrit en fonction de tous les modes de
fonctionnement du systéme (2.42). Dans ce cas, concevoir un modele de Markov caché pour un
MF du systéme reviendrait a trouver un modele qui prend en compte tous les modes de
fonctionnement.

Pour mieux comprendre le concept, nous allons prendre un exemple dans lequel nous avons
M-classes (M-modes de fonctionnement). Chacune de ces classes est constituée par un certain
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nombre d’observations. Supposons que nous disposons d'une nouvelle observation. Cette
nouvelle observation ne peut étre placée que dans I'une de ces classes et nul par ailleurs. Si g
désigne la classe ou l'observation est placée a l'instant (¢t), alors le systéeme est dit dans un mode
q:=Si ie(1,..my A l'instant (t). Puisque 1'observation peut appartenir a I'une des M-classes, alors gq;
peut prendre n'importe quelle valeur dans l'intervalle [S1,52,...S4] a n'importe quel moment ¢t=1,
2,3.... Le mode de fonctionnement du systeme a l'instant (t) peut étre défini par la probabilité
conditionnelle d'un mode a l'instant (¢) étant donné tous les MF précédents. Ceci se traduit
mathématiquement par :

P(¢,=S,1 =S4, =S,) 1<i,jk<M (2.42)

Un processus de Markov est régi par I'hypothése markovienne, qui stipule qu'un MF du
systéme ne dépend que des derniére n modes, étant donné que tous les modes antérieurs avant
les n derniers modes ne sont pas significatifs dans la détermination du MF du systéme a l'instant
(6). Elle est aussi appelée chalne de Markov d'ordre n. Dans le cas ou n=1, la chaine se réduit a
une chaine de Markov de premier ordre, ou la description probabiliste est limitée au MF présent
et passé. La formule (2.42) devient :

Plg,=S,lq_,=S,) 1<ij<M (2.43)

2.3.2.3. Modele de Markov caché

Dans un processus de Markov, chaque MF correspond a un événement observable physique.
Pour étre plus précis, dans I'exemple précedent, les MF du systeme sont définis par des classes,
qui sont directement observables. En d'autres termes, les observations sont des fonctions
déterministes des MF. Cependant, dans de nombreuses applications, cette approche est trop
restrictive car les MF ne sont pas observables. Le processus de Markov est étendu pour inclure le
cas ou l'observation est une fonction probabiliste du MF. Le modeéle qui en résulte est appelé
Modeéle de Markov Caché (MMC) ou fonction probabiliste des chaines de Markov [Rabiner_89].
Le MMC est un processus doublement stochastique, avec un processus stochastique sous-jacent
(séquence de MF) qui n’est pas directement observable, mais qui peut étre observé a travers un
autre processus stochastique qui se traduit par une séquence d'observations.

2.3.2.3.1. Parametres d'un Modeéle de Markov caché

Un modele de Markov caché est un ensemble de modes de fonctionnement finis et reliés par
des transitions. Chaque mode est caractérisé par deux ensembles de probabilités : une
probabilité de transition sur la base de la chaine de Markov de premier ordre et une probabilité
discrete de sortie qui définit la probabilité d’émettre une observation, compte tenu du mode de
fonctionnement du systeme. Les éléments d'un MMC peuvent étre définis comme suit :

- Nombre de modes de fonctionnement

Le nombre de MF dans le modéle est noté M. Un ensemble de M-modes cachés est défini par S=
{S1, Sz, ..., Su}. Le MF du modeéle a I'instant (¢t) est donné par qg: €S,0 <t < T, ou T est la longueur
de la séquence d'observations et g; représente le MF actuel.

- Probabilité de transition
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La matrice de probabilité de transition est donnée par A = {a;}, 1<i, j <M, ou a; est la
probabilité de transition d'un MF (S;) a I'instant (¢-1) a un MF (S;) a I'instant (¢).

a,=P(q,=S,lq,,=S,) 1<i,j<M (2.44)
La probabilité de transition doit satisfaire les contraintes suivantes :

a, >0 1<i,j<M
(2.45)

- Probabilité d’observation

Une matrice de probabilité d’'observation notée B (B = b; (x¢)) indique la probabilité d’émettre
une observation x; associée a un mode de fonctionnement (S;) donné.

1<j<M
)

b(x)=P(x14.=5,) s

J

(2.46)

avec 0 < b,(x,) <1, x. désigne une observation a I'instant (¢).

- Vecteur de probabilités initiales

Le vecteur de probabilités initiales m = {mi} ic(1,..m) indique la probabilité de commencer dans le
MF (S) a t=0.

m,=P(q,=S,) 1<i<M (2.47)
avec:
0<rm <1
M
=1 (2.48)

La notation suivante est souvent utilisée dans la littérature pour représenter un MMC :
A =(4, B, n)

La spécification des trois ensembles de mesures de probabilité A, B et m sont alors nécessaires
afin d'avoir une description complete de chaque mode de fonctionnement du systéme. Cela
revient a décrire chaque MF par un modéle de Markov caché.

Dans la suite de cette these, la notation suivante sera utilisée pour décrire un MMC
représentant un mode de fonctionnement (k) du systéme :

A, =(A",BY, 719 (2.49)

1<k<M

AY ={a}, 1<i,j,k<M (2.50)

29 ={z} (2.51)

1
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B :b-(Xk)Zl— (Xk _gj) COVﬁl(E]_) (Xk_gj)'
J M

s 3 (X ~g,) Cov (E) (X -g,)

=1

(2.52)

avec
- k:le numéro de la classe Qy;
- Ejregroupe les observations d'apprentissage de la classe (J;;
- gjestle centre de gravité de la classe (2;;
- () désigne une matrice transposée. La matrice de covariance Cov est estimée a partir de
chaque classe.

2.3.2.3.2. Apprentissage d’'une classe par le modele de Markov

caché
Les seules informations disponibles sur le systéme sont ses différents modes de
fonctionnement, autrement dit ses classes. Ainsi, I'approche que nous proposons consiste a
modéliser le systeme en effectuant I'apprentissage de chacune de ses classes par un MMC. La
phase d'apprentissage consiste a extraire de chaque classe (k) une séquence d’observations Xk

de longueur T, 1)£"M = {x},x!,x},..,x;} (voir figure 2.19). La longueur T correspond a un tirage

successif de T+1 observations de chacune des classes. Ces séquences d’observations vont nous
servir pour ajuster les parametres de chaque MMC /4, de facon a maximiser la probabilité de

générer la séquence d'observations X* étant donné un modele initial Ax, P (X | Ax).

Parameétre 2

A

Parameétre 1

Dy

Parametre q

Figure 2. 19. Extraction des séquences d’observations

Comme nous pouvons le remarquer a partir de la figure 2.19, les observations qui constituent
les séquences d’observations Xk n’évoluent pas dans le temps puisque x; ~ x| X} ~..~x; . Si

désigne la classe ou I'observation est placée a l'instant (¢t), alors le systéme est dit dans un mode
q=Sk et ceci a n'importe quel moment t=1, 2, 3.... La formule (2.43) devient:

P(CI::Squfq:Sk'Ik)zl 1<k<M (2.53)
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Cette formule est bien évidement valable que dans le cas ou les classes sont bien séparées.
Cependant, il est tout a fait possible d’étre confronté a un probleme de chevauchement entre les
classes. Par exemple, dans le cas de deux classes chevauchées, les séquences d’observation X! et
X2 qui y sont extraites se retrouvent avec des valeurs proches les unes des autres. Dans ce cas-13,
la formule (2.53) ne devient plus valable. Ce qui nous incite a déterminer cette probabilité en
utilisant un algorithme d’apprentissage.

La réponse au probléme d’apprentissage est fournie par les formules de ré-estimation de
Baum-Welsh qui, a partir d'un modele initial A, définissent un algorithme itératif pour

maximiser la probabilité P (X* | Ax) afin d’estimer le modele A, le plus représentatif de la

séquence d’observations X*. La mise en ceuvre de l'algorithme de Baum-Welch comporte le calcul

de deux probabilités différentes. Tout d'abord, la variable « Forward » qui est définie par la
probabilité d’'une suite partielle d'observations {x.,x|,x,.,x‘} extraite de la classe (k) se
terminant a un certain MF (S;) a l'instant (t). Ensuite, la variable « Backward » qui désigne la
probabilité d'observer la suite partielle {x! ,..x}} extraite de la classe (k), qui se termine a

l'instant (¢t) dans un MF (S;).

La variable Forward

La variable forward notée oc[(k)(i) est définie par:
afk)(i):P(xg,xf,x;‘,...,xf,q[:Si|/1k) (2.54)
L'algorithme Forward se détermine ainsi :
1. Initialisation :
al(1)=7" b(x}) (2.55)

2. Récurrence :
M 1<i,i . k<
() =b;(x{) Y a™ (i) a® (2.56)
i=1 =t =

avec:

- b].(xf):P(xf lq, :S}.) : probabilité d’émettre une observation x; extraite de la classe (k)

associée a un mode de fonctionnement (S;) a I'instant (¢) ;
- a" : probabilité de transition d’'un MF (S;) a I'instant (¢-1) a un autre MF (S)) a l'instant (¢)

étant donné le modéle Ay

La variable Backward

La variable Backward notée ﬂfk)(i) est définie par:

B =P (X} 1y |0, =S, 4 ) (2.57)

L'algorithme Backward se détermine ainsi :
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1. Initialisation :

pUM=1 (2.58)
2. Récurrence:

M 1<i,j,k<M
(k) iy = KNy (x* (k) 'y 2.
AU W GTIC (2:59)

Le but est de maximiser la probabilité P (X* | Ax). Ceci demande d’utiliser les variables forward
et backward ainsi que la probabilité de transiter d'un MF (S;) a l'instant (t) vers un MF (§)) a
I'instant (t+1) étant donné la séquence d’observations X< et un modele Ax initial,

t(k)(i'j)ZP(qtu =5, lq, ZSi'XkJ’k) :

(qr =514, :Sj'Xk M“k)
P(X*14,)

K rs + :P
& (0, )) (2.60)

En utilisant les variables forward et backward, on obtient :

(K K k [Colgr;
gt(k)(i'j):at (;)a,j b,(x;.1)B:1(J) (2.61)

2 (1) A (1)

Considérons également la variable (i) :
y®P)=P(q.=5,1x",4,) (2.62)
La variable y"(i)exprime la probabilité de se trouver dans un MF (S;) a l'instant (t) étant
donné la séquence d'observations Xk, et le modéle Ay.

Exprimée en fonction de §fk](i,j), 7}")(0 donne :

M
y0=2.6"0. ) (2.63)
j=1
Si on somme }/t“‘)(i) sur I'ensemble des instants (t), on obtient une quantité que I'on peut

interpréter comme l'espérance du nombre de fois ou le MF (S;) est utilisé pour générer la

séquence X*. De méme, si on somme &£X(i,j) sur 'ensemble des instants (t), on obtient une

quantité que I'on peut interpréter comme I'espérance du nombre de fois ou la transition S;— S;
est utilisée pour générer la séquence Xx. On a donc :

T-1
Zy“‘)(i) =espérance du nombre de passage dans le MF S, (2.64)
t=0

t

T-1
th(k)(i,j) =espérance du nombre de transition du MF S, vers le MF S, (2.65)
t=0
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En combinant les formules (2.64) et (2.65) on peut alors proposer un ensemble d’estimateurs

des paramétres 4, :
7') = probabilité de se trouver dans un MF S, al'instant ¢ =0, y")(7) (2.66)

_ espérance dunombre de transition du MF (S, ) vers le MF (Sj)

a
4 espérance du nombre de passage dans le MF (S,.)
T-1
K s (2.67)
200D o jk<m
= T-1
270
t=0 ‘

Une fois la mise a jour terminée, nous obtenons un ensemble de nouveaux parametres pour

chaque modele 1, =(A™,z™). L’apprentissage par l'algorithme de Baum-Welch peut se
1<ks<M

résumer ainsi :

Algorithme 2. 7. Algorithme d’apprentissage de Baum-Welch

(1) Données : Xk ={x§,xf,x§,...,x’;}

(2) Choisir un paramétrage initial (A®),z(®)
(3) Répéter

(4) Pour chaque xf e X"

0<t<T

(5) Calculer les valeurs des variables ¥ (i)al'aide de I'algorithme de forward
(6) Calculer les valeurs des variables B(i)al'aide de I'algorithme de backward
(7) Calculer les valeurs des variables £(i, j)al'aide de la formule (2.61)

(8) Calculer les valeurs des variables y(i)al'aide de la formule (2.63)

(9 Calculer et stocker les valeurs des expressions (2.64) et (2.65)

(10) Fin pour
(11) Ré-estimer les parametres (A®,7(®) en utilisant les formules (2.67) et (2.66)
(12) Jusqu’a un critére d’arrét.

2.3.2.4. C(lassification d’'une observation par un modele de Markov
caché

Etant donné une nouvelle observation x;et un modele de Markov 4, =(A%™,z"), nous avons
1<k<M

besoin de calculer la probabilité P(x;| /Tk) afin de déterminer le modele le plus représentatif

(classe d’origine) de cette nouvelle observation. Afin d’utiliser les formules précédentes pour le
calcul de cette probabilité, nous génerons une séquence d’observations d'une longueur T, x;={xo,
X1, X2,.., Xt} qui a la méme longueur que celles utilisées pour I'apprentissage, avec xp = X;= x2 =..=
XT = Xi.

La probabilité P(x;| 4,) est obtenue en additionnant le produit de P(x,,S|%) par P(x,1S,4,)

sur toutes les séquences de MF possibles $={53,S>,...,Su} :
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P(x,14,)=2_P(x1S.4)-P(x,514) (2.68)
N
La probabilité P(x;| /Tk) peut étre calculée comme suit :
1 N (GreaY- e < Gy i<N
P(x; | 2) =2 (DA ()= et (), e (2.69)
Jj=1 j=1 <

La classification par les modéles de Markov cachés est représentée dans la figure 2.20.

Signal a diagnostiquer Signaux de mesure

v v

Traitement du signal & sélection de parameétres

|
Classification non _ )
supervisée Expertise humaine
| | ]
v v v
Classe (% Classe (2 Classe 2y
L I |
X1 X@) i Xk Xm)
ré-estimation de Baum-Welsh
|
v v v
A 4 A
o ]
» P =P(x,| )| | P,=P(x,| 1) Py =P(x; | 4,)

Figure 2. 20. Organigramme d’'une classification supervisée par MMCs

L’architecture proposée est divisée en quatre parties. La premiére partie extrait des signaux de
mesure a partir des capteurs placés sur les composants susceptibles de générer un défaut. La
deuxieme partie effectue un traitement du signal sur les signaux mesurés afin d’en extraire des
paramétres représentatifs des défauts étudiés. A ce niveau, une sélection de paramétres est
nécessaire afin de diminuer le nombre de parametres calculés et éviter une information
surdéterminée qui diminuerait les performances du classifieur. La troisiéme partie projette les
observations mesurées sur un espace a g-dimensions. Le regroupement de ces classes est
effectué soit par expertise humaine ou par des méthodes de classification non supervisée. Ces
classes représentent les modes de fonctionnement du systeme sous surveillance. La quatriéme
et derniére partie effectue 'apprentissage de chacune de ces classes par un modéle de Markov
caché. Les modeles obtenus sont ensuite utilisés pour classer les nouvelles observations. Le
MMC pour lequel la probabilité de générer cette nouvelle observation est maximale déterminera
le mode de fonctionnement (la classe) du systeme.
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2.4.Evaluation des méthodes proposées

Nous présentons dans cette section les résultats obtenus par l'algorithme FA ainsi que celui
des modeles de Markov cachés sur une base de données test appelée « Iris ». L’algorithme FA et
les MMCs seront ensuite comparés a d’autres méthodes de classification supervisée et non-
supervisée.

Lorsque nous utilisons un classificateur pour le diagnostic, les données d'apprentissage, en
général, ne représentent pas parfaitement les données réelles que nous avons a classer. La base
de données peut étre incomplete ou ne pas couvrir tous les modes de fonctionnement du
systeme. Nous avons testé nos méthodes sur le probleme de classification des données d’Iris
[Fisher_36]. Cet ensemble de données, comme montré dans la figure 2.21, est composé d'un
ensemble de 150 observations correspondant a trois classes de fleurs : l'iris setosa, l'iris
versicolor et l'iris virginica. Quatre parametres sont utilisés pour caractériser chaque type de
fleur : la largeur et la longueur des pétales et sépales.

i

Versicolor
Setosa | i~ 2 \e . @ =
Virginica

..........

Longueur des pétales [cm]

--------------------- ..6

Longueur des sépales [cm] 2 4 Largeur des pétales et sépales [cm]

Figure 2. 21. Répartition des observations d’iris

L'objectif est d’évaluer les performances de I'algorithme FA et des MMCs ainsi que l'influence
du manque d'informations sur les résultats de classification. A cette fin, nous simulons un
ensemble d’observations incomplet en utilisant que 50% des observations de l'iris comme base
d’apprentissage. Les observations restantes seront utilisées pour mesurer les performances
(taux d'erreur de classification) de l'algorithme FA et des MMCs par rapport au K-means, le
systéeme neuro-flou (adaptive neuro fuzzy inference system) et le réseau de neurones non bouclé
«Feed-Forward».

Le réseau de neurones Feed-Forward est un réseau de neurones artificiels formé par une
couche d’entrée qui contient les neurones imposés de I'extérieur, un nombre de couches cachées
et une couche de sortie qui donne le résultat désiré. Dans le cas d'un probléme de classification
supervisée, la couche de sortie donne la classe d’appartenance des observations. Ce type de
réseau requiere une étape d’apprentissage ou les poids de chaque neurone sont optimisés, et
une étape de validation [Svozil 97]. L'interface graphique nprtool (Neural Network Pattern
Recognition tool Graphical User Interface) de Matlab ® 2010b est utilisée afin d’effectuer
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I'apprentissage du réseau de neurones. L’apprentissage est effectué par la méthode de descente
du gradient. Le réseau en question est composé de deux couches cachées avec des fonctions de
type sigmoides dans les deux couches cachées et la couche sortie. Il est appelé patternnet
(Pattern recognition network) dans Matlab ®.

La méthode « Mountain clustering/ANFIS » proposée par Chiu [Chiu_94] est une méthode de
classification supervisée basée sur un algorithme de classification non supervisée. Les centres de
gravité des classes sont utilisés pour initialiser un systeme neuro-flou qui est formé par ANFIS,
un systeme d'inférence flou a base de réseaux de neurones adaptatifs, proposé par Jang
[Jang_93]. Une explication plus détaillée sur le systéme ANIFS est donnée dans le chapitre 3,
section 3.3.1.

2.4.1. Algorithme fourmis artificielles

Reprenons les différentes étapes de 'algorithme fourmis artificielles :

- Etape 1 (voir section 2.3.1.4.3)

La figure 2.22 montre I'évolution du critére ] en fonction de différentes valeurs de seuils de
similarité (Ssim).
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Seuil de similarité (Ssim)
Figure 2. 22. Evolution du critére ] en fonction du seuil de similarité

Il faut noter qu'une bonne classification correspond a un critére ] élevé et ceci pour un
nombre de classes assez faible. La formule (2.5) permet d’interpréter ceci par une grande
variance inter-classes et une faible variance intra-classe. A partir de la figure 2.22, nous avons
distingué deux zones. Dans la premiere zone, le critere ] décroit de 13,3 a 2,19. Cette
décroissance correspond a un regroupement d’observations qui varie entre 100 classes pour ] =
13,3 et 26 classes pour ] = 2,19. Il est normal que le critere ] pour 100 classes soit élevé (ici
13,3) car la plupart des classes ne contiennent qu'une seule observation. La variance intra-
classe dans ce cas est voisine de 0 ce qui donne une valeur élevée pour J. En revanche, plus le
nombre de classes diminue plus ] diminue car la variance intra-classe augmente. Ceci nous

place dans la deuxiéme zone ou ] € [2,19 - 2,43]. Un seuil de similarité fixé a 0,25 risque d’étre
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pénalisant en temps de calcul surtout pour déterminer les parameétres (e et f) de I'algorithme
(voir étape 2). Un seuil de similarité fixé a 1,1 ne nous permet pas d’optimiser la classification
car le nombre de classes ne change pas au-dela de cette valeur. Le seuil de similarité retenu
pour augmenter le critére | est fixé a 0,6, ce qui nous permettra par la suite d’'améliorer la
classification.

Un seuil de similarité fixé a 0,6 permet a la premiére partie de I'algorithme fourmis artificielles
d’obtenir un premier ensemble de m-classes, avec m= 26.

- Etape 2 (voir section 2.3.1.4.3)

La deuxiéme partie de l'algorithme fourmis artificielles nécessite différents parametres a
régler. Elle comprend la quantité de phéromone &, l'évaporation de la phéromone ¢ et les

parametres e et fqui contrélent les poids des classes ainsi que la dispersion interclasses.

Le parametre € est fixé a 0,01 afin limiter le poids de chaque classe. Le parameétre & est

arbitrairement fixé a 1. La détermination des parameétres e et f peut étre obtenue a partir du
calcul de J sur un maillage des valeurs de e et f (voir formule (2.5)). A partir de valeurs de e et f
choisies dans l'intervalle [-1,1], le critere | le plus élevé définit la meilleure valeur du parametre
e etf. Pour ] avoisinant les 100%, on obtient: e = 0,5 et f= 0,8 (voir figure 2.23).

Cette deuxieme étape permet a I'algorithme des fourmis artificielles de rassembler les classes
précédentes en un nombre de classes plus restreint (ici 2).
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Figure 2. 23. Détermination des parametres e et fa partir du critere ]

- Etape 3 (voir section 2.3.1.4.3)

La détermination des parameétres e et f, dans la deuxieme étape de 'algorithme des fourmis
artificielles, a permis d’obtenir un deuxiéeme ensemble de m’-classes égal a 2. Ce deuxieme
ensemble de classes est ensuite subdivisé en un ensemble de M-classes en faisant appel a
I'analyse en composantes principales puis a 'algorithme K-means. L’analyse en composantes
principales est utilisée afin de réduire la dimension du vecteur de parametres ce qui a pour
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avantage d’obtenir une meilleure distinction entre les classes en augmentant la dispersion
interclasses. Les figures 2.24 et 2.25 montrent la projection des observations avant et apres

I’ACP.
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Figure 2. 24. Répartition des observations d’iris avant 'ACP
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Figure 2. 25. Répartition des observations d’iris apres une ACP
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La premiere classe obtenue par l'algorithme des fourmis artificielles regroupe les
observations de la fleur « Versiclor ». Cette classe est compacte et donc non séparable par
'algorithme K-means. Ceci est confirmé par le calcul du critere ] indiquant que la subdivision de

cette classe induit une diminution de 12% au niveau du critere J. La seconde classe regroupe les

observations de la fleur « Setosa » et « Virginica ». Si on se réfere a la figure 2.24, nous pouvons
observer un fort chevauchement entre les deux types de fleurs. Cependant, la réduction du
vecteur de parameétres par I’ACP permet d’avoir une meilleure distinction entre les deux types
de fleurs comme le montre la figure 2.25. La subdivision de cette classe par l'algorithme K-
means induit une augmentation de 19% au niveau du critére J. Ceci permet d’obtenir le dernier
ensemble de M-classe, avec M=3, qui correspond aux trois iris.
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Résultats de classification pour les approches non-supervisées

Erreur de classification

Un critere de qualité (Ec %) est utilisé afin d’évaluer la répartition des observations obtenues

par nos méthodes. Ce critere mesure le taux d'erreur de classification en calculant le rapport
entre le nombre d’observations mal classées par rapport aux classes réelles et le nombre total
d’observations utilisées. Le taux d’erreur de classification est formulé comme suit :

E,%=100x Observations mal classées

: — (2.70)
Nombre total d’observations utilisées

La répartition des observations dans les classes obtenues par l'algorithme des fourmis
artificielles est donnée comme suit, avec E.=1,33%.

Classement obtenu

Classement réel

La répartition des observations dans les classes obtenues par l'algorithme K-means est
donnée comme suit, avec Ec=10,66%.

{2

Classement obtenu %2

{23

2 {2, {23

Classement réel
La répartition des observations dans les classes obtenues par la classification ascendante
hiérarchique avec le critere de Ward est donnée comme suit avec E.=10,66%.

(2

Classement obtenu %2

{3

£2; {2 {25

Classement réel
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2.4.2. Modeles de Markov cachés

Pour la classification par les modeles de Markov cachés, nous devons déterminer 03 MMCs
correspondant aux 03 classes d’iris. Dans ce cas, les modes de fonctionnement du systéme sont
respectivement : l'iris Versicolor (S1), l'iris Setosa (S:) et l'iris Virginica (S3). A partir de chaque
classe, nous extrayons une séquence d'observations de longueur (T=3). La longueur T
correspond a un tirage successif de quatre observations de chacune des classes. Nous verrons
par la suite (section 2.4.3) que la longueur minimale d’'une séquence d’observations pour
I'apprentissage des MMCs est égale a 3.

Les séquences d’observations utilisées pour estimer les paramétres des MMCs peuvent étre
formulées par : X = {x}, x;, x}, .., X}, avec 1 < k < 3 et T = 3. Les paramétres initiaux de

chaque MMC (matrice de transition A%) et vecteur d'état initial 7)), & partir des quels nous
commencerons l'apprentissage, sont définis comme suit :

Q Q Q
Q (13 1/3 1/3
A =0, 11/3 1/3 1/3
Q, (1/3 1/3 1/3
(2.71)
Q Q, Q
a3 = (1/3 1/3 1/3)

La matrice de probabilité d’observations pour les séquences XZ, X2, X3 est donnée comme suit :

bj(Xk):l_ M(X —g;)Cov ' (E)) (X" —g,)

1l =M Z(Xk _.gg) COV71 (Ez) (Xk _g[)'
=1

(2.72)

avec

- Ej:ensemble d’observations d'apprentissage appartenant a la classe (2;;

- g;:centre de gravité de la classe ();

- ()’ : matrice transposée. La matrice de covariance Cov est estimée a partir de chaque classe.

Les figures 2.26 (a, b, c) montrent I’évolution de la probabilité P(X¥| /Tk) durant la phase
d’apprentissage et cela pour chaque MMC.

Par exemple, pour la figure 2.26 (a), la phase d’apprentissage commence avec une probabilité
P(X!| /Tl) égale a 0,13. Ceci indique que la matrice de transition A! et le vecteur d’état initial n?

que nous avons initialement choisi ne représentent pas la séquence d’observations extraite de
la classe (2;. Pour augmenter cette probabilité, nous utilisons les formules de re-éstimation
données dans la section 2.3.2.3.2. Nous obtenons ainsi un accroissement de la probabilité P(X!|

/Tl) jusqu'a 0,8 en 9 itérations. Au-dela de 9 itérations la probabilité P(X!| /Tl) ne varie plus. Ce
résultat indique que les parameétres du modele /Tl représentent parfaitement le mode de

fonctionnement étudié (I'iris Versicolor).
Les figures 2.27 (a, b, c¢) montrent les probabilités générées par l'affectation des 150

observations d'iris lorsque les 03 MMCs ( 4,,4,,4,) sont utilisés pour la classification.



Chapitre 2 : Diagnostic par classification supervisée et non supervisée 66

0.9

0.8

A

0.7 /
0.6

P T/

0.4

0.3 /
0.2

4

0.1
1 2 3 4 5 6 7 8

Itération

(a) Apprentissage la classe Q1
0.9

L

0.8 /
2 —

P(X |/12) 0.7
//
0.5 /
0.4
0 5 10 15 20 25

Itération

(b) Apprentissage la classe (2
0.95

30

0.9

0.85

/

P(X°|73) o8 7
0.75

0.6

0.7 /
0.65 /
/
/

0.55

0 5 10 15
[tération

(c) Apprentissage la classe Q3

20

0,9748 0,0198 0,0054
A'= 09762 0,0186 0,0051
0,9761 0,0187 0,0052
7'=[0,9868 0,0103 0,0030]

MMC de l'iris Versicolor

0,0001 0,6147 0,3852
A*=/0,0001 0,6098 0,3901
0,0001 0,6093 0,3906
7*=[0,0003 0,6360 0,3637 |

MMC de l'iris Setosa

0,0002 0,4126 0,5871
A*=]0,0002 04126 0,5857
0,0002 0,4140 0,5858
7 =[0,0009 0,4038 0,5953 |

MMC de I'iris Virginica

Figure 2. 26. Processus d’apprentissage des classes par ré-estimation de Baum-Welsh

Les 50 premiéres observations représentent la fleur d’iris Versiclor. Les probabilités générées

par I'affectation de ces 50 observations varient entre 0,35 et 0,9 pour le modele /Tl et entre 0,08

et 0,15 pour/T2 et/T3 . Ceci nous permet d’affecter les 50 premieres observations a la classe 1.

Les 50 observations suivantes représentent la fleur d’iris Setosa. Les probabilités générées par

I'affectation de ces 50 observations varient entre 0,5 et 0,78 pour le modéle ﬂ_z et entre 0,4 et 0,8

pour le modéle /4, indiquant un fort chevauchement entre la classe 2, et 2s. Pour le modéle/T1 les

probabilités sont quasi nulles. Ceci nous permet d’affecter 48 observations a la classe 2, (Voir

figure 2.27(b)).

Les 50 derniéres observations de la fleur d’iris Virginica sont toutes affectées a la classe Q3.
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La répartition des observations dans les classes obtenues par les MMCs est donnée comme
suit, avec E.=1,33%.

Classement obtenu *%2

(23

Classement réel

La répartition des observations dans les classes obtenues par la méthode «Mountain
clustering/ANFIS» est donnée comme suit, avec Ec=2,66%.

Classement obtenu %2

Classement réel

La répartition des observations dans les classes obtenues par le réseau de neurones « Feed-
Forward » est donnée comme suit avec E.=2%.

2
{2,

Classement obtenu

(23

Classement réel

2.4.3. Comparaison des méthodes de classification

Le tableau 2.1 résume les résultats obtenus par les méthodes de classification mentionnées
précédemment. Les algorithmes ayant le plus faible taux d’erreur de classification sont indiqués
en gras. En ce qui concerne la classification non-supervisée, il apparait que I'algorithme fourmis
artificielles surpasse le K-means ainsi que la classification ascendante hiérarchique en termes
d’erreur de classification. Ceci est normal car l'algorithme « fourmis artificielles » est une
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optimisation de la classification ascendante hiérarchique couplée avec une analyse en
composantes principales et le K-means. Il utilise une fonction de similarité basée sur les
parametres e et f pour une meilleure affectation des observations et utilise le critére | pour
déterminer le nombre de classes et juger de la qualité du partitionnement.

Pour la classification supervisée, les MMCs indiquent le plus faible taux d’erreur de
classification et ceci pour une longueur d’observation T=2. Il apparait clairement que plus la
longueur d’observations est grande, meilleur est la classification. Ceci étant, dans la suite de
notre these, la longueur de la séquence d’observations sera fixée a T=3 afin de garantir une
meilleure classification des observations. En plus d’un faible E,, la complexité des MMCs est
assez faible O (M2T) ; ceci est démontré dans les figures 2.26 (a, b, ¢) avec un nombre d’itérations
assez faible (<30). L'un de ses autres avantages est la lecture de ses résultats. En effet, pour le
MLFF et ANFIS, le résultat de classification est donné sous forme d’'une étiquette (un nombre
entier dans notre cas) qui indique la classe d’appartenance d’'une observation. Pour les MMCs, le
résultat de classification est donné sous forme d’une probabilité qui varie entre 0 et 1. Ceci nous
permet d’évaluer le degré d’appartenance d’'une observation aux modeles construit et permet
ainsi de rejeter les observations dont la probabilité est inférieure a un seuil défini.

Tableau 2. 1. Résultats de classification

Erreur de classification

Algorithme Parametres de configuration
Ec %

Classification non-supervisée

Fourmis artificielles 1,33 %
K-means 03 classes 10,66 %
Classification Critére de ward 10,66%

ascendante hiérarchique Saut-min 32%
(CAH) Saut- max 16,66%

Classification supervisée

Modeles de Markov 1,33 %

caches (MMCs)
Multi-Layer Feed-

Hidden neurones

Forward network =10 2%
(MLFF) -
Mo.untain Cluster radius : 267 %
clustering/ANFIS R=0,8091,0

2.5.Conclusion

Les méthodes de classification (supervisée et non supervisée) présentées dans ce chapitre
s’'inscrivent dans le cadre des méthodes basées sur les données de mesure. L'objectif de ces
méthodes est de classer des observations mesurées en les comparant a des observations types.
Une observation est représentée par un point dans un espace multidimensionnel a g-
parameétres. Les observations types sont en réalité des ensembles de points occupant des zones
géométriques de l'espace de représentation appelées « classes » ou sont regroupées des
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observations similaires. En termes de diagnostic, les classes correspondent aux modes de
fonctionnement du systéme et le fait de classer une nouvelle observation revient a identifier un
mode de fonctionnement du systéeme. L'une des limitations des méthodes de surveillance
consiste a travailler avec une base de données limitée sur les modes de fonctionnement. Cela
pose la question de la qualité du classement ?. Les méthodes de classification proposées pour
répondre a cette problématique s’effectuent en deux étapes :

- Définition de l'espace de représentation : c’est une étape tres importante, puisqu’elle
influence directement la qualité du systeme de diagnostic. Elle consiste a choisir les parameétres
les plus représentatifs vis-a-vis des modes de fonctionnement du systéme. Ceci s’effectue par
une extraction ou une sélection de paramétres pertinents. Pour la sélection de parametres, nous
avons retenu le SBS que nous avons amélioré afin de prendre en compte la corrélation entre les
parameétres et ainsi assurer une meilleure sélection.
- Dans le cas d'une classification supervisée, nous avons mis au point une nouvelle fonction
d’appartenance pour optimiser I'affectation des nouvelles observations. Cette fonction est basée
sur les modeles de Markov cachés. Dans le cas d'une classification non supervisée, nous avons
proposé un nouvel algorithme basé sur le comportement des fourmis réelles pour optimiser la
classification. Les résultats obtenus montrent que les deux méthodes permettent d’améliorer la
classification.

Dans le chapitre suivant nous décrirons la mise au point de nouvelles méthodes de pronostic
en se basant les méthodes de diagnostic montrées précédemment.
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3.1.Introduction

Le chapitre précédant a démontré comment il était possible de diagnostiquer les différents
modes de fonctionnement d'un systeme en utilisant des méthodes de classification. Ces
méthodes ne se limitent pas qu’a diagnostiquer les défauts, elles peuvent aussi contribuer au
pronostic des défauts. En effet, le pronostic peut étre défini comme une extension du probléme
de diagnostic. Le pronostic consiste a prédire 1'évolution d'une situation de défaut jusqu'a la
défaillance totale du systeme. Ceci peut se traduire par la prédiction de I'imminence d'un défaut
et I'estimation de sa durée de vie restante. Baruah et Chinnam ont souligné que les modeles de
Markov cachés, utilisés dans le domaine du diagnostic, peuvent étre appliqués dans le domaine
du pronostic comme dans les machines d'usinage par exemple [Baruah_05]. [Sam_08] et all ont
présenté le modele ANFIS (systeme d'inférence flou a base de réseaux de neurones adaptatifs)
dédié au pronostic des machines. Ces chercheurs ont combiné les réseaux de neurones et la
logique floue en prenant avantage des deux méthodes (la capacité d'apprentissage de la
premiére et la lisibilité et la flexibilité de la seconde) afin d'améliorer les performances du
pronostic. L'objectif de ce chapitre est de dégager des méthodes de prédiction capables de
détecter I'imminence d’'un défaut et d’estimer le temps restant avant son apparition. Sur cette
base, nous retenons les modéles de Markov cachés et les systémes neuros-flous comme
techniques fondatrices pour nos méthodes de pronostic.

3.2. Prédiction de I'imminence d’'un défaut par les modeles de Markov cachés

Nous définissons dans ce qui suit (23, £z,..., Qu) comme étant les M-classes qui représentent les
M-stades de dégradation d’'un systéme. La premiere classe (£2;) correspond a un systéme avec un
fonctionnement sain et la derniére classe (Q2u) correspond a un systeme dégradé (défaillant). Les
classes intermédiaires correspondent a un systeme avec plusieurs stades de dégradation. Ces M-
classes, dont le nombre M est inconnu, seront déterminées par notre méthode de classification
non supervisée (voir section, 2.3.1.4.3). Chacune de ces classes dispose d'un espace géométrique
(espace de représentation) composé d'un ensemble d’observations projeté dans un espace a g-
dimensions (voir figure 3.1).

Parametre 2

A Systeme sain
(£21)
Systéme moyennement ‘
dégradé ‘ O
(2) \b
0%e
@«

Parametre 1

L N
o
\._.) Systeme
défectueux
Parameétre q (£2m)

Figure 3. 1. Visualisation des différents stades de dégradation d'un systeme par des classes
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by

Ces observations sont récoltées a partir de lhistorique de dégradation (depuis un
fonctionnement sain jusqu'a I'apparition du défaut) d’'un ou plusieurs systemes identiques. Les
M-classes sont utilisées pour concevoir des méthodes de pronostic basées sur les modeles de
Markov cachés afin de détecter I'imminence du prochain stade de dégradation, et donc de
I'imminence d’un défaut du systeme. Nous avons pour cela proposé trois méthodes :

- Une méthode basée sur l'identification du processus de dégradation du systeme a I'étude ;
- Deux méthodes basées sur I'analyse des séquences d’observations.

3.2.1. Méthode basée sur l'identification du processus de dégradation du
systéeme

Le premier « pronostiqueur » que nous proposons repose sur I'historique de dégradation de N-
systemes identiques. Il a pour but de prédire I'imminence du prochain stade de dégradation d'un
nouveau systeme en se basant sur des modéles de Markov cachés construits a partir des
historiques de dégradation de ces N-systemes. Dans ce cas, le processus de dégradation de
chaque systeme (k) est modélisé par un MMC (Zk) ke(12,..N)- Les parametres d'un modele (/Tk)
sont déterminés en effectuant un apprentissage d'une séquence d’observations
Xt = {x(’;,xf,x;‘,...,xf} qui représente le processus de dégradation d’'un systeme (k) jusqu’a

I'instant (t). L’apprentissage d'un MMC a partir d'une séquence d’observations X est obtenu par
les formules de ré-estimation de Baum-Welch (voir section, 2.3.2.3.2).

Pour une nouvelle séquence d’observations X ={x,,x,,x,,...,X, } , mesurée a des intervalles de

d’un systeme a l'instant (t+1), et si le stade de dégradation du systéme q:;1=S; est différent de son
état a linstant (t), q=S; alors nous pouvons prédire I'imminence du prochain stade de
dégradation en utilisant la formule (3.3).

v le plus représentatif de la nouvelle

,,,,,

séquence d’observations X en utilisant la formule (3.1).

A, =arg max[P(xo,x1 yeen X, | Zk)] =arg max{ia}”(i)ﬂf“(i)} (3.1)

1<k<N 1<k<N i=1

Le MMC Zk pour lequel la probabilité de générer la nouvelle séquence d’observations X est

maximale déterminera le processus de dégradation le plus similaire a celui du nouveau systeme.

L’identification du modele }_Lk permet de calculer la probabilité P(xq, x1,Xz,..., X5 Xt+1, Qe+1=Sj] Zk)

qui traduit la probabilité que la nouvelle séquence d'observations {xg, x1, X,..., X, Xt+1} arrive a un
stade S; a l'instant (t+1), avec xi; inconnue. Cela revient a déterminer parmi les M-stades de
dégradation Sj je(1,..m celui qui maximise cette probabilité. Si I'état futur du systeme q.1=S; est
différent de son état a l'instant (t) q.=S; alors nous pouvons prédire I'imminence du prochain
stade de dégradation en utilisant la formule suivante :

Stade de degradation du systeme S, a (t+1)=arg max(P(xO,x1 Xy Xy X 10Gpy =5 |/Tk)) (3.2)

1<j<M
1<k<N
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Un algorithme est proposé afin de prédire le stade de dégradation du systeme a (¢t+1). Nous
définissons pour cela la variable 6;(i/) comme étant la probabilité Forward normalisée du stade S;
al'instant (¢).

Le stade de dégradation du systéme S;a (¢t+1) est donné par :

M
Stadededégradation du systéme S]. a(t+1)=arg max( Zé}[k)(i) ai(}.k)] (3.3)
1<j<M i=1
1<k<N

avec 541(i) =b,(x,,,) al”(i).

Démonstration
D’aprés la formulation de forward et backward, pour une séquence d’observations X ={xy,...,.xr}

qui évolue jusqu’a l'instant (T) ona:

_ M _ — 1<i,j<
P(xy,X,,X;,00 Xy |ﬂ,k):;P(xo,xl,xz,...,xt,qt =5 |4) P(X,1,uXr 19, =5, A), 1<k<N

=2 a() YU

j

(3.4)

Ceci permet d’en déduire que pour une séquence d’observations X={xy,..., X, X+1} (avec T=t+1),
on aura:

P( X0, X1, Xy X, X 10 =S, | 4)=a®) () (3.5)

t+1

avec f(j)=1

La formule (2.56) nous permet de réécrire (3.5) sous la forme :

_ M
P(Xg, X, Xp 00 X)X 115Gy =5 |4)=al3())= bj(XtJrl)Zat(k)(i) ai(,-k) (3.6)
i-1

A partir de (3.6), la probabilité pour que la séquence d'observations {Xo, X1, Xz,..., Xt ,X¢+1} arrive
au stade de dégradation S; a I'instant (¢t+1) est donnée en fonction des probabilités de transition
a), de la variable forward «“(i)a l'instant (¢) ainsi que de la probabilité d’émettre une

observation a (t+1) associée a un stade S, bj(x::1). Pour déterminer le stade de dégradation du
systeme qe1= S je(1,...my A (t+1), il suffit de déterminer le stade S; qui maximise I'expression (3.6) :

i
1<j<M i=1
1<k<N

M
Stade de dégradation du systéme S, a (t +1)=arg max(bj (%)Y (i) a“‘)j (3.7)

Il faut noter que nous ne disposons pas de I'observation x:.;. Cela n'empéche pas de déterminer
I'expression (3.7) en normalisant la probabilité bj(x.+1)= a 1 (bj(x+1)=1). Cette normalisation est
interprétée par le fait que la probabilité d’émettre une observation a (t+1) est maximale pour
tous les stades de dégradation S; possibles du systéme. Nous obtenons ainsi :

_ M
P (X0, X1, X000 X, X, 1,Gp0y =S | A) = > 689 a” (3.8)

i
i=1

M
avec 51(1)=7b (x,) et 5%(j)=b,(x,,)Y. 5 (i) af?
i=1

t+1 if
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d’ou I'obtention de la formule(3.3).

L’algorithme pour la prédiction de I'imminence du prochain stade de dégradation a (t+1) est
donné comme suit :

1. Initialisation: &\ °(i)=7,b.(x,)

2. Récurrence :

1<i,j<M
. : X . _ QIR ’
stade de dégradation du systéme S, d (t+1)=arg max[ D 61(i) af j Cr<N

1<j<M o1

510 =b, (XMJZW)(I) ag’ t>1

Nous montrons dans la figure 3.2 'organigramme de la premiere méthode de pronostic basée
sur I'identification du processus de dégradation.

‘ Base de données ‘
de N-Systémes

Nouveau systéme ‘

[ Traitement du signal et sélection de parameétres }

Historique de
dégradation

Historique de
égradation

Historique de
dégradation

1 1
[Extraction des séquences d’observations Xk ke{l,,,,,N}}
xi | x| xv |

w{ Apprentissage par ' algorlthme de Baum- Welch
non supervisée
B ﬁ :

[ Identification du modele /1 J
I

q.,=5; (t+1):argmaX(P(XO'Xl’XZ’""Xt’Xt+1'CIt+1 =5, Izk))

1<j<M
1<k<N
|
Non ]
Stade de dégradation
inchangé

Oui |

[ Imminence du prochain stade }

Figure 3. 2. Organigramme de la premiere méthode de pronostic basée sur I'indentification du
processus de dégradation
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Illustration

Nous présentons dans cette section un exemple d’application de la premiere méthode de
pronostic en se basant sur I'historique de dégradation de 10 moteurs de méme type installés sur
une chaine de production pour une durée (t), estimée en mois. L’espace de représentation est
composé d'un ensemble de g-parametres indicateurs de I'état de dégradation des 10 moteurs.
Les mesures effectuées sur ces moteurs permettent de distinguer trois stades de dégradation :
un stade de dégradation mineur, un stade de dégradation moyen et un stade de dégradation
avancé (voir figure 3.3). Nous pouvons en déduire que le processus de dégradation de chaque
moteur passe par ces trois stades de dégradation comme illustré dans la figure 3.4.

10

9

8

i 7

10 moteurs 8 6

S s

=

4

3

2

1

0
0 1 2 3 4 5 6 7
B Dégradation avancée 0 0 0 3 7 8 10
B Dégradation moyenne 0 0 2 8 6 3 2 0
m Dégradation mineure 10 10 8 2 1 0 0 0

Figure 3. 3. Evolution de la dégradation en fonction du temps (mois)

Dégradation
moyenne
(£22)

&

Parameétre q

Parameétre 2

Dégradation

mineure
(£21)

Parametre 1

»

Dégradation

majeure

(2m)

Figure 3. 4. Représentation des stades de dégradation des moteurs

temps ()
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Chaque stade de dégradation est représenté par une classe composée d'un ensemble
d’observations projeté dans I'espace a g-dimensions. La dégradation débutera bien siir par un
stade de dégradation minime en passant par un stade de dégradation moyen pour au final
terminer par un stade de dégradation avancé. La séquence d’observations extraite de chaque
moteur est formulée comme suit :

0<t<?
X6 ={x5,x, x5, X}, T (3.9)
1<k<10
avec x; =[x;,,X,,,X5,..x,,] désignant une observation mesurée sur le moteur (k) a I'instant (t)

décrite par le vecteur de parametres.

Considérons une nouvelle séquence d’observations X" ={x,'.x',x" ,x3',x, ', xs',x;"

extraite de mesures effectuées sur un nouveau moteur jusqu'a linstant t=6, numéroté 11,
identique aux précédents moteurs. L'objectif du pronostiqueur sera d'évaluer I'imminence du
prochain stade de dégradation a I'instant t+1=7.

Pour pronostiquer I'imminence d’un stade de dégradation sur un nouveau moteur, il nous faut
tout d’abord construire un modele de Markov caché pour chacun des dix moteurs en s’appuyant
sur leurs historiques de dégradation. Pour cela, il nous faut : définir les trois stades de
dégradation, notons les S= {S3, S;, S3}, 1a matrice de transition A (3x3) entre ces stades et aussi
une matrice d’observation B donnée par la formule(3.10).

Prenons comme exemple le moteur 1, dont l'indice k=1 et dont le processus de dégradation,
représentée sur la figure 3.5, est la méme que celui du moteur 11.

qt Moteur (1) < k=1
3 X;
Dégradation majeure
2
Dégradation moyenne Xé 5 ; Xi xs1 X 1
1@ 4 4 @
Dégradation mineure X X3
00 y 5 3 4 . . o temps (mois)

Figure 3. 5. Evolution de la dégradation (g:) du moteur n°1

La séquence d’observations qui en est extraite jusqu’a l'instant t=6 est formulée comme suit :

X' ={x0 %1%, , X5, X4, X5, X }
La matrice d’observation B est donnée par (3.10) et est résumée dans le tableau 3.1.

(xf—g,)Cov' (E;) (xf —g;)
b, (x:)=P(x|q, =S)=1-——+— Lt

lgkjjg Z(th _g/]) COVA (E(/) (th _g@)v

0<t <6 -1

(3.10)
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avec

- E;: ensemble d’observations extraites de la classe ;;

- g;: centre de gravité de la classe (2;;

- ()’ désigne une matrice transposée. La matrice de covariance Cov est estimée a partir de
chaque classe.

Tableau 3. 1. Matrice d’observation B de la séquence d’observations X!

Moteur 1 (k=1) Xy, X X, X, X, s X,
Dégradation mineur
0,8 0,7 0,6 0,5 0,5 0,3 0,1
b,(x)=P(x;|q, =S5,)

Dégradation moyenne
0,2 0,2 0,3 0,4 0,4 0,5 0,5
b,(x;)=P(x,|q,=S,)

Dégradation majeure
0 0,1 0,1 0,1 0,1 0,2 0,4
b,(x;)=P(x; 14, =S5,)

Les parameétres initiaux (A(M,7()) du modelé A; qui représentera le processus de dégradation
du moteur 1 sont donnés comme suit :

Ql QZ Q3 Ql QZ Q3
Q, (0,5 025 0,25
AV=0, |0 05 05|, = [1 : 1]
3 3 3

Q, 10 0 1

Notons que les probabilités de transition asz, asz;, az: sont fixées a zéros. Dans notre cas, la
classe ; correspond a un systéme sain et (2, 2; correspondent a des dégradations progressives
du systéme. Dans ce cas, il est normal de fixer a zéros asz, azi, az; car nous ne prenons pas en
compte le fait qu'un systeme dégradé puisse revenir a un fonctionnement normal.

A partir de la formulation de forward-backward (2.67) et (2.66), on obtient une ré-estimation
de la matrice de transition A et du vecteur d’état initial 7":

Ql QZ Q3 Ql QZ Q3
Q, (07 02 01
A=, | 0 065 035 , V= (0,7 02 01)

Q (o o 1

Pour appliquer la méthode de pronostic, il nous faut d’abord identifier le MMC Zk pour lequel

la probabilité de générer la séquence d’observations X! est maximale.
L’identification du MMC est obtenue en utilisant la formule (3.1) qui est donnée comme suit :

1<k<10 <k<10 i=1

_ _ M
& =argmax| P(x,"x)" %, x gt xit x4 :argkmax{Zaf”(i)ﬂf“(i)} (3.11)
1

La matrice d’observation B qui correspond a cette nouvelle séquence d’observations X! est
donnée dans le tableau 3.2.
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Tableau 3. 2. Matrice d’observation B de la séquence d’observations X!

11 11 11 11 11 11 11
Moteur 11 (k=11) X, X, X, X, X, X X,

Dégradation mineur

0,75 0,6 0,5 0,45 0,35 0,3 0,1
b(x.)=P(x;'|q,=$,)
Dégradation moyenne
02 03 0,35 04 045 0,5 0,47
b(x")=P(x;"|q,=S,)

Dégradation majeure

005 01 015 015 02 02 043
b(x;')=P(x;"|q, =S)

Le modéle /Tl du moteur n°1, qui est le plus représentatif de la séquence d’observations X! avec

une probabilité P(X"! |/Tl) =1,63x1072, permet de prédire I'imminence du prochain stade de
dégradation a (¢t+1=7) en calculant la probabilité que la séquence d'observations X! arrive a un

.....

celui qui maximise la formule (3.12).

i

M
P(xy'xitxt xt xt xg xgx G, =S, 1) = Y 60 al” (3.12)
i=1
Le tableau 3.3 résume les variables Forward normalisées obtenues pour chaque stade de
dégradation et cela jusqu'a I'instant t=6.

Tableau 3. 3. Variables Forward normalisées obtenues de la séquence d’observations X! et cela
jusqu'a l'instant t=6

Dégradation mineur Dégradation moyenne Dégradation majeure
t=0 51(1)=0,525 51(2)=0,04 51(3)=5x10"°
t=1 5,(1)=0,2205 5,(2)=0,0393 5!(3)=7,15x10"°
t=2 5,(1)=0,077 5,(2)=0,0243 5}(3)=6,44x10"°
t=3 5,(1)=0,0242 5,(2)=0,0125 5,(3)=2,26x107°
t=4 5,(1)=5,9x10"° 5,(2)=5,83x10"" 5,(3)=1,18x10""
t=5 o (1)=1,23x10"" 5:(2)=2,48x10"" 5, (3)=7,012x10™"
t=6 5.(1)=8,61x10"° 5,(2)=8,73x10™ 5;(3)=8,23x10"*

Pour t+1=7,0na:

M M
S(t+1) = argmax{Z&tm(i) afj”} o S(t+1=7) = argmax[Z@E”(z’) afj”}

i=1 1<j<M i=1

M
pour q,,, =S, = » 5 a}’ = 67 (1) aY +5°(2) & + 51V (3) af
i=1

=(8,61><10’5)x0.7+(8,73><10’4)x0+(8,32x10’4)><0
=6,02x107°
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M
pour ¢, =S, = Y 5(i) ay) =5 (1) alf +67(2) a)) + 67 (3) @y
i=1
=(&61x10*)x02+(&73x104)x065+(&32x104)xo
~584x10™"
M
pour q,,, =S, = > 51 () a}’ = 5°(1) aly) +6°(2) ay) + 5V (3) afy

i=1

= (8,61><10’5)><0.1+(8,73x10’4)x0.35+(8,32x10’4)x1
~1,14x1073

j
1<j<M i=1

M
S(t+1=7) = argmax{Zéél)(i) alV } :argmax{6,02><10*5 5,84x10™ 1,14x 10’3’}—>qHl =S,

La probabilité que la séquence d'observations X!! arrive au stade S; a I'instant (t+1=7), étant
donné un modele Zl, est supérieure a celle des stades S; et Sz. Ceci nous permet de prédire

I'imminence du troisiéme stade de dégradation avant son apparition (voir figure 3.6).

Pronostic
qe \

3 1
Dégradation majeure Réel

2 3 B
Dégradation moyenne

10 £ £ £ =
Dégradation mineure

0 1 2 3 4 5 6 7

temps (mois)
Figure 3. 6. .Evolution de la dégradation (q:) du moteur n°11

3.2.2. Méthodes basées sur I'analyse des séquences d’observations

L’objectif de la premiere méthode est de détecter I'imminence du prochain stade de
dégradation d’'un systeme en se basant sur I'historique de dégradation d’autres systemes du
méme type. L'applicabilité de cette méthode n’est valable que dans le cas ou nous disposons d'un
systeme qui se dégrade de fagon similaire a ceux étudiés. Cependant, la disponibilité d’une telle
base de données dans la plupart des applications est difficile a obtenir voir impossible. Pour
résoudre ce probléme, nous proposons deux nouvelles méthodes basées sur l'analyse des
séquences d’observations pour la détection de I'imminence de I'état futur du systeme. Ces deux
nouvelles méthodes ne requiérent qu'une base de données d'un systéme faisant apparaitre tous
les stades de dégradation. Elles ne requiérent que I'historique de dégradation d’un seul systeme
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qui devra étre du méme type que celui étudié et sa base de données devra inclure tous les stades
de dégradation.

Modele de Markov évolutif

La deuxiéme méthode que nous proposons consiste a calculer la probabilité que la séquence
d'observations X={xy, x1, Xz,..., X¢} arrive a un stade S; a I'instant (t+1), étant donné un modeéle noté

/Tt, P(xo, X1, X2,..., Xt, Xes1, Qe+1=S}]| /Tt ), avec Xe+1 inconnue. La différence par rapport a la méthode n°1
réside dans le fait que la construction du MMC /Tt a linstant (t) est obtenue a partir de la

séquence d’observations X elle-méme. Cela revient donc a ré-estimer a chaque pas de temps le
modele de Markov caché correspondant a chaque nouvelle séquence d’observations. Ceci est
illustré dans la figure 3.7.

Parametre 2

* )('//;175\ Dégradation
yi —"‘W 'Y mineure
> W @

Etat (.) .‘ L
Q .0 o
\_/ _ Parametre 1
\ »
\
\
Dégradation
majeure
(2m)

Parameétre q

Figure 3. 7. Construction d'un modeéle de Markov évolutif

L’imminence du prochain stade de dégradation qw1=S; je,..m est obtenue par le calcul de la
probabilité P(X(},X],XZ,...,Xt,Xt+1,qt+1:Sj|/T,t) et la détermination du stade S; qui maximise cette
probabilité (3.13).

Stade de dégradation du systeme S, a (¢ +1)=arg max(P[xO,xl,xz,...,xt,xt+1 i =S, |/Tt))

o M (3.13)
=argmax[ Zé’t(i) aij)

1<j<Mm i=1

Nous montrons dans la figure 3.8 'organigramme de la deuxieme méthode de pronostic basée
sur le modele de Markov évolutif.
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Historique de dégradation

Nouveau systéme
p X
d’un systéme

[ Traitement du signal et sélection de parameétres }

X

Classification non Apprentissage par l'algorithme
supervisée de Baum-Welch

|
I

q..,=5;a (t+1)=alrlg‘rrllwax(P(xo,xl,XZ,...,xt,xm,qH1 =S, |/Tt))
<j<

Non

L’état du systeme reste
inchangé

i Oui

[Imminence du prochain stade}

Figure 3. 8. Organigramme de la deuxiéme méthode de pronostic basée sur un modéle de
Markov évolutif

Retour a 'exemple :

L’exemple précedent est utilisé afin d’illustrer 'applicabilité du modéle de Markov évolutif
pour prédire I'imminence du prochain stade de dégradation du moteur n°11. Nous allons pour
cela considérer la disponibilité de I'historique de dégradation du moteur n°1 qui fait apparaitre
tous les stades de dégradation sous forme de classes, comme illustré sur la figure 3.4. La matrice

d’observation B donnée dans tableau 3.2 va nous servir a déterminer le modele 4, qui

représente le mieux la séquence d’observations X*1.

A partir de la formulation de forward-backward (2.67) et (2.66), on obtient une ré-estimation

de la matrice de transition A®)et du vecteur d’état initial 7 du modéle /Tt :

Q Q Q Q Q Q
Q, (069 021 0,1
A=, | 0 066 034 , 7= (0,69 0,21 0,1)

Q Lo o 1

Le tableau 3.4 résume les variables Forward normalisées obtenues pour chaque stade de
dégradation a partir de la séquence d’observation X! jusqu'a I'instant t=6.
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Tableau 3. 4. Variables Forward normalisées obtenues de la séquence d’observations X!

Dégradation mineur Dégradation moyenne Dégradation majeure
t=0 6,(1)=0,5325 6,(2)=0,04 5,(3)=4,5x10""
t=1 0,(1)=0,226 0,(2)=0,0398 5,(3)=6,6x107"
t=2 6,(1)=0,08 6,(2)=0,025 5,(3)=6,07x107"
t=3 0,(1)=0,0255 0,(2)=0,013 5,(3)=3,26x107°
t=4 5,(1)=6,33x10"" 5,(2)=6,156x10"" 5,(3)=1,99x10°°
t=5 5,(1)=1,34x10"" 5,(2)=2,66x10"" 5,(3)=9,3x10"*
t=6 5,(1)=9,51x10°° 5,(2)=9,49x10* 5,(3)=8,4x10"*

Pour t+1=7,ona:

M M
S;(t+1) = argmax{Z&t(i) ai]} < S(t+1=7) = argmax[Zé‘G(i) aij}
i1 i=1

M
pour q.., =S, = ».6,(i) a,, = 5,(1) a,, +5,(2) a,, +5,(3) a;,
i=1

:(9,51x10'5)x0.71+(9,49x10'4)><0+(8,4><10'4)><0
=6,75x107°

M
pour q,,, =S, = 256(0 a,=0o,1)a,,+06,2)a,,+0,3)a,,
i=1

- (9,51x10*5)x0.2+(9,49x10*‘*)x0.66+(8,4x10*4)x0
—6,45x10™*
M
pour q,.,=S; = Y 5,(i) a5 = 5,(1) a5 +5,(2) a,, + 5,(3) a;,

i=1

:(9,51><10’5)xO.l+(9,49x10’4)><0.34+(8,4><10’4)><1
=1,17x10

1<j<M i=1

M
S;(t+1=7) = argmax{Zc%(i) a; } =argmax{6,75><10’5 6,45x10™* 1,17x10’3}—>qt+1 =5,

La probabilité que la séquence d'observations X!! arrive au stade S; a I'instant (t+1=7), étant
donné un modele Z,, est supérieure a celle des stades S; et Sz. Ceci nous permet de prédire

I'imminence du troisiéme stade de dégradation avant son apparition.
Modéles de Markov cachés

Les deux méthodes de pronostic que nous avons proposées précédemment reposent sur le
méme principe, modéliser le processus de dégradation d'un systeme par un seul modele de
Markov caché. La troisiéme méthode, quant a elle, s'inspire de la méthode de diagnostic
présentée dans la section 2.3.2.4. Le principe reste le méme que celui du diagnostic, modéliser

un MMC /Tk 1<kem A partir d’'une séquence d’observations Xk extraite d'une classe (k). La séquence

d’observations X, dans ce cas, est formulée comme suit :

X ={xf, X% X}, 1<k<M (3.14)
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avec x;,X|,x5,.,x;une séquence d’observations qui correspond a un tirage successif de T+1

observations de la classe (k). Le pronostic, dans ce cas, consiste a détecter I'imminence du
prochain stade de dégradation par la probabilité de générer la séquence d'observations, {xg, X:

X2,..., Xp Xe+1} étant donné un modele 4, , avec x.; inconnue.

Le MMC /Tkgksm pour lequel la probabilit¢ donnée par la formule (3.15) est maximale

déterminera I'imminence du prochain stade de dégradation du systeme.

Stade de dégradation du systéme ﬂ_k a(t+1)=arg max(P(xo,xl,xz,...,xt,xt+1 M_,k)) (3.15)

1<k<M

A partir des formules (3.4) et (3.5), la probabilité de générer la séquence d'observations

{Xo,...X¢ Xt+1} étant donné un modele 4, est donnée comme suit :

M M
27— — 2 \— (K
P(Xolxll"'lxtle+1 |//i’k)_ZP(XO’Xl’XZ""’Xt+1’qf+1 _Sl |ﬂlk)_zaf+1(])

j=1 j=1

(3.16)

ij

M M
=>"b,(x,.,)Y () al” 1<i,j<M
j=1 i=1

A partir de la formule (3.16), I'imminence du prochain stade de dégradation est donnée en

fonction de la probabilité de transition af/, la variable Forward a(i) al'instant (t), du modele

/Tk et la probabilité d’émettre une nouvelle observation associée a un stade de dégradation S; a

(t+1). Comme pour les précédentes méthodes, nous ne disposons pas de l'observation x.;.
Cependant, il est possible d’estimer la valeur de la formule (3.16) en replacant la probabilité b;
(x:+1) par un coefficient noté Cs. Comme pour la probabilité b; (x1), ce coefficient est compris
entre "0" et "1". Un coefficient de "0" signifie que la probabilité d’émettre une nouvelle
observation associée a un stade de dégradation S; est faible. Un coefficient de "1" signifie qu'il y a
une forte probabilité d’associer la nouvelle observation a un stade de dégradation S;. Ainsi,
I'imminence du prochain stade de dégradation peut étre obtenue en donnant un coefficient Cs;
égal a la probabilité d’émettre une observation a l'instant (t) (Cs = b; (x¢)) si le prochain stade de
dégradation est le méme que celui a l'instant (t+1) (q=S;) = (q1=S;) et un coefficient de "1"
(C5=1) pour les futurs stades de dégradation (q=Si) # (q~:=S)). Cette stratégie favorise la
transition d'un état a l'instant (t) a un nouvel état a I'instant (¢t+1). Nous obtenons :

_ M M
P(Xg Xy, X, Xy | )= D.C; > at(i) a 1<i,j,k<M (3.17)

j=1 i=1

avec C 1 SI Gy = 4,

s |b(x)  sioq,,=q

Retour a 'exemple :

L’exemple précedent est utilisé afin d’illustrer I'applicabilité des modeles de Markov cachés
pour prédire I'imminence du prochain stade de dégradation du moteur n°11. Nous allons pour
cela considérer que I'historique de dégradation du moteur n°1 qui fait apparaitre tous les stades
de dégradation sous forme de classes comme illustré sur la figure 3.4. A partir de chaque classe,
nous extrayons une séquence d'observations qui correspond a un tirage successif de T+1=7
observations de la classe (k).
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Les paramétres initiaux de chaque MMC (matrice de transition A% et vecteur d'état initial 7'
) a partir des quels nous commencerons 'apprentissage, sont définis comme suit :

Q 9 9 Q 0 0
Q (13 1/3 1/3

A=, |0 12 1/2 123 — [1 1 1] (3.18)
Q [0 o0 1 30303

3

Notons que les probabilités de transition asz, asi, az; sont fixées a zéros. Dans notre cas, la
classe ; correspond a un systéme sain et (2, 2; correspondent a des dégradations progressives
du systéme. Dans ce cas, il est normal de fixer a zéros asz, az;, az; car nous ne prenons pas en
compte le fait qu’'un systéme dégradé puisse revenir a un fonctionnement normal.

A partir de la formulation de forward-backward (2.67) et (2.66), on obtient une ré-estimation

de la matrice de transition A et du vecteur d’état initial 7 du modele /, :

099 0,01 0 0 0,99 0,01 0 0,01 099
A= 0 099 0,01 A*=|0 0,99 0,01 A*=|0 001 099
0 0 1 0 0 1 0 0 1

7'=[099 001 o0 ] 7*=[0 099 001] 7'=[0 001 099 ]

Les variables Forward obtenues pour chaque stade de dégradation, a partir de la séquence
d’observations X! jusqu'a I'instant t=6, sont données comme suit :

Dégradation mineur Dégradation moyenne Dégradation majeure
k=1 aP(1)=0 a(2)=6,05x10" a(3)=2,67x10
=2 a?(1)=0 a?(2)=4,7x10" al?(3)=2x10"
—) aP(1)=0 a?(2)=0 al?(3)=2,7x10"

Pour t+1=7, on a C;;=0,1, Cs,=0,47, C;3=1 et :

M M M M
A a(t+1) = argmaX{ZCsj > (i) a” } = argmax { C, > a()a }
j=1 =l

1<k<3 j=1 i=1 1<k<3

= argmax{2,67e'6 2,42¢73 2,7e'3}—>/1k a(t+1=7)=4,

La probabilité de générer la séquence d'observations X! jusqu’a I'instant (¢+1=7), étant donné
le modéle A,, est supérieure a celle de /Tl et A; Ceci nous permet de prédire 'imminence du
troisiéme stade de dégradation avant son apparition.

Nous montrons dans la figure 3.9 I'organigramme de la troisieme méthode de pronostic basée
sur les modeles de Markov cachés.
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Historique de dégradation ‘
d’un systeme

| |
I Traitement du signal et sélection de parameétres I
I I I

Classification non supervisée I
I I

I Nouveau systéme I

Vo

I Apprentissage par l'algorithme de Baum-Welch I

Identification du modeéle /Tk 1<ksM )

I I I
A d (t+1)=argmax(P(xO,xl,xz,...,xt,xm M_k)) ‘

1<k<M

Non

L’état du systeme reste
inchangé

4

Oui

[ Imminence du prochain stade

Figure 3.9. Organigramme de la troisiéme méthode de pronostic

Le tableau 3.5 permet de juger les trois méthodes de pronostic par rapport a leur complexité et
au type d’information nécessaire a leur mise en ceuvre.

Tableau 3. 5. Avantage et inconvénient des méthodes de pronostic proposées

Avantage Inconvénient

Méthode (1) ) Nécessite 'historique de

C lexité de O(M2TN

Identification par MMC omplexité de O( ) dégradation de N-systemes
Méthode (2) Nécessite que l'identification )
C lexité de O(M2t2N

MMC évolutif des stades de dégradation omplexité de Of )

Complexité de O(M2TM)

Méthode (3)

Nécessite que 'identification -
MM(Cs q

des stades de dégradation

3.3.Estimation du temps de vie restant

Les méthodes de pronostic présentées précédemment sont utilisées pour prédire I'imminence
des différents stades de dégradations, et donc de l'imminence d'un défaut du systéme.
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L'information fournie par ces pronostiqueurs permet d'aider les techniciens présents sur le
terrain a prendre des décisions afin de réparer ou remplacer le systéme avant sa défaillance. Ils
acquierent les variations des parametres de surveillance dans le temps d'un systéme, analysent
les données en temps réel et donnent une prédiction sur l'imminence d'un défaut. L’organisation
internationale de normalisation (ISO) 13381-1 a défini le pronostic comme étant une estimation
de la durée de vie restante avant l'apparition d'un défaut et la détection de I'imminence d'un ou
plusieurs défauts. Les recherches effectuées dans [Tob_11] montrent qu’il est relativement
difficile de prédire le temps de vie restant d'un systeme avec les modéles de Markov cachés. En
effet, une limitation inhérente d'un modéle de Markov caché est qu’il ne fournit pas une
représentation adéquate sur la durée d'un état. Cependant, il est possible d’estimer le temps de
vie restant d’'un systéme en prédisant la tendance (I'évolution) d’'un paramétre de surveillance
(voir figure 3.10) par le biais de la prédiction de séries temporelles. La différence entre I'instant
(£), ou on débute le pronostic, et I'instant (¢+RUL), ou on diagnostic I'apparition d’'un éventuel
défaut en se basant sur la prédiction de la tendance des parameétres de surveillance, permet
d’avoir une estimation du temps de vie restant (RUL) avant I'apparition du défaut.

Parameétre de surveillance
A

Pronostic

[
»

Temps de vie restant (RUL)

t+RUL S

|

I dl
I -
1

1

t
Figure 3. 10. Détermination du temps de vie restant par le suivi de la tendance d'un parametre de
surveillance

La prédiction de séries temporelles est une technique qui établit un modele de prédiction sur
un parametre de surveillance a partir d’'une série temporelle d'observations. Elle utilise un
modele de prévision pour prédire a court et a long termes I'évolution de la dégradation du
systeme sous surveillance.

La prédiction de séries temporelles peut étre formulée comme suit : soit une série temporelle
d’observations {x; Xer, Xezr, Xe3rXe@-)r), NOus avons besoin de connaitre la valeur de
I'observation (xp) a I'instant (t+p), ou p représente I'horizon de prédiction, (r) désigne le pas de
prédiction et (n-1) définit le nombre de pas précédents. La prédiction de x:, notée )?Hp peut

étre obtenue grace a deux approches:

- La premiere approche consiste a prédire la valeur de I'observation )?Hp a partir d’'une série

temporelle d’observations {x; Xer, Xc2r, Xt.3r..Xe(-1)r} Mesurée jusqu'a un instant (t). Cette
approche nécessite un apprentissage pour chaque horizon de prédiction (p).

Xt+p = f (Xt ’Xt—r 4 Xt—Zr ’Xt—3r reen Xt—(rz—l)r ) (3'19)
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Xt ——p

Xtr ——p
Xe2r ——p| Modeéle de prédiction —» Xeip

>

Xt-(n-1)r ——P|

Figure 3. 11. Prédiction a un pas dans le futur

by

- La deuxiéme approche consiste a prédire la valeur de l'observation X, ., bar la mise en

cascade de plusieurs modéles de prédiction afin de réaliser des prévisions a court terme (t+1)
a partir des prédictions précédentes. La premiere prédiction devient I'entrée du second
modele et ainsi de suite. Pour cette approche, un seul apprentissage est nécessaire.

Xt+1 = f(xt ’ Xt—r 'Xt—Zr ’ Xt—3r e Xt—(n—l)r ) (320)
x —>
\ \
X, —» Mo,de:'le.de '
X, —»  prédiction [}
X e
t-(n-1 5
(rer Modéle de
prédiction
> Xt+p

Figure 3. 12. Prédiction a plusieurs pas dans le futur (multi-pas)

Un des modeéles de prédiction le plus utilisé est le Réseau de Neurones Artificiels (RNA). L'idée
d'utiliser les réseaux de neurones artificiels comme modele de prédiction a commencé en 1964,
lorsque Hu a utilisé le réseau adaptatif de Widrow [Widrow_85] pour faire des prévisions
climatiques [Hu_64]. Cependant, le manque d'algorithmes d'apprentissage a cette époque limita
la poursuite de cette étude. Depuis les années 80, la recherche dans le domaine du pronostic par
les RNAs s’est accélérée. La figure 3.13 montre 1'évolution des RNAs vers des systemes hybrides
(systemes neuros-flous).

Systemes hybrides

(Neuros -flous)
Complexité / calcul

Amélioration du RN
non-bouclé
- Optimisation de I'architecture
- Amélioration de I'apprentissage

Réseau de neurones bouclé
Meilleures performances

Réseau de neurones
non-bouclé

I 1980 Lot ee—l el S

Figure 3. 13. Vers les systemes neuros-flous [Gouriveau_07]
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Il existe principalement deux types de RNAs : les réseaux de neurones non bouclés et les
réseaux de neurones bouclés [Gouriveau_07]. Ces deux types de RNAs ont été utilisés avec
succes dans le domaine du pronostic. IlIs ont néanmoins quelques limitations :

- Les RNAs sont des boites noires et il n'est pas possible d'expliquer et d'analyser la relation
entre les entrées et les sorties;
- L'architecture des RNAs reste a améliorer.

Ainsi, pour remédier a ces faiblesses, des recherches ont souligné I'importance des systémes
combinant l'aspect connectique des RNAs avec des techniques de raisonnement. Ceci a mené a
I’élaboration d'un systeme hybride nommé systéme neuro-flou (SNF). L'utilisation combinée des
réseaux de neurones et la logique floue permet de prendre les avantages des deux méthodes : la
capacité d'apprentissage de la premiére et la facilité de compréhension linguistique du systéme
a base de regles floues de la seconde.

L'utilisation des systémes neuro-flous pour le pronostic de séries temporelles doit prendre en
compte l'aspect temporel. C’est dans ce contexte que nous proposons dans la section suivante un
modele de réseau adaptatif équivalent aux systemes neuro-flous. Le modele proposé est le
prédicteur ANFIS pour (Adaptive neuro fuzzy inference system), qui signifie systéme d'inférence
flou basé sur le réseau adaptatif.

3.3.1. Prédiction de séries temporelles par ANFIS

Par souci de simplicité, nous supposons que le systeme neuro-flou a base de réseaux de
neurones adaptatifs (ANFIS) possede un ensemble d’entrées {x; X1, Xr.2, X3} sous forme d’'une
série temporelle (avec n=4 et r=1 ou r désigne le pas de prédiction, n désigne le nombre
d’entrées et n-1 définit le nombre de pas précédents.) et une sortie notée )?Hp avec p=1, 2,.... Si
deux ensembles flous (définis par des fonctions d’appartenance du type triangle, trapeze ou
gaussienne) sont associés a chaque variable d’entrée, alors le systéme présente 16 regles floues

(42)=16. Ces reégles sont du type Sugeno du premier ordre [Takagi_85]. Elles sont données
comme suit:

Régle(j):  Si (xt est A(j) et (xt_1 est A{) et (xt_z est AZ’) et (xt_3 est A;)

T —c) j i j j =
Alors x/ = f(X,,X, 1,X, ;X 3)=CoX, +C] X, +C)X, , +C3 X, 5 +¢,, j=1,2,..16

(3.21)

ou (j = 16) estle nombre de regles, x.; pour (i = 0,1, 2, 3) sont les entrées du modele et )?tjw estla
sortie de la regle (j). Al.j est un ensemble flou caractérisé par des fonctions d'appartenance.
u,(x,. ) et {c),cl,c),ci,ci} sontles coefficients de la regle ().

L'architecture d’ANFIS correspondante est représentée sur la figure 3.14, ou les nceuds de la
méme couche ont des fonctions similaires.

La structure du prédicteur ANFIS contient cinq couches a l'exclusion de la couche d'entrée.
Elles sont définies comme suit :
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5j)?tj-v-p
a)j a_)]' Xt-3Xt-2 Xt-1 Xt
L]
e RO SRR
Xt
S I I
N —
e —
Xt-1<
fa
OF REE
fa I
Xt-2 |
< !
fa |
|
|
fa | I
Xt—3<
o

Figure 3. 14. Architecture du prédicteur ANFIS avec quatre entrées et deux fonctions
d’appartenance associées a chaque entrée

Couche 1 (Fuzzyfication): chaque nceud dans cette couche est considéré comme un nceud
adaptatif. Il est associé a une fonction d’appartenance (fa) qui évalue le degré d’appartenance du

jieme terme de la partition floue et de I'iieme variable d’entrée A’. La fonction d'appartenance pour

la variable d’entrée A’ peut étre n'importe quelle fonction (triangle, trapéze ou gaussienne). Par

exemple, pour une fonction gaussienne, on a:

2
M, (x,;)=exp _|:Xt_l—l:| (3.22)

avec {m],b,."}, I'ensemble des paramétres des gaussiennes (parametres prémisses) et x; est

i

I'entrée vers le nceud (i) (=0, 1, 2, 3).

Couche 2 (Pondération des regles floues) : chaque nceud (j) dans cette couche est considéré
comme un neeud fixe étiqueté II. Il est associé a une régle floue et permet de définir le poids de
cette regle a I'aide d’'une T-norme. La T-norme la plus utilisée dans ce cas est le produit :

(X)) 1y (x5) (3.23)

®

@y =Hy (Xt)' Al (thl)"uA

J J
2 3

Couche 3 (Normalisation) : chaque nceud (j) dans cette couche est considéré comme un nceud
fixe étiqueté N . Cette couche a pour but de normaliser les différents poids.
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@, == (3.24)

Couche 4 (Defuzzyfication) : chaque nceud (j) dans cette couche est un nceud adaptatif qui
calcule la contribution de chaque regle (j) par une fonction du premier ordre des entrées
(approche de Takagi-Sugeno).

=5 —= (o) j j j j
ox/,, =0, ~(co X, +C/ X,  +C)X, ,+C3X, 5 +C4) (3.25)

avec @,la sortie du jiéme nceud de la couche précédente. Quant a{cj,c/,c;,ci,c;}, ce sont les

coefficients de cette combinaison linéaire et sont appelés parameétres conséquents.

Couche 5 (Sommation). Le nceud de cette couche est un noeud unique et fixe étiqueté Z, qui
définit la sortie comme étant la somme de tous les signaux entrants.

16
v =N =N (o) j j j j
X, =) OX = E o, -(CO X, +C X, +C)X, ,+C3 X, 5 +c4) (3.26)
j=1 j=1

L’objectif du prédicteur ANFIS est de former des réseaux adaptatifs capables d'approximer des
fonctions inconnues par le biais d'une base d'apprentissage. Cette démarche implique
'utilisation d’un algorithme hybride qui combine la méthode de descente du gradient et la
méthode d’estimation des moindres carrés. La méthode de descente du gradient est utilisée pour

régler les paramétres non-linéaires prémisse {m/, b/} et la méthode des moindres carrés pour
identifier les parametres linéaires conséquents{c},c!,cJ,c],c]}. Comme on peut le voir a partir

de la figure 3.14, les nceuds circulaires sont des nceuds fixes sans parametres variables, et les
nceuds carrés sont des noeuds adaptatifs avec des parametres variables (les parametres sont
modifiés lors de la phase d'apprentissage). La procédure d'apprentissage comporte deux étapes :
dans la premiére étape, la méthode des moindres carrés est utilisée pour identifier les
parameétres linéaires conséquents, tandis que les parameétres antécédents (fonctions
d'appartenance) sont supposés étre fixes pour le cycle en cours a travers l'ensemble
d’apprentissage. Ensuite, les signaux d'erreur se propagent vers l'arriere. La méthode de
descente du gradient est utilisée pour mettre a jour les parametres prémisses en minimisant
I'erreur moyenne entre la valeur de sortie désirée (prédiction) et celle générée par ANFIS, tandis
que les parametres linéaires conséquents restent fixes. Une explication plus détaillée sur
l'algorithme hybride d'apprentissage peut étre trouvée dans [Jang_93].

L’inconvénient du systéme neuro-flou ANFIS est lié a une convergence lente de la procédure
d'apprentissage lorsque le nombre de fonctions d’appartenance est grand et/ou lorsque le
nombre d'entrées est grand. Pour remédier a ce probleme, nous avons utilisé un nouveau
systeme neuro-flou appelé « neurone neo-flou » NNF pour la prédiction de séries temporelles.
Introduite par Takeshi Yamakawa [Yamak_92, Uchino_97, Yamak_99], I'architecture d’'un NNF
est assez proche d'un neurone formel a n entrées. Cependant, a la place des poids synaptiques
habituels, elle contient des synapses non linéaires SYN;, i = 0, 1,...,, n-1. Les utilisateurs du NNF
admettent que parmi ses avantages: le taux élevé d'apprentissage, la simplicité de calcul, la
possibilité de trouver le minimum global du critére d'apprentissage en temps réel et aussi qu'il
est caractérisé par des regles floues « Si-Alors ».
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3.3.2. Prédiction de séries temporelles par le neurone neo-flou (NNF)

La structure d'un neurone neo-flou est montrée dans la figure 3.15 ou les poids synaptiques ne
sont pas des fonctions constantes mais des fonctions non-linéaires des entrées. Ces derniéres
sont représentées par des modeles de logique floue basés sur une collection de regles « Si -
Alors ». Cette structure dispose d'un point de sommation qui somme les sorties du modele
associé a chaque entrée.

SYNy o

Uio w10
w 7

el fole)

Hzo W20

/'/
Xe O >
\4/ S
Hho Who
7 /
SYN; P4
Ui1 (()H// fi(xe1)
e S
Xe1 0 > Mz a)}}‘/ R..,
' Un1 a)hz/J
- P D
. SYNp-1
Y =
Xe(enr - (O p| Uon-1 a)é};fzg
g - Pl Jo1(Xe-e-yr)
Hin-1 ——— whnl
yd e

Figure 3. 15. Architecture du prédicteur NNF

La sortie du NNF, pour une série temporelle {x;, X¢.r, Xt-2r, X¢-3r...Xe-(n-1)r}, €St donnée par la formule
suivante :

iy

n—

X.,=2 filx.;) (3.27)

i

Il
o

ou Xxxirest la iieme entrée (i=0, 1, 2,..., n-1), )?Hp est la sortie du systeme, fi(xcir) est une fonction non

linéaire qui transforme la 7ieme variable d’entrée sous la forme :

f;'(Xt—ir):Za)ji '/uji(xt—ir) (3.28)

ou yj; est une fonction d'appartenance floue et wj; est un poids synaptique.
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La disposition des fonctions d’appartenance dans le cas d'une forme triangulaire est montrée
dans la figure 3.16.

Hji(Xe1)
A
1 Wi Ui (h-1)i Uni

| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | | —
[ | | X ir

C1i=0 Coi Cen-yi Chi=1

Figure 3. 16. Fonctions d'appartenance triangulaires

Pour des variables d'entrée normalisées X, , (0<Xx, , <1), les fonctions d’appartenance

1

peuvent étre exprimées par la formule suivante.

X . —C. ..
t—ir j-1,i .
, Si X ir e[ch,i ’Cji]
Cji =€
cC..,.—X, .
_ J+1,i t—ir .
Hy; (Xt—ir)_ —— i Xeir e[cji 'Cj+1,i] (3.29)
Cj+1,i _Cjz‘
0 Sinon

ou Cj; sont les centres des fonctions d'appartenance. Habituellement, ils sont équidistants sur un
intervalle de [0-1].

Une variable d'entrée x.;-active seulement deux fonctions d’appartenance voisines et la somme
de ces deux fonctions est égalea 1 :

/uji(xt—ir)-"-/ujJrl,i(xt—ir):1 (3:30)

Ainsi, la fonction non linéaire fi(x:ir) peut étre donnée sous cette forme simplifiée :
fi (Xt—ir )= Wj; - K (Xt—ir )+ Wi My (Xt—ir ) (3.31)
3.3.2.1. Apprentissage d’'un NNF (neurone neo-fou)

Lorsqu'une série temporelle {x¢u-1)-(£)...Xe-3-(£), Xe.2r(€), Xer(£), x(£)} (o1 £=1,2... est le numéro
d’itération) est insérée a l'entrée du neurone neo-flou, la sortie de ce neurone peut étre
exprimée par la formule suivante :

%y (=2 0, (=2 Y 0,0~ D, (1), =1 (332)

i=0 j=1
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Cette sortie est déterminée a la fois par les fonctions d’appartenance u,(x, ;. )et les poids

t—ir

synaptiques ajustables w,(/—1), qui ont été obtenus a partir de la précédente itération (£-1).

Par conséquent, il y a h x n-1 poids synaptiques a déterminer.

Le critére d'apprentissage est représenté par la fonction d'erreur quadratique :

2
1 . 1 1 n-1 h
E(Z):E(xt+p(€)—xt+p[f))2 :Ee(€+ 1) :E(xw(z)—zo“z;wﬁ (f—l),uﬁ(xt_ir(ﬁ)]} (3.33)
i=0 j=
L’erreur quadratique est minimisée par l'algorithme de descente du gradient (retro
propagation) qui permet la mise a jour des poids par la formule suivante :

o, ((+1)=w;(()+ne(f+1)u,(x,_ . ({+1))

t—ir

=, () + U(XHP ((+1)- HZZ% (O (X, (4 1))] # (x5, (0+1))

i=0 j=1

(3.34)

avec 1) : le parametre d’apprentissage qui détermine la rapidité de convergence.
3.3.3. Mesure de la performance des modeles de prédiction

La performance d’'un modele de prédiction peut étre jugée par sa capacité prédictive par les
critéres suivants :

- Erreur quadratique moyenne RMSE (Root Mean Square Error)

N
RMSE=J%Z(XH,- %) (3.35)
i=1

- Erreur moyenne absolue en pourcentage MAPE (Mean Absolute Pourcentage Error)

N
MAPE (%) = %Z

i=1

A
Xt+i _Xt+z'

x100 (3.36)

t+i

ou N est le nombre total d'échantillons test. x..; et X,,, sont les valeurs réelles et prédites de I'jieme

échantillon test.

La plupart des chercheurs se reportent essentiellement a I'erreur moyenne absolue MAPE
(Mean Absolute Pourcentage Error) exprimée en pourcentage pour juger de la qualité d'un
systeme prédictif. Le MAPE est préféré parce qu'il tient compte de l'ordre de grandeur du
parameétre de mesure. Par contre, des études indiquent qu'un probléeme de prédiction est
clairement non linéaire, et que des valeurs proches de zéro (x:=~0) peuvent donner des résultats
erronés (MAPE /o0). Pour cette raison, les mesures basées sur I'erreur quadratique moyenne
RMSE sont parfois suggérées car elles pénalisent les grandes erreurs. La RMSE permet d’éviter le
cas « non déterminée » du point de vue mathématique, qui peut survenir lors de I'apparition
d’une valeur (x.=0) trop proche de 0.
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3.3.4. ANFIS et NNF pour la prédiction de séries temporelles chaotiques

Cette section a pour but de tester le NNF et ANFIS pour prédire la série temporelle de Mackey-
Glass (MG) [Mackey_77]. Cette série temporelle est générée par l'équation différentielle
suivante :

. 0.2x(t—1)
X(t)=—77——-0.1x(t 3.37
O e R EEO (337)

La série temporelle de MG est chaotique, il n'y a donc pas de période clairement définie. C'est
un probleme trés connu dans la communauté des chercheurs pour tester les modeles de
prédiction. Pour obtenir les données de la série temporelle, nous avons appliqué la méthode de
Kunge kutta d’ordre 4 sur la formule (3.37). Nous supposons ici que : x(0)=1.2, t=17 et x(t) =0
pour t>0. La forme de la série temporelle de MG est donnée dans la figure 3.17.

1.6

1.4} .

1.2 —

0.6

0.4 b

0.2 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200

Temps (Sec)

Figure 3. 17. Série temporelle de Mackey-Glass

Nous avons besoin d'utiliser des valeurs connues de la série temporelle de MG jusqu'a I'instant
(£) pour donner une prédiction a un moment donné dans le futur, disons, a (t+p). La méthode
standard pour ce type de prédiction est de créer une série temporelle {X(s-1)r.-X¢-3r, Xe-2r, Xe-r, Xc}
pour prédire la valeur future x:,. Suivant les paramétres classiques de prévision de la série
temporelle de MG, nous posons p=6,r=6 et n=4. A chaque pas de temps t, les données d'entrée
pour le NNF et ANFIS sont une série temporelle de la forme : {x; Xc6, Xt-12, Xt-18}. La sortie du NNF

et ANFIS correspond a la prédiction X, .

Nous choisissons un intervalle de données compris entre 118 et 1117 afin d’effectuer
I'apprentissage et le test du NNF et d’ANFIS. Nous obtenons une base de données de 1000
échantillons. Les 500 premiers échantillons sont utilisés pour I'apprentissage tandis que les 500
restants sont utilisés comme base de test. Pour le systeme ANFIS, deux fonctions d’appartenance
en forme de cloche sont affectées a chaque entrée. Ceci nous ramene a 16 regles floues et 104
parameétres a ajuster (24 parametres prémisses et 80 parametres conséquents). Les fonctions
d'appartenance initiales qui sont espacées de maniere égale et couvrant la totalité de 1'espace
d'entrée sont données dans la figure 3.18. Les fonctions d’appartenance aprés la phase
d’apprentissage sont données dans la figure 3.19. Pour le NNF, 55 fonctions d’appartenance
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équidistantes de type « triangle » sont affectées a chaque entrée. Ceci nous donne un total de 220
poids synaptiques a ajuster.

[} [

Q (s}

g 1 5

g 5

£ 0.8 g

s} s8]

Q Q

£ 06 &

o o

= 0.4 =

L g

g 0.2 0

e 0 1 1 1 1 Ne 0 1 1 1 1
0.6 0.8 1 1.2 0.6 0.8 1 1.2

entrée 1 entrée 2

[} (9]
(s} Q
= =
[} 3]
= =
[} Q
g £
s} 3]
=3 =3
o o
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© E°]
o =
Q o
= =
Q (s}
= IS
L £
0 1 1 1 1 0 1 1 1 1
0.6 0.8 1 1.2 0.6 0.8 1 1.2
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Figure 3. 18. Fonctions d’appartenance initiales

fonction d'appartenance
fonction d'appartenance

0.6 0.8 1 1.2 0.6 0.8 1 1.2
entrée 1 entrée 2

fonction d'appartenance

fonction d'appartenance

0.6 0.8 1 1.2 0.6 0.8 1 1.2
entrée 3 entrée 3

Figure 3. 19. Fonctions d’appartenance apreés la phase d’apprentissage

Pour le systeme ANFIS, nous pouvons noter que les fonctions d'appartenance ne changent pas
significativement aprés la phase d'apprentissage. Bien évidemment, le fitting se fait par des
parameétres linéaires tandis que les parameétres non linéaires permettent les derniers
ajustements.

L’erreur quadratique moyenne normalisée (NRMSE) des échantillons prédits par le modeéle
NNF et ANFIS ainsi que d’autres modeles de prédiction est donnée dans le tableau 3.6. L’erreur
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quadratique moyenne normalisée est définie comme I'erreur quadratique moyenne divisée par

1'écart type de la série temporelle cible.

Nous pouvons constater a partir du tableau 3.6 que les deux modeles proposés pour prédire la

série temporelle de MG a court terme donnent de tres bons résultats.

Tableau 3. 6. Erreur de prédiction pour les 500 échantillons test avec un pas de prédiction p=6

Méthode NRMSE test
Linear model prediction 0,55
Cascade correlation NN 0,06
6th-order polynomial 0,04

Genetic algorithm & Fuzzy System
[Kim_97]

ANFIS

NNF

05 fonctions d’appartenance — 0,049
07 fonctions d’appartenance — 0,042
09 fonctions d’appartenance — 0,038
0,0077
0,031

Les figures 3.20 et 3.21 montrent le résultat de la prédiction des 500 échantillons test ainsi que
I'erreur de prédiction pour le modele NNF et ANFIS.

x(t)

1.5 T T T T JOR T . \
Prédiction a p=6

1 \[/\/VJ‘ ]
* 05F -
0 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200
0.05 T T T T T
7
= of .
[a'4
-0.05 ] ] ] ] ]
0 200 400 600 800 1000 1200

temps (sec)

Figure 3. 20. Résultats de prédiction pour le NNF
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Figure 3. 21. Résultats de prédiction pour ANFIS

3.4. Conclusion

Comme mentionné précédemment, le pronostic d’'un systéme signifie la prédiction de
I'imminence d’'un défaut et I'estimation de sa durée de vie restante. C’est dans ce contexte la que
nous avons proposé cinq méthodes de pronostic. Pour la premiére méthode, le processus de
dégradation de chaque systéme est modélisé par un modéle de Markov caché. Pour une
séquence d’observations mesurée, la solution consiste a identifier parmi les MMCs construit
celui qui représente le mieux cette séquence. L'identification du MMC qui représente le mieux la
séquence d’observations permet de prédire I'imminence du prochain stade de dégradation, et
donc le défaut du systeme étudié. Dans la deuxiéme méthode (modéle de Markov évolutif), le
calcul de la probabilité qu'une séquence d'observations arrive a un stade de dégradation a
I'instant (t+1), étant donné le MMC modélisé a partir de cette méme séquence d’observations,
nous permet aussi de prédire I'imminence d’un défaut. La troisiéme méthode prédit I'imminence
d'un défaut en modélisant non pas le processus de dégradation d'un systéme, mais en
modélisant chaque stade de dégradation.

La quatriéme et la cinquiéme méthode utilisent le modéle du neurone neo-flou et d’ANFIS pour
la prédiction de la tendance des parameétres de surveillance. La classification des observations
prédites par ces modeles dans une classe représentant un fonctionnement défectueux permet
d’estimer le temps de vie restant avant I'apparition d’'un défaut. Le neurone neo-flou constitue
un outil qui offre de grands avantages pour la modélisation de systémes complexes grace a la
simplicité de sa structure qui est constituée d'un seul neurone. Alors que dans les réseaux de
neurones artificiels, il est nécessaire de changer le nombre de couches, le nombre de neurones
dans chaque couche, et la fonction d’appartenance pour trouver la structure qui obtient un bon
ajustement pour le probléme a modéliser; dans le systeme neuronal neo-flou, il n’est nécessaire
de modifier que le nombre de partitions floues des variables d'entrée, ce qui permet ainsi de
trouver la structure la plus appropriée avec une plus grande facilité.

Le modéle du neurone neo-flou et d’ANFIS peuvent étre utilisés pour la prédiction a court
terme et comme nous le verrons dans le chapitre suivant, pour la prédiction a long terme.
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4.1. Introduction

Les deux chapitres précédents ont permis de présenter des méthodes de diagnostic et de
pronostic en vue d’optimiser la maintenance préventive conditionnelle. Ce chapitre porte sur
I'application de ces méthodes aux entrainements électriques : sur les défauts d'une machine
asynchrone et sur ceux de roulements a rouleaux intégrés dans un actionneur asynchrone.

Dans la deuxieme section, les défauts les plus courants pouvant apparaitre dans la machine
asynchrone sont rappelés. Ceux-ci peuvent provoquer des pannes et par conséquent des arréts
intempestifs préjudiciables au bon fonctionnement du systéme ainsi qu'a la sécurité des
personnes.

Dans la troisieme section, sont présentés le banc moteur ainsi que les différents modes de
fonctionnement étudiés. Une étude compléte sur la recherche de parameétres indicateurs de
défauts en vue de construire le vecteur initial de parameétres est présentée. Ces parametres sont
calculés en utilisant I'analyse temporelle et fréquentielle des signaux électriques (tension et
courant). Deux cas de figure sont étudiés dans cette section :

- Le premier concerne le diagnostic d'une machine asynchrone avec apparition d’'un nouveau
mode de fonctionnement ;

- Le second concerne le diagnostic d’'une machine asynchrone avec une connaissance limitée
sur chacun de ses modes de fonctionnement.

Une étude sur le choix du vecteur de parametres, c'est-a-dire le choix du sous-ensemble de
parametres (au nombre de q) caractéristiques des modes de fonctionnements de la machine est
présentée. Ce vecteur de parameétres permet aux méthodes de classification non-supervisée
(fourmis artificielles) et supervisée (modéles de Markov cachés) de classer les nouvelles
observations en vue de diagnostiquer la machine. Les résultats de diagnostic obtenus y sont
présentés ainsi qu’'une analyse sur les observations rejetées afin de mettre en évidence
I'apparition d’'un ou plusieurs nouveaux modes de fonctionnement encore inconnus de la base
d’apprentissage.

La quatrieme section est consacrée au pronostic des roulements a rouleaux. Un descriptif du
banc de test y est présenté ainsi qu'une étude complete sur la recherche de parametres
indicateurs de défauts. Ces parametres sont calculés en utilisant l'analyse temporelle et
fréquentielle des signaux vibratoires. Un vecteur de parametres est construit en vue d’identifier
les différents stades de dégradation des roulements. A l'issue de cette étape, deux méthodes de
pronostic basées sur les modeles de Markov cachés seront appliquées en vue de détecter
I'imminence des prochains stades de dégradation et deux autres méthodes basées sur le systéme
neuro-flou seront utilisées afin de prédire, a court et a long termes, I'évolution des parametres
de surveillance en vue d’estimer le temps restant avant I'apparition des prochains stades de
dégradation. Cette section met en évidence |'efficacité des méthodes de pronostic utilisées pour
suivre I'évolution de la dégradation des roulements.

4.2.Présentation de la machine asynchrones a cage d’écureuil

La machine asynchrone est une machine électrique utilisée dans presque toutes les
applications industrielles en raison de sa fiabilité, sa simplicité de construction et sa robustesse.
Elle est utilisée dans des équipements industriels comme les pompes, les convoyeurs, les
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by

presses, ascenseurs... etc. Elle est également utilisée dans des zones a risque comme la
pétrochimie, les centrales au gaz naturel et les industries miniéres, et dans des conditions
d'environnement séveres trouvées dans les silos, les broyeurs et dans les équipements pour les
centrales au charbon. Il en résulte une détérioration précoce de cette machine entrainant des
défauts mécaniques et/ou électriques. Par conséquent, la maintenance préventive conditionnelle
de ces machines est essentielle pour assurer la continuité de fonctionnement.

Capot de
ventilateur g

Stator

= ‘ Roulement

Figure 4. 1. Constitution générale d’'une machine asynchrone a cage d’écureuil

Des études? menées sur la machine asynchrone ont classé les mécanismes de défauts les plus
communs selon les défauts liés au stator, les défauts liés au rotor, les défauts de roulements et
d'autres défauts (voir figure 4.2).

12%

m Défauts de roulements
m Défauts statoriques

m Défauts rotoriques

B Autres défauts

Figure 4. 2. Les pourcentages de défauts communs dans les machines asynchrones
[Albrecht_86,Repo_85].

La figure 4.3 présente un diagramme qui répertorie une liste non-exhaustive des défaillances
pouvant apparaitre sur la machine asynchrone en définissant leurs lieux d’apparition ainsi que
leurs causes possibles.

1 Ces études ont été menés par le groupe "fiabilité du moteur” de la société "IEEE-Industry Applications”
(IAS), qui a étudié 1141 moteurs, et l'institut de recherche sur I'énergie électrique (EPRI), qui a étudié
6312 moteurs au-dessus de 148 KW.
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4.3.Diagnostic des défauts d’'une machine asynchrone
4.3.1. Présentation du banc de test diagnostic

Le banc de test diagnostic, qui est présenté dans la figure 4.4, a été utilisé dans le cadre des
travaux de thése de [Ondel(Il)_06] et [Casimir(III)_03]. Ce banc est composé d’'un moteur
asynchrone triphasé a cage d’écureuil de type Leroy Somer LS 132S, IP 55, classe F, T°C

normalisée a 40°C, régime nominal S1. Les caractéristiques de ce moteur sont données dans le
tableau 4.1.

| Accouplement

moteur-charge

Bornes de
raccordement

Frein a
poudre

Figure 4. 4. Banc de test diagnostic sur une machine asynchrone de 5.5 Kw

Tableau 4. 1. Caractéristiques de la machine asynchrone

Puissance utile nominale P, 5,5 Kw
Fréquence d'alimentation fs 50 Hz
Vitesse nominale N, 1440 tr/min
Tension nominale entre phases Un 400V
Courant nominal I 11,4 A
Facteur de puissance cos @ 0,84
Nombre de paires de poles np 2
Résistance stator par phase R 1,315 Ohms
Nombre d’encoches au rotor N, 28
Nombre d’encoches au stator N, 48

Les enroulements au stator sont couplés en étoile. Le moteur est chargé par un frein a poudre.
Son couple maximal (100 Nm) est atteint a la vitesse nominale. Ce frein est dimensionné pour
dissiper une puissance maximale de 5 kW.

Le systeme d’acquisition dispose de :

- Huit entrées différentielles dont la plage de la fréquence d’échantillonnage va jusqu'a 10 MHz
avec une quantification sur 14 bits. Ces entrées serviront a mesurer les trois tensions ainsi
que les trois courants d’alimentation de la machine ;
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- Huit entrées en mode commun dites voies lentes sur lesquelles la fréquence
d'échantillonnage peut atteindre 1 MHz avec une quantification sur 16 bits. Une de ces
entrées sera utilisée pour mesurer la vitesse de rotation.

Les acquisitions sont réalisées en régime permanent sur une durée de 5 secondes, avec une
fréquence d'échantillonnage de 20 kHZ (soit 100000 points pour chacun des signaux mesurés).

La figure 4.5 représente le dispositif mis en place pour I'acquisition des signaux : ensemble
machine-charge et acquisition des signaux.

Onduleur de tension {

— - ( " Codeur
4S Charge
M Frein a poudre
\ J
| Courants | | Tensions |

| | | ||——'| vitesse

g Systgzme ZT TN T T T~T]T -
acquisition | WA |
q EI : @
YVT LYYV VW |:| ==

Figure 4. 5. Acquisition des signaux

4.3.2. Modes de fonctionnement étudiés
Les modes de fonctionnement ayant servi a valider la procédure de diagnostic sont repris dans
le tableau 4.2. Les défauts ont été créés au rotor et aux roulements de la machine asynchrone.

Tableau 4. 2. Modes de fonctionnement servant a constituer 'ensemble d’apprentissage
et'ensemble test

Taux de charge
Mode de fonctionnement Types de défauts (Pour une puissance Alimentation

nominale : Py = 5.5 kW)

0%, 25%, 50%,
Machine saine Aucun défaut onduleur
75%, 100%

1 barre cassée au rotor Défaut rotor 0%, 25%, 50%,
onduleur
3 barres cassées au rotor (barres cassées) 75%, 100%
Usure progressive 25%, 50%, 75%,
Défaut roulement onduleur
(vieillissement naturel) 100%

Toutes ces mesures ont été réalisées dans le but de valider la mise en place de nos méthodes de
diagnostic. Une partie de ces mesures va servir a construire 'ensemble d’apprentissage. Cet
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ensemble sera utilisé pour modéliser les modeles de Markov cachés et identifier les g-
parameétres optimaux.

Une autre partie des mesures servira pour la phase d’exploitation. De ce fait, ces mesures
seront parfaitement disjointes de l’ensemble d’apprentissage et serviront ainsi a tester
I'efficacité de nos méthodes.

Au niveau du rotor, les barres ont été détériorées ou endommagées par percage. Les
roulements (naturellement) usés ont été fournis par la société SECCO.

Les données obtenues sur la machine alimentée par onduleur permettront de montrer
|'efficacité de nos méthodes. Elles mettront aussi en évidence I'importance de I'utilisation des
signatures dites «temporelles »
fonctionnement.

La figure 4.6 montre une partie du schéma de principe de l'approche utilisée pour la
maintenance préventive conditionnelle. Une description détaillée de chacun des blocs est
donnée dans le chapitre 1 (section 1.3). Le procédé de diagnostic commence tout d’abord par
identifier les défauts susceptibles de provoquer I'arrét de la machine. Dans le cas de la machine
asynchrone, nous avons identifié des défauts rotoriques, des défauts statoriques, des défauts de
roulement et des défauts liés au probleme d’excentricité. Différents types de capteurs peuvent
étre utilisés afin de mesurer les signaux caractéristiques (marqueurs) de ces défauts. Nous
utiliserons dans notre cas des capteurs de courant, tension et de vitesse. Diverses techniques de
traitement des signaux peuvent étre appliquées a ces signaux pour extraire des parametres
sensibles a la présence des défauts. Nous utiliserons dans notre cas des parametres extraits du
domaine temporel et fréquentiel. Une technique de sélection de parametres (Optimized
Sequential Backward Selection) sera ensuite utilisée afin de ne garder que les parametres
permettant de mieux distinguer les modes de fonctionnement étudiés. Enfin, dans la phase
diagnostic de défaut, la classification d’'une observation dans I'un des modes de fonctionnement
permet d’identifier le mode fonctionnement du systeme. Nos méthodes de classification
interviennent dans cette étape.

pour obtenir une bonne séparation des modes de

Machine asynchrone

Acquisition des Traitement du Extraction/sélection Diagnostic
donneées . signal de parameétres
i
N
‘Capteur de courant (1)——»> Classification
i o
‘Capteur de courant (2)} > Prétrai Rechercher d’un sous- norE-Fsuper\./lsee
- Prétraitement ourmis
Capteur de courant (3)—<» L N g ensemble de q e
‘ p (3)] Constltutlo\n d un paramétres (g<q’) pour artificielles)
‘Capteur de tension (1) } . vecteu{‘ aq optimiser la -
‘Ca cour de tension (2)‘ v, parameétres discrimination des Cla551f1cf31t}0n
P ! v modes de sup(;){";/lsede
‘Capteur de tension (3)} N fonctionnement (Modeles e
Markov cachés)
‘ Capteur de vitesse [+

Figure 4. 6. Schéma de principe du processus de diagnostic




Chapitre 4 : Application au diagnostic de la machine asynchrone et au pronostic des roulements 106

4.3.3. Construction du vecteur de parametre par analyse des courants
statoriques

4.3.3.1. Analyse fréquentielle
4.3.3.1.1. Prétraitement des courants statoriques

La signature fréquentielle spécifique d'un défaut, comme par exemple les « barres cassées »,
est liée a I'apparition de composantes fréquentielles du courant en relation avec le glissement.
Cette technique, connue sous le nom de MCSA (Motor Current Signature Analysis), est largement
employée depuis ces dernieres années pour le diagnostic des défauts de la machine asynchrone.
Elle consiste a réaliser une analyse fréquentielle (FFT) directement sur les courants statoriques
ia, Iy oU ic afin d’'identifier les fréquences caractéristiques d'un défaut spécifique. Cette technique
repose sur l'analyse fréquentielle de chaque courant et implique donc un temps de calcul
important. Pour résoudre ce probléme, nous avons opté pour l'analyse spectrale de la
composante symétrique directe.

Le systeme triphasé est la superposition de trois systéemes équilibrés de méme
fréquence, a savoir, un systéme triphasé direct, un systeme triphasé inverse et un
systéme homopolaire: 1;, I; et I, avec:

I; représentant la composante symétrique directe ;
I; représentant la composante symétrique inverse ;

Iy représentant la composante homopolaire.

Ainsi, I'expression de la composante symétrique directe, notée 1;, est obtenue a partir de la

combinaison des trois courants statoriques ig, ip, ic et de la matrice de Fortescue :
. . 2 .
I,=i,+a-i,+a" -i (4.1)

27
N , , 2 / 3
ou l'opérateur a représente un déphasage de Y ra=e

Pour la suite, I'analyse spectrale sera réalisée sur la partie réelle de I ;, notée Re[l4].

4.3.3.1.2. Ruptures de barres

Lors de I'apparition d'une rupture de barre, des harmoniques de flux sont produits et
induisent des harmoniques de courant dans I'enroulement statorique aux fréquences :

f:fs(lJ_rZ-g) (4.2)

avec f, :fréquence d'alimentation (fréquence fondamentale = supply frequency) et g: le

glissement.
La figure 4.7 représente une analyse fréquentielle réalisée sur la partie réelle de 1 ;.
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Courant (dB)

€ 82 4 % 4 0 s M % 58 8

Fréquence (Hz)

Figure 4. 7. Analyse fréquentielle pour une machine avec 1 barre cassée a pleine charge. FFT sur Re[l4]

Le glissement (g) est exprimé en fonction de la vitesse de rotation de la machine N’ en tr/min
et aussi en fonction de la vitesse de synchronisme N;. Il est donné comme suit :

_Ng—N'

0 (4.3)

8

4.3.3.1.3. Excentricité

La variation de l'épaisseur de l'entrefer entraine des variations dans la densité du flux
d’entrefer. Les enroulements statoriques sont électriquement modifiés, ce qui entraine des effets
dans le spectre des courants aux fréquences fexc.

Pour une excentricité statique, ona:

n-N.(1-g
fexc=fs- 1i—r( ) (4.4)
n
14
Pour une excentricité dynamique, on a:
foxe = fs[1+2-n(1-g) ] (4.5)
Pour une excentricité mixte, on a:
n(l-g
Jexc=1fs- 1i—( ) (4.6)
np

avec:

- N, : nombre d'encoches au rotor ;
- fS : fréquence d'alimentation ;
-n=1,2,3,4...;

-n, :nombre de pair de poles ;

- g : glissement.
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4.3.3.1.4. Défauts de roulements

Une fréquence caractéristique f; peut étre associée a chaque type de défaut de roulement. Cette
fréquence correspond a la périodicité a laquelle une anomalie apparait en raison de 'existence
du défaut. Elle est donnée comme suit :

fczfsin'fi,e,b (4.7)

avec:

-n=1,2,34...;

- fi : fréquence caractéristique de la bague intérieure ;
- fe : fréquence caractéristique de la bague extérieure ;
- f» : fréquence caractéristique de la bille.

Les fréquences caractéristiques fi, f., f, dépendent de la géométrie du roulement et de la
fréquence rotorique f.. Un calcul détaillé de ces fréquences peut étre trouvé dans [Schoen_95].
Elles sont données comme suit :

n, . [. DB |
=—-f.-|1-—-cos 4.8
fe 2 fr TP ‘//_ (4.8)
ny, [ DB ]
r=——- f,.-| 1+——"-cos 4.9
/i 5 Ir Y ‘//_ (4.9)
i _E.f . 1_D32 . cos2 (4.10)
b DB T Dp? 4 .

avec:

- f+ : fréquence de rotation du rotor ;

- ¥: angle de contact ;

- np : nombre de billes ;

- DB : diametre de bille ;

- DP : diamétre primitif du roulement.

4.3.3.1.5. Défauts au niveau du stator

Dans les travaux de recherche de [Casimir(II1)_03] et [Ondel(II)_06], I'impédance directe (Za) et
la puissance moyenne (Pq) sont considérés comme étant de bons parametres pour détecter les
déséquilibres d’alimentation au niveau du stator. Si on considére les transformées en fréquence,

la(f) et Vq(f) de Re[ld] et Re[yd], I'impédance directe Zq, peut étre calculée a partir du rapport
entre le fondamental de Vy(f) et celui de I4(f) :

Zd—w (4.11)

g (f=f)

Si nous désignons par I,(f) la transformée en fréquence de Re[ld]. La densité de puissance

spectrale du courant est :
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Sa()=13(N)-Tq(N=|la(f) (4.12)

Alors, la puissance moyenne du signal vaut :
17
Py=lim — [ Sy(f)df (4.13)
Tl °

4.3.3.1.6. Autres parametres

Les fréquences engendrées par I'alimentation de 'onduleur sont rajoutées dans le vecteur de
parameétres et sont résumées dans le tableau 4.3.

Tableau 4. 3. Fréquences contenues dans le vecteur de parametres et induites par
I'alimentation onduleur

Fréquences Dénomination
51 Harmonique 5 du fondamental
71 Harmonique 7 du fondamental
91 Harmonique 9 du fondamental
11£ Harmonique 11 du fondamental
131 Harmonique 13 du fondamental
17 1 Harmonique 17 du fondamental
191 Harmonique 19 du fondamental
231 Harmonique 23 du fondamental
251 Harmonique 25 du fondamental
291 Harmonique 29 du fondamental

Afin d’analyser la sensibilité de ces fréquences, nous avons utilisé deux modes de
fonctionnement différents pour une machine alimentée par onduleur :
- Machine saine, a vide et en charge ;
- Machine avec 4 barres cassées au rotor, a vide et en charge.

Dans les figure 4.8 et 4.9, les amplitudes des harmoniques correspondent a une moyenne des
15 acquisitions réalisées par mode de fonctionnement. L’analyse fréquentielle (FFT) est réalisée
sur la partie réelle de la composante I4 et elle est calculée sur les 100000 points du signal.

A vide, on remarque que les harmoniques de rang (5, 7, 11, 13, 17, 19, 23, 25, 29)
respectivement 5 f;, 7 fs, 11 f;, 13 f;, 17 f;, 19 f;, 23 f;, 25 f5, 29 f; permettent de différencier le
défaut rotor de la machine saine. Ces harmoniques permettent aussi la méme différenciation en
charge. Il est donc intéressant de rajouter ces fréquences dans le vecteur de parametres initial
car l'analyse des résultats a mis en évidence la possibilité de différencier les modes de
fonctionnement aussi bien a vide qu’en charge.
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005 T T T T T 1 1 T T
I 4 barres cassées
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Figure 4. 8. Variation de I'amplitude correspondant aux fréquences recherchées.
Fonctionnement a vide
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Figure 4. 9. Variation de I'amplitude correspondant aux fréquences recherchées.
Fonctionnement en charge

4.3.3.2. Analyse temporelle

4.3.3.2.1. Prétraitement des courants statoriques
Une représentation bidimensionnelle des composantes triphasées des courants statoriques
peut étre utilisée afin de détecter les défauts d’'une machine asynchrone. Les composantes qui
découle de cette représentation, notées I,, I Iy, sont exprimée comme suit :

Iy Ig
1g |=IC1 iy (4.14)
Iy I

avec : [C], la matrice de Concordia.
4.3.3.2.2. Ruptures de barres

Considérons le module des composantes biphasées du courant stator, noté I, 5 en fonction des
composantes en quadratures :
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I, =|lap|=\1a” +15° (4.15)

Considérons aussi la valeur efficace (I,4), notée I, zef

Io,peff = N_pgllé'ﬁm (4.16)

La caractéristique I4 (I,) normalisée par rapport a I,z montre une forme circulaire centrée
sur l'origine comme illustrée dans la figure 4.10. Cette figure permet la détection de défauts de
barres en calculant la déformation (6, 65) de cette caractéristique.

Les deux parametres, notés (6, 65) sont les mesures de la déformation de cette caractéristique

s 5 T .
ap=0eta (pzz , autrement dit dans les axes « et f :

Og = ‘max(laﬁ) —min(ly 5 )‘(0: 0

| (4.17)
5ﬂ = ‘maX(Ia,ﬁ) - mln(la!ﬂ )‘(p = z
2

Machine saine 4 barres cassées

075

075

: N H : ] Ia
A5 E E : 15 : ’ ’ Lo, B eff

Figure 4. 10. Caractéristique I4(I,) normalisée par rapport a I, z¢. Fonctionnement en charge

La figure 4.11 illustre 1’évolution temporelle des courants en alimentation réseau, dans le cas
d’'un défaut rotorique (4 barres cassées dans cet exemple) par rapport a un fonctionnement sain.
Il est possible d’extraire a partir de 1'évolution temporelle des composantes en quadrature I, et

Ig les écarts-types (o, 04 0s) correspondant aux trois signaux (Ia,lﬂ,laﬁ) a l'aide de leurs

valeurs moyennes notees respectivement mgy, I’Hﬂ et ma,ﬂ .

oq=|— > (I,(0)-my) (4.18)
Np i3
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1

Y

op= —Z(Iﬁ[f)—mﬂ) (4.19)
Np 121
1
Y

o5 = N > (Ia,ﬂ(@_ma,ﬂ) (4.20)

p (=1

avec N, :le nombre de points dans les signaux.

ib)

20 T T , 20 : : ,
10 . | H 10 | piH 4
- ~
= o < ol
=1 =1
L | —
-10 | - -10 HHA - - -
=20 : : : =20 : :
0.z 0.4 0.6 o 0.z 0.4 0.6
20 20
10 4 10 HHHHH
lamn) e
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Figure 4. 11. Evolution des composantes I, et I des courants stators pour un rotor sain (a) et
pour un rotor ayant 4 barres cassées (b)

4.3.3.2.3. Défauts au niveau du stator

Les travaux de recherche de [Casimir(IlI)_03] montrent qu’il est possible d’extraire trois
parameétres indicateurs du déséquilibre d’alimentation stator a partir des puissances réactives et
actives. Les deux premiers parameétres, notés mq et m,, représentent respectivement la moyenne
de la puissance réactive et active normalisés par la valeur RMS du module de la puissance

apparente S=./P>+(Q’ etnotées Q et P’.

NP
mp:iZP'(z) (4.21)
N, =
1 &
m,=—>Q'(/) (4.22)
N, =
P=V I +V,-I
avec: @a B P':B et Q'ZQ
Q=V,1,-V,I, S S
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[Casimir(III)_03] montre que la puissance active moyenne m, et la puissance réactive moyenne
my peuvent aussi étre utilisées comme indicateurs de défauts de roulements.

Le troisiéme parametre, noté {, est obtenu en calculant la dispersion du nuage de points formé
par la caractéristique normalisée Q’(P’) (voir figure 4.12) qui représente I'évolution de la
puissance apparente consommée par la machine a chaque instant. Il est donné comme suit :

Ny

6= (Xf Mg )(Xf Mg )
=1
avec

(4.23)
Mpq =[mp, mg], le centre de gravité de I'ensemble et x; un point de coordonnées
(P'(é), Q'(é)) , Npest le nombre de points qui compose le nuage.

La encore, [Casimir(I1[)_03] montre que la dispersion des points de la caractéristique Q’(P’)
1.25

peut étre utilisée comme indicateur de rupture de barres ou de portion d’anneaux.

095 i i
085 09 095

1.2

de 3 kKW en alimentation réseau

Figure 4. 12. Caractéristique normalisée Q’(P’) obtenue pour la machine saine, pour une charge
4.3.3.2.4.

Excentricité

Le facteur de puissance cosg peut étre un bon indicateur pour la détection d’excentricité au
rotor [Chang_94].

Le tableau 4.4 résume I'ensemble des q’-paramétres qui vont étre utilisés pour le diagnostic de
la machine asynchrone.
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4.3.4. Diagnostic d’'une machine alimentée par onduleur

4.3.4.1. Diagnostic avec apparition d'un nouveau mode de
fonctionnement

Les modes de fonctionnement qui vont servir a valider la procédure de diagnostic sont
présentés dans le tableau 4.5. Chacun de ces modes est représenté par une classe dans l'espace
de représentation (voir chapitre 2, figure 2.2). Les défauts ont été créés au rotor de la machine
asynchrone et ceci pour un fonctionnement a vide et en charge.

Dans cet exemple, compte tenu des données disponibles, les classes prennent en compte le
niveau de charge pour montrer I'applicabilité de nos méthodes. Par ailleurs, ces méthodes
seraient applicables avec des données normalisées avec le niveau de charge.

Tableau 4. 5. Modes de fonctionnement étudiés
Niveau de charge
Mode de fonctionnement Types de défauts (Pour une puissance Alimentation

nominale : Pu = 5.5 kW)

Machine saine Aucun défaut 0%, 100% onduleur

Défaut rotor

1 barre cassée au rotor ) 0%, 100% onduleur
(barres cassées)

Comme indiqué dans la figure 4.13, la barre cassée a été créée artificiellement en percant une
barre de la cage d'écureuil. L'objectif est de vérifier les performances de nos méthodes de
classification sur la base d'un ensemble d’apprentissage incomplet. A cette fin, nous supposons
la non disponibilité d'informations sur le mode défectueux a 1 barre cassée a 0% comme indiqué
dans le tableau 4.6.

Figure 4. 13. Barre cassée au niveau du rotor de la machine asynchrone a cage d’écureuil

Tableau 4. 6. Composition de I'ensemble d’apprentissage

Mode de fonctionnement  Classe Niveau de charge Nombre d’observations
Machine saine [0y 0% 8
Machine saine 0 100% 8
1 barre cassée 03 100% 8
1 barre cassée 24 0% inconnu

L’ensemble d’apprentissage est constitué de trois modes de fonctionnement représentés par
03 classes. Chaque classe est composée de 8 observations par niveau de charge, ce qui fait au
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final, que les classes sont composées de 24 observations. Ces classes vont nous servir par la suite
afin de déterminer l'espace de représentation.

4.3.4.1.1. Détermination de I'espace de représentation (sélection
des g-parametres)

[’algorithme OSBS (Optimized Sequential Backward Selection) utilise le calcul d'un critere sur
les classes regroupant I'ensemble d’apprentissage afin de sélectionner les g-parametres. Le

critére utilisé est la trace des valeurs propres de X, -Z,. Il représente le rapport entre la

dispersion inter-classes et la dispersion intra-classe.

]=tmce(2;|,1 -EB) (4.24)
avec X, et X, : Les matrices de variance intra-classe et inter-classes.

Le vecteur de parametres initial regroupe l'ensemble des g"-parametres calculés
précédemment (voir tableau 4.4). La premiére étape consiste a sélectionner un ensemble de q”-
parameétres parmi les g’-parametres initiaux en éliminant les parametres qui minimisent le
critere J. L’étape suivante consistera a sélectionner les sous-espaces a g-parametres qui
maximisent le critere J. Il ne s'agit pas d'éliminer le parameétre le moins pertinent, mais de
conserver le sous - ensemble qui caractérise le mieux I'espace de représentation en accord avec
la dimension (q) désirée (Chapitre 2, section 2.2). Le mode de sélection des g”-parameétres suit la
procédure suivante : a 'aide de 'ensemble d'apprentissage, et en partant de 1'ensemble initial a
q’-parametres, le critére (4.24) est calculé pour chaque parameétre. Ce calcul est une évaluation
de la capacité de chaque parametre a discriminer les classes. Un parameétre (Y;) aura un pouvoir
de séparation d'autant meilleur que le critére ] qui lui est associé est grand.

Le critere ] indique d’apres la figure 4.14 qu'il y a 13 parameétres qui, pris séparément, ont un
pouvoir discriminant important (q”=13). La figure 4.14 montre clairement que les parametres
Y1, Y2 et Y9 ont les pouvoirs discriminants les plus élevés. Mais ce résultat ne signifie pas pour
autant qu'il faille limiter la dimension (q) du vecteur de parametres a trois. En effet, celui—ci doit
étre défini sur la base d'un apport collectif des q”-parametres discriminant.

350

300
250
JQYD) 500
150
100

50

1 1 1 1 1 ._I. L N R
5 10 15 20 25 30 35 40 45

Parametre Y;

Figure 4. 14. Variation du critére | en fonction de chaque parameétre
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Donc d'apreés le résultat de la figure 4.14, la dimension du vecteur g-parametres peut aller de
1 a 13. La figure 4.15 illustre la réalisation de la sélection des sous-ensembles des g-parametres
les plus pertinents a partir de 'ensemble des q”-parameétres.

0 1 2 3 4

5 6 7 8 9

10
Dimension (q) du vecteur parametre desiré

11

12

13

Figure 4. 15. Sélection de 'ensemble g-parametres par I'algorithme OSBS

45
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Parametre Yi correspondant a la dimension (q) choisie

A partir de la figure 4.15, le meilleur vecteur de paramétres, parmi les 13 solutions possibles,
est celui qui donne les meilleures performances au sens du nombre d'observations mal classées
de I'ensemble d’apprentissage. La figure 4.16 donne le nombre d'observations mal classées dans
toutes les configurations du vecteur de parameétres possibles. Cette analyse a été réalisée a 1'aide
de I'algorithme fourmis artificielles.
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6

Nombre d'observations mal classées
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T ) e ) e ) T T T T T
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Figure 4. 16. Choix de la dimension (g) du vecteur de parametres

Dimension (q) du vecteur parameétres

Nous pouvons remarquer que la procédure de sélection est optimale lorsque g=3 (avec 0%
d’erreur de classification), le sous-ensemble de parameétres constituant le vecteur de
parameétres est composé des parameétres Y1, Y2 et Yz, c'est-a-dire :

- Lapuissance active moyenne (m;) ;
- La puissance réactive moyenne (my) ;
- L’harmonique 5 du fondamental (5f;).
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Ces trois parametres,[Y, Y,, Y,,], suffisent a obtenir une trés bonne séparation des classes

comme le montre la figure 4.17.

m -1 -2 m

Figure 4. 17. Position des classes de I'ensemble d’apprentissage dans le sous- espace de
dimension 3. Les parametres sont sélectionnés avec I'algorithme OSBS

4.3.4.1.2. Validation des méthodes de classification

L’ensemble test utilisé pour nos méthodes de classification est donné dans le tableau suivant :

Tableau 4. 7. Composition de I'ensemble test

Mode de fonctionnement  Classe Niveau de charge Nombre d’observations
Machine saine 0Q; 0% 8
Machine saine Q; 100% 8
1 barre cassée 03 100% 8
1 barre cassée Qy 0% 8

Comme nous pouvons le voir, 'ensemble test est composé de 8 observations par niveau de
charge et par mode de fonctionnement, ce qui fait au final que 'ensemble test est constitué de 32
observations.

Il s’agit maintenant de valider nos méthodes de classification mises en place sur I'ensemble test
en se basant sur le vecteur de parameétres[ Y, Y,, Y,,].

4.3.4.1.2.1. Algorithme fourmis artificielles (FA)
- Etape 1 (Chapitre 2, section 2.3.1.4.3)

La premiere étape de I'algorithme FA permet de constituer un premier ensemble de m-classes
en se basant sur la similarité entre les observations donnée par la formule (2.30) ainsi que sur
un seuil de similarité qui reste a déterminer.
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La figure 4.18 montre I'évolution du critére | en fonction des différentes valeurs de seuil de
similarité (Ssim). Nous pouvons distinguer a partir de cette figure trois zones bien distinctes qui
indiquent I’évolution du critere ] (formule (4.24)). Dans la premiére zone, Ssm décroit de 239 a
91. Cette décroissance correspond a un regroupement d’observations qui varie entre 12 classes
pour ] = 239 et 7 classes pour | = 91. Il est normal que le critére ] pour 12 classes soit égal a 239
car la plus part des classes ne contiennent qu'une seule observation. La variance intra-classe
dans ce cas est voisine de 0 ce qui donne une valeur élevée pour J. En revanche, plus le nombre
de classes diminue plus ] diminue car la variance intra-classe augmente. Ceci nous place dans la
deuxieme zone avec | € [91-48] et la troisiéme zone avec ] € [48-13]. Un seuil de similarité fixé a
0,1 risque d’étre pénalisant en temps de calcul surtout pour déterminer les parameétres (e et f)
de l'algorithme (voir étape 2). Un seuil de similarité fixé a 0,4 ne nous permet pas d’optimiser la
classification car le nombre de classes ne change pas au-dela de cette valeur. Le seuil de
similarité sera donc fixé a 0,2 afin d’augmenter le critére ], ce qui nous permettra par la suite
d’améliorer la classification.

7al2 6a7 | 4 classes
classes classes

ZSOi\
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\ 57:0.
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50 | o 0 1
0
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Seuil de similarité (S_. )
sim

Figure 4. 18. Evolution du critére ] en fonction du seuil de similarité

Un seuil de similarité fixé a 0,2 permet a la premiere étape de 'algorithme fourmis artificielles
d’obtenir un premier ensemble de m-classes, avec m=7.

- Etape 2 (Chapitre 2, section 2.3.1.4.3)

La deuxiéme étape permet de rassembler les classes précédentes en un nombre de classes plus
restreint. Il faut pour cela définir les valeurs des différents parameétres de l'algorithme FA.
Comme indiqué dans la section (2.3.1.4.3) du chapitre 2, il faut définir la valeur de la quantité de
phéromone &, I'évaporation de la phéromone ¢ et aussi les parametres e et f qui définissent

I'influence relative du poids de chaque classe et la dispersion inter-classes. Le parameétre € est
fixé a 0,01 afin limiter le poids de chaque classe. Le parameétre & est arbitrairement fixé a 1. La

détermination des parametres e et f est obtenue grace au suivi du critére ] donné par la formule
(4.24). Les valeurs de e et f sont initialement choisies dans l'intervalle [-1,1]. Le critere | le plus
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élevé définit les meilleurs paramétres e et f, tel que : pour ] avoisinant les 28 %, e=-0,9 et f= 0,6

(voir figure 4.19).

J (%)

Figure 4. 19. Détermination des parametres e et fa partir du critere ]

- Etape 3 (Chapitre 2, section 2.3.1.4.3)

La détermination des parametres e et f permet a la deuxiéme étape de l'algorithme FA
d’obtenir un deuxieme ensemble de m’-classes, avec m’=4. Une analyse en composantes
principales est effectuée afin de changer I'axe d’orientation des parametres et permettre ainsi
une meilleure visualisation des classes. La figure 4.20 montre la position des classes de
I’ensemble test dans le sous - espace de dimension 3 obtenu par ’ACP.

Axe factoriel 3

Axe factoriel 2 Axe factoriel 1

Figure 4. 20. Position des classes dans le sous - espace de dimension 3. Machine saine (a
vide) «o», machine saine (en charge) «», 1 barre cassée (a vide) «o», 1 barre cassée (en charge)

«O»
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Nous pouvons constater a partir de cette figure que les classes obtenues sont compactes et
donc non séparables en sous-classes par l'algorithme K-means. Ceci est confirmé par le calcul
du critére | qui indique que la séparation de ces classes induit une diminution de 50% au
niveau du critére J. L’utilisation de lI'ensemble d’apprentissage permet l'identification des
classes (01, 22, Q3) et la détection d’'une nouvelle classe notée 4 Les observations qui
constituent cette classe sont a ce stade considérées comme rejetées. Une analyse sera effectuée
par la suite pour confirmer I'apparition d’'un nouveau mode de fonctionnement.

- Analyse des nouvelles observations

Les observations regroupées dans la nouvelle classe peuvent représenter un mode inconnu de
fonctionnement. Pour déterminer si ces observations caractérisent I'apparition d'une nouvelle
classe, c’est-a-dire d’'un nouveau mode de fonctionnement, la formule (2.41) est utilisée. Elle est
donnée comme suit :

(9o =9) (9o —9)

new '

(X/ ~Gnew )'(X/ _gnew)

Cq'(Qnew):(n"ﬁj trace| - (4.25)

j=1

avec:

- g :centre de gravité des observations constituant 'ensemble des M-classes ;
- gnew: centre de gravité de la classe Qnew ;

- Xx; :jitme gbservation de la classe new ;

- Npew :nombre d’observations de la classe .w ;

- N :nombre total de 'ensemble d’observations.

Cette formule indique que le critere Cq’ pour la classe Q4 est du méme ordre de grandeur que
les classes déja identifiées (voir figure 4.21). Nous pouvons alors confirmer qu'’il y a apparition
d’un nouveau mode de fonctionnement.

Critere (Cq")
NS
o)
N
I

Classe (Qi)

Figure 4. 21. Détection de I'apparition d’'une nouvelle classe

La comparaison des classes obtenues apres classification par rapport aux classes réelles est
illustrée ci-dessous. On obtient une erreur de classification E.=0%.
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{2
{2,
Classement obtenu
£z
y
{2 {2, -03 2y
Classement réel
4.3.4.1.2.2. Classification par les modéles de Markov cachés

Pour la classification par modeles de Markov cachés, nous devons déterminer 03 MMCs
correspondant aux 03 modes de fonctionnement connus : machine saine (a vide) (S;), machine
saine (en charge) (S:) et machine avec une barre cassée (en charge) (S3). A partir de chaque
classe, nous extrayons une séquence d'observations de longueur (T = 3) (Chapitre 2, section
2.3.2.3.2). Lalongueur T correspond a un tirage successif de T+1 observations de chacune des
classes. Les séquences d’observations utilisées pour estimer les parametres des MMCs peuvent
étre formulées par:Xk :{x(’]‘,xf,xé‘, .y x’T‘}, avec 1 < k<3 et T = 3. xf désigne la jieme

observation extraite de la classe O Les parametres initiaux de chaque MMC (matrice de
transition A" et vecteur d'état initialz)), a partir des quels nous commencerons
I'apprentissage, sont définis comme suit :

Ql QZ Qg Ql QZ Q3
1 1 1
(%K K .
1 1 1 4.26
(1.23) _ 1 1 1 (1,23) _ I —
A 3 /3 /3 T [3 3 3}
93 0 0 1

Notons que les probabilités de transition az;, az, sont fixées a zéros. Ceci se traduit par le fait
que nous imposons une direction de transition qui débute par la classe (; et qui se termine par
la classe ;. Dans notre cas, les classes 2; et 2, correspondent a une machine saine a deux
niveaux de charge et (23 correspond a une machine avec 1 barre cassée en charge. Dans ce cas, il
est normal de fixer a zéros az;, az; car nous ne prenons pas en compte le fait qu'un systeme
défectueux puisse revenir a un fonctionnement normal.

Les figures 4.22 (a, b, c) montrent I'évolution de la probabilité P(X¥| /Tk) durant la phase

d’apprentissage et cela pour chaque MMC. Nous pouvons remarquer, par exemple, que la
probabilité de générer la séquence d’observations X7, étant donné les parameétres ré-estimés du

modele Z, avoisine les 0,95. Ce résultat indique que les parametres du modéle/Tlreprésentent

correctement le mode de fonctionnement étudié.
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Figure 4. 22. Processus d’apprentissage des classes par ré-estimation de Baum-Welsh

Les matrices de transition qui ont été identifiées pour chaque mode de fonctionnement

indiquent que la probabilité P(qt:Sk|qt_1:Sk,/Tk)z1 pour 1<k<3. En se référant a la

formule (2.53), définie dans le chapitre 2, cela signifie une bonne séparation entre les classes

(21, Q2, Q3) (voir figure 4.17).

Les figure 4.23 (a, b, c) montrent les probabilités générées par l'affectation de I’ensemble
d’observations « test » aux classes (£, £z, 2;) étant donné les MMCs /Tl,/?_,z,ﬂ_g :
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Seuil de rejet

Vo

P(x; | 14)

12345678 91011121314151617181920212223242526272829303132
Numéro de I’observation "test"

(a) Probabilités générées par l'affectation des observations test a la classe 2; étant donné Z

1 Seuil de rejet

V 2

0.8}

P(x;122)
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Numéro de 1'observation "test"

(b) Probabilités générées par I'affectation des observations test a la classe 2, étant donné /Tz
Seuil de rejet

A

1

0.8}

P(x;|%3) 06

12345678 91011121314151617181920212223242526272829303132
Numéro de 'observation "test"

(c) Probabilités générées par I'affectation des observations test a la classe (23 étant donné /TB

Figure 4. 23. Classification de 'ensemble des observations test par modéles de Markov cachés

Les probabilités générées par l'affectation des 32 observations « test » a la classe Q; varient
entre 0,0106 et 0,979 avec 25 % de ces observations affectées avec une probabilité supérieure a
0,94. Afin d’éviter de mal classer ces observations, nous fixons un seuil de rejet égal a 0,93 afin
de n’affecter que les observations qui correspondent le plus a la classe ;. Ceci nous permet
d’affecter avec certitude 8/32 observations a la classe ;.

Les probabilités générées par I'affectation des 32 observations a la classe (2, varient entre 0,14
et 0,99 avec 25% de ces observations affectées avec une probabilité supérieure a 0,86. La aussi,
afin d’éviter de mal classer ces observations, nous fixons un seuil de rejet égal a 0,85 afin de
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n’affecter que les observations qui correspondent le plus a la classe .. Ceci permet d’affecter
avec certitude 8/32 observations a la classe (..

Les probabilités générées par I'affectation des 32 observations a la classe (2; varient entre 0,15
et 0,97, avec 25% de ces observations affectées avec une probabilité supérieure a 0,85. Afin
d’éviter de mal classer ces observations, nous fixons un seuil de rejet égal a 0,84 afin de
n’affecter que les observations qui correspondent le plus a la classe ;. Ceci permet d’affecter
avec certitude 8/32 observations a la classe Q.

Les observations numérotées de 25 a 32 indiquent une machine avec une barre cassée (a
vide). Les probabilités générées par l'affectation de ces 8 observations varient entre 0,24 et 0,34

pour les modéles 4, 1, et 4,. Ces faibles valeurs ne permettent pas leurs affectations aux classes

(21, 22, Q3) a cause de leurs faibles probabilités d’appartenance. Ces observations sont
considérées a ce stade comme étant rejetées. Cependant, il est possible d’effectuer la méme
analyse que celle de l'algorithme FA qui montrera bien l'apparition d’'un nouveau mode
fonctionnement (voir figure 4.21).

La répartition des observations sur les classes obtenues par les MMCs est donnée comme
suit, avec Ec=0%.

{2

Classement obtenu ‘%2

(23

2y

£2; (2, {23 (2

Classement réel

4.3.4.2. Diagnostic avec une connaissance limitée sur les modes de
fonctionnement

Les modes de fonctionnement qui vont servir a valider la deuxieme procédure de
diagnostic sont présentés dans le tableau 4.8. Les défauts ont été créés au rotor et aux
roulements de la machine asynchrone et ceci pour un fonctionnement a plusieurs
niveaux de charge.
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Tableau 4. 8. Modes de fonctionnement étudiés

Niveau de charge
Mode de fonctionnement  Types de défauts  (pour une puissance ~Alimentation

nominale : Py = 5,5 kW)

25%, 50%, 75%,
Machine saine Aucun défaut onduleur
100%
Défaut rotor 25%, 50%, 75%, dul
A onduleur
3 barres cassées au rotor (barres cassées) 100%
Usure progressive 25%, 50%, 75%,
Défaut roulement onduleur
(vieillissement naturel) 100%

Les 3 barres cassées ont été créées artificiellement en percant 3 barres de la cage d'écureuil,
comme indiqué dans la figure 4.24 (b) [Ondel(II)_06], [Casimir(II)_03]. L'usure obtenue sur les
roulements est une usure naturelle d’utilisation (roulements fournis par la société SECCO) (voir
figure 4.24 (a)) [Ondel(II)_06].

L'objectif est de vérifier les performances de nos méthodes de classification sur la base d'un
ensemble d’apprentissage incomplet. A cette fin, nous supposons avoir une base d’apprentissage
limitée pour tous les modes de fonctionnement et cela pour un niveau de charge de 25 et 50%,
comme indiqué dans le tableau 4.9.

(a) vieillissement des roulements (b) 3 barres cassées

Figure 4. 24. Défauts générés au niveau du rotor et des roulements de la machine
asynchrone a cage d’écureuil

Tableau 4. 9. Composition de I'ensemble d’apprentissage

Mode de fonctionnement Classe Niveau de charge , Nombr(.e
d’observations

25 % inconnu

. . 50 % inconnu
Machine saine (o) 75 04 3
100% 8

25 % inconnu

Default rotor 0 50 % inconnu
(3 barres cassées) ? 75 % 8
100% 8

25% inconnu

Défaut roulement 0 50 % inconnu
(vieillissement naturel) J 75 % 8

100% 8
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L’ensemble d’apprentissage est constitué de trois modes de fonctionnement représentés par 3
classes. Chaque classe est composée de 16 observations, 8 observations a 75% et 8 observations
a 100%. Les classes sont donc composées de 48 observations. Ces classes vont nous servir pour
la suite afin de déterminer I'espace de représentation.

Afin de représenter un mode de fonctionnement par une seule classe regroupant tous les
niveaux de charge, nous allons effectuer une normalisation des signaux de mesure.
[Ondel(I1)_06] a montré qu’il était possible de représenter un mode de fonctionnement a
plusieurs niveaux de charges par une seule classe et ceci en effectuant une normalisation des
signaux de courant i, is, ic et de tension V;, Vi, V.. Ces derniers sont normalisés a partir de la
valeur de 'amplitude fondamentale de chaque signal. C’est nouveaux signaux, notés iqn, ipn, icn €t
Van, Vin, Ven, vont permettre d’extraire le nouveau vecteur initial de parametres porteur des
signatures des défauts. La normalisation des courants et des tensions est formulée comme suit:

- Courant
ja =%, = I (4.27)
ia, ib, ic,
- Tension
Van:ﬁ ; Vbn:V—b ; Vcn:E (4.28)
Va, Vb, Ve,

ou l'indice 1 représente la valeur de 1er harmonique.

4.3.4.2.1. Détermination de l'espace de représentation (sélection
des g-parametres)

Comme expliqué précédemment, le vecteur initial de paramétres regroupe l'ensemble des q*-
parameétres calculés a partir du tableau 4.4. La premiéere étape consiste a sélectionner un
ensemble de g”-parametres en éliminant les parametres qui minimisent le critere J. L'étape
suivante consistera a sélectionner les sous-ensembles a g-parametres qui maximisent le critere
J. A l'aide de I'ensemble d'apprentissage, et en partant de I'ensemble initial & g’-paramétres, le

critére donné par le formule (4.24) est calculé pour chaque parameétre (voir figure 4.25).

12 T T T T T T T T

10-

J (YD)

0 -~ 1 L
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Parameétre Y;

Figure 4. 25. Variation du critére ] en fonction de chaque parameétre
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Le critere ] indique d’apreés la figure 4.25 que 15 parametres, pris séparément, ont un pouvoir
discriminant élevé. Ce résultat montre que la dimension (q) du vecteur de parametres peut aller
de 1 a 15. En fonction de ces 15 parameétres, I'algorithme OSBS nous donnera une sélection de g-
parameétres qui maximisent le critere J.

La figure 4.26 illustre la réalisation de la sélection des sous-ensembles de g-parameétres les
plus pertinents a partir de 'ensemble des g”-parametres. Le meilleur vecteur de parametres,
parmi les 15 solutions possibles, est celui qui donne les meilleures performances au sens du
nombre d'observations mal classées de I'ensemble d’apprentissage.

T T T T T T T T T T r T 45
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E= 0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Dimension (q) du vecteur parametres désiré

Paramétre Yi correspondant a la dimension (q) choisie

Figure 4. 26. Sélection des ensembles de g-parametres par la méthode OSBS

La figure 4.27 indique le nombre d'observations mal classées dans toutes les configurations
du vecteur de parameétres possibles. Cette analyse a été réalisée a I'aide de I'algorithme FA.

|
|
o

Nombre d’observations mal classées
(o))
/

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Dimension(q) du vecteur parametre

Figure 4. 27. Choix de la dimension (q) du vecteur de parametres

Nous pouvons remarquer que la procédure de sélection est optimale lorsque g=3 (avec 0%
d’erreur de classification), le sous-ensemble de parametres constituant le vecteur de parametre
est composé des parameétres Ys, Yao et Ya1, c'est a dire :
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- L’amplitude autour de la fréquence f; (fs(1-2g)) ;
- Ladéformation 8. de la caractéristique I.(Iz) dans I'axe « ;
- Ladéformation 8gde la caractéristique I4(I.) dans 'axe £.

Les indications fournies dans la section 4.3.3.2 permettent de confirmer 'efficacité des deux
parametres &, et dg pour la détection des ruptures de barres. Il en est de méme pour I'amplitude
de 'harmonique de rang 5 (voir figures 4.8 et 4.9). En revanche, les parametres indiquant les
défauts de roulements (la puissance moyenne active Y; (mp) et la puissance réactive Y, (my)),
méme s'’ils sont sélectionnés parmi les 15 parametres les plus discriminants de I’ensemble q"-
parametres, ne permettent pas de distinguer les trois modes de fonctionnement.

Les trois paramétres,[Y;, Y,, Y,, |, suffisent a obtenir une trés bonne séparation des classes

comme le montre la figure 4.28.

"""nef“‘ﬂf'i-'éi}',;

f.(1-2g)

Figure 4. 28. Position des classes de I'ensemble d’apprentissage dans le sous espace de
dimension 3. Les parametres sont sélectionnés avec I'algorithme OSBS

4.3.4.2.2. Validation des méthodes de classification

L’ensemble « test » utilisé pour nos méthodes de classification est donné dans le tableau 4.10.

Tableau 4. 10. Composition de I'ensemble test

Mode de fonctionnement Classe Niveau de charge , Nombre.z
d’observations

25 % 8
. . 50 % 8
Machine saine 0 75 0 g
100% 8
25 % 8
Default rotor 0 50 % 8
(3 barres cassées) ? 75 % 8
100% 8
25 % 8
Défaut roulement 0 50 % 8
(vieillissement naturel) J 75 % 8
100% 8
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Comme nous pouvons le voir, 'ensemble test est composé de 8 observations par niveau de
charge et par mode de fonctionnement. L’ensemble test est donc constitué de 96 observations.
Il s’agit maintenant de valider nos méthodes de classification mises en place.

4.3.4.2.2.1. Algorithme fourmis artificielles
- Etape 1

La figure 4.29 montre I'évolution du critére | en fonction des différentes valeurs de seuil de
similarité (Ssm). Nous pouvons distinguer a partir de cette figure trois zones qui indiquent
I’évolution du critére J. Dans la premiére zone, Ssm décroit de 226 a 37. Cette décroissance
correspond a un regroupement d’observations qui varie entre 35 classes pour | = 226 et 19
classes pour | = 37. La variance intra-classe dans ce cas est voisine de 0 ce qui donne une valeur
élevée pour ]. En revanche, plus le nombre de classes diminue plus ] diminue car la variance
intra-classe augmente. Ceci nous place dans la deuxiéme zone avec ] € [37-9,7] et la troisieme
zone avec | € [9,7-2,7]. Un seuil de similarité fixé a 0,1 risque d’étre pénalisant en temps de
calcul surtout pour déterminer les parameétres (e et f) de I'algorithme (voir étape 2). Un seuil de
similarité fixé a 0,4 ne nous permet pas d’optimiser la classification car le nombre de classes ne
change pas au-dela de cette valeur. Le seuil de similarité sera donc fixé a 0,2.

192335 11a19 5 d
classes || classes classes
250*' o > < >
200
~ 150
()
5 100
\ Ssim=0.2
50 /
0
0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4

Seuil de similarité (S_. )
SIm
Figure 4. 29. Evolution du critére ] en fonction du seuil de similarité

Un seuil de similarité fixé a 0,2 permet a la premiére étape de l'algorithme FA d’obtenir un
premier ensemble de m-classes, avec m=19.

- Etape2

La deuxiéme étape permet de rassembler les classes précédentes en un nombre de classes plus
restreint. Le paramétre ¢ est fixé a 0,01 afin de limiter le poids de chaque classe. Le paramétre &
est arbitrairement fixé a 1. Les valeurs de e et f sont initialement choisies dans l'intervalle [-

1,-1]. Le critére | le plus élevé définit les meilleurs parameétres e et f, tel que : pour ] avoisinant
les 99%, e =-0,4 et f= 0,4 (voir figure 4.30).
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Figure 4. 30. Détermination des parametres e et fa partir du critere ]
- Etape3

La détermination des parametres e et f permet a la deuxiéme étape de l'algorithme FA
d’obtenir un deuxieme ensemble de m’-classes, avec m’=2. Ceci est dii au fait qu’il y a un fort
chevauchement entre les classes comme le montre la figure 4.31. Une analyse en composantes
principales est effectuée afin de changer I'axe d’orientation des parametres et permettre ainsi
une meilleure visualisation et discrimination des classes. La figure 4.32 montre la position des
M-classes de I'ensemble test dans le sous-espace de dimension 3 apres I’ACP.

(1-29)f, "2 -2 5

Figure 4. 31. Position des classes obtenues par I'algorithme FA dans le sous - espace de
dimension 3 avant I’ACP
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Figure 4. 32. Position des classes obtenues par I'algorithme FA dans le sous - espace de
dimension 3 apres ’ACP

L’utilisation de l'algorithme K-means indique que la séparation de ces classes induit une
augmentation de 90 % du critére J. On obtient finalement un ensemble de six classes (2;, 22, (3,
Q4 05 Q). L'utilisation de 'ensemble d’apprentissage permet l'identification des classes (2;, (2,
(23) et la détection de trois nouvelles classes notées ({24, (25, (26). Les observations qui constituent
ces classes sont a ce stade considérées comme rejetées. Une analyse sera effectuée par la suite
pour confirmer I'apparition d'un nouveau mode de fonctionnement.

- Analyse des nouvelles observations

Les observations regroupées dans les nouvelles classes peuvent représenter des nouveaux
modes inconnus de fonctionnement. Pour déterminer si de nouvelles classes sont apparues, la
formule (2.41) est utilisée. Cette formule indique que le critere Cq’ pour les classes (24, (s, Q)
n’est pas du méme ordre de grandeur que les classes déja identifiées (voir figure 4.33). Ceci
permet de rejeter ces observations.

1 ! ;
0.8 8

-

0.4 | 4 H

0.2 H
H
0 - . i -

1 2 3 4 5 6 7
Classe (Qi)

Critere (Cq")

Figure 4. 33. Détection de I'apparition d'une nouvelle classe

La répartition des observations sur les classes obtenues par l'algorithme FA est donnée
comme suit, avec un Ec=3,1% et un taux de rejet de 7,2%.
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4.3.4.2.2.2. C(lassification par les modeles de Markov cachés

Pour la classification par modeles de Markov cachés, nous devons déterminer 03 MMCs
correspondant aux 03 modes de fonctionnement connus : machine saine (S;), défaut rotor avec 3
barres cassées (Sz) et défaut de roulements (S3). A partir de chaque classe, nous extrayons une
séquence d'observations de longueur (T=3) (Chapitre 2, section 2.3.2.3.2). La longueur T
correspond a un tirage successif de T+1 observations de chacune des classes.

Les séquences d’observations utilisées pour estimer les parametres des MMCs peuvent étre
formulées par: Xk = {xé‘, xf, xﬁ, ey x';}, avec 1 < k < 3 et T = 3. Les parametres initiaux de

chaque MMC (matrice de transition A® et le vecteur d'état initial 7(8), a partir des quels nous
commencerons 'apprentissage, sont définis comme suit :

Ql QZ Q3 Ql QZ Q3
Q, (13 1/3 1/3 2
A =0, | 0 1/2 1/2 ) = (1/3 1/3 1/3) (429)
Q Lo 12 1/2

Notons que les probabilités de transition as;, az: sont fixées a zéros. Dans notre cas, la classe (2;
correspond a une machine saine et (2, 2; correspondent a une machine défectueuse avec des
défauts de barres et de roulements. Dans ce cas, il est normal de fixer a zéros asz;, az; car nous ne
prenons pas en compte le fait qu'un systeme défectueux puisse revenir a un fonctionnement
normal.

Les parametres des 03 MMCs, apres re-estimation, sont donnés comme suit :

MMC de la machine saine MMC du défaut rotor MMC du défaut de roulements
(3 barres cassées)
0,9646 0 0,0354 0,0256 0,9668 0,0076 0,1792 0,0002 0,8206
A'=| 0 00006 09994| A*=| 0 09907 0,0093| A*=| 0 00002 0,9998
0 0,0006 0,9994 0 0,9911 0,0089 0 0,0002 0,9998

7'=[09978 0  0,0022] #’=[0,1216 0,8513 0,271] 7’ =[0,1848 0,0001 0,8151 |

Les matrices de transition qui ont été identifiées pour chaque mode de fonctionnement
indiquent que la probabilité P(qt =519, :5,(,,7,()@1 pour 1<k<3. Si on se réfere a la
formule (2.53) qui a été définie dans le chapitre 2, cela indique une bonne séparation entre les

classes (s, 22, 23) (voir figure 4.28). Les figures 4.34 (a, b, c) montrent les probabilités générées
par I'affectation de I'ensemble d’observations « test ».
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Figure 4. 34. Classification de I'ensemble des observations test par modeles de Markov cachés
Les probabilités générées par I'affectation des 96 observations test a la classe (2; varient entre
0,23 et 0,78 avec un pourcentage de 29,1% d’observations test affectées avec une probabilité
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supérieure a 0,58. Un seuil de similarité égal a 0,57 est appliqué sur les observations test afin de
réduire les erreurs de classification. Ce seuil a pour but de classer que les observations les plus
similaires a la classe (2; ce qui permet au final de classer avec certitude 28/96 observations test a
la classe ;.

Les probabilités générées par I'affectation des 96 observations test a la classe ; varient entre
0,0257 et 0,845 avec un pourcentage de 29,1% d’observations test affectées avec une probabilité
supérieure a 0,38. La encore, un seuil de similarité égal a 0,37 est appliqué sur les observations
test dans le but de classer que les observations les plus similaires a la classe .. Cela permet au
final de classer avec certitude 28/96 observations test a la classe (..

Les probabilités générées par I'affectation des 96 observations test a la classe 3 varient entre
0,0829 et 0,824 avec un pourcentage de 33,3% d’observations test affectées avec une probabilité
supérieure a 0,67. Un seuil de similarité égal a 0,66 est fixé pour la classe (2; afin de réduire les
erreurs de classification. Ce seuil permet au final de classer avec certitude 32/96 observations
test a la classe (2.

La répartition des observations sur les classes obtenues par les MMCs est donnée comme suit,
avec un E.=1,04 % et un taux de rejet de 8,32%.

0
2 0%
0 0
Classement obtenu *%2 0% 0%
0 0
{23 0% 0%
Rejet 4 A 0
4.16% 4,16 0%
£2; (2, 3

Classement réel

4 observations test numérotées (14, 17, 18, 22) appartenant a la classe (2; ainsi que 4 autres
observations test numérotées (41, 45, 57, 61) appartenant a la classe (2, sont rejetées en raison
de leurs faibles probabilités d’appartenance aux classes (23, 02, 3). Une observation numérotée
(37) appartenant a la classe (2, a été mal classée.

Il est possible d’améliorer la classification en se servant des classes obtenues comme base
d’apprentissage pour les MMCs. L’'apprentissage des MMCs, dans ce cas, prend en compte, en
plus de I'ancienne base d’apprentissage, les observations test qui ont été classées. Cette stratégie
permet d’obtenir une erreur de classification de 0 %. La répartition des observations, dans ce
cas, est donnée comme suit, avec E.=0% et un taux de rejet de 8,32%.

0 0
12 0% 0%
0
Classement obtenu ‘% 0%
0
{5 0% 0%
Rejet 6 2 0
6.25 % 2.08% 0%
{2 {22 £

Classement réel
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Conclusion

Au final, les deux méthodes de classification utilisées donnent quasiment les mémes résultats
dans le premier cas de figure (apparition d’'un nouveau mode de fonctionnement). En ce qui
concerne le deuxieme cas de figure (connaissance limitée sur chacun des modes de
fonctionnement), les modeles de Markov cachés se sont montrés plus efficaces que I'algorithme
FA pour la classification des nouvelles observations avec 0% d’erreur de classification et 8,32%
de rejet. Ces résultats sont d’autant plus satisfaisants que les modes de fonctionnement utilisés
avaient une base de données limitée. Cette partie a montré I'efficacité de I'algorithme FA et des
modeles de Markov cachés pour la classification des nouvelles observations et pour la détection
des nouveaux modes de fonctionnement.

4.4.Pronostic des roulements
4.4.1. Présentation du banc de test pronostic

Les modes de fonctionnement qui vont servir a valider la procédure de pronostic représentent
les différents stades de dégradation des roulements a rouleaux. Le but du pronostic dans ce cas-
laest:

- De détecter 'imminence de chaque stade de dégradation ;
- D’estimer le temps restant avant I'apparition du prochain stade de dégradation en prédisant,
a court et a long termes, I’évolution des parametres de surveillance.

La dégradation des roulements a été réalisée sur un banc d'essai congu par la société Rexnord
Corp. Le banc d'essai est composé de quatre roulements a rouleaux de type ZA-2115 installés sur
un arbre, comme indiqué dans la figure 4.35. Les caractéristiques de ces roulements sont
détaillées dans le tableau 4.11.

Charge radiale

Accéléromeétres Thermocouple

Roulement 1 Roulement 2 Roulement3 Roulement 4

= l'l Moteur

Figure 4. 35. Banc de vieillissement des roulements a rouleaux [Qiu_06]
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Tableau 4. 11. Caractéristiques des roulements

Diameétre du rouleau (mm) 8,4

Nombre de rouleaux 16
Diameétre primitif du rouleau (mm) 71,62
Angle de contact (°) 15,17

La vitesse de rotation de 'arbre est de 2000 tr/min avec une charge radiale de 26689 Newton
placée sur l'arbre et les roulements par un mécanisme a ressort. Un bouchon magnétique
installé dans le tuyau de retour d'huile recueille les débris de I'huile comme preuve de la
dégradation des roulements. Un accélérometre du type PCB 353B33 a été installé sur l'axe
horizontal (X) et l'axe vertical (Y) de chaque roulement. Les signaux vibratoires ont été
enregistrés toutes les 10 minutes avec une fréquence d'échantillonnage fixée a 20 kHz. Ces
signaux sont disponibles sur le site du centre d’excellence de pronostic
[http://ti.arc.nasa.gov/dash/pcoe/pronostic-data-repository/].

La figure 4.36 montre le schéma de principe de l'approche utilisée pour la maintenance
préventive conditionnelle (Chapitre 1, figure 1.3). Dans un premier temps, le procédé de
pronostic commence par identifier les différents stades de dégradations liés aux contraintes
imposées. Différents types de capteurs peuvent étre utilisés afin de mesurer les signaux porteurs
de ces dégradations. Nous utiliserons dans notre cas des capteurs de vibrations. Diverses
techniques de traitement des signaux peuvent étre appliquées a ces signaux pour extraire des
parameétres sensibles a la dégradation. Nous utiliserons des parametres extraits du domaine
temporel afin de suivre la dégradation et des parameétres extraits du domaine fréquentiel afin
d’identifier les défauts responsables de la dégradation. Une sélection de paramétres sera ensuite
utilisée afin de ne garder que les parametres permettant de mieux distinguer les modes de
fonctionnement étudiés.

Dans la phase diagnostic, la classification d’'une observation dans lI'un des modes de
fonctionnement permet d'identifier le stade de dégradation du roulement testé. Enfin, dans la
phase pronostic, les informations fournies par le diagnostic vont servir a détecter I'imminence
des stades de dégradation et a estimer le temps restant avant leur apparition. Cest la
qu’intervient nos méthodes de pronostic.

Acquisition  Xix = Traitement du Sélection de Diagnostic Pronostic

des données _X’ signal parametres
o [ Classification non
= Xy supervisée
is-’ Capteursde —35» Rechercher d’un (Fourmis Modeles de
e vibrations Xoy Constitution sous-ensemble de artificielles) Markov cachés
w pla.cés sur l'axe _x> d’un vecteur de paramétres pour
£ % horizontal (X)et | %sx | parametres ™ identifier lesmodes ~”  Classification
£ vertical (Y} de | de fonctionnement supervisée
kS chaque =3 (Modeles de Neurone neo-flou
é roulement Xy Markov cachés)

| Xay

Figure 4. 36. Schéma de principe du processus de diagnostic et de pronostic
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4.4.2. Validation des méthodes de pronostic

Un ensemble de données expérimentales, extrait des signaux vibratoires du roulement n°4, est
utilisé pour évaluer la performance de nos méthodes de pronostic. Pour ce faire, nous supposons
que les données historiques de dégradation des roulements (1, 2 et 3) sont disponibles. Cette
base de données sera utilisée pour la suite afin d’identifier les M-inconnus stades de dégradation
et identifier les parameétres des MMCs, du neurone neuro-flou et d’ANFIS.

4.4.2.1. Construction du vecteur de parameétres

Les techniques de traitement du signal, décrites dans le chapitre 1 (section 1.4), vont étre
appliquées afin d’extraire des indicateurs de dégradation a partir des signaux vibratoires des
roulements (1, 2, 3 et 4). Nous allons dans un premier temps nous baser sur des parametres
statistiques extraits du domaine temporel. Ces parametres vont nous servir afin d’identifier les
différents stades de dégradation des roulements et servir comme parameétres de surveillance
pour la procédure de pronostic. Cependant, ces paramétres-la ne permettent pas d’identifier le
composant défectueux des roulements (bague intérieure, bague extérieure, rouleaux). Pour
remédier a ce probléme, nous completerons la procédure de pronostic par des parameétres
extraits du domaine fréquentiel en utilisant la formule (4.7) afin de prédire les défauts des
roulements.

Les parametres qui vont nous servir pour suivre la dégradation des roulements sont résumés
dans le tableau 4.12.

Tableau 4. 12. Parametres statistiques caractéristiques d’'un signal vibratoire

Energie Puissance
N ) 1 N )
E=)x " P==3x 75
(=1 N (=1
Amplitude créte Valeur efficace
S ... =Ssup|x
créte 1££§121)V| (| 7/2 76
Valeur moyenne Kurtosis
1 !
_ 1 — > (x,-Xx
X:-Zx( 73 _NH( ! ) 77
N St =T 1
off
Facteur de créte Facteur K
Scrée
F:r: S : 7/4- FI(:Scréte 'Seﬂ‘ :FC .Sjﬂ‘ 78

eff

avec:

- x(t) : signal analogique conditionné a analyser ;

- N:nombre de points de I’échantillon choisi pour représenter le signal ;

- feen : fréquence d’échantillonnage ;

- x¢ =x(t=f/fecn), avec £ nombre entier positif non nul inférieur ou égal a N.

Les signaux vibratoires sont extraits a partir d’accéléromeétres installés sur I'axe horizontal (X)

et I'axe vertical (Y) de chaque roulement. Afin d’évaluer I'importance de I'emplacement des
accélérometres, nous avons effectué une comparaison entre les signaux vibratoires extraits de
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I'axe (X) et (Y). La figure 4.37 montre I'évolution de la dégradation des roulements a partir des
parameétres de surveillance extraits des signaux vibratoires des accéléromeétres placés sur I'axe
(X) et (Y). Notons que les roulements (1, 2, 3 et 4) sont testés a 2000 tr/min avec une charge
radiale de 26689 Newton pendant 35 jours de test. Le test s'arréte lorsque les débris accumulés
qui adherent au bouchon magnétique dépassent un certain niveau et provoquent la fermeture
d’'un interrupteur électrique. La base de données dont nous disposons sur le vieillissement des
roulements est constituée de 1944 observations, avec 486 observations par roulement et 14
observations par jour.

A partir de la figure 4.37, et quel que soit 'emplacement des accélérometres, nous pouvons
éliminer quelques parametres non pertinents pour le suivi de la dégradation des roulements.

Les parameétres qui sont résumés dans le tableau 4.12 sont considérés comme étant de bons
parametres pour le suivi de la dégradation des roulements. La figure 4.37 montre I'évolution la
valeur efficace, la puissance, I'énergie et le facteur K des signaux vibratoires recueillis durant la
période de test. Apres deux jours de test (2880 minutes), les premiers signes de vieillissement
ont été observés dans les quatre roulements. Ces signes sont dus a un phénomene appelé
«rodage» du roulement a rouleaux : le lubrifiant présent dans le roulement est progressivement
évacué et les imperfections du métal disparaissent petit a petit. Aprés 30 jours de test (43200
minutes), les premiers signes de dégradation ont été observés dans le roulement n°4. Apreés cela,
les valeurs du RMS, I'énergie et la puissance continuent a augmenter a mesure que la
dégradation augmente. Nous pouvons observer que le facteur K n’est pas un bon indicateur pour
le suivi de la dégradation des roulements que ce soit pour I'axe (X) ou pour 'axe (Y). Ceci est
montré dans la figure 4.37, ou le facteur K, pour le roulement n°4, commence a décroitre a partir
de 44640 minutes. On peut aussi donner la méme remarque en ce qui concerne le Kurtosis, le
facteur de créte et 'amplitude créte. On observe une décroissance de la valeur de ces parametres
pour les roulements 3 et 4 aprés 44640 et 47520 minutes de test.

La valeur de la moyenne est proche de zéro pendant les deux premiers jours. Ceci indique que
les roulements (1, 2, 3 et 4) sont en bon état. Aprés deux jours de test (2880 minutes), les
premiers signes de vieillissement ont été observés avec la décroissance de la valeur moyenne.
Apres cela, la valeur moyenne ne change pas de maniére significative.

En ce qui concerne I'énergie du signal vibratoire, elle est considérée comme lI'image de la
puissance dans le temps. Donc, il nous suffit d’en choisir un des deux pour le suivi de la
dégradation. On choisira la puissance pour la suite. Nous conservons finalement trois
parameétres : la valeur moyenne, la puissance et le RMS. On peut aussi remarquer que ces trois
parametres donnent une meilleure représentation de la dégradation des roulements sur 'axe
(X) que sur l'axe (Y). Le vecteur de parameétre qui servira pour construire l'espace de
représentation sera donc composé de : [y3, Vs, Vs]-
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Figure 4. 37. Evolution de la dégradation des roulements (1, 2, 4 et 4) en fonction des
parametres statistiques



Chapitre 4 : Application au diagnostic de la machine asynchrone et au pronostic des roulements 143

4.4.2.2. Identification des différents stades de dégradation

L’algorithme FA est utilisé afin d’identifier les M-inconnus stades de dégradation a partir de
I'ensemble des données historiques des roulements (1, 2 et 3). Une analyse détaillée sur les
différents parametres de surveillance peut nous aider a choisir les plus pertinents. En se basant
sur la figure 4.37, nous avons choisi le RMS, la valeur moyenne et la puissance du signal
vibratoire. Le reste des parameétres ne sont pas sélectionnés car lorsque la dégradation
augmente, la valeur de ces derniers décroit. Pour les parametres sélectionnés (ys Vs, ¥s),
plusieurs observations perturbées par le bruit peuvent apparaitre. Ainsi, une classe qui
regroupe les observations d'un méme état de dégradation peut étre représentée par une zone
géométrique d’observations. Si les parametres sont bien choisis, chaque stade de dégradation
peut étre représenté par une classe compacte regroupant les observations similaires dans
'espace de représentation comme illustré sur la figure 4.40.

- Etape 1

La figure 4.38 montre I'évolution du critére | en fonction des différentes valeurs de seuil de
similarité (Ssim). Nous pouvons différencier a partir de cette figure deux zones bien distinctes qui
indiquent I'évolution du critere J. Dans la premiere zone, Sin décroit de 132 a 43. Cette
décroissance correspond a un regroupement d’observations qui varie entre 24 classes pour |=
132 et 9 classes pour ]J=43. La variance intra-classe dans ce cas est voisine de 0 ce qui donne une
valeur élevée pour ]J. En revanche, plus le nombre de classes diminue, plus ] diminue car la
variance intra-classe augmente. Ceci nous place dans la deuxiéme zone avec un critéere ] € [5,8-
43]. Un seuil de similarité fixé a 0,4 génére un nombre de m-classes égale a 9, suffisant pour
optimiser la classification.

| 9424 classes 4 a9 classes
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Figure 4. 38. Evolution du critére ] en fonction du seuil de similarité
- Etape2

La deuxiéme étape permet de rassembler les classes précédentes en un nombre de classes plus
restreint. Le parameétre ¢ est fixé a 0,01 afin de limiter le poids de chaque classe. Le paramétre &

est arbitrairement fixé a 1. Le critere ] le plus élevé définit les meilleurs parameétres e et f, tel que
: pour ] avoisinant les 99 %, e =-0,4 et f= 0,6 (voir figure 4.39).
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Figure 4. 39. Détermination des parametres e et fa partir du critere ]

- Etape3

La détermination des parametres e et f permet a la deuxiéme étape de l'algorithme FA
d’obtenir un deuxieme ensemble de m’-classes, avec m’=4. Une analyse en composantes
principales est effectuée afin de changer I'axe d’orientation des parameétres et permettre ainsi
une meilleure visualisation des classes. La figure 4.40 montre la position des M-classes de
I’ensemble test dans le sous - espace de dimension 3 aprés ’ACP.

Axe factoriel 3

Axe factoriel 2

Axe factoriel 1

Figure 4. 40. Position des classes obtenues par I'algorithme FA dans le sous - espace de
dimension 3 apreés I'’ACP

L’utilisation de l'algorithme K-means indique que la séparation de ces classes induit une
diminution du critere J. On obtient au final un ensemble de 4 classes (£2;, 2z, 23, (4).

L’algorithme FA a détecté quatre classes (M = 4) (Q1, 22, Q3, Q4) pour e =-0,4 et f = 0,6. La
premiére classe (:) comprend des observations appartenant au roulement (1, 2 et 3)
enregistrées au cours des deux premiers jours de test. Cette classe représente des roulements
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en bon état de fonctionnement car les premiers signes de vieillissement ont été constatés
qu’apres deux jours de test. La derniére classe ({24) comprend une observation du roulement 3
enregistrée le dernier jour de test. Cette classe correspond a un défaut sur la bague intérieure
découvert dans le roulement 3 (voir figure 4.41). Cette classe représente des roulements avec
une dégradation majeure. En plus de (£2;) et (£4), 'algorithme FA a détecté deux autres classes,
(22) et (23). La deuxieme classe (£22) comprend des observations appartenant aux roulements
(1, 2 et 3) et enregistrées entre le 2¢me et le 33¢me jour de test. Les valeurs des paramétres de
surveillance de cette base de données sont légerement supérieures a ceux de la premiére classe.
Ainsi, cette classe représente des roulements avec une dégradation mineure. La troisieme
classe ({23) comprend les observations appartenant aux roulements 2 et 3 enregistrées entre le
33¢me et le 34¢me jour de test. Les valeurs des parameétres de surveillance sont légérement
supérieures a ceux de la deuxieme classe. Cette classe représente des roulements avec une
dégradation moyenne.

Les classes obtenues (2, 02, 03, Q4) représentent respectivement des roulements : sains, avec
une dégradation mineure, dégradation moyenne et dégradation majeure.

Figure 4. 41. Défaut de bague interne dans le roulement 3

La base de données dont nous disposons sur le vieillissement des roulements est constituée
de 1944 observations. 1458 observations sont utilisées comme base d’apprentissage (486
observations pour chacun des roulements 1, 2 et 3) et 486 observations du roulement 4, qui sont
différentes et indépendantes de la base d'apprentissage, sont utilisées pour la validation des
méthodes de pronostic. Les parametres statistiques (y3, ¥s, ¥s) du roulement 1, 2 et 3 sont utilisés
pour estimer les paramétres des MMCs, le neurone neo-flou et ANFIS.

4.4.2.3. Imminence des stades de dégradation du roulement 4

La premiere méthode de pronostic, basée sur l'identification du processus de dégradation du
systéme étudié, nécessite une base de données sur plusieurs systemes identiques soumis aux
mémes contraintes (vitesse, charge.. etc.). L’évolution de la dégradation de ces systemes dans le
temps nous permet de prédire 'imminence des différents stades de dégradation. Cependant,
dans notre cas, nous observons que I'évolution de la dégradation dans chaque roulement est
différente d’'un roulement a un autre (voir figure 4.37). En effet, si on prend I'exemple des
roulements (1), (2) et (3), on remarque qu’a la fin du test, seul le roulement (3) arrive au stade
d’'une dégradation majeure. Le roulement (2) s’arréte au stade d’'une dégradation moyenne et le
roulement (1) s’arréte au stade d'une dégradation mineure. Nous pouvons aussi remarquer a
partir de la figure 4.37 que le roulement (4) vieillit plus prématurément par rapport aux autres
roulements. Toutes ces différences font que nous ne disposons pas d’assez d’informations sur les
différentes évolutions possibles de la dégradation de ce type de roulement. C’est d’ailleurs le
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principal inconvénient de cette méthode. Pour pallier a ce probléme, nous avons proposé les
méthodes (2) et (3).

4.4.2.3.1. Méthode (2) : modele de Markov évolutif

Comme indiqué dans le chapitre 3 (section 3.2.2), la deuxieme méthode de pronostic (modele
de Markov évolutif) consiste a créer un MMC a partir d’'une séquence d’observations qui évolue a

chaque pas de temps. Cela revient a estimer le MMC (/Tt) a chaque pas de temps. Il faut pour cela

définir les différents modes de fonctionnement. Dans notre cas, nous avons des: roulements
sains (S:), roulements avec dégradation mineure (S:), roulements avec dégradation moyenne
(S3) et roulements avec dégradation majeure (S;). La séquence d'observations utilisée pour

estimer les parametres du MMC peut étre formulée comme suit: X ={x, ,,x, ,,x,,X,.,}, avec

t+1
Xw+1 inconnue. La longueur de la séquence d’observations est fixée a 3. Les mesures sont
effectuées avec un intervalle égal a 98 minutes et équivalent a un pas de mesure (r) égal a 1.

Résultats

La figure 4.42 montre la détection de I'imminence du premier stade de dégradation apres 7707
minutes de fonctionnement alors que l'apparition du premier stade de dégradation est
diagnostiquée qu’aprés 9176 minutes de fonctionnement, soit environ 24 heures avant
I'apparition de la dégradation mineure du roulement 4.
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Figure 4. 42. Imminence du premier stade de dégradation du roulement 4
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Figure 4. 43. Probabilité qu'une séquence d'observations arrive a un fonctionnement (S;) a t =

7707 minutes
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En se basant sur la formule (3.13), la probabilité que la séquence d'observations

{x,,,X, 1,X,,X,,, } arrive a un fonctionnement sain a I'instant (t+1) est de 0,3737 (voir figure

4.43). Cette probabilité est inférieure a celle des roulements avec une dégradation mineure
(0,374). Cela permet de détecter I'imminence de la dégradation mineure du roulement (4) a
I'instant ¢t = 7707 minutes.

La figure 4.44 montre la détection de l'imminence du deuxiéme stade de dégradation apres
42766 minutes de fonctionnement alors que I'apparition du deuxiéme stade de dégradation est
diagnostiquée qu’aprés 42860 minutes de fonctionnement, soit environ 1034 minutes avant
I'apparition de la dégradation moyenne du roulement 4.
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Figure 4. 44. Imminence du deuxieme stade de dégradation
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Figure 4. 45. Probabilité qu'une séquence d'observations arrive a un fonctionnement (S;)) at=
42766 minutes

En se basant sur la formule (3.13), la probabilit¢ que la séquence d'observations
{x,,,X,_,,X,,X,., } arrive a une dégradation mineure a l'instant (¢+1) est de 0,2099 (voir figure
4.45). Cette probabilité est inférieure a celle des roulements avec une dégradation moyenne
(0,5349). Cela permet de détecter I'imminence de la dégradation moyenne du roulement (4) a
I'instant t = 42766 minutes.
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La figure 4.46 montre la détection de l'imminence du troisiéme stade de dégradation apres
50110 minutes de fonctionnement alors que I'apparition du troisiéme stade de dégradation est
diagnostiquée qu’aprés 50300 minutes de fonctionnement, soit environ 3h10 minutes avant
I'apparition de la dégradation majeure du roulement 4.
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Figure 4. 46. Imminence du troisiéme stade de dégradation
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Figure 4. 47. Probabilité qu'une séquence d'observations arrive a un fonctionnement (S;) at=
50110 minutes

La probabilité que la séquence d'observations {x, ,,X, ,,x,,x,.,} arrive a une dégradation
moyenne a l'instant (¢+1) est de 0,2378 (voir figure 4.47). Cette probabilité est inférieure a celle
des roulements avec une dégradation majeure (0,3061). Cela permet de détecter I'imminence de
la dégradation majeure du roulement (4) a I'instant ¢ = 50110 minutes.

Ces premiers résultats montrent que la méthode (2) de pronostic parvient a détecter
I'imminence des stades de dégradation avec un intervalle de temps pouvant atteindre 24 heures
pour une évolution assez lente de la dégradation et 1134 voir 3:10 minutes pour une évolution
trés rapide de la dégradation du roulement 4.
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4.4.2.3.2. Méthode (3) : Modeles de Markov cachés

En ce qui concerne la méthode (3), les modes de fonctionnement restent les méme que ceux de
la méthode (2) : roulements sains (S:), roulements avec dégradation mineure (Sz), roulements
avec dégradation moyenne (S3) et roulements avec dégradation majeure (S4). A partir de chaque
classe, une séquence d'observations de longueur (T=3) est extraite. Chaque observation est
décrite par les parameétres statistiques (3, ys, Vs). Les séquences d'observations utilisées pour
estimer les paramétres des MMCs peuvent étre formulées comme suit: X“ ={x;,x} ,..,x; } pour
1 <k<4etT =3 (Chapitre 2, section 2.3.2.3.2). Lalongueur T correspond a un tirage successif
de T+1 observations de chacune des classes.

Les paramétres initiaux de chaque MMC (matrice de transition A*) et vecteur d'état initial 7)
), a partir des quels nous commencerons I'apprentissage, sont définis comme suit :

Q Q9 Q Q Q Q Q Q,
1/ 1/ 1/ 1
o (Vs o Vo Vi
A(1,2,3,4)292 0 % % 13 21234) _ [1 11 l} (4.30)
%10 0 05 05 ‘o4
2, 0o o0 0 1

Notons que les probabilités de transition a4s, a4, as, asz, asi, az: sont fixées a zéros. La classe (2;
correspond a des roulements sains et 0z, 03 Q4 correspondent a des dégradations progressives
des roulements. Dans ce cas, il est normal de fixer a zéros aus, a4z, a41, Asz, A31, dz; Car nous ne
prenons pas en compte le fait qu'un roulement dégradé puisse revenir a un fonctionnement
normal.

Les parameétres des 03 MMCs, apreés re-estimation, sont donnés comme suit :

MMC des roulements sains MMC des roulements avec dégradation mineure
0,9949 10,0051 0 0 0,1076 0,8924 0 0
i 0 0,9878 10,0122 0 a2 0 0,9999 10,0001 O
0 0 1 0 0 0 1 0
0 0 0 1 0 0 0 1
7= (0,9998 0,0002 0 0) 7t= (0,0443 0,9557 0 0)

MMC des roulements avec dégradation moyenne MMC des roulements avec dégradation majeure

0,0075 0,0253 0,9672 0 0,0013 0,0011 0,0066 0,9910
= _| 0 00216 0,9784 0 z+_| 0 00014 0,0100 0,9886
0 0 1 0 0 00,0069 0,9931
0 0 0 1 0 0 0 1
7° =(0,0015 0,0147 10,9838 0) 7' =(0,0001 0,0003 0,0043 0,9953)
Résultats

La figure 4.48 montre la détection de I'imminence du premier stade de dégradation aprés 5553
minutes de fonctionnement alors que l'apparition du premier stade de dégradation est
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diagnostiquée qu’aprés 9176 minutes de fonctionnement, soit environ 2jours12h23min avant
I'apparition de la dégradation mineure du roulement 4.
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Figure 4. 49. Probabilité de générer une séquence d'observations étant donné les MMCs (Zi) at

= 5553 minutes

La probabilité d’émettre une observation en étant dans un fonctionnement sain a lI'instant ¢ =
5553 minutes est b;(x;) = 0,92 (Chapitre 2, formule (2.72)). La probabilité d’émettre une
observation en étant dans un fonctionnement sain a l'instant (¢+1) est inconnue. Dans ce cas, le
coefficient Cy; que nous avons introduit, (Chapitre 3, section 3.2.2), prend la méme valeur que la
probabilité b;(x:) a I'instant (¢+1) pour un fonctionnement sain (Cy = bi(x;)= 0,92) (j=1) et un
coefficient de 1 (Cy=1) pour les prochains stades de dégradation (j=2, 3, 4). La figure 4.49
montre les probabilités de générer la séquence d'observations {x, ,,x, ;,X,,X,.,} a l'instant
t=5553 minutes étant donné les MMCs. Comme nous pouvons le voir, pour C4=0,92, la
probabilité de générer la séquence observations {x, ,,x, ,,x,,x, , } al'instant t=5553 minutes,
étant donné un fonctionnement sain des roulements, est égale a 0,7204. Cette probabilité est
inférieure a celle des roulements avec une dégradation mineure (0,7207). Cela permet de
détecter I'imminence de la dégradation mineure du roulement (4) a I'instant ¢t = 5553 minutes.
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Les figures 4.50 et 4.52 montrent la détection de l'imminence du second et du troisieme stade
de dégradation apres 42667 et 49910 minutes de fonctionnement alors que 'apparition du
second stade de dégradation est diagnostiquée qu’apres 42860 minutes de fonctionnement, soit
environ 3h13min gvant 'apparition de la dégradation moyenne du roulement 4. L’apparition du
troisiéme stade de dégradation est diagnostiquée qu’apres 50300 minutes de fonctionnement,
soit environ 6h30min avant I'apparition de la dégradation majeure du roulement 4.
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Figure 4. 50. Imminence du deuxieme stade de dégradation
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Figure 4. 51. Probabilité de générer une séquence d'observations étant donné les MMCs (/TI.) at

=42667 minutes

La probabilité d’émettre une observation en étant dans le premier stade de dégradation a
I'instant t = 42667 minutes est bz(x;) = 0,92. La probabilité d’émettre une observation en étant
dans le premier stade de dégradation a I'instant t+1 est inconnue. Le coefficient Cg, dans ce cas,
prend la méme valeur que la probabilité bz(x]) a l'instant (t+1) pour le premier stade de
dégradation(Cy = b, (xc) = 0,92) (j = 2) et un coefficient de 1 (Cs = 1) pour les prochains stades de
dégradation (j =3, 4). La figure 4.51 montre les probabilités de générer la séquence
d'observations {x, ,,X, ,,X,,X,,,} a linstant t = 42667 minutes étant donné les MMCs (,).

Comme nous pouvons le voir, pour Cs = 0,92, 1a probabilité de générer la séquence observations
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{x, ,,x, 1,X, ,xm} a l'instant t = 42667 minutes, étant donné le premier stade dégradation, est

égale a 0,7216. Cette probabilité est inférieure a celle des roulements avec une dégradation
moyenne (0,7364). Cela permet de détecter l'imminence du second stade de dégradation du
roulement (4) a l'instant t = 42667 minutes.

Pour la troisiéme prédiction, la probabilité d’émettre une observation en étant dans le second
stade de dégradation a l'instant t=49910 minutes est bz(x;)=0,83. La probabilité d’émettre une
observation en étant dans le second stade de dégradation a l'instant (t+1) est inconnue. Le
coefficient Cyj, dans ce cas, prend la méme valeur que la probabilité bs3(x¢) a I'instant (t+1) pour le
second stade de dégradation(Cs=b3(x:)=0,83) (j=3) et un coefficient de 1 (C3=1) pour le prochain
stade de dégradation (j=4). La figure 4.53 montre les probabilités de générer la séquence
d'observations {x, ,,x, ,,X,,X,,,}a linstant t=49910 minutes, étant donné les MMCs (4,).
Comme nous pouvons le voir, pour C;=0,83, la probabilité de générer la séquence observations
{x,_,,X,_,,X,,X,, ya l'instant t=49910 minutes, étant donné le second stade dégradation, est
égale a 0,4779. Cette probabilité est inférieure a celle des roulements avec une dégradation
majeure (0,4886). Cela permet de détecter l'imminence du troisieme stade de dégradation du
roulement (4) a I'instant t = 49910 minutes.
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Figure 4. 52. Imminence du troisieme stade de dégradation
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Ces résultats montrent que la méthode (3) de pronostic parvient a détecter I'imminence des
stades de dégradation avec un intervalle de temps pouvant atteindre 2icurs12h pour une évolution
assez lente de la dégradation et 3013 voir 6230 minutes pour une évolution tres rapide de la
dégradation du roulement 4.

4.4.2.4. Prédiction des défauts du roulement 4

Les fréquences caractéristiques des défaut des roulements peuvent étre obtenues par le biais
de la formule (4.7). Connaissant la vitesse de rotation des roulements et leurs caractéristiques,
nous pouvons en déduire les fréquences des défauts. Elles sont données comme suit :

- Défaut bague externe : 236,4 Hz ;
- Défaut de bague interne : 296,8 Hz ;
- Défaut de rouleaux: 280,8 Hz.

Une analyse fréquentielle (voir figure 4.54) a été réalisée aux instants correspondant aux
prédictions de I'imminence du deuxiéme et du troisieme stade de dégradation données par la
méthode (3) : t=42667 minutes et t=49910 minutes, respectivement. On observe que I'amplitude
du pic a la fréquence de la bague externe (236.4 Hz) a augmenté a t=42667 minutes. Nous
pouvons en déduire que le deuxiéme stade de dégradation est dii a un défaut de la bague externe
du roulement 4 (voir figure 4.55). On observe aussi que 'amplitude du pic a la fréquence des
rouleaux (280,8 Hz) a augmenté a t=49910 minutes. Il en est de méme pour la fréquence
caractéristique de la bague interne. Nous pouvons en déduire que le troisiéme stade de
dégradation est dii a un défaut de la bague externe, interne, et des rouleaux du roulement 4 (voir
figure 4.56).
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Figure 4. 54. FFT du signal vibratoire du roulement 4 a t=1000, 42667, 49910 minutes

Figure 4. 55. Défaut de bague externe dans le roulement 4
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Figure 4. 56. Défaut de rouleau dans le roulement 4

4.4.2.5. Estimation du temps restant avant le prochain stade de
dégradation du roulement 4

Le systéme neuro flou ANFIS et le neurone neo-flou que nous avons présentés dans le chapitre
3 vont nous servir pour estimer le temps restant avant I'apparition du prochain stade de
dégradation. Pour cela, nous allons prédire I'évolution des trois parametres que nous avons
sélectionnés (ys3, ys Vs) entre l'instant (t), ou l'on détecte I'imminence du prochain stade de
dégradation, et I'instant (¢+p), ou I'on diagnostique 'apparition de ce stade de dégradation. Nous
utiliserons les prédictions données par la méthode (3) (section 4.4.2.3.2) afin de juger de
'efficacité du neurone neo-flou et d’ANFIS. Le choix de la méthode (3) est justifié car qu'il
permet d’obtenir des prédictions plus précoces par rapport a la méthode (2) ce qui peut étre un
avantage pour mettre au point une stratégie de maintenance efficace.

Comme mentionné dans le chapitre 3, section 3.3, la prédiction de x:, notée )?Hp peut étre

obtenue par deux approches :

a) Approche (1) : prédiction multi-pas
La premiére approche consiste a prédire jusqu’a un horizon (p) la valeur de I'observation X, .

a partir des estimations des prédictions précédentes (Chapitre 3, section 3.3). Cette approche est
définie par la formule (3.20)) du chapitre 3. La valeur de p n’étant pas connue, elle sera
déterminée en effectuant un diagnostic sur les p-valeurs prédites. Le temps restant avant
I'apparition du prochain stade de dégradation sera alors déterminé a partir de l'instant (t), ou
I'imminence du prochain stade de dégradation est détectée, et 'instant (¢+p), ou 'apparition du
prochain stade de dégradation est diagnostiquée a partir des p-valeurs prédites. Le tableau 4.13
résume les différents parameétres qui doivent étre fixés pour ANFIS et le neurone neo-flou.

Tableau 4. 13. Configuration d’ANFIS et du neurone neo-flou

ANFIS

Nombre d'entrées (longueur de la série temporelle) (n) 3
Le pas de la série temporelle (1) 1
Nombre de fonctions d'appartenance 2
Type de fonction d'appartenance Gaussienne
T- norme Produit
Type d'inférence Linéaire Sugeno

Apprentissage
Nombre d’observations 1944
Nombre d’itérations 100
Ensemble d'apprentissage / test 1458/486

Algorithme d'apprentissage LES+ Descente Gradient
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Neurone neo-flou

Nombre d'entrées (longueur de la série temporelle) (n) 3

Le pas de la série temporelle (1) 1

Nombre de fonctions d'appartenance 10a16

Type de fonction d'appartenance Triangulaire

Apprentissage

Nombre d’observations 1944

Nombre d’itérations 100

Ensemble d'apprentissage / test 1458/486

Algorithme d'apprentissage Descente Gradient
Résultats

Les résultats donnés par la méthode (3) nous indiquent les instants (t) a partir des quels nous
commencerons le pronostic. Les instants (t) correspondent a I'imminence des trois stades de
dégradations et sont donnés comme suit :

- Dégradation mineure — t=5553 minutes ;
- Dégradation moyenne — t=42667 minutes ;
- Dégradation majeure — t=49910 minutes.

- Dégradation mineure — t=5553 minutes

Etant donné que le roulement (4) débute par un fonctionnement sain, il s’agit maintenant de
prédire la dégradation mineure. Les figures 4.57, 4.59 et 4.61 montrent I'évolution de la RMSE
(Root Mean Square Error) pour chacun des parametres de surveillance (y3, ¥s, ¥s).

Puissance du signal vibratoire y3

Le systeme neuro-flou ANFIS possede un ensemble de trois entrées {x; x.i, xt2} sous forme
d’'une série temporelle. Le modéle de prédiction ANFIS donne des résultats satisfaisants pour
des prévisions a court terme (jusqu’a 6000 minutes), les erreurs obtenues augmentent entre
6x105 et 8,83x10-*. A moyen terme (jusqu’a 7500 minutes), les erreurs obtenues augmentent
entre 8,83x104 et 0,0109, contribuant d'une maniére insatisfaisante a la dégradation de la
précision et de l'exactitude du pronostic (voir figure 4.58).

Le neurone neo-flou, comme ANFIS, possédent un ensemble de trois entrées {x: X1, X..2} sous
forme d’une série temporelle. L'erreur varie cette fois-ci entre 8,26x10-> et 8x10-* pour une
prédiction a court terme et entre 1,83x104 et 0,00375 pour une prédiction a moyen et long
termes. Cette architecture donne des résultats satisfaisants pour des prévisions a court et a long
termes (voir Figure 4. 58).
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Figure 4. 57. Evolution de la RMSE de la puissance du signal vibratoire en fonction du temps
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Figure 4. 58. Prédiction de la puissance du signal vibratoire par ANFIS et le neurone neo-flou

Valeur efficace ys

Le systeme neuro-flou ANFIS avec trois entrées donne des résultats satisfaisants pour des
prévisions a court et a moyen termes (jusqu’a 7500 minutes), les erreurs obtenues augmentent
entre 5x104 et 4,42x103. A long terme (jusqu’a 9175 minutes), les erreurs obtenues
augmentent jusqu'a 9,54x10-3, contribuant d'une maniere satisfaisante a une bonne prédiction
du processus de dégradation du roulement 4 (voir figure 4.60).

Les résultats obtenus par le neurone neo-flou avec trois entrées varient cette fois-ci entre
6,94x105 et 3,98x10-* pour une prédiction a court et 3 moyen termes. A long terme, les erreurs
obtenues augmentent jusqu’a 0,0446, contribuant d'une maniere insatisfaisante a la dégradation
de la précision et de l'exactitude du pronostic (voir figure 4.60). Cependant, cette architecture
donne des résultats satisfaisants pour des prévisions a court terme et méme a moyen terme.
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Figure 4. 59. Evolution de la RMSE de la valeur efficace du signal vibratoire en fonction du temps

0.08 ! ! ! !

0.078 |- Prédiction par ANFIS /

0.076 Prédiction par le neurone neo flou
—_ Y5 (t) du roulement (4)
22 0.074 /
S 0.072
= —
% 0.07
= 0.068 o —
= /

0.066 s

0.064

0.062

6000 6500 7000 7500 8000 8500 9000

temps (minutes)
Figure 4. 60. Prédiction de la valeur efficace du signal vibratoire par ANFIS et le neurone neo-
flou

Valeur moyenne ys

Le systeme neuro-flou ANFIS avec trois entrées donne des résultats satisfaisants pour des
prévisions a court terme. Pour une prédiction a moyen et long termes, I'augmentation de la
RMSE indique une mauvaise prédiction du processus de dégradation du roulement (4) (voir
figures 4.61 et 4.62). Les résultats obtenus par le neurone neo-flou avec trois entrées sont moins
précis que ceux obtenus par ANFIS que ce soit a court ou a long termes.
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Figure 4. 61. Evolution de la RMSE de la valeur moyenne du signal vibratoire en fonction du temps
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Figure 4. 62. Prédiction de la valeur moyenne du signal vibratoire par ANFIS et le neurone neo-flou

La classification des observations en fonction des trois parametres statistiques (ys, ¥s Ys),
prédites par le neurone neo-flou, a permis d’estimer l'apparition du premier stade de
dégradation apres 9274 minutes de fonctionnement. Le premier stade de dégradation étant
diagnostiqué apres 9176 minutes, cela permet d’en déduire que 'approche (1) combinée avec le
systéeme neo-flou permet d’avoir un excellent résultat de prédiction. Nous pouvons aussi donner
la méme remarque au systeme neuro-flou ANFIS qui estime I'apparition du premier stade de
dégradation aprés 9372 minutes de fonctionnement.

- Dégradation moyenne — t=42667 minutes

Le premier stade de dégradation étant diagnostiqué, il s’agit maintenant de prédire la
dégradation moyenne. Les figures 4.63, 4.65 et 4.67 montrent I'évolution de la RMSE pour
chacun des parameétres de surveillance (y3, ¥s, ¥s)-
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Puissance du signal vibratoire y;3

Le systéme neuro-flou ANFIS avec trois entrées donne des résultats satisfaisants pour des
prévisions a court terme, les erreurs obtenues ne dépassent pas les 0,0014. Les erreurs obtenues
par le neurone neo-flou sont l1égerement supérieures a ceux d’ANFIS et ne dépassent pas les
0,0029.
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Figure 4. 63. Evolution de la RMSE de la puissance du signal vibratoire en fonction du temps
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Figure 4. 64. Prédiction de la puissance du signal vibratoire par ANFIS et le neurone neo-flou

Valeur efficace et moyenne du signal vibratoire (ys, ¥s).

Nous pouvons aussi donner les mémes remarques en ce qui concerne la prédiction de
I’évolution de la valeur efficace et de la moyenne du signal vibratoire par ANFIS et le neurone
neo-flou. En effet, les erreurs de prédiction pour les deux parametres ne dépassent pas les
0,0016 pour le neurone neo-flou et 0,00083 pour ANFIS.
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Figure 4. 65. Evolution de la RMSE de la valeur efficace du signal vibratoire en fonction du temps
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Figure 4. 66. Prédiction de la valeur efficace du signal vibratoire par ANFIS et le neurone neo-
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Figure 4. 68. Prédiction de la valeur moyenne du signal vibratoire par ANFIS et le neurone neo-flou

La classification des observations en fonction des trois parametres statistiques (ys, Vs, Ys),
prédites par le neurone neo-flou, a permis d’estimer l'apparition du deuxieme stade de
dégradation aprés 42860 minutes de fonctionnement. Le deuxiéme stade de dégradation étant
diagnostiqué apres 42860 minutes, cela permet d’en déduire que I'approche (1) combinée avec
le neurone neo-flou permet d’avoir un excellent résultat de prédiction. Il en est de méme en ce
qui concerne le systéme neuro-flou ANFIS qui estime l'apparition du deuxieme stade de
dégradation apres 42860 minutes de fonctionnement.

- Dégradation majeure — t=49910 minutes

Le deuxiéme stade de dégradation étant diagnostiqué, il s’agit maintenant de prédire la
dégradation majeure. Les figures 4.69, 4.71 et 4.73 montrent I"évolution de la RMSE pour chacun
des parametres de surveillance (y3, ¥s, ¥s)-

Comme dans le cas précedent, et pour les trois paramétres de surveillance (y3 ys, Vs), la
prédiction a court terme est trés satisfaisante que ce soit pour ANFIS ou pour le neurone neo-
flou. Les erreurs de prédiction pour ANFIS ne dépassent pas les 0,0012. Pour le neurone neo-
flou, les erreurs de prédiction ne dépassent pas les 0,00034.
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Figure 4. 69. Evolution de la RMSE de la puissance du signal vibratoire en fonction du temps
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Figure 4. 70. Prédiction de la puissance du signal vibratoire par ANFIS et le neurone neo-flou
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Figure 4. 71. Evolution de la RMSE de la valeur efficace du signal vibratoire en fonction du temps
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Figure 4. 72. Prédiction de la valeur efficace du signal vibratoire par ANFIS et le neurone neo-
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Figure 4. 73. Evolution de la RMSE de la valeur moyenne du signal vibratoire en fonction du

temps
-0.1147 — Prédiction par ANFIS
Prédiction par le neurone neo-flou
t) du roulement (4

-0.1147 [~ Y6 “ —

— I
> I

o IE—
= —
g -0.1147
=)
[
>
o
E 01147
=1 T
L \
5 —
>

-0.1147

-0.1147

5.005 5.01 5.015 5.02 5.025

temps (minutes) <1 04

Figure 4. 74. Prédiction de la valeur moyenne du signal vibratoire par ANFIS et le neurone neo-flou

La classification des observations en fonction des trois parametres statistiques (ys, Vs Ys),
prédites par le neurone neo-flou, a permis d’estimer l'apparition du troisiéme stade de
dégradation apres 50302 minutes de fonctionnement. Le troisieme stade de dégradation étant
diagnostiqué apres 50302 minutes, cela permet d’en déduire que I'approche (1) combinée avec
le neurone neo-flou permet d’avoir un excellent résultat de prédiction. Il en est de méme en ce
qui concerne le systéme neuro-flou ANFIS qui estime l'apparition du troisieme stade de
dégradation apres 50302 minutes de fonctionnement.

b) Approche (2) : prédiction a un pas dans le futur

L’approche 2 consiste a prédire la valeur de I'observation X,, ~a partir de la série temporelle

p
d’observations {XsX¢rX¢-2r,...Xe-(n-1yr} jusqu'a 'instant (t). Les paramétres de réglage pour ANFIS et
le neurone neo-flou sont les mémes que ceux définis dans le tableau 4.13 avec n=3 et r=1 ou r
désigne le pas de prédiction et (n-1) définit le nombre de pas précédents. Nous nous appuierons
sur les résultats donnés par la méthode (3) (voir section 4.4.2.3.2) pour débuter le pronostic.
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Les tableaux suivants correspondent a la prédiction de la puissance moyenne du signal
vibratoire a plusieurs horizons de prédiction (p=1, 2, 10, 20, 30, 40).

- Dégradation mineure — t=5553 minutes

Etant donné que le roulement (4) débute par un fonctionnement sain, il s’agit maintenant de
prédire la dégradation mineure. Le tableau 4.14 montre I'évolution de la RMSE de la puissance
moyenne du signal vibratoire (y3) en fonction des horizons de prédiction (p) pour ANFIS et le

neurone neo-flou.

Tableau 4. 14. RMSE de y; a plusieurs horizons de prédiction (p)

: RMSE RMSE

Horizon de _ ) Neurone neo-flou
e t+p (minutes) ANFIS (02 fonctions .
prédiction (p) , (10 fonctions
d’appartenance) ,

d’appartenance)

1 5651 6x10-5 8 x10+4

5749 0,0057 0,0033

10 6533 0,1812 0,0123

20 7513 0,4426 0,0159

30 8493 1,1043 0,027

40 9473 1,0716 0,056

Temps de simulation 47 secondes 8 secondes

- Dégradation moyenne — t=42667 minutes

Le premier stade de dégradation étant diagnostiqué, il s’agit maintenant de prédire la
dégradation moyenne. Le tableau 4.15 montre I'évolution de la RMSE de la puissance moyenne
du signal vibratoire (y3) en fonction des horizons de prédiction (p) pour ANFIS et le neurone
neo-flou.

Tableau 4. 15. RMSE de y3 a plusieurs horizons de prédiction (p)

RMSE
. RMSE S
Horizon de , . Neurone neo-flou
P t+p (minutes) ANFIS (02 fonctions )
prédiction (p) , (10 fonctions
d’appartenance) )
d’appartenance)
1 42765 4.29x10+4 1.72x10-3
2 42863 0,0282 0,013
Temps de simulation 47 secondes 8 secondes

- Dégradation majeure  — t=49910 minutes

Le deuxiéme stade de dégradation étant diagnostiqué, il s’agit maintenant de prédire la
dégradation majeure. Le tableau 4.16 montre I'évolution de la RMSE de la puissance moyenne du
signal vibratoire (y3) en fonction des horizons de prédiction (p) pour ANFIS et le neurone neo-
flou.
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Tableau 4. 16. RMSE de y;3 a plusieurs horizons de prédiction (p)

RMSE RMSE

Horizon d N -fl
,OITIZ(,)n © t+p (minutes) ANFIS (02 fonctions eurone neo. ou
prédiction (p) (10 fonctions

d’appartenance) d'appartenance)

1 50008 4x104 2x10-4

2 50106 0,0242 0,001

3 50204 0,088 0,002

4 50302 0,2435 0,003
Temps de simulation 47 secondes 8 secondes

Comme nous pouvons le voir, les prédictions a p=1 pour les trois stades de dégradation sont
les mémes que ceux de I'approche (1). Cependant, plus I'horizon de prédiction augmente, plus la
valeur de la RMSE augmente. Ceci est démontré par la figure 4.75 qui indique que la RMSE
obtenue par I'approche (1) et (2) du neurone neo-flou a partir de I'instant t= 5553 minutes.
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Figure 4. 75. Evolution de la RMSE de la puissance du signal vibratoire en fonction du temps

Ceci nous amene a conclure que I'approche (1) est la mieux adapté pour la prédiction a court
et a long termes.

4.5. Conclusion

Les résultats précédents ont mis en évidence les performances des méthodes proposées pour
le diagnostic des différents états de la machine asynchrone et pour le pronostic des roulements a
rouleaux. Les performances de ces méthodes dépendent fortement du choix des indicateurs de
dégradation et de défaut (autrement dit du vecteur de parametres).

L’algorithme OSBS, pour la sélection de parametres pertinents, a donné de trés bons
résultats. En effet, le diagnostic des observations définies par le vecteur de parametres construit
avec cet algorithme s’est montré efficace dans deux cas de figure : apparition d’'un nouveau mode
de fonctionnement et connaissance limitée sur chacun des modes de fonctionnement.
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Les méthodes de diagnostic développées: classification non supervisée par l'algorithme
fourmis artificielles et classification supervisée par modeles de Markov cachés, permettent de
détecter 'apparition d'un nouveau mode de fonctionnement dans la machine asynchrone. Elles
permettent aussi de donner de trés bons résultats de diagnostic méme avec une connaissance
limitée sur chacun des modes de fonctionnement. L’algorithme fourmis artificielles analyse les
observations inconnues et inexplorées afin de mettre en évidence les classes regroupant les
observations similaires. Cela permet de détecter I'apparition d’'un ou plusieurs modes de
fonctionnement qui n’étaient pas présents dans la base d’apprentissage. La classification par
modeles de Markov cachés permet d’associer un degré d’appartenance (sous forme d’une
probabilité) de 'observation a une ou plusieurs classes. Ainsi, il est possible de définir un indice
de fiabilité a I'affectation réalisée mais aussi de détecter 'apparition de nouveaux modes de
fonctionnement.

Les méthodes de diagnostic développées peuvent étre étendues au pronostic. Pour cela, les
modeles de Markov cachés, le systeme neuro-flou ANFIS et le neurone neo-flou ont été appliqués
au pronostic des roulements a rouleaux. Dans un premier temps, Les modeles de Markov cachés
sont utilisés pour détecter 'imminence des différents stades de dégradation présents dans les
roulements. Dans un deuxieme temps, ANFIS et le neurone neo-flou sont utilisés pour estimer le
temps restant avant le prochain stade de dégradation en prédisant, a court et a long termes,
I’évolution des parametres de surveillance. Dans les deux cas, les résultats de I'estimation et de
la prédiction présentent une bonne précision.



Conclusion générale

Les travaux présentés dans cette these traitent de I'intégration du diagnostic et du pronostic
de pannes dans la slreté de fonctionnement des systémes d’entrainement électriques. Le
diagnostic permet de déterminer en ligne les composants du systeme qui sont en faute et donc
qui doivent étre réparés. Le pronostic permet d’anticiper les défauts en fournissant les
informations sur I'état futur du systéme a partir desquels des actions de maintenance peuvent
étre envisagées.

Pour débuter I'étude (Chapitre 1), nous avons établi un état de l'art sur les différentes
stratégies de maintenance utilisées pour assurer la fiabilité et la slireté de fonctionnement des
systemes industriels. Le but de cette étude était de positionner le diagnostic et le pronostic au
sein de la maintenance préventive conditionnelle. Ce travail préliminaire a permis de mettre en
évidence deux grandes catégories d’approches. La premiére approche utilise un modele
mathématique basé sur les résidus pour détecter et suivre la dégradation du systéme. Cette
approche est bien adaptée lorsqu’'un modele analytique précis peut étre construit. Cependant,
dans la réalité, la complexité du systéeme est telle qu’extraire un modele est souvent difficile a
mettre en ceuvre ou dans certains cas impossible a extraire. La deuxiéme approche consiste a
analyser les signaux de mesure pour extraire un vecteur de parametres indicateur d’état de
santé. Ce vecteur de parametres est ensuite utilisé dans la reconnaissance des formes (RdF)
pour détecter des changements dans les données de mesure via des méthodes de classification
supervisée et non supervisée. Ces méthodes s’appuient sur un vecteur de parameétres
caractéristique des défauts du systéme. A des fins de diagnostic et de pronostic, des modes de
fonctionnement ont été définis pour représenter le comportement du systéme. Dans le cas du
diagnostic, ces modes de fonctionnement peuvent représenter les différents types de défauts
qu’un systéme peut rencontrer durant son fonctionnent. Ces modes peuvent aussi représenter
un seul type de défaut mais avec différents niveaux de charge. Dans le cas du pronostic, les
modes de fonctionnement représentent les différents stades de dégradation par lesquels le
systéme passera systématiquement.

La deuxiéme partie (Chapitre 2) du travail de these a pour but de montrer comment utiliser la
reconnaissance des formes pour le diagnostic des défauts. Cette méthodologie est générique, et
donc applicable a tout systeme complexe (véhicule automobile, étre humain...). La mise en place
d’'une méthode de diagnostic nécessite de définir un espace de représentation regroupant les
parameétres les plus pertinents vis-a-vis des modes de fonctionnement connus. Différents
techniques peuvent étre utilisées pour effectuer le choix d’'un sous-ensemble de parametres
pertinents a partir d'un ensemble initial de parametres. Nous avons proposé 'algorithme OSBS
(Optimized Sequential Backward Selection) qui a I'avantage de prendre en compte d’éventuelles
combinaisons entre les parametres pour améliorer la sélection. L'espace de représentation
permet d’identifier une structure de classes caractérisant géométriquement les différents modes
de fonctionnement de l'ensemble d’apprentissage par des méthodes de classification. Nous
avons mis au point deux méthodes de classification.

La premiére méthode repose sur I'algorithme des fourmis artificielles. Cet algorithme permet
de mettre en évidence les classes regroupant les observations similaires. Cela améliore la



classification et permet la détection de nouveaux modes de fonctionnement qui n’étaient pas
présents dans la base d’apprentissage.

La deuxiéme méthode repose sur un modele probabiliste capable d’associer un degré
d’appartenance qui remplace les criteres classiques de distance lors de la classification d’'une
observation. Cette méthode, basée sur les modéles de Markov cachés, définit un indice de
fiabilité capable de rejeter les observations mais aussi de détecter 'apparition de nouveaux
modes de fonctionnement. Ces deux méthodes ont été mises au point pour répondre a une
problématique qui est la disponibilit¢é de mesures correspondant a chaque mode de
fonctionnement du systeme.

Nous avons établi dans la troisieme partie de la these (Chapitre 3) un couplage original entre
le diagnostic et le pronostic en définissant le pronostic comme une extension du diagnostic. Le
pronostic consiste a fournir des informations sur I'état futur du systeme a partir d’'informations
fournies par le diagnostic. Cinq méthodes de pronostic ont été proposées. Les trois premiéres
sont des méthodes probabilistes basées sur les modeles de Markov cachés. L’objectif de ces
méthodes est de détecter 'imminence de I'état futur du systéme en se basant sur une loi qui
calcule la probabilité de I'apparition de I'état futur du systeme. Les deux méthodes restantes
sont basées sur le systeme neuro-flou ANFIS et le neurone neo-flou. Ces deux méthodes
permettent de prédire I'évolution des parametres de surveillance a court et a long termes et, de
ce fait, permettent d’estimer le temps restant avant 'apparition d’'un défaut.

La derniére partie de la these (Chapitre 4) consiste a appliquer les méthodes de diagnostic et
de pronostic sur une machine asynchrone et sur des roulements a rouleaux. Au niveau de la
machine asynchrone, sont considérés des défauts créés au rotor ainsi qu'aux roulements. Les
défauts étudiés sont les cassures de barres au rotor et l'usure (vieillissement naturel) des
roulements pour la machine. La machine est alimentée a vide et a plusieurs niveaux de charge
par un onduleur de tension. Les mesures accessibles en direct sur la machine sont les courants
et tensions ainsi que la vitesse. Deux cas de figure sont étudiés dans cette partie : la premiere
concerne le diagnostic d’'une machine asynchrone avec apparition d’'un nouveau mode de
fonctionnement ; la seconde concerne le diagnostic d’'une machine asynchrone avec une
connaissance limitée sur chacun de ses modes de fonctionnement. Un espace de représentation
est défini a partir d'un vecteur initial de parameétres regroupant un ensemble de parametres
susceptibles d’indiquer la présence d’'un défaut. Le nombre élevé de parameétres dans ce vecteur
conduit a une dimension trop importante et éventuellement a une mauvaise définition des
observations. De ce fait, 'algorithme OSBS est utilisé pour rechercher les parametres les plus
pertinents et pour réduire le temps de calcul. Pour pouvoir détecter la présence d'un défaut sur
la machine, nous avons appliqué l'algorithme fourmis artificielles et les modéles de Markov
cachés. Ces deux méthodes donnent de tres bons résultats de diagnostic pour les modes de
fonctionnement connus et inconnus. L'option de rejet dans la classification joue un role
prépondérant dans la détection des nouveaux modes de fonctionnement. Les observations
rejetées peuvent alors étre intégrées dans l'ensemble d'apprentissage afin d'enrichir la base de
données du systéme de diagnostic.

Au niveau des roulements a rouleaux, la dégradation a été réalisée sur un banc d'essai congu
par la société Rexnord Corp. Les mesures accessibles en direct sur les roulements sont les
signaux vibratoires. Un espace de représentation est défini a partir d'un vecteur initial de
parameétres regroupant un ensemble de parametres susceptibles d’'indiquer la dégradation des
roulements. Pour pouvoir identifier les différents stades de dégradation des roulements, nous



avons appliqué I'algorithme fourmis artificielles. Pour pouvoir détecter 'imminence d'un stade
de dégradation sur un roulement, nous avons appliqué deux méthodes de pronostic : le modele
de Markov évolutif et les modeles de Markov cachés. Ces deux méthodes donnent de tres bons
résultats de pronostic. Toutefois, elles ne permettent pas d’identifier le défaut responsable de la
dégradation. Une amélioration est apportée en ajoutant une analyse fréquentielle sur les signaux
vibratoires. Ainsi, une prédiction sur le prochain stade de dégradation est réalisée ainsi qu'une
indication sur le défaut responsable de la dégradation. Pour pouvoir estimer le temps restant
avant I'apparition du prochain stade de dégradation, nous avons appliqué deux autres méthodes
de pronostic : le systéme neuro-flou ANFIS et le neurone neo-flou. Ces deux méthodes
permettent de prédire I'évolution des parametres de surveillance dans le temps, a court et a long
termes. Enfin, ces deux méthodes donnent de trés bons résultats pour la prédiction de
I'évolution de la dégradation des roulements ainsi que sur le temps restant avant leur
apparition.

En conclusion, ce travail a permis de monter 'efficacité des méthodes de diagnostic et de
pronostic sur la machine asynchrone ainsi que sur les roulements a rouleaux. Au final, une
approche globale de diagnostic et de pronostic d'un systeme d’entrailnement électrique a été
réalisée.

Les travaux réalisés dans le cadre de cette theése pourraient donner lieu a des études
supplémentaires dont nous présentons quelques points qui nous semblent important. IIs sont
résumés comme suit :

e Maitriser I'erreur de prédiction du systéme neuro flou ANFIS et celui du neurone neo-
flou. En effet, cela reste toujours un défi. Il faudrait mener des études afin d’améliorer les
algorithmes d’apprentissage des parameétres d’ANFIS et du neurone neo-flou.

e Utiliser la fusion de données pour améliorer le vecteur de parametres nécessaire au
diagnostic et au pronostic. Un processus de fusion de données vise a I'association, la
combinaison, l'intégration et le mélange de données fournies par au moins deux
ensembles de données issues d’'une méme source au cours du temps ou de plusieurs
sources, éventuellement au cours du temps. Le but d'un processus de fusion de données
serait de fournir un autre ensemble de données de meilleure qualité que si I'on avait
utilisé chaque ensemble initial séparément.

e Etendre les méthodes de diagnostic proposées a l'identification des défaillances sur
d’autres systemes d’entralnement électriques notamment les machines synchrones ainsi
gu’aux systémes électromécaniques.

e Prédire la durée de vie en introduisant une prise en compte de la durée d’un état (les
modeles semi-markov cachés).

e Etendre le diagnostic au régime transitoire (variation de vitesse, ...).
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