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« Tous les modèles sont faux. Certains sont utiles. » 
Georges Box 
 
 

« La phrase la plus excitante à entendre en science, celle qui annonce de nouvelles découvertes, n'est 
pas « Eureka ! » (J’ai trouvé !), mais plutôt « Tiens, c'est marrant... » 

Isaac Asimov 
 
 

« J'ai refait tous les calculs.  Ils confirment l'opinion des spécialistes : notre idée est irréalisable... Il ne 
nous reste qu'une seule chose à faire : la réaliser ! » 
Pierre-Georges Latécoère 
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Titre : Surveillance de l’état de santé des actionneurs électromécaniques : application à l’aéronautique 
 
L’industrie aéronautique fait face à trois enjeux majeurs : la réduction de son empreinte environnementale, 
l’absorption de l’augmentation du trafic et le maintien d’un haut niveau de sécurité pour des systèmes de plus 
en plus complexes, à coûts équivalents. La maintenance prédictive permet de répondre en partie à ces trois 
enjeux. Les systèmes, dont on peut prédire la durée de vie peuvent être utilisés plus longtemps, ce qui diminue 
le nombre de composants utilisés sur la vie d’un avion. Prédire les pannes permet également d’augmenter la 
disponibilité des aéronefs en évitant les arrêts non planifiés. Enfin, le suivi de l’état de vieillissement de l’avion 
permet d’optimiser la maintenance et ainsi de réduire les coûts. Dans les années 2000, ces méthodologies ont 
été appliquées sur les moteurs. Elles commencent maintenant à se généraliser aux autres systèmes avioniques. 
Ainsi cette thèse concerne la mise au point de méthodologies amenant à la maintenance prédictive 
d’actionneurs électro – mécaniques (EMA) de commande de vol. Les problématiques et les contraintes (temps 
de calculs, quantités de mémoire…) liées à cette thématique sont détaillées.  
Dans un premier temps, le calcul de signatures de défauts est abordé. Une méthode pour les systèmes vis-
écrou, basée sur l’identification d’un modèle de frottement, est proposée. Une deuxième méthode, reposant 
sur l’analyse des courants à partir d’une combinaison de décomposition modale empirique ensembliste 
complète et d’analyse aveugle de sources, est ensuite introduite. Ces deux méthodes sont testées sur des 
données issues de profils non opérationnels. Ces données sont issues d’un modèle de simulation représentant 
finement l’actionneur dans son environnement. L’ensemble des simulations représente des essais virtuels sur 
une population d’EMA. A partir de ces simulations, les signatures mises au point sont calculées. Puis, afin de 
valider ces signatures, des métriques de performances sont calculées.  
Le diagnostic par reconnaissance de formes est ensuite traité. Un algorithme reposant sur une combinaison de 
machine à vecteur de supports et de fonctions floues d’appartenances est proposé. Celui-ci peut notamment 
estimer la sévérité d’un défaut. Il permet également de détecter des points ne correspondant pas à la base 
d’apprentissage, qui peuvent représenter des défauts inconnus ou des points appartenant à plusieurs classes à 
la fois, pouvant représenter des cas de défauts combinés. L’architecture d’un système de diagnostic complet, 
basée sur l’algorithme conçu, est détaillée.  
Des validations expérimentales des méthodes de calcul de signatures et de diagnostic sont ensuite menées. Ces 
validations reposent sur trois bases issues de trois campagnes d’essais. La première repose sur des essais d’un 
EMA sain sur un banc représentatif. La deuxième concerne un moteur asynchrone en défaut en régime 
permanent. La dernière porte sur un moteur synchrone à aimants, de type aéronautique, en défaut de court-
circuit inter-spires en régime permanent. Le respect des contraintes par l’algorithme est vérifié.  
Enfin, des éléments pour aller vers le pronostic sont avancés. Le processus du pronostic est détaillé. Seule une 
partie de ce processus est traitée, sur des données issues de vieillissement de roulements. Dans un premier 
temps, le partitionnement de données de vieillissement pour créer des classes de sévérité de défaut est étudié. 
Cette tâche a amené à proposer une métrique, dite de cohérence temporelle, permettant de vérifier qu’un 
résultat de partitionnement satisfait aux contraintes pour le pronostic. Puis l’algorithme de classification 
proposé est validé sur les données partitionnées. Ceci amène à distinguer deux méthodes de validation, une 
approche dite diagnostic et une dite pronostic. Une méthode de normalisation, pour l’approche pronostic, est 
proposée. La prédiction des signatures dans le futur est ensuite traitée. Un algorithme de régression par 
vecteurs de support est utilisé. Enfin l’algorithme de diagnostic est appliqué aux données prédites, ce qui 
permet d’estimer la durée de vie utile restante. Ces résultats sont évalués selon différentes métriques de 
performances et selon les contraintes du cadre aéronautique. 
 
Mots – Clés : diagnostic, pronostic, actionneur électromécanique, aéronautique, vis à rouleaux, MSAP, 
reconnaissance de formes, machine à vecteurs de supports, flou, fonction d’appartenance       
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Title: Health - Monitoring of electromechanical actuators: application to aeronautics  
 
The aeronautics industry is facing three major challenges: the reduction of its environmental impact, the 
absorption to the air traffic increase and a high level of safety for increasing complex systems, for equivalent 
costs. Predictive maintenance allows answering to these issues. Systems, for which the life can be predicted, 
can be used for a longer time. This reduces the number of components used in the lifetime of an aircraft. To 
predict failures also allow increasing the availability of aircrafts by avoiding unplanned downtime. Finally, 
monitoring the ageing of the aircraft allows to optimize maintenance and so to reduce costs. In the 2000s, 
these methodologies were applied to turbojets. It starts, now, to be generalized to others avionics systems. 
Therefore, this work deal with predictive maintenance methodologies for electromechanical actuator (EMA) for 
flight controls systems. Problems and constraints (computation time, memory quantities…) related to this 
subject are detailed.  
In a first part, fault feature computation methodologies are investigated. A first method is proposed for 
screw/nut systems. This method is based on the identification of a friction model. A second method, based on 
current analysis, is presented. This method uses a combination of empirical mode decomposition and 
independent component analysis. The two methods are tested on data from a non-operational profile. This 
data are from a simulation model which represents the EMA in the aircraft environment. The simulations 
performed represent virtual trials on a population of EMA. From these simulations, fault features are 
computed. Then, performances metrics are evaluated.   
Diagnosis by pattern recognition is then studied. An algorithm based on support vector machine and fuzzy 
membership functions is proposed. This algorithm can estimate the severity of a fault. It can also detect 
unknown observations, which can represent unknown faults or combined faults. The architecture of a global 
diagnosis system, based on the proposed algorithm, is detailed.  
Experimental validation of fault features computation and diagnosis algorithm is performed. These validations 
are based on three data bases. The first one is based on trials performed on a healthy EMA on a representative 
bench. The second consists in an induction motor at constant speed for different types of faults. The last one is 
from trials on a permanent magnet synchronous machine, of aeronautics type, for different kinds of short – 
circuit fault severities. The respect of the aeronautics constraints is verified.  
At last, elements for prognosis process are given. This process is detailed. Only a part of this process is treated, 
on a roller bearings benchmark database. First, the clustering for prognosis is studied. A metric, which allows 
verifying that the obtained clusters are coherent regarding time, and thus, checks the constraints for prognosis, 
is given. Then the proposed diagnosis algorithm is validated on the clustered data. This brought to perform two 
kinds of validation, a diagnosis oriented one and a prognosis oriented one. A method to normalize data for the 
prognosis oriented validation, based on sigmoid function, is given. The prediction of the features in the future 
is studied. A regression algorithm based on support vector regression is used. Finally, the diagnosis algorithm is 
applied to the predicted data. This allows to estimate the end of life, and so the remaining useful life for a given 
time. These estimations are evaluated regarding different kinds of performance metrics and regarding the 
constraints of the aeronautics applicative field.  
 
Keywords: diagnosis, prognosis, EMA, aeronautics, roller screw, PMSM, friction, pattern recognition, support 
vector machine, fuzzy, membership functions 
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Acronymes 
Acronymes basés sur des mots français  
 

Acronymes Signification 

ADD Arbre de Décisions 

AFNOR Association Française de NORmalisation 

CC Court - circuit 

CEM Compatibilité Electromagnétique 

CO2 Dioxyde de carbone 

COVADIS Commandes de Vol Avec Distribution de l'Intelligence et Intégration de Systèmes 

DGAC Direction Générale de l'Aviation Civile 

FA Fonction d’Appartenance 

GIFAS Groupement des Industries Françaises de l’Aéronautique et Spatial 

IH Interaction des fonctions Health-Monitoring vers le système 

IS Intéraction du système vers les fonctions HM 

MSAP Moteur Synchrone à Aimants Permanents 

NOX Oxydes d’azote 

RA Rétroaction au niveau des algorithmes 

RB Réseaux Bayésiens 

RC Rétroaction au niveau de la conception 

RDF Reconnaissance de Formes 

R&T Recherche et Technologie 

RNA Réseaux de Neurones Artificiels 

SD Signature de défaut 

UE Union européenne 

VAR Vis à Rouleaux 
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Acronymes basés sur des mots anglais  
 

Acronymes Signification (Français) Signification (Anglaise) 

AUC Zone sous la courbe Area Under Curve 

BN Réseau bayésien Naif Naive Bayesian Network  

CBM Maintenance préventive conditionnelle Condition Based Maintenance 

CV Validation Croisée Cross Validation 

EHA  Actionneur électro – hydraulique  Electro – Hydraulic Actuator  

EMA Actionneur Electro - mécanique Electro – Mechanical Actuator  

HA Actionneur hydraulique  Hydraulic Actuator 

HM Surveillance de l’état de santé Health – Monitoring  

IC Composante Indépendante Independant Component 

IMF Mode de fonction intrinsèque Intrinsic Mode Function 

IATA Association Internationale du Transport 
Aérien  International Air Transport Association 

KFO Un Kième dehors K Fold Out 

KNN K plus proches voisins K Nearest Neighbours 

LOO Laisse un dehors Leave One Out  

MAPE Erreur Absolue Relative Mean Absolute Percentage Error 

MIMOSA Maintenance Information Open System Alliance 

NKPI Indicateurs Clés de Performance 
Numériques Numerical Key Performance Indicators  

OTO Un vers les autres One To Others 

OVA Un contre tous One Vs All 

OVO Un contre un One Vs One  

PHM Pronostic et gestion de l’état de santé Prognosis and Health Management 

ROC Fonction d’efficacité du récepteur  Receiver Operating Characteristic 

RUL Temps de vie utile restant Remaining Useful Life 
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SQP Programmation Quadratique Successive  Sequential Quadratic Programming 

SRM Minimisation du Risque Structurel Structural Risk Minimization 

SV Vecteur Support Support Vector 

SVM Machine à Vecteur de Supports Support Vector Machine 

THS Plan horizontal réglable  Trim Horizontal Stabilizer 

UUT Unité Sous Test Unit Under Test 
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Notations 
Générales  
 

 Indices 
 Espaces euclidiens  

 Valeur estimée de  
 Variable à valeur dans  

 
Modélisation du système (Chapitre II) 
 

 Vecteur des tensions dans le repère quadri – phasé (trois phases, , et la 
phase de défaut, )  

 Matrice des résistances 
 Vecteur des courants 
 Matrice des inductances 
 Vecteur des forces électro - motrices 
 Formes d’ondes des forces électro - motrices 

 La position électrique 
 Couple utile 
 Couple électro - magnétique 
 Couple de détente 
 Couple de frottements moteurs 

 Couple de charge sur le MSAP (modèle de simulation) 
 Le courant en quadrature 
 Vitesse du moteur 

 Effort de déformation de la VAR 
 Effort de charge aérodynamique (modèle de simulation) 

 Rapport de réduction de la VAR 
 Pas de la VAR 
 Inertie équivalente du rotor et des éléments roulants (modèle de simulation) 

 Masse équivalente du rotor et des éléments roulants  
 Position équivalente en linéaire du rotor 
 Position linéaire intermédiaire  
 Position de la vis 
 Masse de la vis 

 Ecart entre les positions moteur et vis  
 Position du jeu  
 Déformation de la vis  
 La moitié de l’amplitude du jeu 
 Raideur de la vis 
 Amortissement structurel  de la vis 
 Frottements de la VAR 
 Coefficient des frottements visqueux de la VAR 

 Coefficient des frottements secs de la VAR 
 Coefficient des frottements dépendants de la charge sur la VAR 

 
 



Surveillance de l’état de santé des actionneurs électromécaniques : application à l’aéronautique 
R. BREUNEVAL 

  7 

Calcul de signatures (Identification d’un modèle de frottements) (Chapitre II) 
 

 Couple de frottements équivalents sur le rotor 
 Coefficient des frottements visqueux des frottements équivalents  

 Coefficient des frottements secs des frottements équivalents  
 Couple de charge sur le MSAP (modèle d’identification) 
 Effort de charge (mesuré pour le modèle d’identification) 
 Couple inertiel du rotor 
 Inertie équivalente du rotor et des éléments roulants (modèle d’identification) 

 Coefficient de couple moteur 
 Nombre de points du profil de caractérisation 

 Nombre d’individus de la population 
 Nombre de gènes d’un individu 
 Individus de la population 
  gène du individu  

 Valeur maximale du gène   
 Valeur minimale du gène   

 Mutant 
 Nouveaux individus 
 Fonction rendant un nombre aléatoirement généré dans [0,1] 

 Index sélectionné aléatoirement dans  
 Le taux de croisement (paramètre utilisateur) 

 Facteur (paramètre utilisateur) 
 
Calcul de signatures (Analyse des courants) (Chapitre II) 
 

 Signal échantillonné 
 Nombre d’échantillons (de points) de  

  extraite du signal 
 ;  Enveloppe supérieure (inférieure) du signal 

 Bruit blanc (aléatoire) de paramètres  connus (généré à l’itération ) 
  IMF obtenu pour l’itération  

 Nombre d’itérations 
 Opérateur renvoyant le  mode obtenu par EMD 

 Rapport signal sur bruit à chaque itération 
 Vecteur des sources 
  source 

 Matrice de l’opérateur de mélange 
 Ensemble des observations 

 La réponse impulsionnelle du filtre qui représente l’effet de la source  sur 
l’observation  

 Produit de convolution 
 Ordre du filtre 

 Temps de réponse lors du signal lors de l’apparition brusque d’un défaut 
 Période d’échantillonnage 
 Matrice inverse de  

 Critère de séparation statistique 
 Composantes rassemblés au sein d’un groupe de défaut 

 Signal virtuel estimé pour un défaut particulier 
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 Information Mutuelle 
 Fonction de densité de probabilité 

 
Campagne de simulations (Chapitre II) 
 

  La résistance statorique 
  L’inductance statorique  

 Le gain de mesure de courant 
   Le gain de mesure de charge  
 Nombre de simulations à effectuer  

 Nombre d’individus dans la population d’EMA 
 Nombre de classes de sévérité 

 Vrais négatifs 
 Vrais positifs 
 Faux négatifs 
 Faux positifs 

 Taux de vrais positifs 
 Taux de faux positifs  

 Indice de détectabilité pour une signature , un défaut  et une sévérité de ce 
même défaut  

 Indice de détectabilité globale du défaut  permis par la signature  
 Distribution de la signature  pour le défaut à la sévérité  

 Matrice de variation  
 Vecteur de variation du défaut  pour la sévérité  
 Indicateur d’identification globale  

 
 
Mathématiques du flou (Chapitres II, IV et V) 
 

 Fonction d’appartenance 
 Norme triangulaire (T-norme ou T-conorme) 
 T-norme 
 T-conorme 

Opérateur de fusion d’information basé sur une norme  
Opérateur de complémentation 

 
 
Reconnaissance de formes (Chapitres II, IV et V) 
 

 Nombre de paramètres 
 Observation ( ) 
  paramètre de  
 Nombre d’observations 
 Base de données (Matrice de taille ) 

  observation de  
  observation du sous ensemble de  représentant la  classe 

 Base de test (Matrice de taille  
 Classe (label) de l’observation  
 Vecteur des labels correspondant à la base  (Vecteur de taille )  
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 Label de  
Nombre de classes

 Métrique de distance 
 Opérateur de projection (transformation non linéaire)  
 Fonction noyau  
 Paramètre de la fonction noyau à base radiale  

 Fonction de prédiction de la classe d’une opération  

 Paramètres de la fonction de prédiction  
(SVM : multiplicateurs de Lagrange) 

 Fonction perte  
 Risque Actuel 

 Risque Empirique 
 Dimension de Vapnik-Chervonenkis  
 Confiance de Vapnik-Chervonenkis  
 Ensemble de fonctions de prédiction de classe 
 Vecteur poids (SVM) 
 Biais de l’hyperplan  

 Marge de l’hyperplan séparateur  
 Hyperplan séparateur  

 Lagrangien primal 
 Lagrangien duale  

 Vecteur Support  
 Nombre de vecteurs supports  

 Observation devant être classifié par un modèle RDF 
 Classe estimée pour  

 Variable d’ajustement  
 Paramètre de tolérance aux erreurs  
 Distance de l’observation  à l’hyperplan séparateur 
 Distance des vecteurs supports à l’hyperplan séparateur  

 Fonction d’appartenance à la classe +1 
 Fonction d’appartenance à la classe -1 

 Degré d’appartenance des vecteurs supports à l’hyperplan  
 Paramètre des fonctions d’appartenances  

 Matrice des appartenances des observations aux classes 
 Vecteur de l’appartenance des observations à des classes inconnues  

 Un ensemble de modèles de SVM-FA binaires 

 Matrice des appartenances des observations aux classes du côté « All » 
(Méthode OVA)  

 Matrice des appartenances des observations à la classe  (Méthode OVO) 
 Vecteur des appartenances des observations aux classes connues  
 Matrice des appartenances aux classes successives du côté +1 

 Matrice des appartenances aux classes successives du côté -1 
 Centre de gravité de la classe  
 Indicateur de rejet en distance 
 Indicateur d’ambiguïté  

 Indicateur de rejet de référence  
 Indicateur d’ambiguïté de référence  

 Paramètre de sévérité  
 Mesures d’erreur 
 Critères liés aux mesures d’erreurs 

 Seuil utilisé pour les critères  
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 Modèle SVM réglé  
 Modèle SVM – FA réglé 

 Risque actuel estimé 
 
 
Validation expérimentale (Chapitre IV) 
 

 Vitesse du moteur en t/min 
 Courant de charge  
 Résistance de défaut  

 Précision de la classification 
 La fréquence des courants statoriques 
 La fréquence de rotation du rotor 
 Courant statorique

 Courant statorique selon l’axe 1 (axe 2) du repère de Concordia  
Nombre de classe modèle défaut  
Nombre de classe modèle sévérité  
Quantité de mémoire prise par un modèle de détection de défaut 
Quantité de mémoire prise par un modèle de diagnostic de sévérité 
Quantité de mémoire prise par un modèle de diagnostic (défaut et sévérité des 
défauts) 
Critère pour la sélection de signature 
Matrice de dispersion intra – classes 

  Matrice de dispersion inter – classes  
  Nombre de paramètres optimaux  

 
Pronostic (Chapitre V) 
 

 Durée de vie utile restante réelle 
 Temps de fin de vie (End Of Life) 

 Séquence de  observations des valeurs de signatures allant jusqu’à  
 Modèle de prédiction 

Séquence estimée jusqu’à l’horizon de prédiction  
Horizon de pronostic 
Intervalle d’exactitude sur l’estimation de la RUL 
Temps à partir duquel la prédiction doit être dans l’intervalle d’exactitude 

 Constante, choisi par l’utilisateur, paramétrant  
Précision liée au cône d’exactitude 
Précision Relative 
Précision Relative Cumulée 
Modèle de classification par SVM - FA 
Modèle de prédiction pour la signature  
Cohérence Temporelle 
Cohérence Temporelle entre deux observations successives  
Cohérence Temporelle Normalisée 
Ensemble des observations de la  classe 
Critère d’énergie  
Matrice semi – définie positive définissant la métrique de distance  
Fonction de normalisation sigmoïdale  
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Valeur de  pour la valeur maximale du paramètre 
Lagrangien primal (régression)  
Lagrangien duale (régression)  
Fonctions de sensibilités 
Paramètre des fonctions de sensibilités  

 ;  Coefficients de Lagrange primaires et duales  
 Quantité de mémoire prise par les modèles de prédiction 
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1 - Contexte 

1.1 - Défis de l’industrie aéronautique  
L’industrie aéronautique, comme toutes les industries du transport et de l’énergie, est dans une 
phase de transition technologique, caractérisée par trois défis majeurs : 
 

1. Réduire l’impact environnemental des aéronefs  
2. Absorber l’augmentation du trafic  
3. Augmenter la rentabilité des compagnies aériennes  

 
L’ensemble de ces défis devront être résolu en maintenant, voire en augmentant la sureté des vols. 
Le transport aérien ne représente actuellement que 2 à 3% des émissions de gaz à effet de serre 
d’origine humaine (GIFAS 2011). Dans le même temps, il est prévu que le trafic double tous les 20 
ans, porté par l’augmentation des niveaux de vie en Asie, en Europe de l’est et en Amérique du sud 
(Airbus 2016; Boeing 2016). Ainsi, sans actions correctives, il est prévu que les émissions soient de 
4 à 6 fois supérieures en 2050 (DGAC 2014). Tous les acteurs de l’industrie doivent donc travailler 
pour stabiliser puis réduire ces émissions.  

 
Figure I.1 : Evolutions des émissions de CO2 et facteurs clés de réduction (DGAC 2014) 

Le transport aérien a un impact environnemental au niveau des émissions sonores et au niveau des 
émissions polluantes. Les principales molécules polluantes émises lors d’un vol sont le dioxyde de 
carbone (CO2), à hauteur de 99%, et les oxydes d’azote (NOX), pour moins de 1% (European Aviation 
Safety Agency et al. 2016). Tous les deux sont des gaz à effets de serre ayant un impact sur le 
réchauffement climatique. Les NOX ont également des effets sur la qualité de l’air (Chossière et al. 
2017). L’union européenne (UE) a fixé des objectifs de réduction des émissions à court (2020) et long 
(2050) termes. Ces objectifs sont calculés à partir d’une référence année 2000. Les réductions visées 



Chapitre I : Vers la maintenance prédictive des systèmes aéronautiques 

Surveillance de l’état de santé des actionneurs électromécaniques : application à l’aéronautique 
R. BREUNEVAL 

  19 

à court terme, par passager/km, sont de 50% pour le CO2 et de 80% pour les NOX.  Le bruit perçu 
devra être réduit de 50% (GIFAS 2011). A long terme, les émissions de CO2 devront être réduites de 
75%, celles de NOX de 90% et le bruit perçu de 65%. 
 

 
Figure I.2 : Prévisions des émissions et de trafic jusqu'en 2035 (European Aviation Safety Agency et al. 2016)  

Tout l’enjeu est donc d’absorber l’augmentation du trafic en respectant les contraintes 
environnementales et de sureté. Une réponse à cela est d’augmenter la flotte d’avions en service. En 
effet, il est prévu que celle-ci double d’ici à 2035 (Airbus 2016; Boeing 2016). Plus des 70% des 
aéronefs en circulation devraient être des monocouloirs de type A320 / B737.  
 

Type d’avion Nombre en service 
(2015) 

Nombre en service 
(2035) 

Nombre d’avion neuf 
(2035) 

Gros porteurs 
(A380 – B747-400) 740 700 530 

Long courrier 
Moyen porteur 
(A350 ; B777) 

1640 3690 3470 

Long Courrier 
Petit Porteur 
(A330 ; B787) 

2660 6060 5100 

Monocouloir 
(A320 ; B737) 14870 32280 28140 

Régional 
(ATR) 2600 2510 2380 

TOTAL 22510 45240 39620 
Tableau I.1 : Etat et évolution prévue de la flotte mondiale (Boeing 2016)  

 
Néanmoins, sans des changements technologiques importants, l’augmentation de la flotte seule 
n’est pas une réponse suffisante. C’est pourquoi l’industrie aéronautique, dans son ensemble, se 
dirige vers des avions plus électriques. 

Passagers kilomètres
Passagers 

Nombre de vols Energie du bruit
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1.2 - L’avion plus électrique 
La puissance électrique disponible sur les avions « traditionnels » (développés avant l’A380) est 
généralement sous les 400 kVA. Cette puissance a connu une nette augmentation sur les derniers 
grands programmes d’importance : l’A380 et le B787 (Roboam et al. 2012; Seabridge et Moir 
2013; Setlak 2016).  
 

 
Figure I.3 : Evolution des besoins en puissance électrique (Roboam et al. 2012) 

La différence ne s’explique pas seulement par le fait que ces deux avions soient des gros porteurs. 
Elle est principalement due au fait que des fonctions, auparavant gérées par des actionneurs 
alimentés en hydraulique ou pneumatique, ont été converties en électrique. Les fonctions, hors 
propulsion, nécessaires au bon fonctionnement d’un avion sont précisées dans (Wheeler 2014) et 
au Tableau I.2.  
La majorité des fonctions classiquement non électriques sont, a minima, à l’étude pour être 
converties en électrique. De nouvelles fonctions peuvent également être mises au point par 
l’utilisation de systèmes électriques. On peut notamment citer le « electric green taxiing system » mis 
au point par Safran et Honeywell (Johnson 2014). Ce système permet à l’avion de se déplacer sur le 
tarmac sans avoir à allumer ses réacteurs, ce qui permet des gains non négligeables en carburant.  
Les objectifs de l’électrification sont nombreux, mais le premier est une réduction de la masse 
embarquée. En effet, les systèmes hydrauliques, bien qu’offrant des densités de puissance 
importantes, nécessitent des infrastructures lourdes d’alimentation (Langlois et al. 2005; Rosero et 
al. 2007). Ainsi, une réduction de près de 1500 kg a été permise par l’utilisation d’actionneurs plus 
électriques pour les commandes de vol de l’A380 (Adams 2001). De plus, les réseaux hydrauliques 
peuvent être l’objet de fuites. Les huiles utilisées dans l’aéronautique étant corrosives, cela pose un 
problème pour la santé des opérateurs et pour l’environnement. Ces systèmes nécessitent donc une 
maintenance soutenue et régulière (Botten et al. 2000; van den Bossche 2004). Un autre aspect 
important de l’électrification est de rationaliser les sources et réseaux d’énergie. Cela permettrait un 
meilleur contrôle des demandes de puissance ainsi que des capacités de reconfiguration en cas de 
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défaut (Wheeler 2014). Parmi les fonctions non propulsives considérées pour l’électrification, le cas 
des commandes de vol sera traité dans cette thèse.  
 

Fonction Objectif Source d’énergie classique 
Pompes à carburants Injecter le carburant dans la 

chambre de combustion 
Mécanique 

(via réducteur sur le 
turboréacteur) 

Pompes à huile Assurer la bonne lubrification du 
turboréacteur 

Mécanique 

Air conditionné Assurer la circulation de l’air 
dans la cabine 

Pneumatique 
(via flux d’air haute pression 
prélevé sur le turboréacteur) 

Pressurisation de la cabine Assurer le maintien de la 
pression atmosphérique dans la 

cabine 

Pneumatique 

Protection du givrage Prévenir l’accumulation de glace 
sur les surfaces de vol 

Pneumatique 

Commande de vol Manœuvrer l’avion dans 
l’espace et assurer sa stabilité 

Hydraulique 
(via réducteur sur le 

turboréacteur entrainant une 
pompe) 

Train d’atterrissage Sortir et rentrer les trains Hydraulique 
Frein Ralentir l’avion lors des phases 

au sol 
Hydraulique 

Direction Assurer la manœuvrabilité de 
l’avion lors des phases au sol 

Hydraulique 

Portes Ouvrir et fermer les portes pour 
permettre l’accès à l’avion 

Hydraulique 

Avionique Aider à la navigation via la 
mesure (capteurs : gyroscope, 

accéléromètres….), le calcul 
(ordinateurs de bord) et la 

communication (écrans, radar, 
radio….) 

Electrique 
(via réducteur sur le 

turboréacteur entrainant un 
générateur) 

Tableau I.2 : Principales fonctions non propulsives dans l'aéronautique civile (Wheeler 2014) 

1.3 - Les commandes de vol  
Les mouvements de l’avion s’articulent selon le référentiel fixé au centre de gravité de l’avion. Celui-
ci présente le point fixe de l’avion, qui à son tour présente le repère mobile dans le repère terrestre. 
Les commandes de vol primaires, qui permettent à l’avion de s’orienter selon les trois axes de 
l’espace, seront distinguées des commandes de vol secondaires, qui servent à optimiser la portance 
de l’avion (Dupin 2009). Les premières sont donc essentielles au bon déroulement et à la sureté du 
vol. Les secondes permettent de faciliter certaines phases.  
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Figure I.4 : Surfaces de commande de vol et axes de l’avion (Delehelle 2008)  

1.3.a - Commandes de vol primaires  

1.3.a.i -  Axe de roulis  
La commande selon cet axe permet à l’avion de tourner selon l’axe du fuselage passant par le centre 
de gravité (référentiel avion). L’avion penche ainsi du côté d’une des deux ailes. Les gouvernes 
contrôlant cet axe sont les gouvernes d’aileron, commandées en opposition gauche – droite, avec un 
éventuel renfort des gouvernes de spoilers.  

 
Figure I.5 : Manœuvre selon l'axe de roulis (Dupin 2009) 

1.3.a.ii -  Axe de tangage  
La commande selon cet axe permet à l’avion de tourner selon l’axe perpendiculaire au fuselage et 
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passant par le centre de gravité (référentiel avion). L’avion peut ainsi incliner son nez, ou à l’inverse, 
le remonter. Les gouvernes contrôlant cet axe sont les gouvernes de profondeurs aidées pour 
l’équilibrage par le plan fixe horizontal réglable (Trim Horizontal Stabilizer : THS).  

 
Figure I.6 : Manœuvre selon l'axe de tangage (Dupin 2009) 

1.3.a.iii -  Axe de lacet  
La commande selon cet axe permet à l’avion de tourner selon le dernier axe du repère de l’avion. 
L’avion peut ainsi orienter son nez sur les côtés. Les gouvernes contrôlant cet axe sont les gouvernes 
de direction. Les aérofreins peuvent également être utilisés, notamment pour contrer les effets 
indésirables liés à l’actionnement des ailerons (lacet inverse).  
 

 
Figure I.7 : Manœuvre selon l'axe de lacet (Dupin 2009) 

1.3.b - Commandes de vol secondaires 

1.3.b.i -  Commandes purement secondaires  
Les becs sont situés sur le bord d’attaque (avant) de l’aile. Les volets sont eux situés sur le bord de 
fuite (arrière) de l’aile. Ces deux commandes de vol ont la même fonction. Elles permettent en effet 
de faire varier la portance de l’avion en agissant sur la surface. Cela permet de faciliter les phases de 
décollages et d’atterrissage.  
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1.3.b.ii -  Commandes primaires influant sur la portance  
Certaines commandes primaires, les spoilers et les ailerons (commandés en symétrique), ont 
également une influence sur la portance.  

1.3.c - Actionneurs pour les commandes de vol  

On distingue cinq types de système d’actionnement de commande de vol, en fonction de leur 
énergie de commande et de celle de puissance. Le premier est le système à commande et puissance 
mécanique, le plus ancien. Le deuxième est composé de systèmes à commande mécanique et à 
puissance hydraulique. Le troisième est constitué de systèmes à commande électrique et à puissance 
hydraulique. Ces deux types sont regroupés sous la dénomination « Hydraulic Actuator » (HA). Le 
quatrième regroupe les actionneurs électrohydrauliques (« Electro – Hydraulic Actuator » : EHA). 
Enfin le dernier concerne les actionneurs électromécaniques (« Electromechanical Actuator » : EMA).  

1.3.c.i -  Commande et puissance mécanique  
Les systèmes de commande de vol les plus anciens sont purement mécaniques. Le pilote déplace le 
manche. Le mouvement est transmis, via un ensemble de composants mécaniques (câbles, poulies…) 
à la gouverne. Celle-ci subit des efforts aérodynamiques résistants qui sont transmis au manche via 
les composants mécaniques.  

 
Figure I.8 : Système d'actionnement de commande de vol mécanique  

La limitation de ce type de système est liée à la capacité du pilote à combattre les efforts 
aérodynamiques pour imposer la position voulue. De plus la boucle de rétroaction permettant au 
pilote de corriger sa commande est relativement limitée. Il s’agit des efforts transmis par le manche 
qui résultent en sensations pour le pilote. Enfin ce type de système nécessite une maintenance 
importante. En effet, il faut prévenir tout grippage et rupture, risquant de bloquer les gouvernes.  

1.3.c.ii -  Commande mécanique et puissance hydraulique  
Dans ce type de système, une partie du système mécanique de transmission est remplacée par un 
actionneur hydraulique. Celui-ci est alimenté par un distributeur, commandé mécaniquement par le 
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pilote. Le distributeur est alimenté en huile par un réseau de bord.  

 
Figure I.9 : Système d'actionnement de commande de vol hydromécanique (HA) 

Via ce système, le pilote n’a plus qu’à fournir des efforts minimes. L’inconvénient est qu’il faut créer 
et entretenir un réseau d’huile sous pression au sein de l’avion. A noter également que pour simuler 
le retour d’effort de la gouverne vers le manche, des actionneurs supplémentaires de plus faibles 
puissances, sont placés à proximité de celui-ci.  

1.3.c.iii -  Commande électrique et puissance hydraulique 
(réseau) 

Ce type de système permet de supprimer tous liens mécaniques au niveau du manche. Ceux-ci sont 
remplacés par la transmission de signaux électriques. On parle de « Vol par fil » (Fly by Wire).  

 

 
Figure I.10 : Système d'actionnement de commande de vol hydraulique (HA – Fly by Wire) 

Le principe reste le même que pour le système précédant à la différence que le distributeur est 
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commandé électriquement. Cela permet un contrôle plus fin de la position des gouvernes, via des 
asservissements programmés dans un calculateur, ainsi que des possibilités de redondance et de 
reconfiguration plus aisées. Néanmoins, un réseau hydraulique et la maintenance associée sont 
toujours nécessaires.  

1.3.c.iv -  Commande électrique et puissance hydraulique 
(groupe) 

Ce type de système permet de se passer du réseau hydraulique, en créant la puissance localement.  
 

 
Figure I.11 : Système d'actionnement de commande de vol hydroélectrique (EHA) 

Cela nécessite néanmoins la présence d’un réseau électrique de puissance. Le calculateur commande 
un actionneur électrique qui va entrainer une pompe. Cela va permettre de fournir la puissance 
nécessaire à un vérin hydraulique, lié à la gouverne. Les coûts de maintenance sont amoindris, tout 
comme la masse globale nécessaire. Néanmoins, le prix d’un tel système est plus élevé. A noter que 
certains EHA sont redondés pour pouvoir être alimentés par le réseau hydraulique. On parle alors de 
« Electrical Back-up Hydraulic Actuators » (EBHA).  

1.3.c.v -  Commande et puissance électrique  
L’objectif, à terme, étant de se passer totalement de la puissance hydraulique, de nouveaux types 
d’actionneurs ont été introduits dans l’avionique civile ces dernières années. Ces systèmes sont 
composés d’un actionneur électrique couplé à un système de transmission mécanique. Avec ce type 
de système, l’architecture est simplifiée et les réseaux de puissances sont rationalisés. Néanmoins, 
on retrouve un problème présent sur les premiers types de commande de vol, à savoir le grippage. 
En effet, tout blocage du système de transmission peut immobiliser la gouverne. La transmission 
directe, entre le moteur électrique et la gouverne est donc inenvisageable, de par les limites 
inhérentes aux technologies actuelles. Il est donc nécessaire d’équiper les EMA de dispositif anti – 
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coincement (Cronin 1986; Gonzalez-Tablas et al. 2015; de Arriba et Gallego 2016). 
 

 
Figure I.12 : Système d'actionnement de commande de vol électromécanique (EMA)  

 Un autre problème important se situe au niveau de la thermique (Sanchez 2017). En effet, les 
actionneurs hydrauliques sont naturellement refroidis par la circulation de l’huile, qui assure la 
convection. Pour les EMA, il n’est pas envisageable de rajouter un système de refroidissement, pour 
des raisons de masse, de coûts et de complexité. Il faut donc que l’actionneur dégage le moins de 
chaleur possible (haut rendement) et que celle-ci soit dissipée « naturellement ».  
Les EMA ont premièrement été intégrés dans le domaine de l’aviation militaire. Ils n’ont fait que 
récemment leur apparition dans l’aéronautique civile (Maré 2017). On peut notamment citer les 
becs de l’A380, les plans horizontaux réglables de l’A350 et du KC390 ou les aérofreins du B787. A 
noter que ces actionneurs sont souvent redondés avec des actionneurs hydrauliques.  
La société Safran Electronics & Defense (anciennement Sagem Défense Sécurité) a orienté sa R&T 
pour développer des EMA performants et fiables et ce depuis plusieurs années (Derrien 2012). Les 
efforts fournis ont permis de mettre au point un actionneur électromécanique pour aileron au 
travers du projet COVADIS (Derrien et al. 2011).  
 

1.4 - L’EMA Covadis pour Aileron  
Le projet COVADIS (Commande de Vols Avec Distribution de l'Intelligence et Intégration de Systèmes), 
mené avec Airbus, a permis à Safran Electronics & Defense de tester en vol un actionneur 
électromécanique pour commande de vol primaire (Safran 2011). Celui-ci a volé sur un A320, avion 
de type monocouloir. Cet actionneur étant à l’origine du développement des EMA pour la commande 
de vol chez Safran, il constitue le cadre applicatif des travaux de thèse présentés ici.  

1.4.a - Architecture d’implémentation  

L’implémentation de cet actionneur se fait par deux, en parallèle, de manière à augmenter la fiabilité 
globale du système (Figure I.13). Aucun système d’accouplement n’existe, pour éviter de diminuer la 
fiabilité globale et d’augmenter la masse embarquée. Un seul actionneur est suffisant pour déplacer 
l’aileron. Le deuxième est présent en cas de défaillance du premier, il joue également le rôle d’un 
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amortisseur passif grâce à la structure spécifique du circuit magnétique du moteur (Piaton 2010). 
Des stratégies de commande sont mises en place pour répartir le plus équitablement possible le 
vieillissement entre les deux actionneurs (Bonny 2013). Les deux EMA sont alimentés par le réseau 
de bord (115 VAC à 400 Hz).  
 

 
Figure I.13 : Architecture simplifiée d'implémentation de l'EMA Covadis dans l'aile de l'avion 

1.4.b - Composants  

Un EMA Covadis est composé des principaux éléments suivants (voir Figure I.14) :  
 

 Un moteur synchrone à aimants (MSAP) à grand nombre de paires de pôles  
 Un système de vis à rouleaux satellites (VAR) pour faire la transformation rotatif / linéaire  
 Une électronique de puissance qui redresse le 115 VAC qui alimente un onduleur, lui-même 

alimentant le moteur  
 Un calculateur de commande pour assurer : l’asservissement du moteur, la communication 

avec les réseaux de bord avionique et les surveillances élémentaires 
 Une rotule de fixation (côté voilure)  
 Une rotule mobile (côté aileron, liée à la vis) 

 

 
Figure I.14 : EMA Covadis et ses principaux composants  
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1.4.c - Défauts des EMA 

Dans le cadre de cette thèse seuls les défauts au niveau de l’EMA seront considérés. On fera donc 
l’hypothèse suivante :  
 

Hypothèse 1 : Réseau électrique d’alimentation supposé parfait  

 
Le réseau électrique de bord alimentant l’actionneur est supposé parfait. Il fournit des formes de 
tensions parfaites et est capable de fournir suffisamment de courant pour tous les points de 
fonctionnement de l’actionneur.   
Quatre grands types de défauts peuvent être distingués, en fonction du type de composants 
touchés :  
 

 Défauts électroniques  
 Défauts capteurs  
 Défauts moteur  
 Défauts mécaniques  

 
Les défauts électroniques sont séparés entre les défauts au niveau de la partie puissance et ceux au 
niveau de la partie commande. Pour la puissance, les composants les plus souvent en défaut sont, 
par ordre de fréquence décroissante, les condensateurs, les modules de puissance (pont redresseur 
et pont onduleur) et les inductances (Rome Laboratory et Reliability Analysis Center 1994; Imam 
et al. 2005; Yang et al. 2010).  
Pour la partie commande, les défauts peuvent être matériels (microprocesseur, PCB, diodes….) ou 
liés à un bug logiciel (Brière et Traverse 1993; Seo et al. 2010). Des redondances sont mises en 
place pour éviter ce type de défauts.  
Les défauts capteurs concernent les capteurs embarqués. Ils entrainent la transmission d’une 
information partiellement ou totalement fausse à l’électronique de commande.  
Les défauts moteurs se distinguent en trois grands types : les défauts stator, les défauts rotor et les 
défauts de roulements (Thorsen et Dalva 1995; Bonnett 2000; Chafai et al. 2008).  
Les défauts mécaniques concernent la transmission située entre le moteur et la rotule liée à l’aileron. 
Dans notre cas, il s’agit des défauts de la vis à rouleaux satellites (Lemor 1996).  
Les défauts électroniques sont étudiés par une autre équipe au sein de Safran Electronics & Defense. 
Les défauts capteurs ont déjà été considérés au sein de l’entreprise par le passé. Ainsi, nous nous 
sommes concentrés sur les défauts moteurs et sur les défauts mécaniques.  
Parmi les défauts moteurs les plus prépondérants sont les défauts roulements et les défauts stator 
(Chafai et al. 2008). Il est important de noter que ces derniers ont tendance à augmenter pour les 
moteurs alimentés par onduleur (Bellomo et al. 1996; Culbert et al. 2009). Parmi les défauts 
stator, le court-circuit inter-spires est le plus fréquent (Zotos 1993; Thorsen et Dalva 1995). Enfin, 
tout défaut de la VAR, notamment le défaut de grippage, de par l’architecture, peut entrainer un 
blocage de l’aileron. Ce défaut est donc catastrophique vis-à-vis de la commande de vol primaire et 
doit être anticipé. Ainsi, nous considérerons les défauts suivants (Tableau I.3) : 
 
 



Chapitre I : Vers la maintenance prédictive des systèmes aéronautiques 

Surveillance de l’état de santé des actionneurs électromécaniques : application à l’aéronautique 
R. BREUNEVAL 

  30 

Nom Type Composants Fréquence Gravité Criticité 
Roulements 
à rouleaux 

Mécanique 
(Moteur) Roulements Probable Conséquences 

matérielles/financières 
Marginal à 

Critique  
Court-
Circuit 

inter spires 
Electrique Stator Probable Conséquences 

matérielles/financières 
Marginal à 

Critique  

Usure, 
grippage Mécanique VAR Rare Conséquences 

humaines Catastrophique 

Tableau I.3 : Défauts de l'EMA considérés  

1.4.d - Mécanismes des défaillances 

1.4.d.i -  Fatigue des surfaces de contact  
La surface de contact est définie comme la limite externe d’un corps solide (Béranger et Mazille 
2005). Etant donné que tout corps est utilisé dans un environnement, la surface est un lieu 
d’interface avec d’autres corps : gazeux, liquide ou solide. De par ce rôle, c’est au niveau des surfaces 
que se situent les défauts des composants. Dans le cas des composants qui nous intéressent, 
l’interface est solide/liquide, lorsque la lubrification se fait correctement, ou solide/solide lorsque 
celle-ci est déficiente.  
Il est important de noter que les surfaces de contact, contrairement à la représentation que l’on s’en 
fait usuellement, ne sont pas parfaitement planes. Une surface est en effet constituée d’un ensemble 
d’aspérités, de l’ordre du micromètre (Tran 2015) (voir Figure I.15). L’usure des surfaces de contact 
est définie de manière générale comme un enlèvement ou un déplacement de matière (Flamand et 
al. 2013). On peut distinguer différents types d’usure.  
 

 
Figure I.15 : Surface d'un solide  

 
Les déformations plastiques sont issues de surcharges sur les massifs des aspérités et peuvent 
amorcer des fissures ou perturber la lubrification. Elles précèdent l’écaillage ou fatigue superficielle. 
Ce type d’usure se produit pour des contacts très chargés. Il voit apparaitre des cavités aux bords 
abrupts de l’ordre du dixième de millimètre de profondeur. L’écaillage est précédé de fissures de 
mêmes profondeurs et souvent de micro-écailles. Celles-ci sont 10 à 20 fois plus petites que les 
écailles. Elles sont dues à la répétition de cycles qui entraine l’apparition de contraintes mécaniques 
dans les massifs.  
 

Surface Réelle

Surface Idéalisée

Massifs
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Figure I.16 : Roulement à rouleaux écaillé (SKF 1994)  

 
En l’absence d’une bonne lubrification, de l’adhérence entre les massifs des surfaces peut apparaitre. 
Cela crée des contraintes à l’origine de fissurations. Si le lubrifiant est contaminé par des particules, 
des phénomènes de corrosion peuvent apparaitre. De plus, associé à des vitesses de glissement 
entre les deux éléments en contact, ces mécanismes peuvent créer des dégagements d’énergies. 
Ceux-ci entrainent une montée en température locale qui fait fusionner la matière et entraine des 
adhésions, des soudures, entre les deux surfaces de contact. On parle alors de grippage. Sous charge, 
ces microsoudures se cassent entrainant un déplacement brutal de matières et une usure sévère. La 
répétition de ce phénomène peut entrainer, à terme, un blocage complet du mécanisme.  
 

 
Figure I.17 : Effets du grippage (Flamand et al. 2013) 

 
L’injection d’éléments extérieurs peut favoriser et accélérer l’ensemble des phénomènes cités 
précédemment. Pour les EMA, on peut également observer de l’usure lié à la mauvaise isolation 
électrique des composants mécaniques. Celle-ci entraine la création d’un couplage capacitif entre les 
enroulements statoriques et le rotor, qui lui-même entraine la circulation de courants de mode 
commun entre les deux (Charoy et Dunand 2007; ABB 2011; Bishop 2017). Ceux-ci entrainent des 
micro-fusions qui créent des stries caractéristiques.  
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Figure I.18 : Marques caractéristiques dues au passage de courants (Bishop 2017) 

Enfin, il est important de noter que l’on observe rarement un seul type d’usure. Dans la pratique, 
ceux-ci sont souvent combinés.  

1.4.d.ii -  Dégradation des isolants électriques 
Un isolant électrique est défini comme une substance ou un corps dont la conductivité électrique est 
nulle, ou dans la pratique très faible (Pinel et Duchateau 1999; Aguet et Ianoz 2001). Un isolant a 
donc très peu de charges libres pouvant permettre la circulation d’un courant électrique. Dans le 
cadre d’un composant ou d’un système électrique, la fonction d’un isolant est d’empêcher la 
conduction entre des éléments conducteurs soumis à des tensions différentes. Pour une dimension 
et une géométrie données, la capacité d’un isolant à soutenir une certaine tension est liée à sa 
permittivité (Fournié et Coelho 1986; Raju 2016). Celle-ci est représentative de l’amplitude des 
mécanismes de polarisation du matériau. La polarisation représente le fait que lors de l’application 
d’un champ au diélectrique, celui-ci voit apparaitre un champ interne s’opposant au premier. Ce 
champ est dû à l’orientation des dipôles électriques internes du matériau, ou polarisation (voir Figure 
I.19). Avec le vieillissement du matériau isolant, la capacité à se polariser pour contrer le champ 
externe diminue. Cela augmente les risques que l’isolant ne puisse plus assurer sa fonction et qu’il 
subisse un claquage. Le claquage consiste en un passage brusque de courant qui entraine des 
dommages permanents sur le matériau.  

 
Figure I.19 : Exemple de polarisation d'un isolant sous champ constant (adapté de (Raju 2016))  
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La famille des isolants électriques est très large tant par leur nature (polymères, céramique, papier, 
huile, air, …) que par leur état physique (solide, liquide, gazeux) (Pinel et Duchateau 1999; Anton 
2003). Un isolant donné est choisi en fonction d’une application et des contraintes définissant celles-
ci (facteurs de stress, possibilités d’industrialisation, …) (Pinel et Duchateau 1999; Mihaila et al. 
2014). Pour une application de moteur électrique, l’isolation des enroulements statoriques se fait à 
trois niveaux : entre les phases, entre les enroulements et le carter métallique de la machine et entre 
spires d’une même bobine (Mihaila 2011; Moeneclaey 2015). C’est sur ce dernier niveau que 
l’épaisseur de l’isolant est la plus faible (voir Figure I.20). Cela entraine donc un vieillissement et un 
risque de défaut plus élevé. En général, les fils constituants les enroulements sont d’abord émaillés, 
c’est-à-dire recouvert d’une couche de matériau assurant l’isolation électrique. Puis, ils sont 
recouverts d’un vernis d’imprégnation qui permet la tenue mécanique du bobinage. Pour les 
moteurs de type aéronautique, les matériaux utilisés sont en général basés sur des polymères 
organiques (polyéther, polyamide-imide, polyamide, …).  
 

 
Figure I.20 : Couches possibles d'un fil émaillé (Mihaila 2011) 

Les matériaux isolants dans les moteurs électriques sont soumis à quatre types de stress (Mihaila et 
al. 2014) :  
 

 Electrique : surtensions, décharges partielles  
 Thermique : oxydation, contraintes thermomécaniques  
 Mécanique : vibrations, frottements 
 Environnemental : humidité, acidité, radiations  

 
Pour le stress électrique, les surtensions peuvent être dues à des phénomènes de résonance entre le 
câble d’alimentation et les enroulements pour de fortes variations de tensions lors des 
commutations de l’onduleur. Les surtensions apparaissent alors aux bornes du moteur. De plus, la 
distribution de la tension dans un enroulement n’étant ni instantanée, ni homogène, des surtensions 
locales (au niveau des enroulements) peuvent également apparaitre. Ce genre de surtensions 
survient plutôt dans les premiers enroulements. La combinaison de ces surtensions et de la présence 
de corps étrangers, d’air notamment, dans l’isolant peut démarrer des phénomènes de décharges 
partielles. Les effets de ces décharges sur l’isolant sont nombreux : délaminage et érosion, 
augmentation locale de la température pouvant atteindre le point de fusion, création de substances 
agressives (acide, ozone…). A terme, si l’isolant est complètement détruit sur une zone cela peut 
aboutir à une décharge totale (Maussion et al. 2015).  
 

Polyester-imide
(THEIC)

Cuivre Polyamide - imide

Polyamide aromatique
Thermo - adhérent (éventuellement)
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Figure I.21 : Décharge partielle entre enroulements voisins d'un moteur alimenté par onduleur (Billard et al. 2014) 

 
Des températures importantes aggravent et accélèrent l’apparition de ces phénomènes. La 
température accélère également les phénomènes d’oxydation. Enfin, les variations de températures 
peuvent créer des contraintes mécaniques dans le matériau isolant, qui peuvent conduire à 
l’apparition de fissures. Les vibrations, elles, contribuent au déclenchement et à la propagation de 
fissures. Les facteurs environnementaux contribuent, eux, fortement à l’endommagement de 
l’isolant. Enfin, il faut noter qu’en pratique, l’ensemble de ces facteurs sont combinés, ce qui aggrave 
et accélère les effets de chacun.  

2 - Stratégies de maintenance  
La maintenance est définie comme (AFNOR 2002) « l’ensemble de toutes les actions techniques, 
administratives et de management durant le cycle de vie d’un bien, destiné à le maintenir ou à le 
rétablir dans un état dans lequel il peut accomplir la fonction requise ». Différentes stratégies de 
maintenances existent (Méchin 2005).  

2.1 - Maintenance Corrective 
La maintenance corrective est définie comme une « maintenance exécutée après détection d’une 
panne et destinée à remettre un bien dans un état dans lequel il peut accomplir une fonction 
requise » (AFNOR 2002). Ce type de maintenance consiste à réagir après une panne, en réparant le 
système. Cela peut consister à remplacer les composants défectueux ou bien à les réparer. Ce type 
de stratégie ne s’adresse qu’à des fonctions non critiques. Elles doivent également faire l’objet d’une 
étude économique pour s’assurer que leur impact financier reste dans la limite acceptable. Une 
différence est faite entre :  
 

 La maintenance palliative : remise en état provisoire du système.  
 La maintenance curative : remise en état définitive de l’équipement. Après réparation, le 

système a retrouvé ses caractéristiques d’avant l’apparition du défaut.  
 La maintenance d’amélioration : consiste à réparer de manière définitive le système et à 

effectuer des modifications afin de prévenir la réapparition du défaut.  
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2.2 - Maintenance Préventive 
La maintenance préventive est définie comme « la maintenance destinée à réduire la probabilité de 
défaillance ou la dégradation du fonctionnement d’un bien » (AFNOR 2002). Ce type de stratégie est 
utilisé pour les systèmes critiques et pour ceux dont l’augmentation de la disponibilité génère des 
économies suffisamment importantes. On distingue trois types de maintenance préventive (Méchin 
2005) :  
 

 La maintenance préventive systématique : consiste à effectuer des opérations (inspections, 
réparations, …) selon un échéancier d’interventions. Celui-ci est déterminé à partir de la 
connaissance du système et de ses composants ainsi que du taux de charge de celui-ci. C’est 
la méthodologie la plus aisé à mettre en œuvre.  

 La maintenance préventive conditionnelle (Condition Based Maintenance : CBM) : consiste 
à n’effectuer des réparations que si l’état du système le nécessite. Cela implique de disposer 
de moyens de surveillance précis et robustes de l’état du système.  

 La maintenance préventive prévisionnelle : consiste à effectuer des prévisions sur 
l’évolution des paramètres de suivis de la dégradation et à utiliser ces prévisions pour 
anticiper sur les actions de maintenance (CEN 2001). On parle aussi de maintenance 
prédictive.  

 
Dans l’aéronautique, la maintenance systématique (PIPAME 2010) est très largement utilisée. La 
maintenance conditionnelle existe également. La maintenance prévisionnelle commence tout juste, 
elle, à être mise en application (Loukil 2015; Quévrin et Raynal 2015; Renaud 2017). Bien que 
cette famille de méthodologies n’en soit qu’à ses débuts, les premiers résultats sont 
impressionnants. Par la mise en place de ces méthodologies sur ses A380, la société Air -France 
KLM a réduit le temps d’identification et de localisation de la panne de 6 heures à 5 minutes 
(Loukil 2015). Ainsi, la maintenance prévisionnelle suscite de fortes attentes (Hoyland et al. 
2016). La mise en place de ce type de maintenance se fait via un cadre dit cadre PHM 
« Prognosis and Health Management».  

3 - Le cadre PHM  

3.1 - Généralités  
Le PHM est issu d’un standard proposé au début des années 2000 par l’association MIMOSA (Lebold 
et Thurston 2001; Lebold et al. 2002). Ce standard propose un cadre logiciel pour mettre en place 
de la maintenance industrielle conditionnelle et prévisionnelle. Il a notamment conduit à une 
normalisation (ISO 2015). Le PHM reprend l’essentiel du standard MIMOSA en rajoutant une 
fonction d’aide à la décision (Gouriveau et al. 2013). Ainsi le cadre PHM est constitué des fonctions 
suivantes :  
 
1. Acquisition des données : Cette fonction se fait via des capteurs (courants, vibratoires, 
températures, ...), via des contrôles exceptionnels non-destructifs (rayon X, acoustique, …) ou via des 
informations fournies par des opérateurs (fichier de suivi de maintenance, …).  
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2. Traitement des données : Dans un premier temps, cela consiste à prétraiter (filtrage, diminution 
du bruit, suppression des doublons, …) les données. Puis les données prétraitées sont utilisées pour 
extraire des signatures de défauts. Une signature est une grandeur variant avec l’apparition et le 
degré de sévérité d’au moins un défaut. Ces signatures peuvent être basées sur des modèles 
(résidus, évolution de paramètres…) ou sur des données brutes (analyse temporelle, fréquentielle ou 
temps – fréquence).  
3. Diagnostic : Sur la base des signatures, ce module évalue l’état de santé du système. S’il détecte 
un défaut, il peut déterminer sa localisation (quel composant ?) et éventuellement sa sévérité. 
Certains modules de diagnostic peuvent également mettre en avant les causes probables du défaut.  
4. Pronostic : Estimation, à partir des résultats de diagnostic et de l’évolution temporelle des 
signatures, du temps de vie utile restant (Remaining Useful Life : RUL). Cette valeur doit être fournie 
avec ses incertitudes.  
5. Aide à la décision : A partir des estimations de la RUL, les fonctions d’aide à la décision 
recommandent les actions de maintenance à effectuer.  
6. Présentation : Recueille les informations de tous les modules précédents et les synthétise. Puis, 
communique aux intervenants des différents corps de métier (système PHM, maintenance, 
logistique, exploitation, …) les informations qui les concernent. 
 
Une nouvelle version du cadre est ici proposée, tenant compte de rétroactions sur le cycle PHM.  
 

 
Figure I.22 : Nouvelle version du cycle PHM, avec rétroactions  

Ces rétroactions supposent que le système et ses fonctions PHM sont utilisés en opérations. Dans 
notre cas cela suppose que le système et ses fonctions PHM sont utilisés sur une population 
d’aéronefs. On distingue deux types de rétroactions : les rétroactions au niveau des algorithmes 
(notées RA) et celles au niveau de la conception (RC). Les premières permettent d’améliorer les 
algorithmes via des données opérationnelles et à partir des performances affichées par les 
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algorithmes en opération. Les deuxièmes permettent de capitaliser pour de futures conceptions 
d’équipement, notamment en développant des lois de vieillissement en conditions opérationnelles. 
Elles peuvent également servir à revoir les capteurs embarqués d’un système. Dans le cadre de cette 
thèse, seule les rétroactions RA seront traitées.  
Les fonctions 1 à 4 correspondent à une sous partie du cycle communément appelé « Health – 
Monitoring » ou « Surveillance de l’état de santé ». Seule, cette sous partie sera abordée dans cette 
thèse.  

3.2 - Le Health–Monitoring (HM) 
On distingue deux sous processus pour le health-monitoring. Le premier correspond à la phase de 
conception et de réglage des algorithmes. Le deuxième correspond à leur utilisation en opérations.  

3.2.a - Conception des fonctions HM  

Lors de la phase de conception des algorithmes, l’acquisition de données se fait au travers d’essais 
expérimentaux ou via des simulations de modèles représentatifs. Les essais peuvent consister à 
recréer artificiellement un défaut ou à faire vieillir de manière accélérée le système. Les simulations 
reposent, elles, sur la connaissance de l’évolution de paramètres caractéristiques avec le 
vieillissement. Dans les deux cas, des incertitudes liées à la représentativité des générateurs de 
données existent. Suite à cela, les données sont acquises puis prétraitées.  
Le prétraitement correspond à l’ensemble des opérations nécessaires pour rendre les données plus 
facilement exploitables. Dans un premier temps, les données brutes sont converties en un format 
compatible avec les logiciels de traitement. Elles sont ensuite partiellement visualisées pour 
permettre un premier nettoyage : suppression des doublons, des points singuliers, …. Enfin, si cela 
s’avère nécessaire, la qualité des données peut être améliorée par des techniques de traitement du 
signal (filtrage, …).  
Les données traitées servent ensuite à mettre au point les signatures. On obtient ainsi une base des 
signatures, qui sera évaluée selon un ou plusieurs critères. Cette évaluation va permettre de 
déterminer les signatures les plus sensibles ainsi que celles permettant de séparer au mieux les 
différents modes de défauts.  
Une nouvelle base, constituée des signatures sélectionnées, va permettre de mettre au point les 
algorithmes de diagnostic puis de pronostic. En fonction des performances affichées par ceux-ci, des 
retours sur la phase d’extraction des signatures peuvent être faits.  
La phase de conception aboutit à un ensemble de fonctions constitué d’un ensemble de signatures 
optimales, (et des algorithmes pour les calculer), d’un modèle de diagnostic et d’un modèle de 
pronostic. Dans le cadre aéronautique, l’objectif moyen terme est que l’ensemble de ces fonctions 
soient embarquées. Des fonctions plus évoluées, pour le pronostic à horizon long notamment, 
peuvent néanmoins exister dans le cadre d’une exploitation hors-ligne. Ces fonctions pourront 
coexister avec les fonctions embarquées.  
Suite à la phase de conception, les fonctions vont être utilisées pour des systèmes en opérations.  
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Figure I.23 : Conception de fonctions HM  

3.2.b - Fonctions HM en opérations  

L’utilisation des fonctions HM en opérations reprend globalement les étapes précédentes à deux 
nuances près. La première est que le prétraitement ne concerne maintenant que l’amélioration de la 
qualité des données par des techniques de traitement du signal. La deuxième est que le calcul de 
signatures ne se fait maintenant que sur des signatures pré - sélectionnées lors de la conception. Cet 
ensemble de signatures peut être modifié en fonction des études de mises à jour effectuées. 
L’acquisition de données sur équipements en opération permet de créer des bases de données de 
profils représentatifs, évoluant dans le temps. L’utilisation des fonctions HM permet également de 
créer une base d’évolution des signatures dans le temps ainsi que de suivre les performances des 
algorithmes de diagnostic et de pronostic au cours du temps. L’ensemble de ces bases peut 
permettre de recaler et d’améliorer les algorithmes.  
 
Ces deux derniers paragraphes concernent la méthodologie health-monitoring, sans regard 
particulier sur le système à l’étude. Nous allons maintenant voire comment le cycle de 
développement de fonctions HM interagit avec celui du système pour lequel sont conçues lesdites 
fonctions.  
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Figure I.24 : Utilisation de fonctions HM en opérations 

 

3.3 - Cycles de développement  
Lamoureux (Lamoureux 2014) a proposé des cycles de développement imbriqués pour les trois 
grandes étapes du PHM : la mise au point des signatures, la conception des algorithmes de 
diagnostic/pronostic et celle de l’aide à la décision. Il a mis en évidence les interactions entre ces 
différents cycles. En repartant de ces travaux, une version synthétisée est ici proposée (voir Figure 
I.25). Elle présente les cycles de développement du système à surveiller et des fonctions health – 
monitoring associées.  
On distingue les interactions qui vont du développement du système vers le développement des 
fonctions HM (notées IS), de celles qui vont du développement des fonctions HM vers le 
développement du système (notées IH).  
La descente du V du développement du système consiste à définir l’ensemble des spécifications des 
systèmes et de ses composants. Celle-ci doit être achevée avant le démarrage de la phase de 
production. En parallèle se trouve le début du développement des fonctions HM. Celui-ci consiste à 
spécifier les fonctions et à mettre au point un ensemble de signatures pour les défauts considérés. La 
première interaction (IS1) permet, à partir des spécifications du système, de spécifier les fonctions 
HM (quels défauts considérer ? Quelles performances minimales doivent atteindre les algorithmes ?). 
Les modèles mis au point lors de la descente du V peuvent servir à établir des algorithmes de 
signatures de défauts, pour les moins complexes (IS2), ou à valider les signatures, pour les plus 
complexes (IS3). La phase de validation des signatures peut permettre de revoir la conception du 
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système (IH1 et IH2), notamment en termes d’acquisition (un capteur supplémentaire est-il 
nécessaire pour détecter le défaut ? un capteur plus précis ? une fréquence d’acquisition plus 
élevée ?). Toute modification doit nécessairement se faire avant la mise en production.  
 

 
Figure I.25 : Cycles de développement d'un système et cycle de développement d'un ensemble de fonctions HM pour ce 

même système (inspiré de (Lamoureux 2014) ) 

 La remontée du V du cycle de développement du système fait suite à la production. Elle consiste à 
vérifier que les systèmes produits correspondent bien aux spécifications. En parallèle, la fin de 
descente de celui des fonctions HM permet de mettre au point les premières versions des 
algorithmes de diagnostic et pronostic. La conception de ces algorithmes est alimentée par les essais 
réalisés lors des phases de vérification (IS4 et IS5). Une fois ces algorithmes conçus, ils vont être 
implémentés avant la mise en service du système. C’est la fin du cycle de développement du système 
et le début de la remontée du cycle de développement des fonctions HM. Celle-ci consiste à acquérir 
des données en opération pour vérifier, et si nécessaire recaler, les fonctions HM. Enfin, lorsqu’une 
quantité de données suffisante a été acquise, les fonctions HM peuvent être validées. Cette phase 
d’acquisition, appelée aussi phase de maturation, peut prendre de plusieurs mois à plusieurs années, 
en fonction de la durée de vie du système considéré.  
 
Les problématiques qui peuvent être déduites du cadre et du contexte vont maintenant être 
présentées. Le positionnement de la thèse vis-à-vis de celles-ci sera également donné. Cela 
permettra d’introduire les chapitres constituants le corps du mémoire.  

4 - Problématiques  

4.1 - Problématiques et contraintes  
La mise au point des algorithmes de HM doit répondre à plusieurs problématiques :  
 

Problématique 1 : Comment mettre au point des algorithmes de diagnostic et de pronostic 
robustes aux conditions aéronautiques ? 
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L’environnement aéronautique, de par le grand nombre de systèmes cohabitant au sein des 
aéronefs, est très bruité à tous les niveaux (CEM, vibratoires, …). De plus, les bruits revêtent des 
formes parfois très différentes, parfois non gaussiennes, rendant leur modélisation difficile 
(Zaporozhets et al. 2011; Sebbane 2015). Enfin, les conditions environnementales, les 
températures notamment, sont très étendues (-60°C « froid extrême » sur piste en Sibérie à +70°C 
sur piste à Dubaï, en plein soleil). Il en va de même pour les domaines de fonctionnement des 
actionneurs.  
 

Problématique 2 : Comment mettre au point des signatures pour les défauts de transmission vis-
écrou comme les vis à rouleaux satellites ? 

 
Nous avons pu voir que ce domaine est très ouvert vis-à-vis de la littérature. C’est un point essentiel 
dans la conception d’algorithmes de health-monitoring d’EMA de commande de vol. Néanmoins, le 
fait d’être capable de le diagnostiquer, voir même de le prédire, n’est pas suffisant vis-à-vis de la 
sureté de fonctionnement. En effet, le système vis-écrou est connecté directement à l’aileron, sans 
élément intermédiaire permettant de découpler les deux.  Tout défaut de grippage de la VAR peut 
donc entrainer un blocage de l’ensemble de l’aileron. Ainsi, pour assurer le bon fonctionnement du 
système des dispositifs d’anti-coincement seront à inclure (Gonzalez-Tablas et al. 2015; de Arriba 
et Gallego 2016).  
 

Problématique 3 : Comment mettre à jour les algorithmes à partir de données opérationnelles ? 
 

La mise à jour des algorithmes à partir de données opérationnelles peut permettre d’améliorer 
grandement les performances de ceux-ci. Celle-ci doit être envisagée dès la conception des 
algorithmes. Toutes ces problématiques sont soumises à deux contraintes majeures, liées 
directement au cadre applicatif aéronautique : 

 

Contrainte  1 : Manque de données représentatives 
 

Il n’existe pas d’EMA Safran pour aileron, ni pour n’importe quelle autre commande de vol primaire, 
actuellement en opération. Ainsi, il n’est pas possible d’obtenir des données opérationnelles pour ces 
équipements.  

 

Contrainte  2 : Embarcabilité des algorithmes 
 

Le fait d’utiliser des algorithmes qui tournent en externe, dans des centres de calculs au sol, pose de 
nombreux problèmes. Cela implique des téléchargements réguliers de données de l’avion vers le 
centre de calcul. Cela induit des problèmes de sécurité (vol de données) mais également de 
généralisation, puisque de nombreux aéroports ne sont pas équipés des infrastructures adéquates. 
L’inverse est également vrai : le centre de calcul doit transmettre ses résultats de manière sécurisée 
à l’aéronef. Une rupture du canal de communication retour pourrait bloquer l’avion au sol. Un 
piratage de ce même canal pourrait avoir des conséquences encore plus désastreuses. Enfin, il est 
nécessaire de garder les signatures représentatives d’un système au plus proche de celui-ci, dans les 
calculateurs embarqués, avec des copies en externe. Cela limite grandement le risque de perte 
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d’information. Ainsi, pour envisager d’embarquer les algorithmes à moyen terme, les contraintes de 
puissance de calcul et de mémoire nécessaire devront être considérées. 
Le temps complet disponible pour effectuer l’ensemble de la méthodologie (de l’acquisition à 
l’estimation de la durée de vie restante) est lié au temps de rotation entre deux vols. Le temps 
disponible pour la surveillance sera nécessairement inférieur à celui - ci. Il est en effet inenvisageable 
d’augmenter le temps de rotation, pour des raisons économiques (Mirza 2008). Pour la gamme 
d’avions considérés celui – ci est de 30 mn à 1 heure (Aeronews 2016). Ainsi on fixera le temps de 
calculs limite pour toute la méthodologie à 20 mn. En première intention la répartition sera la 
suivante : 6 minutes pour l’acquisition, 10 minutes pour le calcul de signatures, 1 pour le diagnostic 
et 3 pour l’estimation de la durée de vie restante.  
Les paramètres et modèles liés à la surveillance doivent être enregistrés dans une mémoire long – 
terme dite non volatile. Pour le cadre aéronautique – commande de vol les composants existants 
vont jusqu’à 64 Mbits. Afin de rester conservatif la contrainte sur la mémoire est mise à 32 Mbits. En 
première intention la répartition sera la suivante : 0,5 Mbits pour l’extraction des signatures, 8 Mbits 
pour l’ensemble du modèle de diagnostic, 23,5 Mbits pour les modèles d’estimation de la durée de 
vie.  
 
Cette thèse s’efforcera d’apporter des pistes et des solutions aux différentes problématiques sous 
contraintes énoncées ci-dessus. La structure du manuscrit qui synthétise ces pistes et solutions est 
donnée au sous-paragraphe suivant.  
 

4.2 - Structure du manuscrit  
Le sujet de thèse portant sur le health-monitoring, la structure du manuscrit va suivre les grandes 
étapes de ce processus.  
 
Dans un premier temps (Chapitre II) le calcul de signatures de défauts sera abordé. Un état de l’art 
sera effectué. Puis celui-ci sera prolongé pour le cas des EMA dans le cadre des commandes de vol. 
Une première méthode de calcul de signatures pour les systèmes vis-écrou, reposant sur 
l’identification d’un modèle de frottement, sera proposée. Une deuxième méthode, reposant sur 
l’analyse des courants à partir d’une combinaison de décomposition modale empirique et d’analyse 
aveugle de sources, sera ensuite introduite. Ces deux méthodes seront testées sur des profils non 
opérationnels. Les données utilisées sont issues d’un modèle de simulation représentant finement 
l’actionneur dans son environnement. Enfin, des métriques de performances des signatures seront 
évaluées.  
 
Le diagnostic par reconnaissance de formes sera ensuite traité (Chapitre III). Un état de l’art sur ce 
type de méthodes sera abordé. Puis, le principe des machines à vecteurs de supports sera développé. 
Une amélioration de cet algorithme, basée sur une combinaison avec des appartenances floues, sera 
proposée. Cette amélioration permet notamment d’estimer la sévérité d’un défaut. Elle permet 
également de détecter des points ne correspondant pas à la base d’apprentissage, qui peuvent 
représenter des défauts inconnus ou des points appartenant à plusieurs classes à la fois, pouvant 
représenter des cas de défauts combinés. L’architecture d’un système de diagnostic complet, basée 
sur l’algorithme conçu, sera détaillée.  
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Des validations expérimentales (Chapitre IV) des méthodes de calcul de signatures et de diagnostic 
seront ensuite menées. Les méthodes de calculs de signatures seront validées sur des données issues 
d’un banc représentant l’architecture d’implémentation de l’EMA dans l’avion. La méthode de 
diagnostic sera validée sur deux bases issues de deux campagnes d’essais. La première porte sur un 
moteur synchrone à aimants, de type aéronautique, en défaut de court-circuit inter-spires en régime 
permanent. La seconde concerne un moteur asynchrone en défaut en régime permanent. Trois 
défauts seront considérés : roulements, barres cassées et défaut du condensateur de l’onduleur 
alimentant le moteur.  
 
Des éléments pour aller vers le pronostic seront ensuite avancés (Chapitre V). Le processus du 
pronostic sera détaillé. Seule une partie de ce processus sera étudié. Dans un premier temps, le 
partitionnement de données de vieillissement pour créer des classes de sévérité de défaut sera 
traité. Puis, une méthode d’extrapolation des états futurs, reposant sur les méthodes de diagnostic 
proposées au chapitre III sera introduite. Cette méthode constituera un des éléments de notre 
approche permettant d’estimer la durée de vie restante. L’ensemble des méthodes sera appliqué sur 
des bases benchmark de vieillissement de roulements. Les résultats seront évalués selon différentes 
métriques.  
 
Finalement, la conclusion (Chapitre VI), reprendra les principaux points développés vis-à-vis des 
problématiques et des contraintes. Cela permettra de mettre en évidence les contributions de cette 
thèse ainsi que les limites des travaux réalisés. De ces limites, des perspectives pour de futurs travaux 
seront proposées.  
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1 - Modèle de l’EMA  
En première approche un modèle de l’EMA a été utilisé pour simuler des défauts et pré – valider les 
algorithmes de calculs de signatures. Ainsi l’architecture présentée au chapitre 1 (Figure I.13 page 28) 
a été modélisée sous Simulink®. Le schéma simplifié du modèle est donné par la figure suivante :  
 

 
Figure II.1 : Schéma simplifié du modèle utilisé  

Le profil de consigne de position linéaire (vis) et le profil de charge sur l’aileron sont les entrées du 
modèle. En mode opérationnel, la stratégie de commande utilise un MSAP actif et un MSAP inactif, 
en mode amortisseur. Ici, ce sont des profils non opérationnels, appliqués sur tarmac, qui ont été 
utilisés, via un MSAP qui joue le rôle de la contre charge.  
Afin de simplifier la mise en place de ces profils, il a été choisi de calculer la charge aérodynamique 
équivalente et de l’appliquer directement à la cinématique de l’avion, sans utiliser l’autre EMA. Cette 
mise en place repose sur l’hypothèse suivante :  
 

Hypothèse 2 : Seul un actionneur est en défaut  

Le principe de fonctionnement de chacun des principaux blocs du modèle est explicité dans les sous 
– paragraphes suivants.  
 

1.1 - Boucles de Régulation  
Les entrées du bloc de régulation sont :  
 

 La consigne de position du vérin  
 La mesure de position du vérin  
 La mesure de position du moteur  
 Les mesures des trois courants statoriques 
 La vitesse angulaire du moteur  
 La charge mesurée (efforts aérodynamiques + frottements aileron + frottements rotule) 
 La mesure de la tension du bus continu  

 
Les sorties de ce bloc sont :  

Régulation

Consigne de position du 
calculateur de 

commande de vol 

MSAP1

MSAP2

VAR1

Cinématique 
Gouverne

VAR2

Moment d’articulation 
des gouvernes

(Profil)
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 Les tensions commandées dans le repère de Park  

 
Les trois régulations (courant, vitesse, position) sont assurées par des correcteurs PI. La régulation de 
position est faite sur la position de la vis (linéaire). Celle – ci est ramenée à une vitesse de rotation via 
le rapport de réduction du système vis/écrou. Etant donné que l’on ne considère pas les défauts de 
l’onduleur, il est ici modélisé par un gain.  

1.2 - MSAP  
Les entrées de ce bloc sont :  
 

 Les tensions appliquées dans le repère de Park 
 Le couple de charge venant du bloc « VAR » :  

 
Les sorties sont :  
 

 La position du rotor (position moteur) 
 La vitesse du rotor 
 Les courants dans le repère de Park  
 Le couple électromagnétique :  

 
Le modèle du MSAP permet de tenir compte du défaut relativement fréquent du court-circuit inter-
spires au stator (Leboeuf et al. 2010; Leboeuf 2012). Pour cela, une maille supplémentaire est 
considérée au stator. Celle-ci représente le court-circuit inter-spires permettant la circulation d’un 
courant de défaut  à travers une résistance de défaut  (voir la Figure II.2). Dans ce cas, 
l’ensemble des trois courants statoriques  et le courant de défaut  forment un système d’ordre 
4 dont le modèle peut s’écrire comme suit :  
 

(II.1)  
 
Avec  : le vecteur des tensions,  : Matrice des résistances,  : vecteur des courants, 

 : matrice des inductances,  : vecteur des forces électromotrices (fém.),  : la position 
électrique du rotor. Il est rappelé que le modèle ci-dessus ne tient pas compte de la saturation du 
circuit magnétique alors que les harmoniques de fém. peuvent être pris en compte facilement. Pour 
un moteur sain, la résistance de défaut  est considérée bien plus grande que la résistance des 
phases statoriques.  
L’évaluation de la matrice des inductances  et de la forme des fém.  se fait à l’aide d’un 
calcul de champs du moteur conçu pour l’EMA d’aileron (voir (Leboeuf 2012), page 51). La sévérité 
du défaut de court-circuit inter-spires est représentée par la valeur de la résistance de défaut  et le 
nombre de spires en défaut.  
Le calcul de champs permet en particulier de déterminer la forme des forces électromotrices du 
moteur étudié :  



Chapitre II : Calcul de signatures de défauts 
 

Surveillance de l’état de santé des actionneurs électromécaniques : application à l’aéronautique 
R. BREUNEVAL 

  48 

 
(II.2)  

 
où  est la vitesse angulaire du moteur et  : les formes d’ondes des fem. Maintenant, le couple 
utile peut être calculé par :  
 

(II.3)  

 
Avec :  : le couple électromagnétique,  : le couple de détente,  : les frottements 
moteurs,  : couple de charge venant du bloc « VAR »,  : le couple inertiel,  : les 
frottements secs,  : le coefficient de frottement visqueux.  
 

 
Figure II.2 : Modèle de MSAP avec court – circuit inter - spires sur une phase (Leboeuf et al. 2010) 

 

1.3 - VAR  
Les entrées de ce bloc sont :  
 

 La position du rotor 
 La charge aérodynamique rapportée sur la VAR, qui vient du bloc « Cinématique avion » 

 
Les sorties de ce bloc sont :  
 

 La position de la vis  
 La vitesse de la vis 
 Le couple de charge sur le moteur :   
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La VAR est modélisée comme un système ressort / amortisseur avec un jeu. L’inertie due à la masse 
de la vis est incluse dans l’effort de déformation .  

 
Figure II.3 : Modélisation de la déformation et du jeu de la vis 

 
Les notations suivantes sont définies :  
 

  : le rapport de réduction de la vis  

  : la position équivalente en linéaire du rotor  

  : la masse équivalente des éléments roulants  
  : l’inertie équivalente du rotor et des éléments roulants  
  : la position intermédiaire  
  : la position de la vis  
 : la masse de la vis 
 : écart entre les positions du moteur et de la vis  
  : la position du jeu  
 : la déformation de la vis  
  : la moitié de l’amplitude du jeu  

 
L’effort de déformation, qui fait le lien entre la vis et le moteur, est exprimé par:  
 

(II.4)  
 
Avec  : la raideur de la vis,  : la déformation initiale,  : l’amortissement structurel de la 
vis. Trois cas sont distingués pour la dynamique de la vis :  
 
Contact droit (  et ) 
 

(II.5)  

 
Contact gauche (  et ) 
 

(II.6)  

 
 

 
 

 

 

  

  



Chapitre II : Calcul de signatures de défauts 
 

Surveillance de l’état de santé des actionneurs électromécaniques : application à l’aéronautique 
R. BREUNEVAL 

  50 

 
Pas de contact (dans l’amplitude du jeu) ( ) 
 

(II.7)  

 
Le principe fondamental de la dynamique sur la vis donne :  
 

(II.8)  
 
Avec  : la masse équivalente de la vis et des éléments connectés,  : la charge 
aérodynamique rapportée sur la VAR, tenant compte de la cinématique et des frottements de la 
gouverne, et  : les efforts de frottement de la VAR défini par :  
 

(II.9)  
 
Avec  : le coefficient de frottement visqueux de la VAR,  : le coefficient de frottement sec, 

 : coefficient des frottement dépendants de la charge.  
 
Ce modèle de frottement est inspiré des travaux de (Karam 2007). Il repose sur l’hypothèse 
suivante :  
 

Hypothèse 3 : Les coefficients de frottements de la VAR sont identiques dans les deux sens de 
déplacement 

 
Finalement la charge sur le moteur est calculée par :  
 

(II.10)  

 
 

2 - Généralités sur les signatures 
Pour rappel, une signature de défaut est une grandeur qui varie avec l’apparition et le degré de 
sévérité d’au moins un défaut. Deux grandes familles de méthodes existent pour mettre au point des 
signatures : les méthodes à base de modèles et celles reposant sur des techniques de traitement du 
signal.  

2.1 - Méthodes à base de modèles 
Cette famille de méthodes repose sur l’utilisation de modèles physiques du système à surveiller. Un 
premier groupe de méthodes consiste à simuler le modèle et à comparer les sorties de celui-ci  avec 
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des mesures effectuées sur le système (Moseler et al. 1999; Liu et al. 2007a, 2007b; Boileau 
2010; Leboeuf 2012; Vinson et al. 2012; Liu et Hu 2017). L’écart entre les sorties du modèle et les 
mesures est appelée les résidus.  
 

 
Figure II.4 : Calcul de signatures à base de résidus des modèles 

Un deuxième groupe consiste à identifier les paramètres du modèle à partir de mesures sur le 
système réel (Wu et al. 2004; Izadian et Khayyer 2010; Boileau et al. 2011; Leboeuf et al. 2011; 
Breuneval et al. 2016; Mansouri et al. 2016). Les paramètres identifiés  forment alors les 
signatures, soit tels quels soit après une adaptation.  
 

 
Figure II.5 : Calcul de signatures à base d’identification de paramètres du modèle 

2.2 - Méthodes à base de traitement du signal 
Le traitement du signal est un vaste domaine qui regroupe l’ensemble des méthodes permettant 
d’analyser des signaux. Trois branches peuvent être distinguées : l’analyse temporelle, l’analyse 
fréquentielle et l’analyse temps – fréquence (Bellini et al. 2008).  

Système Réel

Modèle

Adaptation 
(valeur absolue, mise au carré, 

calculs statistiques….)
Signatures

 

 

 

 : Entrées ;  : Sorties (mesurées) 

: Sorties (estimées) ;  : Résidus 

Système Réel

Modèle

Adaptation 
(valeur absolue, mise au carré, 

calculs statistiques….)
Signatures

 

 

Observateur Etendu
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2.2.a - Analyse temporelle 

Cette famille de méthodes consiste à calculer des indicateurs statistiques à partir du signal. Parmi les 
indicateurs statistiques les plus connus : le maximum, la valeur moyenne, le minimum. D’autres 
indicateurs existent. On considérera un signal échantillonné à une fréquence . Le signal 
échantillonné sera noté . On notera  le nombre d’échantillons du signal. Le  échantillon du 
signal sera noté .  
 
La valeur efficace (Root Mean Square) :  
 

(II.11)  

 
Avec  la valeur moyenne de    
 
La variance  
 
Cette métrique mesure la dispersion du signal. Celle – ci peut augmenter avec l’apparition et 
l’évolution d’un défaut. Elle est exprimée par :  
 

(II.12)  
 
Le kurtosis 
 
Cette métrique mesure le coefficient d’aplatissement de la distribution d’un signal. Elle est exprimée 
par :  
 

(II.13)  

 
Le kurtosis vaut 3 pour une distribution parfaitement gaussienne. Plus la distribution se resserre 
autour de la valeur moyenne (forme de « pic ») plus la valeur augmente. A l’inverse plus la 
distribution se rapproche d’une distribution uniforme (« s’aplatit ») plus le kurtosis diminue.  
 
Le facteur de crête  
 
Cette métrique mesure le ratio entre l’amplitude du pic du signal et sa valeur efficace :  
 

(II.14)  

 
Cette métrique aura tendance à augmenter avec l’évolution d’un défaut.  
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Le coefficient de dissymétrie  
 
Cette métrique, aussi appelée skewness, mesure la dissymétrie de la distribution par rapport à la 
médiane. Elle s’exprime par :  
 

(II.15)  

 
Une valeur positive signifiera que la distribution est décalée vers la gauche et donc que la queue de 
distribution s’étend vers la droite. Une valeur négative signifiera l’inverse : décalage vers la droite et 
queue de distribution qui s’étend vers la gauche.  
 
L’énergie 
 
L’énergie d’un signal s’exprime par :  
 

(II.16)  

 

2.2.b - Analyse fréquentielle  

Cette famille de méthodes repose sur l’hypothèse qu’un composant en défaut modifie les spectres 
dans des bandes de fréquence spécifiques. Dans le cadre des actionneurs électromécaniques, cette 
analyse est généralement faite en régime permanent. La fréquence d’un signal de défaut est en 
général liée au composant en défaut. Cela permet donc de faciliter la localisation du défaut, 
contrairement aux méthodes temporelles. La technique la plus utilisée pour l’analyse fréquentielle 
est la Transformée de Fourier Rapide (Fast Fourrier Transform) (Duhamel et Vetterli 1990).  

 
Figure II.6 : Exemple de FFT issue d'un signal vibratoire 
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2.2.c - Analyse temps – fréquence  

L’analyse temps – fréquence permet de représenter l’énergie du signal à la fois dans le domaine 
temporel et dans le fréquentiel. Ce type de techniques est plus adapté aux signaux issus 
d’actionneurs en régime dynamique. Les méthodes les plus utilisées dans le cadre du calcul de 
signatures sont les analyses multi – résolution parmi lesquelles : la transformée en ondelettes 
(Zanardelli et al. 2002; Peng et Chu 2004; Peter et al. 2004; Yan et al. 2014; Haje Obeid 2016) , 
la décomposition en mode empirique (Junsheng et al. 2006; Yu et al. 2006; Lei et al. 2013)  et la 
transformée de Fourier à court terme (Safizadeh et al. 2005).  
 

 
Figure II.7 : Exemple de spectrogramme issue d’une transformé de Fourier à temps court sur un signal vibratoire 

 
De nombreuses méthodes existent donc pour mettre au point des signatures de défauts. Nous allons 
présenter, dans un premier temps, une synthèse bibliographique des signatures pour le cas des EMA 
de commande de vol.  

3 - Signatures pour EMA de commande de 
vol 

3.1 - Basées sur des modèles  
De nombreux travaux portent sur l’identification de paramètres d’un modèle pour calculer des 
signatures de défauts mécaniques. Les défauts liés aux frottements sont notamment traités en 
identifiant un modèle de frottement (Byington et al. 2004; Maggiore et al. 2014; Dalla Vedova et 
al. 2015b). L’identification est faite à partir des mesures de courant, de la charge et de la position sur 
des profils non – opérationnels (sinus, rampes…). Les signatures mises au point sont des résidus du 
modèle et les paramètres de frottement identifiés. Les algorithmes d’optimisation utilisés sont, en 
général, des heuristiques comme les algorithmes génétiques (Kumar et al. 2010) ou le recuit simulé 
(Czyzżak et Jaszkiewicz 1998). Quelques travaux, moins nombreux, portent sur l’identification du 
jeu mécanique. Dans (Dalla Vedova et al. 2015a) les paramètres d’un modèle Simulink® sont 
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identifiés. Cette identification se fait à partir de données expérimentales d’un EMA sain via 
l’algorithme du recuit simulé.  Ce modèle est ensuite utilisé pour former des résidus, qui constituent 
des signatures de défauts. Mansouri (Mansouri et al. 2016) identifie la largeur du jeu à partir des 
mesures de position (moteur et vis) et de la mesure de charge. Cette identification se fait sur un 
profil opérationnel via un filtre de Kalman linéaire. Dans (Dalla Vedova et al. 2012) un coefficient 
de corrélation est calculé à partir des sorties mesurées et estimées par le modèle.  

3.2 - Basées sur les signaux 
Une des techniques de traitement du signal les plus utilisées semble être la FFT. Cette technique est 
appliquée à des mesures de courants (Dalla Vedova et al. 2012, 2015c, 2016; Maggiore et al. 
2014) comme à des mesures vibratoires (Ismail et al. 2016; Van der Linden et al. 2016). Les 
courants analysés sont issus de simulations. Les accélérations sont, elles, issues d’expérimentations. 
Cette méthode s’avère efficace pour détecter le défaut de court – circuit à partir de l’analyse des 
courants. Lorsqu’elle est utilisée sur des signaux d’accéléromètres, elle permet de détecter des 
défauts mécaniques. Dans (Ismail et al. 2016), la FFT n’est pas appliquée directement sur les 
signaux vibratoires mais sur l’enveloppe de ceux – ci. Cette enveloppe est estimée par la transformée 
de Hilbert (Qin et al. 2008). Un nombre important de travaux porte sur l’analyse temporelle des 
courants triphasés, notamment au travers des maxima et des valeurs efficaces (Belmonte et al. 
2015; Dalla Vedova et al. 2015c; De Martin et al. 2016).  

3.3 - Méthodes hybrides  
Les travaux de (Narasimhan et al. 2010; Balaban et al. 2015) portent sur l’utilisation d’une 
méthode hybride associant modèle et traitement du signal pour le calcul de signatures. La méthode à 
base de modèle permet de regrouper les défauts sensibles aux mêmes signatures. On parle de 
groupe d’ambiguïté. Un groupe peut correspondre à l’ensemble des défauts mécaniques (grippage 
de la vis, écaillage de la vis, roulements…). Puis pour chaque groupe, un jeu de signatures calculées à 
partir de signaux, est déterminé. L’approche basée sur les modèles utilisée est celle présentée dans 
(Manders et al. 1999). Les modèles utilisés ici sont des modèles Bond – Graph. L’approche consiste 
à calculer des résidus et à les convertir en valeurs symboliques. Ce sont ces ensembles de valeurs 
symboliques qui constituent les signatures. Les valeurs symboliques sont : + (valeur estimée au-
dessus de la valeur mesurée), 0 (valeur estimée environ égale à la valeur mesurée) et – (valeur 
estimée en dessous de la valeur mesurée). Deux ensembles de valeurs symboliques sont utilisés : le 
premier pour l’amplitude et le second pour la variation.  Des tables sont ensuite construites en 
fonction des valeurs symboliques prises pour chaque résidu, tables qui permettent d’identifier les 
groupes d’ambiguïté. Les signatures calculées à partir de signaux permettent ensuite de différencier 
les différents défauts au sein du groupe. Ces signatures sont calculées via des statistiques sur les 
mesures de courants, de températures et accélérométriques.  
  

3.4 - Synthèse 
Deux éléments sont notables d’après cette revue. Le premier est que la très grande majorité des 
travaux se basent sur des acquisitions effectuées sur des profils non – opérationnels. L’avantage de 
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ce type de profil est leur modularité qui leur permet d’être adaptés à l’identification de défauts 
spécifiques. Le désavantage est lié au fait qu’il faut appliquer ces profils sur le système, et donc 
aménager des phases de test où le système n’assure pas sa fonction. Dans le cadre aéronautique cela 
implique des tests sur le tarmac.  Il faut également noter que la majorité des travaux se basent sur les 
capteurs embarqués. Cet aspect est confirmé par des industriels (Todeschi et Baxerres 2015; de 
Arriba et Gallego 2016)  qui mettent en avant le surcoût et les problèmes de sûreté liés à l’ajout de 
capteurs supplémentaires.  
La démarche mise en place dans ces travaux de thèse tiendra compte de ces points. La première 
méthode de calcul de signatures proposée repose sur l’identification d’un modèle de frottements. Ce 
modèle est différent de ceux présentés dans les travaux de la revue.  
La seconde méthode repose sur l’analyse des courants et a pour objectif la mise au point de 
signatures pour les défauts mécaniques et électriques.   
 

4 - Identification des frottements  

4.1 - Modèle de frottements  
Ce modèle se base sur le modèle linéaire présenté à l’équation (II.9) page 50. Il consiste à ramener 
l’ensemble des frottements sur le rotor du moteur.  
 

(II.17)  
 
Avec  : coefficient de frottement visqueux en Nm/(rad/s),  : la vitesse de rotation du rotor 
(rad/s),  : coefficient de frottement sec statique en Nm,  : coefficient de frottement 
dépendants de la charge,  : couple de charge en Nm. Ce dernier s’exprime par :  
 

(II.18)  
 
Avec  : l’effort de charge aérodynamique ramené sur la vis de l’actionneur (mesuré) et il est 
rappelé que  correspond au pas de la vis.  

4.2 - Algorithme d’identification  
Pour parvenir à identifier les paramètres du modèle ( ,  et ) le principe fondamental de 
la dynamique est utilisé pour exprimer une fonction coût. Cela permet de formuler le problème 
d’identification comme un problème d’optimisation.  
 

4.2.a - Fonction coût  

Soit l’expression du principe fondamental de la dynamique sur le rotor du MSAP :  
 

(II.19)  



Chapitre II : Calcul de signatures de défauts 
 

Surveillance de l’état de santé des actionneurs électromécaniques : application à l’aéronautique 
R. BREUNEVAL 

  57 

 
Avec  : le couple produit par le moteur en Nm,  le couple d’accélération et  : l’inertie 
équivalente des éléments roulants en kg.m². L’accélération est estimée par :  
 

(II.20)  
 
 
L’hypothèse suivante est faite :  
 

Hypothèse 4 : Le moteur synchrone à aimants est supposé linéaire sur la plage de fonctionnement 
considérée (pas de phénomènes de saturation) 

 
Le couple électromagnétique s’exprimera donc :  
 

(II.21)  
 
Avec  : constante de couple en Nm/A (connue et considérée stationnaire) et  le courant en 
quadrature en A (mesuré) dans le repère de Park lié au rotor.   
Le couple total de charge sur le rotor, équivalent au couple électromagnétique estimé, peut donc 
être exprimé par :  
 

(II.22)  
 
La fonction coût permettant d’identifier les paramètres du modèle de frottements pourra donc être 
exprimée sur un profil de  points par :  

(II.23)  

 

4.2.b - Algorithme d’optimisation  

Comme vu précédemment les algorithmes méta – heuristiques sont très utilisés pour l’identification 
des frottements. L’algorithme d’évolution différentielle (Storn et Price 1997) semble être un bon 
candidat. En effet, les travaux de Feyel (Feyel et al. 2013; Feyel 2015) ont mis en évidence les très 
bonnes performances de cet algorithme pour identifier les frottements de chaines 
électromécaniques.  C’est donc cet algorithme qui a été sélectionné (Nguyen 2017). Il s’inscrit dans 
la lignée des algorithmes évolutionnaires.  

4.2.b.i -  Fonctionnement  
La première étape de l’algorithme est de construire une population initiale  de  individus. Un 
individu   est défini par  gènes :  
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(II.24)  
 
Avec . Soit  et , respectivement les valeurs maximum et 
minimum du gène . La valeur du gène sera prise comme :  
 

(II.25)  
 
Avec  : nombre généré aléatoirement dans l’intervalle [0 ;1],  : indice des gènes,  : indice des 
individus.  
 
La  itération comprend trois opérations successives :  
 
Etape 1 : Mutation   
 
Deux types de mutations sont possibles. Le schéma aléatoire (« rand ») favorise la diversité au sein 
de la population :  
 

(II.26)  
 
Avec  , et trois individus différents et choisis aléatoirement dans la population 
et  facteur choisi par l’utilisateur.  
 
Le schéma du meilleur individu (« best ») favorise, lui, le temps de convergence :  
 

(II.27)  
 
Avec  : le meilleur individu, c'est-à-dire celui ayant la fonction cout minimale, obtenu depuis 
l’initialisation.  
 
Dans le cadre de ces travaux de thèse, le schéma aléatoire sera adopté.  
 
Etape 2 : Croisement  
 
L’obtention de nouveaux individus  se fait en croisant les mutants, notées , avec les 
individus des générations précédentes, .  L’obtention des gènes de ces nouveaux individus se 
fait comme suit :  
 

(II.28)  

 
Avec  : nombre généré aléatoirement dans [0,1], : index sélectionné 
aléatoirement dans  et  : le taux de croisement (paramètre utilisateur).   
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Etape 3 : Sélection 
 
La population est mise à jour telle que :  
 

(II.29)  

 
Tant que le critère d’arrêt n’est pas satisfait, retourner à l’étape 1.  
 
Critère d’arrêt  
 
Etant en phase de conception, le critère utilisé ici est lorsque le nombre maximum d’itération est 
atteint. Pour mettre en opération l’algorithme, d’autres critères pourront être ajoutés (écart de la 
fonction cout entre deux itérations…) (Feyel 2015).   

4.2.b.ii -  Réglage de l’algorithme  
Les valeurs conseillées dans (Feyel 2015) sont reprises ici :  et . Le nombre 
d’individus de la population sera pris comme :  
 

(II.30)  
 

5 - Analyse des courants 
La méthode proposée ici repose sur une combinaison de l’algorithme de décomposition modale 
empirique ensembliste complète (« Complete Ensemblist Empirical Mode Decomposition : CEEMD ») 
(Torres et al. 2011) et une analyse en composantes indépendantes (« Independent Component 
Analysis : ICA ») (Hyvärinen et Oja 2000). La combinaison de ces méthodes a été appliquée au 
diagnostic de maladies neuromusculaires (Mijovic et al. 2010; Naik et al. 2016). Il est ici proposé 
de l’appliquer au diagnostic de machines électriques (Michaud 2016). Des modifications ont été 
apportées pour automatiser le processus. L’ensemble de l’analyse se fait à partir du courant , 
dans le repère de Park, qui après plusieurs tests s’est révélé être plus porteur d’informations 
que le courant .   

5.1 - Architecture du processus de traitement  
L’architecture du processus de traitement donné à la Figure II.8 : Architecture du processus de 
traitement. La première étape est d’appliquer l’EEMD à la composante en quadrature du courant . 
Dans notre application la CEEMD donne une quinzaine de modes de fonctions intrinsèques (« 
Intrinsic Modes Functions : IMF »). Les dix premiers vont constituer les entrées de l’algorithme ICA 
(l’analyse en composantes indépendantes). Celui – ci va calculer ensuite des composantes 
indépendantes (« Independant components : IC »). Ces composantes vont être regroupées 
automatiquement en fonction de leur sensibilité aux différents défauts en fonction d’un ou de 
plusieurs critères. Ici deux défauts seront considérés : le défaut de court – circuit inter-spires 
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statorique (ici noté par l’indice ) et le défaut de la vis à rouleaux (noté par l’indice ). Les 
composantes de chaque mode de défaut vont ensuite être combinées pour mettre au point un signal 
caractéristique de chaque défaut, dit signal virtuel du défaut. Ce signal correspond à ce qui serait 
mesuré sur un système dont tous les composants sont sains, sauf ceux impliqués dans le défaut. 
L’extraction des signatures se fait finalement sur chaque signal virtuel. Les différentes étapes vont 
être détaillées dans les sous – paragraphes suivants.  

 
Figure II.8 : Architecture du processus de traitement 

5.2 - Détails des étapes 

5.2.a - Décomposition Modale Empirique 

5.2.a.i -  Généralités 
La version originale de l’algorithme par décomposition modale empirique a été proposé par (Rilling 
et al. 2003). Cet algorithme permet d’analyser des signaux non linéaires (issus de systèmes non – 
linéaires) et non stationnaires. Il fonctionne directement à partir des données via un traitement local 
qui sépare le signal en composantes (IMF) sur différentes bandes de fréquences.  
De nombreuses versions ont été mises au point depuis l’algorithme original (Lei et al. 2013). Parmi 
celle – ci, l’EEMD est très populaire de par ses bonnes performances en présence de bruits (Wu et 
Huang 2009). Cette méthode consiste à ajouter du bruit blanc au signal et à réaliser l’EMD sur le 
signal obtenu. Les calculs sont effectués pour plusieurs réalisations de bruits. Les IMF sont calculés en 
faisant la moyenne des IMF obtenus pour chaque réalisation. Cela permet de moyenner les effets du 
bruit de mesure et donc de limiter ces effets.  
Une version améliorée a été proposée dans (Torres et al. 2011) : la décomposition modale 
empirique complète (CEEMD). Cet algorithme repose sur l’EEMD et consiste à calculer un résidu par 
mode et non plus un résidu pour tous les modes. Cela permet une meilleure séparation des modes et 
des temps de calculs réduits. C’est cette version qui a été adoptée dans le cadre de ces travaux de 
thèse. Les programmes d’implémentations utilisés sont ceux issus de (Torres et al. 2011) 
disponibles au lien suivant : http://perso.ens-lyon.fr/patrick.flandrin/emd.html. Afin de ne pas 
alourdir le mémoire, seul l’EMD est présenté ici. Les algorithmes pour l’EEMD et la CEEMD sont 
présentés en annexes (Annexe I1 - page 212).  

5.2.a.ii -  Algorithme EMD 
Les notations suivantes sont rappelées :  

CEEMD ICA Construction  Sélection 
Automatique

IC
Groupe Défaut CC

IC
Groupe Défaut VAR

ICIMF   

  

Extraction

  
...

  
...
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  : signal échantillonnée à l’étude  
  : nombre de points (échantillons) du signal  

 
L’objectif des méthodes de décompositions modales empiriques est d’exprimer le signal à l’étude 
sous la forme :  

(II.31)  

 
Avec  : l’indice des IMF et  : résidu final sur lequel il n’est plus possible d’extraire des IMF.  
 
Pour parvenir à ce résultat, la méthodologie est la suivante :  
 

 Algorithme 1 :  “Empirical Mode Decomposition” (EMD) 
 

(1) 
 
Initialisation 
 
Poser   
 
 

 
(2) 

 
Détermination des extrémums locaux  
 
Déterminer les minimums locaux  et maximums locaux  

 
 

(3) 
 
Création des enveloppes (supérieure  et inférieure )  
 
Relier les minimums (respectivement les maximums) entre eux par une spline cubique pour former 
l’enveloppe inférieure (respectivement supérieure) 
 

 
(4) Calcul de l’   

 
Calculer  
Poser  
Calculer  
 

(5) Répéter les étapes (2) à (4) jusqu’au critère d’arrêt  
 

(6) Arrêt  
 

 monotone   et  symétriques   
 

 



Chapitre II : Calcul de signatures de défauts 
 

Surveillance de l’état de santé des actionneurs électromécaniques : application à l’aéronautique 
R. BREUNEVAL 

  62 

5.2.b - Analyse en Composantes Indépendantes  

5.2.b.i -  Généralités  
La famille des méthodes de séparation de sources consiste à identifier à partir de signaux mesurés les 
sources d’origine de ces défauts (Stone 2002; Choi et al. 2005; Puigt 2011). La séparation est dite 
« aveugle » lorsqu’elle se fonde sur les mesures et un faible nombre d’hypothèses sur les signaux. Il 
existe différentes catégories de séparations aveugles qui dépendent des hypothèses utilisées. Parmi 
ces catégories, celle de l’analyse en composantes indépendantes (ICA) est très populaire, notamment 
dans le domaine du diagnostic de machines (Li Li et Liangsheng Qu 2002; Lee et al. 2006; Wang et 
al. 2011; Ali et Mahdi 2014).  
 
L’hypothèse fondatrice de l’ICA est la suivante :  
 

Hypothèse 5 : Les signaux provenant de sources physiquement distinctes sont statistiquement 
indépendants  

 
La condition de l’hypothèse est vérifiée dans le cadre de la surveillance des EMA. En effet les défauts 
étudiés ici ont chacun pour source un composant différent. Ainsi la méthodologie de l’ICA consistera 
à déterminer à partir des observations des composantes statistiquement indépendantes. Ces 
composantes, de par l’Hypothèse 5, seront assimilables aux sources. La version utilisée ici est celle de 
(Hyvarinen 1999). Elle a été implémentée via un package de fonctions en open – source (voir 
http://research.ics.aalto.fi/ica/fastica/ ).   

 
Figure II.9 : Principe de l'ICA (Gelle et al. 2001; Michaud 2016) 

5.2.b.ii -  Estimation des sources 
Pour estimer les sources il est nécessaire de supposer la manière dont se mélangent les sources pour 
former l’ensemble des observations . Dans ces travaux il est supposé que le 
mélange est convolutif. Ce type de mélange correspond en général aux applications de diagnostic 
industriel (Antoni 2005). Il suppose que la propagation entre les sources et les capteurs est linéaire et 

Opérateur 
de Mélange

 

Observations

 
 

 
 

Critère de séparation : 
indépendance statistique

Hypothèse : 
indépendance des sources
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invariante dans le temps. Chaque observation peut alors s’exprimer comme :  
 

(II.32)  

 
Avec  : un produit de convolution et  : la réponse impulsionnelle du filtre qui représente l’effet 
de la source  sur l’observation . Cela peut s’exprimer sous forme matricielle par :  
  

(II.33)  
 
Les éléments de la matrice  sont des fonctions de transfert. Ces fonctions de transfert ont des 
formes de filtres impulsionnels à réponses finies de la forme :  
 

(II.34)  

 
Avec  l’opérateur de retard et l’ordre du filtre.  Ce dernier peut parfois être élevé ce qui 
entraine un volume de calcul important. Il peut être estimé par :  
 

(II.35)  

 
Avec  : temps de réponse du signal lors de l’apparition brusque d’un défaut et  : période 
d’échantillonnage. Le temps de réponse des défauts considérés a été estimé par simulation à

. Dans le cadre de notre application, la période d’échantillonnage est de 0.5 ms, ce qui 
donne .  
 
L’estimation des sources se fait par :  
 

(II.36)  
 
Où  est une inconnue. Le calcul de cette matrice revient à un problème d’optimisation par 
rapport à un critère  tel que :  
 

(II.37)  
 
Le critère choisi ici est la minimisation de l’information mutuelle (Comon 1994; Hyvärinen et Oja 
2000). Il est détaillé en annexe (Annexe VIII2 - 215).   
 

5.2.c - Sélection automatique des composantes  

Dans la littérature la sélection des IC se fait de manière manuelle (Mijovic et al. 2010). Il est ici 
proposé de le faire de manière automatique, via un critère (Michaud 2016). Cela revient, d’une 
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certaine manière à classer les IC en fonctions d’indicateurs. Le critère doit être choisi vis-à-vis des 
signaux pour les cas de défauts considérés.   
Pour notre cadre applicatif, le court – circuit est caractérisé par des harmoniques hautes fréquences 
dans le courant, alors que le défaut d’usure de la VAR crée des pics périodiques de fortes amplitudes. 
Ceci peut notamment être observé en simulant les deux défauts séparément, ici sur un profil de 
position sinusoïdale avec une charge constante (voir Figure II.10).   

 
  Figure II.10 : Effets des défauts VAR et CC sur le courant  (simulation)  

 Ces deux phénomènes peuvent s’expliquer physiquement. Le défaut de court – circuit crée une fuite 
de courant. La régulation de celui – ci essaye de compenser cette fuite, ce qui augmente la quantité 
de courant nécessaire et injecte du bruit. Lorsque le jeu augmente, le moteur peut se retrouver, 
pendant un court – instant, découplé de la transmission mécanique. Le MSAP n’est alors chargé que 
par ses propres frottements et son inertie. Lors de la reprise de contact, la charge augmente 
brusquement. La régulation injecte alors un fort courant pour éviter une erreur de position trop 
importante, ce qui engendre un pic. Ainsi les étapes précédentes permettent de séparer les 
composantes propres à chaque défaut, le bruit additionnel d’une part, et le pic d’autre part.  
 

 
Figure II.11 : Composante représentative du défaut CC pour un défaut CC 
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Figure II.12 : Composante représentative du défaut VAR pour un défaut VAR 

 
Ainsi, il est attendu que les distributions de probabilité des composantes crées par le défaut CC 
seront proches de celle d’un bruit, et donc gaussiennes. A l’inverse, celles des composantes crées par 
le défaut VAR devraient être plutôt étroites, avec des queues de distribution très courtes. Ainsi un 
seuil sur la valeur de Kurtosis (voir (II.13)) peut être un bon critère.  
 

 
Figure II.13 : Distribution de la composante ICcc 

 
Pour la composante  la distribution est très proche d’une gaussienne avec un kurtosis de 3.04 
(voir Figure II.13). Pour la composante  le kurtosis est de 85.15 (voir Figure II.14). Ainsi il est 
assez aisé de trouver un seuil adapté pour distinguer les deux types de composantes. Le critère de 
kurtosis est donc validé et sera adopté pour le reste des présents travaux de thèse.   
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Figure II.14 : Distribution de la composante ICvar 

 

5.2.d - Construction des signaux virtuels 

La construction des signaux virtuels se fait pour chaque défaut considéré par :  
 

(II.38)  

 
Avec  et  : le vecteur constitué   des IC du groupe correspondant au défaut .  
 

5.2.e - Extraction des signatures  

Les signatures calculées à partir des signaux virtuels seront les signatures statistiques évoquées au 
paragraphe 2.2.a -  Analyse temporelle à la page 52. Deux autres signatures seront évaluées :  
 

 Le nombre de passages par zéro  
 Le nombre de pics 

 
L’ensemble des signatures mises au point vont maintenant être validées.  

 

6 - Méthodologie de validation  
La méthodologie appliquée ici est celle issue des travaux de (Lamoureux 2014). L’idée est d’utiliser 
le modèle présenté au paragraphe 1 - (page 46) pour effectuer des essais, virtuels, d’une population 
de moteurs. Chaque individu de la population sera défini par une combinaison spécifique de 
paramètres de l’EMA. Chaque individu de la population sera testé pour le cas sain et pour les 
différents cas de défauts, avec différents niveaux de sévérité.  
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La première étape de la méthodologie consiste en une analyse de sensibilité pour déterminer les 
paramètres influents sur les signatures. La deuxième est une série de simulations, pour différentes 
combinaisons de ces paramètres influents, pour l’ensemble des modes de fonctionnements (sain et 
défauts, avec différents niveaux de sévérité).   

6.1 - Obtention des paramètres influents  
La démarche est décrite par la Figure II.15. Un plan d’expérience est construit à partir de la liste de 
paramètres à étudier et de leur plage de valeurs. On distinguera deux types de paramètres. Les 
paramètres épistémiques seront liés aux propriétés intrinsèques du système, par exemple : la 
résistance statorique, l’inertie ou encore le coefficient de couple. Les paramètres de contexte, eux, 
seront liés à l’environnement de fonctionnement du système, par exemple : la charge, la 
température extérieure….  
 

 
Figure II.15: Méthodologie pour obtenir les paramètres influents  

 
Le plan d’expérience sera ici déterminé par une méthode d’échantillonnage par hypercube latin 
(Helton et Davis 2003; Iman 2008a, 2008b). Des détails complémentaires sont donnés sur cette 
méthode en annexe (Annexe VIII3 - page 215). Le modèle de départ est ensuite simulé pour un cas 
sain, sur un ou plusieurs profils. Cela donne un ensemble de jeux de données, comme des mesures 
issues d’un ensemble d’essais. Les algorithmes de calculs de signatures sont appliqués à ces jeux de 
données ce qui donne des jeux de signatures. Finalement, des méthodes d’analyse de sensibilité sont 
appliquées à ces jeux de signatures, ce qui permet de déterminer les paramètres influents. Seuls ceux 
– ci sont conservés pour la deuxième étape.  

Modèle de 
départ

Plan 
d’expériences

Jeux de paramètres 
(épistémiques et contexte)

Jeux de données

Calcul de signatures

Jeux de signatures

Analyse de sensibilité

Paramètres influents

Simulations 
sur profils
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6.2 - Calcul des NKPI des signatures 
La démarche est décrite par Figure II.16. L’objectif ici est d’utiliser la simulation pour calculer des 
indicateurs clés de performances (Numerical Key Performance Indicator : NKPI) des signatures 
(Lamoureux 2014).  Dans un premier temps, tous les paramètres non influents du modèle sont fixés. 
Puis un nouveau plan d’expériences est établi, celui-ci prend maintenant en compte les paramètres 
de défauts. Ces paramètres sont représentatifs de la gravité d’au moins un défaut. Pour les EMA, ces 
paramètres seront : la résistance de défaut , la demi amplitude du jeu  , les paramètres de 
frottements de la VAR  et . Le modèle est simulé pour tous les jeux de paramètres, sur un ou 
plusieurs profils. Comme précédemment les jeux de données sont traités par les algorithmes de 
calcul de signatures. Les jeux de signatures permettent ensuite de calculer les NKPI. 
 
 

 
Figure II.16: Méthodologie pour le calcul des NKPI des signatures 

Les NKPI peuvent être exprimés de manière binaire (conforme), en caractérisant si les spécifications 
du client sont respectées. Ils peuvent également être exprimés de manière numérique (globale), en 
pourcentage. C’est ce deuxième type de formulation qui sera utilisé ici. Deux NKPI sont utilisés ici :  
 

 Le NKPI détectabilité permet de mesurer si un défaut est détecté par la signature considérée.  
 Le NKPI identification permet, lui, de mesurer si la sévérité d’un défaut peut être distinguée 

des autres sévérités du même défaut, mais aussi de celles des autres défauts.  
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Les détails sur les NKPI et leurs formules de calculs sont disponibles en annexes (Annexe VIII4.2 - 
page 217 et Annexe VIII4.3 -  page 217).  
 

7 - Validation par simulation  
Cette méthodologie est appliquée au cadre applicatif de l’EMA pour aileron. Le modèle utilisé pour 
les simulations est celui présenté au paragraphe 1 - 46.  

7.1 - Profil de caractérisation  
Le profil de caractérisation, à appliquer sur le tarmac, consiste en deux phases (voir Figure II.17). La 
première consiste en un profil trapézoïdal avec un profil de charge, trapézoïdal dont l’amplitude 
décroit dans le temps. La seconde phase reprend la première mais pour une fréquence plus élevée 
pour la consigne de position.  

 
Figure II.17 : Profil de caractérisation 

7.2 - Obtention des paramètres influents  
La liste des paramètres à étudier a été déterminée par concertation avec des experts. Ainsi les 
paramètres à l’étude sont :  
 

 La résistance statorique   
 L’inductance statorique   
 Le coefficient de couple   
 Le gain de mesure de courant  (représentatif de l’erreur de mesure sur les courants) 
 Le gain de mesure de charge   (représentatif de l’erreur de mesure sur la charge) 

 
Les distributions de ces paramètres correspondent à ce qui est attendu en sortie de ligne de 
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production. Les distributions des paramètres mécaniques sont, elles, beaucoup moins étendues. Ces 
paramètres sont donc considérés comme constants au sein d’une population. Etant donné que c’est 
un profil de caractérisation non opérationnel qui est utilisé ici, on ne considérera pas les paramètres 
de contexte.  
La démarche présentée au paragraphe 6.1 - a montré que tous les paramètres à l’étude sont 
influents. Les détails de l’analyse ne seront donc pas donnés ici. L’ensemble des paramètres sera 
conservé pour l’étape suivante.  
 

7.3 - Calcul des NKPI des signatures 

7.3.a - Simulations sur profil 

Le nombre de simulations à effectuer est un compromis entre les temps de calcul et la précision des 
résultats. Les distributions des cinq paramètres de l’EMA ont été échantillonnées par hyper cube 
latin pour produire 20 combinaisons. Chaque combinaison représente un EMA en sortie de 
production. Les défauts considérés sont : le court – circuit inter-spires et le défaut d’usure de la VAR. 
Pour chaque défaut, quatre niveaux de sévérité (valeurs de paramètres de défauts) seront étudiés. Le 
premier niveau de sévérité correspondra à un cas sain. Le cas de défaut combiné sera également 
étudié. Le défaut de CC sera représenté par la résistance de défaut . Le défaut de la VAR sera 
représenté par trois paramètres : l’amplitude du jeu , le coefficient de frottement visqueux de la 
VAR , le coefficient de frottement sec de la VAR . Ces trois paramètres seront modifiés en 
même temps, mais avec des incréments différents. Ainsi le nombre total de simulations est donné 
par :  
 

(II.39)  
 
Avec  : le nombre d’individus dans la population (ici 20),  : le nombre total de modes de 
fonctionnement (ici 4 avec 1 : mode sain, 2 : défaut CC, 3 : défaut VAR, 4 : défaut combiné) et  : 
le nombre de niveaux de sévérité par défaut (ici 4).  
Le nombre de simulations à effectuer sera donc de 320.  
 

7.3.b - Calcul des signatures  

 Les algorithmes de calculs de signatures utilisés sont ceux présentés au paragraphe 4 - Identification 
des frottements et au paragraphe 5 - Analyse des courants. Une analyse statistique (voir 2.2.a - ) sera 
également effectuée sur le courant .  
Pour l’identification des frottements et l’analyse statistique, l’ensemble du profil sera utilisé. Pour 
l’analyse des courants seule la portion comprise entre  et  sera utilisée, afin de 
réduire la quantité de calculs.  
 

7.3.c - Calculs des NKPI  

Etant donné le grand nombre de signatures évaluées, seuls les cinq meilleurs résultats de chaque 
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catégorie seront donnés ici. Le reste est disponible en annexe (Annexe VIII5 - page 218).  

7.3.c.i -  Détectabilité  
Les cinq signatures les plus performantes pour la détection du défaut de court – circuit inter-spires 
sont :  
 

Nom signature 
Nombre de 
passage par 
zéro ( ) 

Nombre de 
pics ( ) 

Facteur crête 
de  

Energie de 
 

Nombre de 
passage par 

zéro ( ) 
Détectabilité (%) 37 30 29 28 28 

 Tableau II.1: Cinq meilleurs détectabilités pour le défaut CC  

Les détectabilités sont ici assez faibles. La majorité des signatures sont issues de l’analyse de , il 
semblerait donc que le signal  soit moins porteur d’informations sur le défaut de CC.  
Les cinq signatures les plus performantes pour le défaut de la VAR sont :  
 

Nom signature Facteur crête 
de  Kurtosis de  

Coefficient de 
frottements 
visqueux  

Valeur 
moyenne 

de  

Energie de 
 

Détectabilité (%) 100 100 91 81 71 
 Tableau II.2 : Cinq meilleurs détectabilités pour le défaut VAR 

La détectabilité est ici très bonne. De nombreuses signatures sont au-dessus des 50%.  

7.3.c.ii -  Identifiabilité 
Les identifiabilités des niveaux de sévérité de chaque classe de défauts sont données au tableau 
suivant. Toutes les signatures ont été utilisées pour ces calculs.  
 

 Défaut CC Défaut VAR 
Sévérités 1 et 2 41 58 
Sévérités 1 et 3 50 49 
Sévérités 2 et 3 41 27 

 Tableau II.3 : Identifiabilité des sévérités des défauts CC et VAR (en %) 

 
Les identifiabilités sont correctes. A noter que l’identifiabilité, pour le défaut VAR, des sévérités  
est supérieure à celle des sévérités . Ceci peut s’expliquer par le fait que l’ensemble des 
signatures testées, même celles n’ayant pas eu de bons résultats en détectabilité, ont été utilisés 
pour calculer l’identifiabilité.  Cela peut également s’expliquer par le fait que la métrique a été 
estimée à partir d’un nombre trop réduit de points.  
Pour le cas de défauts combinés, il faut définir une nouvelle échelle de sévérité. L’objectif est qu’un 
cas de défaut combiné, de même sévérité, soit plus sévère qu’un cas unique de défaut. On propose 
donc ici d’additionner les indices sévérité.  Ils iront donc de 2 à 6 :  
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 Défaut combiné CC – VAR  
Sévérités 2 et 3 9 
Sévérités 2 et 4 27 
Sévérités 2 et 5 61 
Sévérités 2 et 6 59 
Sévérités 3 et 4 27 
Sévérités 3 et 5 62 
Sévérités 3 et 6 61 
Sévérités 4 et 5 58 
Sévérités 4 et 6 62 
Sévérités 5 et 6 14 

Tableau II.4 : Identifiabilité des sévérités du défaut combiné (en %) 

Les identifiabilités sont très variables. Cela peut s’expliquer par le fait que l’ensemble des signatures 
testées, même celles n’ayant pas eu de bons résultats en détectabilité, ont été utilisées. Il y a 
également le fait qu’un défaut CC de sévérité de niveaux  ne va pas entrainer la même amplitude de 
variation dans les signatures qu’un défaut VAR de sévérité .  

7.4 - Synthèse des résultats  
La première observation est que les signatures mises au point sont très performantes en 
détectabilité et assez performante en identification pour le défaut VAR. Ce n’est pas le cas pour le 
défaut CC, où les performances sont faibles, notamment les signatures issues de l’analyse des 
courants par combinaison de CEEMD et d’ICA. Cette faible performance pour le défaut CC peut 
s’expliquer par le réglage des algorithmes. En effet, le réglage a été ici contraint par les temps de 
calculs. Augmenter les temps de calculs permettrait d’effectuer plus d’itérations, ce qui pourrait 
permettre de caractériser plus finement les différentes composantes du signal.  

8 - Conclusion du chapitre  
Dans un premier temps, un modèle de l’EMA permettant la simulation de défauts, a été présenté. 
Puis, les différentes familles de méthodes de calcul de signatures de défauts ont été introduites. Un, 
état de l’art focalisé sur les signatures pour les EMA de commande de vol, a également été effectué. 
Celui-ci a permis d’orienter les travaux sur les méthodes de calcul de signatures. Ainsi, deux 
méthodes ont été proposées dans le cadre de ces travaux de thèse. Celles-ci reposent sur l’utilisation 
d’un profil d’acquisition non opérationnel, bien qu’elles puissent probablement être appliquées à des 
profils opérationnels (en vol). La première consiste à identifier un modèle de frottement, ramené sur 
le rotor du MSAP. Les paramètres du modèle de frottement constituent les signatures. La deuxième 
méthode repose uniquement sur l’analyse du courant en quadrature dans le repère de Park. Une 
combinaison de décomposition modale empirique ensembliste et d’analyse en composante 
indépendante est utilisée. Cette combinaison de méthodes permet d’extraire différentes 
composantes du signal. Ces composantes sont classées automatiquement selon un critère. Le critère 
défini ici est un critère sur la valeur du kurtosis des composantes. Les composantes sensibles à 
chaque défaut constituent des signaux virtuels. Chaque signal virtuel correspond à ce qui serait 
mesuré sur un système dont tous les composants seraient sains, sauf ceux impliqués dans le défaut. 
L’extraction des signatures se fait finalement sur chaque signal virtuel, par des calculs statistiques. 
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Une campagne de simulation a été effectuée. Cette campagne vise à reproduire des essais d’une 
population d’EMA pour des cas sains, de défaut VAR, de défaut CC et de défauts combinés. Les 
algorithmes de calculs de signatures ont été appliqués aux résultats de ces simulations. Cela a permis 
de calculer des indicateurs de performance des signatures. Ces indicateurs ont permis d’évaluer la 
détectabilité des signatures (la capacité d’une signature à détecter un défaut ou non), et 
l’identifiabilité (la capacité au sein d’un même défaut à distinguer les sévérités). La détectabilité du 
défaut VAR est très bonne, avec de nombreuses signatures, au-dessus de 50%. Celle du défaut CC est 
plus faible avec des détectabilités entre 20 et 40%. L’identifiabilité pour les défauts simples est, elle, 
assez correcte, avec des taux de 40 à 50%. Pour le cas de défauts combinés, elle est très variable avec 
des taux entre 9 et 62%.  
Les signatures ne sont pas le seul axe de travail pour permettre de bons résultats en diagnostic. 
L’algorithme d’évaluation des signatures peut également être travaillé pour améliorer les 
performances, en utilisant par exemple des techniques de reconnaissances de formes. 
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1 - Généralités 
Le diagnostic doit permettre, à partir des signatures, d’évaluer l’état de santé du système. Lors de 
l’apparition d’un défaut, celui-ci doit être localisé, c’est-à-dire que le ou les composants responsables 
doivent être identifiés. La sévérité du ou des défauts peut également être fournie.  
Différentes méthodes existent : comparaison à des seuils prédéfinis (Choi et al. 2012; Rahman et 
Uddin 2015), utilisation d’un système d’experts raisonnant à base de règles (Zidani et al. 2003; 
Elsaadawi et al. 2008), utilisation de méthodes par reconnaissance de formes (RDF).  
Ces dernières sont de plus en plus utilisées, de par leurs bonnes performances et de par 
l’augmentation des quantités de données disponibles. Elles sont également plus facilement mises en 
œuvre qu’il y a une dizaine d’années. En effet, des applications temps-réel se font maintenant dans 
le domaine de la vision machine (Fornaciari et al. 2014) mais également dans le domaine du 
diagnostic (Gajjar et al. 2017). Ceci s’explique par l’augmentation des performances technologiques 
en termes de puissance de calcul des processeurs et en termes de mémoire.  
Ainsi, cette famille de méthodes est une bonne candidate pour nos applications dans le cadre 
aéronautique. Nous allons donc maintenant détailler le principe des méthodes par reconnaissance de 
formes.  
 

2 - La reconnaissance de formes (RDF) 

2.1 - Principe  
Ces méthodes reposent sur la notion, centrale, de vecteurs de forme. Un vecteur de forme est un 
vecteur à  paramètres qui caractérise un objet. Dans le cas du diagnostic, l’objet est le système 
qui doit être diagnostiqué. Ainsi, le vecteur de forme sera constitué des signatures de défauts 
calculées pour un système donné, à un instant donné. Dans ce mémoire, toutes les signatures seront 
à valeurs dans soit La RDF permet d’apprendre un modèle à partir d’une base de 
données . Cette base est constituée d’un ensemble d’observations, d’exemples de vecteur de 
forme pour différentes réalisations de l’objet. Dans notre cas, les observations représenteront des 
exemples de systèmes sains et de différentes réalisations de défauts. La base de données pourra 
ainsi être représentée par une matrice de taille  où  représente le nombre d’observations et 

 le nombre de composantes du vecteur forme. Le modèle appris peut ensuite être évalué sur une 
base de test, notée , de taille . A des fins simplificatrices, les hypothèses suivantes sont 
faites sur l’ensemble des bases de données qui seront considérées dans cette thèse :  
 

Hypothèse 6 : Représentativité des bases de données 

 
Chaque base est représentative des défauts considérés. Pour une base expérimentale, cela signifie 
que les méthodes d’émulation des défauts sont représentatives. Pour une base issue de simulations, 
cela signifie à la fois que le modèle de simulation est représentatif et que les hypothèses d’évolution 
des paramètres avec le défaut le sont également.  
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Hypothèse 7 : Volume des bases de données 

 
Chaque base contient suffisamment d’informations pour que des techniques de reconnaissance de 
formes puissent établir des classes représentatives des modes de fonctionnement du système et les 
modèles de classification associés à celles-ci.  
Les modèles obtenus par RDF permettent d’attribuer une classe, ou label, aux vecteurs de formes. 
Dans le cas du diagnostic, ces classes représentent les différents états du système (sain, défaut 1, 
défaut 2, …). Par convenance, les classes sont, en général, notées sur un ensemble discret d’entiers 
tel que :  où  est la classe de l’observation  et  est le nombre de classes. On notera 

 le vecteur de taille  représentant les classes des observations de . Une observation 
particulière de la base  sera notée , avec  et sa classe sera notée

.  
L’attribution d’une classe à une nouvelle observation se fera via le calcul d’une métrique, reposant 
sur le modèle RDF établi à partir des données. La métrique dépendra du type d’algorithme choisi : il 
pourra s’agir d’un calcul d’une distance, d’un calcul de probabilité d’appartenance, d’un vote … 
 

 
 

Figure III.1 : Principe de la RDF pour le diagnostic 

 
Le statut de  crée trois problématiques différentes, qui engendrent trois sous-familles 
d’algorithmes : 
 

 Lorsque l’ensemble des classes  est connu, l’objectif est uniquement de trouver un modèle 
permettant d’attribuer les classes à des vecteurs inconnus. Il s’agit alors d’algorithmes 
supervisés permettant de faire de la classification.  

 Lorsque l’ensemble des classes  est inconnu, l’objectif premier est de le déterminer. Il s’agit 
alors d’algorithmes non supervisés permettant de faire du partitionnement ou classification 

Signature 1 ( ) 

Signature 2 ( ) 

Signature  ( ) 

Classe (Sain) 

Classe  (Défaut VAR) 

Classe   (Défaut CC)
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non supervisée. Le partitionnement permet de déterminer les classes en regroupant les 
observations similaires selon un certain critère. Une fois les classes établies, l’attribution 
d’une classe à une nouvelle observation peut se faire soit directement, soit en combinant 
avec des méthodes supervisées.  

 Lorsque  est partiellement connu, les algorithmes sont qualifiés de semi-supervisés.  
 
Dans le cadre de nos problématiques pour le diagnostic, l’hypothèse suivante est faite :  
 

Hypothèse 8 : Les classes des observations sont connues  

 
Les classes de toutes les observations des bases de données seront supposées connues. Les 
algorithmes présentés dans ce chapitre seront donc supervisés.  
 
Afin de mieux cibler le type d’algorithme à utiliser vis-à-vis de nos problématiques, les grandes 
familles de méthodes de classification supervisée sont introduites au paragraphe suivant.  
 

2.2 - Algorithmes de classification supervisée 
L’apprentissage automatique, de manière générale, est un domaine très vaste. Même dans le cas de 
la classification supervisée, une de ses plus anciennes branches, de nouveaux algorithmes sont 
produits tous les ans. Ainsi s’efforcer de faire une taxonomie exhaustive parait difficile. Nous ne 
présenterons donc ici que les principales familles d’algorithmes en se basant sur la revue de 
(Kotsiantis 2007). Il sera important de noter que ces familles ne représentent que les algorithmes de 
base, différents algorithmes étant souvent combinés pour aboutir à de meilleures performances.  

2.2.a - Basés sur la logique  

Ces algorithmes reposent sur la logique. Parmi les plus utilisés, on compte les arbres de décision 
(Rakotomalala 2005). Ce type d’algorithme consiste à construire un arbre où les nœuds 
représentent une condition binaire sur une signature, les branches, des intervalles de valeurs pour 
les signatures et les feuilles, les classes. L’avantage de cette solution est que ce n’est pas un outil 
type « boite noire ». Les résultats peuvent être interprétés en suivant le chemin parcouru dans 
l’arbre, pour une observation donnée. Ce type d’algorithme fonctionne bien en général avec des 
variables discrètes ou qualitatives. Cependant, le fait d’analyser les variables séquentiellement rend 
cette solution moins robuste. En effet, pour de légères variations des signatures, par exemple dues à 
du bruit, les résultats peuvent être très différents. De plus, pour des systèmes très complexes, 
présentant de nombreux défauts différents, la lisibilité de l’arbre peut être très limitée. Malgré ces 
inconvénients, des cas d’applications d’arbre de décision pour le diagnostic existent. Dans (Pomorski 
et Perche 2001), les arbres de décision sont utilisés pour isoler et diagnostiquer des défauts de 
machine asynchrone. Dans (Saravanan et Ramachandran 2009), ils sont utilisés pour faire du 
diagnostic d’engrenages droits à pignons coniques.  
Une autre forme d’algorithmes, basée sur la logique, repose sur un ensemble de règles du type « Si 

 et   Alors  est en Défaut 1 » (Fürnkranz et al. 2012). Ce type de méthode est 
fréquemment combiné avec de la logique modale comme de la logique floue, notamment pour le 
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diagnostic médical (Farahani et al. 2015). Tout comme pour les arbres de décision, le net avantage 
de ce type de méthode est la traçabilité du cheminement logique conduisant au résultat. Le 
désavantage est la difficulté de mise en œuvre pour les problèmes de grande dimension.  

 
Figure III.2 : Exemple d'arbre de décision pour le diagnostic (  : signatures) 

 

2.2.b - Basés sur des réseaux de neurones artificiels 
(RNA) 

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont inspirés d’un modèle de fonctionnement des neurones 
biologiques. L’idée est de combiner des éléments de calcul simples, des neurones, pour atteindre des 
performances importantes (Lippmann 1987). Un neurone est représenté par une fonction non - 
linéaire  à valeurs dans . Cette fonction prend comme variable la somme des entrées , 
chacune pondérée par un coefficient de poids  (voir Figure III.3) ainsi qu’un biais . Différents 
types de fonctions sont possibles pour  : linéaire, sigmoïde, gaussienne …. La fonction  est appelée 
fonction d’activation ou fonction de seuillage. Dans le cadre du diagnostic, le vecteur d’entrée 
représentera le vecteur des signatures.  
 

 
Figure III.3 : Représentation d’un neurone artificiel  

La connexion de plusieurs neurones se fait au travers de successions de couches. On parle 
d’architecture d’un réseau. Une architecture donnée est caractérisée par son nombre de couches de 
neurones et le type de connexion entre ceux-ci. Les deux grands types de connexion sont par aval 
supervisé (feedforward), où l’information progresse uniquement du début vers la fin du réseau, et la 
connexion par rétro propagation (feedback) où des boucles de retour d’erreur sont présentes (Jain 
et al. 1996). En général, un réseau de neurones comporte : une couche d’entrée, une ou plusieurs 

 ?  
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Sain ?  
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Non
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couches intermédiaires, une couche de sortie.  
 

 
Figure III.4 : Taxonomie non exhaustive des réseaux de neurones (adaptée de (Jain et al. 1996) ) 

Un troisième grand groupe de réseaux est apparu ces dernières années avec l’augmentation des 
puissances de calcul et des données disponibles. Il s’agit des réseaux dits « profonds » qui sont 
constitués de nombreuses couches de neurones (Le 2015). Les premières versions de ce type de 
réseau comptent trois couches intermédiaires très fortement connectées entre elles (Hinton et al. 
2006). Les versions les plus récentes comptent plusieurs centaines à un millier de couches 
intermédiaires (He et al. 2016).  
Les avantages des RNA sont leur capacité à être très performants sur des bases de données 
présentant des corrélations fortement non linéaires, sans connaissance préalable d’experts. De plus il 
est possible de paralléliser les calculs. Les inconvénients sont que ce type d’algorithmes nécessite 
souvent d’importantes bases de données. De plus, il s’agit d’algorithmes « boite noire ». Ainsi, il est 
très difficile de comprendre les « choix » effectués par ces RNA.  

2.2.c - Basés sur les probabilités  

Parmi les algorithmes probabilistes, la grande majorité peut se rapporter aux réseaux bayésiens 
(Barber 2012). Les réseaux bayésiens (RB) consistent à représenter le vecteur de forme comme un 
graphe acyclique dirigé. Les nœuds du graphe sont des variables aléatoires représentant les 
composantes du vecteur de forme (signatures de défaut) et les branches représentent les 
distributions de probabilités conditionnelles entre ces variables (Ben-Gal 2008; Barber 2012). Les 
RB suivants ressortent dans la littérature pour le diagnostic  : les réseaux bayésiens naïfs, le réseau 
arborescent augmenté naïf, le réseau bayésien général (Cheng et Greiner 1999). Ces types de 
réseaux ont une structure imposée et nécessitent uniquement de calculer les probabilités 
conditionnelles à partir des données. Cette famille d’algorithmes peut également permettre de faire 
de l’extraction de signatures, du diagnostic et du pronostic. A noter également que les chaines de 
Markov cachées, très utilisées en diagnostic, sont un cas particulier de réseau bayésien (Tobon-
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Mejia et al. 2011; Medjaher et al. 2012).  

 
Figure III.5 : Illustration d'un réseau bayésien naïf (  : classe,  : signatures) (Barber 2012) 

La famille des réseaux bayésiens est très large. Ainsi les avantages et les inconvénients varient d’une 
sous-famille à une autre. Néanmoins, le fait que ces méthodes soient interprétables, pour des 
réseaux relativement peu complexes, est un des   avantages communs à ces familles. La difficulté de 
réglage et la quantité de données nécessaires, figurent fréquemment parmi les inconvénients.  
 

2.2.d - Basés sur l’exemple  

Ce type d’algorithmes est dit « fainéant » car il ne comprend pas d’étape d’apprentissage. La phase 
de test consiste  à comparer directement la nouvelle observation aux exemples contenus dans la 
base (Aha et al. 1991; Kotsiantis 2007). Parmi cette famille d’algorithmes, le plus connu est celui 
des  – plus – proches – voisins (Cover et Hart 1967). Cet algorithme consiste à considérer que la 
classe d’une observation est celle la plus représentée parmi ses plus proches voisins. La notion de 
« proche » est représentée par une métrique de distance : les  points dont la distance à la nouvelle 
observation est la plus faible sont ces plus proches voisins.  
L’avantage de ce type d’algorithme est de supprimer la phase d’apprentissage, ce qui réduit 
considérablement les coûts de calculs pour cette phase. L’autre avantage est leur relative simplicité. 
Leur principal inconvénient est de nécessiter une importante mémoire et puissance de calcul pour 
fonctionner en test.  
 

2.2.e - Basés sur les noyaux 

Ce type de méthodes repose sur la méthode du noyau (Aizerman et al. 1964). L’idée de cette 
méthode est de projeter les données depuis l’espace initial  dans un espace euclidien de plus 
grande dimension, appelé espace de redescription, via la transformation non-linéaire :  
(avec ) (Burges 1998; Muller et al. 2001). Cette transformation permet de déformer 
l’espace des paramètres pour rendre les données séparables linéairement comme illustré dans la 
Figure III.6. Les coûts de calculs peuvent exploser par l’utilisation de la projection. Or, Aizerman 
établit que tout produit vectoriel des projetés de deux vecteurs  et  est égal à une fonction noyau 
tel que :  
 

 (III.1)  
 
Où  désigne la fonction de projection et  la fonction noyau.  
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Cette fonction représente une mesure de similarité des deux observations (Hofmann et al. 2008). 
Elle permet de travailler sur les projetés des observations plutôt que sur les observations elles – 
même. Des fonctions noyaux classiquement utilisées sont données au Tableau III.1.  
 

Nom Expression 
Linéaire  

Polynomiale de degré   
Gaussien 

(fonction à base radiale) 
(  : paramètre) 

 

Sigmoïde 
(  : paramètres)  

Tableau III.1: Exemples de fonctions noyaux 

Tout l’avantage de la méthode réside dans le fait qu’il n’est pas nécessaire de connaitre la fonction 
de projection  explicitement. De plus, les fonctions noyaux sont en général relativement simples, 
avec peu de paramètres à régler. Toute fonction noyau devra être continue, symétrique et définie 
semi-positive. D’autres manières de formuler ces conditions sont de dire que la fonction doit 
respecter le théorème de Mercer (Vapnik 1995) ou encore que la matrice noyau, issue de 
l’application de la fonction sur l’ensemble de la base de données, soit définie semi-positive et 
symétrique.  

 
Figure III.6 : Exemple de projection dans un espace de dimension supérieure 

L’algorithme à base de noyau le plus connu est les machines à vecteur de supports (support vector 
machine : SVM). Il consiste à calculer un hyperplan optimal entre deux classes d’observations 
(Vapnik 1995; Burges 1998). L’idée est de maximiser la distance entre les observations et 
l’hyperplan. Pour le cas de la classification multi-classes, différentes techniques existent. Le principe 
de base de celles-ci est de se ramener au cas binaire en partitionnant les données de différentes 
manières. Néanmoins, leur principal inconvénient est d’être un outil de type boite noire. Ces 
algorithmes ont la réputation de donner des résultats très robustes.  
 

2.3 - Choix d’une famille d’algorithmes 
Pour rappel, notre première problématique (voir Problématique 1 page 40) est la robustesse des 
algorithmes, sous contraintes des temps de calculs et de la mémoire nécessaire. L’interprétabilité 
sera également prise en compte, dans un second temps. 
Les méthodes à base de logique offrent l’avantage de l’interprétabilité. Elles sont cependant trop 
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limitées vis-à-vis des dimensions nécessaires pour le cas du diagnostic d’un EMA. Les méthodes par 
réseaux de neurones pourraient être un candidat intéressant, notamment avec les progrès récents 
en temps-réel. Cependant, ces algorithmes se montrent parfois peu robustes et ne sont pas toujours 
aisés à paramétrer. De plus, ils peuvent présenter des coûts de calculs importants. Les méthodes par 
réseaux bayésiens montrent les mêmes inconvénients. Les méthodes basées sur des exemples sont 
écartées à cause de la mémoire et de la puissance de calcul nécessaire. Ainsi, la famille des machines 
à vecteurs de support est un candidat naturel pour répondre à nos problématiques. Un couplage 
avec les méthodes à base de logique, pour gagner en interprétabilité, sera investigué.  

3 - Machine à vecteurs de support (SVM) 

3.1 - SVM et risque  
Un élément central de tout algorithme d’apprentissage automatique est la fonction perte ou fonction 
erreur (Domingos 2012). Cette fonction mesure l’erreur de l’algorithme sur sa base d’apprentissage. 
Elle est choisie par l’utilisateur. Elle prend comme variable d’entrée la fonction de prédiction de la 
classe d’une observation , avec  : vecteur de paramètres de la fonction, et le label   de cette 
même observation. La fonction perte calculée sur une observation quelconque  est alors notée 

 (Vapnik 1999). Parmi les fonctions pertes classiques, peuvent être citées : la valeur 
absolue de la différence , le carré de la différence… Pour le reste du mémoire, la 
fonction perte pour la classification supervisée sera (Vapnik 1999):  
 

(III.2)  

 

L’erreur d’un algorithme ayant effectué son apprentissage (machine entrainée), nommée également 
risque attendu ou actuel, est définie comme l’espérance de la fonction perte :  

(III.3)  

 
Avec  : distribution de probabilité jointe. Le risque empirique caractérise la perte moyenne 
sur une base de données  : 
 

(III.4)  

Avec  nombre d’observations.  
Enfin, soit  une valeur fixée : la limite supérieure du risque actuel, avec une probabilité de 1-

 est définie par (Burges 1998) :  

(III.5)  , avec  

 
La dimension de Vapnik-Chervonenkis (VC), notée , est un entier positif qui représente une 
propriété d’un ensemble de fonctions , ensemble correspondant à un modèle de 
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classification entrainée. Pour le cas d’une classification binaire ( ) : si    
observations, pouvant être classifiées de  manières différentes, sont considérées, et si une 
fonction , qui assigne correctement tous les labels, peut être déterminée, alors 
l’ensemble des points est dit pulvérisé par l’ensemble . Une autre manière de représenter la 
dimension VC pour un ensemble , est de la définir comme le nombre maximum d’observations 
pouvant être pulvérisées par . Cette grandeur est représentative de la complexité de  ainsi que de 
sa capacité à généraliser. De plus, elle permet de montrer que les observations peuvent être 
pulvérisées (classées) par des hyperplans (Burges 1998). Une forte valeur de VC n’implique toutefois 
pas forcément un grand nombre de paramètres comme le montre (Burges 1998) avec une fonction 
à un paramètre et à VC infini.  
La confiance VC, notée , est une fonction croissante de , quel que soit le nombre d’observations 
( ). Pour un algorithme ayant un risque empirique non nul, il faudra donc s’efforcer de minimiser  
et donc de limiter  (Burges 1998). Cela revient à limiter la complexité du modèle. Ainsi ce 
compromis entre le risque et la dimension VC s’avère finalement assez semblable au compromis 
biais/variance évoqué pour les problèmes d’apprentissage automatique (Geman et al. 1992; 
Domingos 2000; Valentini et al. 2004; Vijayakumar et al. 2005) . Cependant là où la grande 
majorité des algorithmes de classification cherche à minimiser le risque empirique, les algorithmes 
par SVM cherchent eux à minimiser la limite supérieure du risque actuel. C’est cela qui explique la 
plus grande robustesse de cette famille d’algorithmes. Ce principe de minimisation du risque actuel 
est parfois nommé « minimisation du risque structurel » (SRM : Structural Risk Minimization).  
Ainsi les algorithmes par SVM, utilisés dans le cadre de la classification supervisée, apprennent un 
ensemble de fonctions  avec pour objectif de minimiser la limite du risque. Nous allons 
maintenant voire comment cela fonctionne pour des données représentant deux classes séparables 
linéairement.  

3.2 - SVM binaire linéaire  

3.2.a - Cas séparable  

On suppose l’existence d’un hyperplan qui sépare les exemples positifs ( ) des négatifs (
). Les points reposant sur cet hyperplan vérifient :  

 
(III.6)  

 
Où  est un vecteur normal à l’hyperplan ( ),  la distance perpendiculaire entre 
l’hyperplan et l’origine,  le biais ( )  et  la norme euclidienne de . On pose  et  les plus 
courtes distances entre le plan et l’exemple le plus proche, respectivement positive pour  et 
négative pour . La marge est définie par :  
 

(III.7)   
 
L’objectif de l’algorithme par SVM sera de trouver l’hyperplan maximisant cette marge. Toutes les 
observations sont supposées vérifier  (Où  indice des observations). 
Les hyperplans parallèles  et  sont définis par :  
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(III.8)  

 
Les points reposant sur ces deux hyperplans sont appelés vecteurs supports. Ce sont eux qui 
caractérisent l’hyperplan séparateur et donc le modèle SVM entrainé. On peut donc maintenant 
définir la marge par :  
 

(III.9)  

 

 
Figure III.7 : Illustration de l'application de la SVM pour un cas binaire linéaire séparable  

 
La maximisation de la marge peut donc se faire en minimisant . Pour que les données 
d’apprentissage apparaissent dans la formulation du problème comme des produits de vecteurs,  le 
problème est formulé de manière Lagrangienne (Burges 1998). Les multiplicateurs de Lagrange 

 sont ainsi définis. La fonction coût à minimiser est donnée par le Lagrangien primal du 
problème : 

(III.10)  

 
Cette fonction objective à minimiser par rapport à  et , étant convexe et l’ensemble des points 
vérifiant les contraintes formant un ensemble convexe, il s’agit donc d’un problème d’optimisation 
convexe. La solution trouvée sera donc un optimum global. Les paramètres à déterminer par 
résolution du problème d’optimisation sont les  et le biais . Le problème peut être exprimé sous 
forme duale. Cela nécessite l’annulation du gradient de  ce qui donne les conditions suivantes :  
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(III.11)  

 
En remplaçant dans l’équation de  cela donne la fonction objective suivante, à maximiser : 
 

(III.12)  

 
Sous les contraintes :  

(III.13)  

 
Cette fonction est une fonction quadratique. Ainsi l’ensemble des algorithmes d’optimisation 
permettant de résoudre ce genre de problèmes est utilisable (Nocedal et Wright 1999; Kruth 
2008). C’est l’algorithme par programmation quadratique successive (Sequential Quadratic 
Optimization : SQP), présentant les meilleurs performances en termes de temps de convergence, qui 
a été choisi dans ces travaux de thèse (Boggs et Tolle 1996). L’algorithme d’optimisation donnera 
donc les  optimum. Ceux – ci seront notés  . A noter que les points pour lesquels  
sont les vecteurs supports (Les points reposant sur ces deux plans  et ). Pour les autres 
points . Une fois les multiplicateurs de Lagrange obtenus, le calcul du biais se fait en 
calculant la fonction de prédiction sur les vecteurs supports. Pour un vecteur support , de classe  
on aura :  
 

(III.14)  

 
En notant , les vecteurs supports issus de la base d’apprentissage et  : le nombre de vecteurs 
supports.  
 La fonction discriminante peut être exprimée par :  
 

(III.15)  
 
Pour classifier une nouvelle observation , le signe de la fonction discriminante sera analysé. La 
classe estimée sera notée .  
 

(III.16)  
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3.2.b - Cas non séparable  

Il peut arriver que tous les points de la base ne soient pas séparables via un hyperplan linéaire. Il faut 
donc introduire une tolérance aux erreurs. Cela se fait par l’ajout de variables d’ajustement   aux 
contraintes pour créer des « marges souples », tolérant les mauvais classements (voir Figure III.8). 
Ces variables prennent différentes valeurs en fonction de la position des observations mal classifiées, 
comme illustré à la Figure III.8.  
  

(III.17) 

 pour  

 pour  

 

 
Figure III.8 : Illustration de l'application de la SVM pour un cas binaire linéaire non séparable  

 
Pour inclure cette variable dans le problème d’optimisation, on change la fonction objective par :  
 

(III.18)   
 
Où  est un paramètre choisi représentant la tolérance aux exemples mal classés. Plus  est grand 
plus la pénalité sur les erreurs sera importante. Il s’agit d’un problème d’optimisation convexe pour 
tout . Si on choisit , la fonction objective s’exprime de manière simplifiée par : 
 

(III.19)   
 
Sous les contraintes :  
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(III.20)  

 
Le calcul des multiplicateurs de Lagrange se fait toujours via l’algorithme SQP. Le calcul du biais se 
fait toujours via (III.14). Le test d’une nouvelle observation se fait toujours selon (III.16).  
 

3.3 - SVM binaire non linéaire  
L’application de l’algorithme de SVM à des données non séparables linéairement se fait via l’astuce 
du noyau (voir 2.2.e - Basés sur les noyaux à la page 81). Une fois choisie, une fonction noyau  
l’expression de la fonction objective duale devient :  
 

(III.21)   
 
Cette fonction est une fonction quadratique. On peut donc également utiliser l’algorithme SQP. Une 
fois les multiplicateurs de Lagrange obtenus, le calcul du biais se fait via la même méthodologie que 
pour les cas linéaires. Pour un vecteur support , de classe  on aura :  
 

(III.22)  

 
La classification d’une nouvelle observation  se fait maintenant avec  

(III.23)  

 
Les différents types de SVM explicités précédemment ne sont applicables que pour des cas avec deux 
classes distinctes, pour des cas dits binaires. Nous allons maintenant voir différentes manières 
d’utiliser ces méthodes pour réaliser une classification multi-classes.  

3.4 - SVM multi-classes  
Le principe général pour étendre les techniques SVM au cas multi-classes reste toujours le même. Il 
consiste à entrainer plusieurs modèles SVM binaires en partitionnant les données différemment à 
chaque fois. Lors des phases de test, les différentes fonctions discriminantes obtenues sont 
combinées. Trois grandes méthodes de combinaisons existent : la « Une classe contre toutes » (One 
vs All : OVA), la « Une classe contre une » (One vs One : OVO) et la « Une classe vers les autres » (One 
to Others : OTO).  

3.4.a - Un contre tous : « One Vs All » (OVA)  

Le principe de cette méthode est de considérer successivement une classe contre toutes les autres. 
Elle offre un bon compromis performances / temps de calcul. Pour  classes, l’apprentissage se fera 
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selon le pseudocode suivant :  
 

Algorithme 2 : "One Vs All" - Apprentissage 
Pour  à   
 
                               Classe j versus les autres : 

Définition d’un nouveau vecteur des labels  

   

 Apprentissage d’un modèle SVM binaire sur le couple   
 Sauvegarde des paramètres de la fonction discriminante  

 
Fin Pour 
 

 
Figure III.9 : Algorithme "One Vs All" pour  

La classification d’une nouvelle observation  s’effectue en calculant les fonctions discriminantes 
de chaque classificateur binaire et en recherchant la fonction discriminante maximale et la classe 
associée. Le pseudocode suivant explicite cette démarche.  
 

 Algorithme 3 : "One Vs All" - Test 
(1) Calcul des fonctions discriminantes 

 
Pour  à   

 
  Calcul de  
 

Fin Pour  
(2) Trouver la classe maximisant la fonction discriminante  

 

 
 

3.4.b - Un contre Un : « One Vs One » (OVO)  

Il s’agit ici de considérer une classe contre une autre. Le nombre d’itérations sera donc de ., ce 

qui correspondra à l’apprentissage de  classifieurs binaires.  Pour un nombre de classes élevé, le 
coût de calcul sera donc plus élevé que pour la méthode « One Vs All » qui elle ne nécessite 
d’apprendre que  classifieurs binaires. Néanmoins les performances de cette méthode, en termes 
de précision, sont parfois plus élevées. L’apprentissage se fait selon le pseudocode suivant, illustré 
pour  à la Figure III.10 :  
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Algorithme 4 : "One Vs One" - Apprentissage 
Pour  à   
 
 Pour  à   
 
  Définition d’un nouveau vecteur des labels  
    
    
    

Apprentissage d’un modèle SVM binaire sur le couple   
  Sauvegarde des paramètres de la fonction discriminante  
 
 Fin Pour 
 
Fin Pour 
 
Pour une nouvelle observation , les fonctions discriminantes de chaque classificateur binaire 
sont calculées. Puis, pour chaque classe, la somme des fonctions discriminantes, pondérée par  
quand la classe est du côté  et par  quand la classe est du côté  est évaluée. Le pseudocode 
suivant formalise ce processus : 
 

 Algorithme 5 : "One Vs One" – Test 
 

(1) 
 
Calcul des fonctions discriminantes 
 
Pour  à   

 
 Pour  à   
 
  Calcul de   
   

Fin Pour  
 
Fin Pour  
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(2) 

 
Calcul des sommes pondérées des fonctions discriminantes  
 
Pour  à   
 
  
 
 Pour  à  
 
  Pour  à  
 
   Classe  du coté +1    
   Classe  du coté -1    
     

 
Fin Pour  
 

Fin Pour  
 

Fin Pour 
 

 
(3) 

 
Trouver la classe maximisant la fonction discriminante  
 

 

 
 

 
Figure III.10 : Algorithme "One Vs One" pour   
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3.4.c - Un pour les Autres : « One To Others » (OTO) 

Cette méthode consiste en un arbre de décision où chaque nœud est constitué d’une SVM binaire 
(Cheong et al. 2004). Elle permet de réduire les temps d’apprentissage et de test. De plus, cela 
permet de hiérarchiser les classes, les premières traitées étant souvent mieux classifiées que les 
dernières. Dans le cadre du diagnostic, cela peut permettre de hiérarchiser les défauts selon leur 
criticité. La phase d’apprentissage est décrite par le pseudocode suivant :  
 

Algorithme 6 : "One To Others" - Apprentissage 
 
Pour  à   
 
 Définition d’un nouveau vecteur des labels  

   

 Apprentissage d’un modèle SVM binaire sur le couple   
 Sauvegarde des paramètres de la fonction discriminante  
 Suppression des points pour lesquels  
 
Fin Pour 
 
 
Une illustration est donnée à la Figure III.11  
 

 
Figure III.11 : Algorithme "One To Others" pour   

Classifier une nouvelle observation  se fait de la même manière que pour la méthode « One Vs 
All », mais en s’arrêtant dès que l’on trouve une fonction discriminante positive. Le pseudocode 
suivant détaille ceci :   

 Algorithme 7 : "One To Others" - Test 
 

(1) 
 
Initialisation  
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(2) 

 
Evaluation des fonctions discriminantes et classification 
 
Tant que  ou  
 

Calcul de  
  

Si   
     
 Sinon  
   
 Fin Si  
 
Fin Tant que  
 

 

4 - SVM et fonctions d’appartenance 

4.1 - Rappels sur la théorie du flou  

4.1.a - Fondements  

Les fondements de la théorie du flou viennent des travaux de Lotfi Zadeh sur les ensembles flous 
(Zadeh 1965). De ces travaux ont découlé de nombreux autres : la logique floue, la mesure floue, la 
théorie des possibilités …. Les outils issus du flou sont d’un usage courant dans l’apprentissage 
automatique et dans la classification (Kruse et al. 1999; Hüllermeier 2005). Le fondement de la 
théorie des ensembles flous porte sur la fonction d’appartenance d’un élément  à un ensemble . 
En théorie des ensembles classiques, celle-ci est exprimée par :  
 

(III.24)  
 
Cette fonction prend donc deux valeurs : 0 ou 1. En théorie des ensembles flous, la fonction 
d’appartenance est exprimée par :  
 

(III.25)  
 
Ici, les valeurs possibles sont infinies. Ceci permet de créer une graduation qui peut notamment être 
interprétée comme un degré de confiance. De nombreux types de fonctions d’appartenances sont 
possibles : trapézoïdales, polynomiales, sigmoïdales… Dans le cadre de la classification,  
représentera une classe et  une observation.  
 

4.1.b - Opérateurs d’agrégations  

Un des avantages du cadre formel des fonctions d’appartenance flous réside dans le fait qu’elles 
peuvent être combinées via l’utilisation de normes triangulaires (Gupta et Qi 1991; Zalila 1993). On 
distinguera les T-normes, équivalentes à une intersection pour les ensembles classiques, des T-
conormes, équivalentes à une union. Les premières seront notées  et les secondes . On notera  
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une norme quelconque (T-norme ou T-conorme). 
 

(III.26)  
 
Toute norme devra vérifier les propriétés suivantes,   
 

 Commutativité :   
 Associativité : 
 Non décroissance par rapport à chaque variable :  
 Elément neutre  :   (T-norme : , T-conorme : ) 

 
Des exemples de normes sont donnés au tableau suivant. Des illustrations sont également données 
en annexes pour chaque norme (Annexe VIII7 - page 225). A noter que deux normes sur la même 
ligne sont dites duales :  
 

Nom T-norme T-conorme 

Max - Min   

Probabiliste   

Lukasiewicz   

Einstein   

Tableau III.2: Exemples de normes triangulaires 

4.1.c - Fusion d’informations floues  

Un opérateur d’agrégation d’informations est une application permettant de fusionner  
informations en une, via une norme . Pour un ensemble d’observations rassemblées au sein d’une 
matrice, l’opérateur sera noté par :  
 

(III.27)   

 
Où  désignera le nombre d’observations. 
Pour que l’opérateur  fonctionne correctement, il faut que la norme ait les propriétés suivantes :  
 

 Commutativité :   
 Associativité : 
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Ces deux propriétés sont vérifiées pour toutes les T-normes et T-conormes. Ces deux types de 
normes permettront de construire les opérateurs de fusion d’information nécessaires.  

4.1.d - Complémentation  

 
Le complément Ͼ, parfois appelé négation floue, est un opérateur vérifiant les axiomes suivants 
(Zadeh 1965; Ferri et al. 1999) :  
 

 Conditions aux frontières :  et  
 Monotonie :  
 Continuité :  est continu  
 Involution: :  

 
Différentes complémentations existent. Dans le cadre de ces travaux de thèse la complémentation 
utilisée sera la complémentation à 1 :  
 

(III.28)  
 
Le paragraphe suivant montrera comment utiliser toutes les notions sur le flou pour améliorer la 
SVM.  

4.1 - SVM floue binaire  
L’introduction des fonctions d’appartenance (FA) doit permettre d’introduire une graduation dans 
l’appartenance aux classes. Cela doit se faire sans trop augmenter les coûts de calcul et la mémoire 
nécessaire. De plus, il faut s’efforcer de conserver, à minima, les performances de la SVM en termes 
de robustesse. Pour ce faire, nous proposons de calculer les FA à partir de la distance à l’hyperplan 

 d’une observation . Ainsi, les conditions suivantes sont imposées aux fonctions d’appartenance :  
 

 La fonction d’appartenance de la classe +1, , est symétrique par rapport à l’hyperplan à 
celle de la classe -1, notée . Cela permet d’éviter un déséquilibre d’une classe par rapport 
à une autre.  

 Les deux fonctions représentent une partition floue forte de l’ensemble des distances à 
l’hyperplan possible. On aura donc  et avec , 

 Cela permet d’éviter des déséquilibres sur l’intervalle des distances des 
observations à l’hyperplan.  

 Le degré d’appartenance des vecteurs supports est noté . Celui-ci représente la 
confiance dans la qualité des données d’apprentissage. Plus celle-ci est élevée, plus le degré 
d’appartenance est élevé.  

 
L’apprentissage de la SVM avec FA se fait de la même manière que la SVM classique en rajoutant une 
étape de calcul des paramètres des fonctions d’appartenances (voir Figure III.12). Ce calcul se fait en 
résolvant un système d’équations correspondant aux conditions citées ci-dessus. Pour diminuer les 
temps de calculs lors des phases de test, il est nécessaire de résoudre ces systèmes hors-ligne. Cela 
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permet de calculer les paramètres beaucoup plus rapidement. Les calculs des paramètres pour 
plusieurs fonctions d’appartenance ont été effectués (Annexe VIII6 - page 219). Une illustration de 
l’application de cet algorithme, pour une FA sigmoïdale, est donnée à la Figure III.14.  

 
Figure III.12 : Apprentissage pour la SVM avec fonctions d'appartenances  

Le calcul des degrés d’appartenance d’une nouvelle observation aux classes est fait en suivant le 
schéma de principe ci-dessous :  

 
Figure III.13 : Test pour la SVM avec fonctions d’appartenance 

Ce principe va maintenant être étendu au cas multi-classes.  

 
Figure III.14 : FA sigmoïdale liée à une SVM binaire (phase de test) 

Paramètres :  

Labels :  
SVM

Distance des SV à 
l’hyperplan  

Calculs des 
paramètres 

des FA

 

 

… 
Appartenances des SV :  

Type de FA  

Observation :  SVM
Entrainé

Modèle FA 
Entrainé

) 

  

 

  

 

  

Classe -1 Classe +1

Hyperplan
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4.2 - SVM floue multi-classes  

4.2.a - Généralités  

L’objectif est d’utiliser la SVM – FA binaire pour mettre au point une matrice  où les lignes 
représentent les observations à classifier et les colonnes les différentes classes. Un vecteur  
sera également calculé. Ce vecteur représentera le degré d’appartenance des observations à des 
classes non présentes dans la base d’apprentissage, c’est-à-dire inconnues. La phase d’apprentissage 
se fera de la même manière que pour la SVM classique, quelle que soit la méthode multi-classes, 
mais en apprenant les paramètres des FA en plus de l’hyperplan séparateur. Les phases de 
classification seront modifiées. On notera  la matrice contenant les  observations de test à 
classifier. A des fins de simplification, et pour tout le reste du mémoire,  désignera le degré 
d’appartenance d’une observation  à une classe . Le fonctionnement des algorithmes sera illustré 
sur des bases crées artificiellement. Ces bases représentent des cas idéaux et sont seulement 
utilisées à des fins pédagogiques. La première base, permettant d’illustrer les méthodes OVA et 
OVO, est composée de 90 observations à 3 paramètres. Les observations sont générées en faisant 
prendre leur valeur aux paramètres de manière aléatoire dans un intervalle réduit (Tableau III.3). Ces 
observations sont réparties selon trois classes, de manière équilibrée. Cette base servira à 
l’apprentissage des modèles SVM. Pour la phase de test, 6 points seront utilisés.  
 

Paramètres / Classe 1 2 3 
    
    
    

Tableau III.3 : Intervalles de valeurs des paramètres des classes générées 

 

 
Figure III.15 : Base artificielle pour illustration des méthodes OVA et OVO  

La deuxième base contient 120 observations à trois paramètres, réparties équitablement entre 4 
classes. Pour la base de test, 8 points seront utilisés.  
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Paramètres / 
Classe 

1 2 3 4 

     
     
     

Tableau III.4 : Intervalles de valeurs des paramètres des classes générées  

 
Figure III.16 : Base artificielle pour illustration des méthodes OTO  

4.2.b - Notations  

Pour toutes les méthodes de classification, on notera :  
 

  un ensemble de modèles de SVM-FA binaires notés    
  un opérateur de fusion d’information basé sur un opérateur 

d’agrégation  (une T-norme ou une T-conorme)  
 Il est rappelé que  est l’opérateur de complémentation. 4.1.d - page 95  : la classe du 

modèle  pour laquelle le label vaut +1 (correspond à ) 
  : la classe du modèle  pour laquelle le label vaut -1 (correspond à )  

 
Il est rappelé que  correspond au nombre d’observations dans la base de test .  

4.2.c - Méthode « One Vs All »  

4.2.c.i -  Principe 
L’opérateur de fusion est ici basé sur une T-norme . L’algorithme est présenté par le pseudocode 
suivant :  
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 Algorithme 8 : SVM – FA “One Vs All” 
(1) Initialisation  

 
 ( ), ( ) et de  ( ) comme matrices nulles 

(2) Calculs des appartenances 
 
Pour  allant de  à   
 
              Calculer  et  pour  
              Remplacer la  colonne de  par   
              Remplacer de la  colonne de  par  
 
Fin Pour 

(3) Calcul de   
 

) 
 

4.2.c.ii -  Exemple  
Un apprentissage est effectué sur la base artificielle avec les paramètres suivants :  

Paramètre Valeur 
C 100 

Type Noyau RBF 
Paramètre Noyau 0.3 

Type FA Sigmoïdales 
Paramètre FA 0.8 
Type Norme Max / Min 

Tableau III.5 : Paramètres pour l'apprentissage de la SVM-FA "One vs All" sur base artificielle 

Les modèles binaires entrainés sont :  
Modèles / Classes Classe  ( ) Classe   ( ) 

 1 2, 3 
 2 1, 3 
 3 1, 2 

Tableau III.6 : SVM - FA "One vs All" : Exemple de modèles entrainés sur base artificielle 

Cet ensemble de modèles est ensuite testé sur une base de 6 points inconnus. Voici la succession des 
valeurs des matrices  et  : 
 

 
  

0.702 0 0 0.297 0 0 
0.868 0 0 0.131 0 0 
0.205 0 0 0.794 0 0 
0.213 0 0 0.787 0 0 
0.183 0 0 0.816 0 0 
0.192 0 0 0.807 0 0 

Tableau III.7 : Valeurs de   et  pour   
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0.702 0.254 0 0.297 0.7453 0 
0.868 0.162 0 0.131 0.8378 0 
0.205 0.787 0 0.794 0.2126 0 
0.213 0.772 0 0.787 0.2272 0 
0.183 0.187 0 0.816 0.8121 0 
0.192 0.192 0 0.807 0.8079 0 

Tableau III.8 : Valeurs de   et  pour  

 
 

  
0.702 0.254 0.248 0.297 0.7453 0.751 
0.868 0.162 0.167 0.131 0.8378 0.832 
0.205 0.787 0.206 0.794 0.2126 0.793 
0.213 0.772 0.213 0.787 0.2272 0.786 
0.183 0.187 0.822 0.816 0.8121 0.177 
0.192 0.192 0.808 0.807 0.8079 0.191 

Tableau III.9 : Valeurs de   et  pour  

Calcul de  : 
 
Le vecteur  est ici calculé en prenant, pour chaque observation, la valeur minimum de  :  
 
 

 

0.297 
0.131 
0.212 
0.227 
0.177 
0.191 

Tableau III.10 : Valeur de  pour la SVM-FA "One vs All" sur base artificielle  

 

4.2.d - Méthode « One Vs One »  

4.2.d.i -  Principe 
Cette méthode utilise deux opérateurs de fusion : , basé sur une T-norme , et  basé sur sa T-
conorme duale .  
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 Algorithme 9 : SVM – FA “One Vs One” 
 

(1) 
 
Initialisation  
 

 ( ),  ( ) et de  ( ) comme matrices nulles  
  comme ensemble vide ( ) 

(2) Calculs des appartenances   
 
Pour  allant de  à  (pour chaque couple de classe) 
 
              Calculer  et  pour  
              Mettre  dans    
              Mettre  dans    
 
Fin Pour 
 

(3) Fusion pour chaque classe : 
 
Pour  allant de  à   
 
                Remplacer la  colonne de  par ) 
 
Fin Pour 
 

(4) Fusion sur toutes les classes :  
 

 
 
 

(5) Calcul de   
 

  
 

4.2.d.ii -  Exemple  
Un apprentissage est effectué avec les mêmes paramètres que pour la méthode précédente (voir 
Tableau III.5). Les modèles binaires entrainés sont :  
 

Modèles / Classes Classe  ( ) Classe  ( ) 
 1 2 
 1 3 
 2 3 

Tableau III.11 : SVM-FA "One vs One" : Exemple de modèles entrainés sur base artificielle  

 
Cet ensemble de modèles est ensuite testé sur une base de 6 points inconnus.  
 
Calculs d’appartenances :  



Chapitre III : Diagnostic par reconnaissance de formes 
 

Surveillance de l’état de santé des actionneurs électromécaniques : application à l’aéronautique 
R. BREUNEVAL 

  102 

Voici la succession des valeurs des matrices  : 
 

 : Classe 1 ( ) contre Classe 2 ( ) 
   

0.725  0.275    
0.851  0.148    
0.209  0.790    
0.220  0.779    
0.502  0.497    
0.501  0.498    

Tableau III.12 : Valeurs des  pour  

 : Classe 1 ( ) contre Classe 3 ( ) 
   

0.725 0.707 0.275  0.292  
0.851 0.824 0.148  0.175  
0.209 0.498 0.790  0.501  
0.220 0.497 0.779  0.502  
0.502 0.180 0.497  0.819  
0.501 0.191 0.498  0.808  

Tableau III.13 : Valeurs des  pour  

 : Classe 2 ( ) contre Classe 3 ( ) 
   

0.725 0.707 0.275 0.500 0.292 0.499 
0.851 0.824 0.148 0.500 0.175 0.499 
0.209 0.498 0.790 0.776 0.501 0.223 
0.220 0.497 0.779 0.766 0.502 0.233 
0.502 0.180 0.497 0.183 0.819 0.816 
0.501 0.191 0.498 0.191 0.808 0.808 

Tableau III.14 : Valeurs des  pour  

Fusion pour chaque classe :  
 
L’objectif est ici de déterminer plus finement l’appartenance de chaque point à chaque classe. Il faut 
pour se faire prendre l’intersection de toutes les appartenances d’un point à une classe . Ces 
appartenances sont contenues dans la matrice . On prendra une T-norme pour faire 
l’intersection, ici le minimum  :  
 

 
0.707 0.275 0.292 
0.824 0.148 0.175 
0.209 0.776 0.223 
0.220 0.766 0.233 
0.180 0.183 0.816 
0.191 0.191 0.808 

Tableau III.15 : Valeur de calculée à partir des   
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Fusion sur toutes les classes :  
 
L’objectif est de calculer un vecteur  qui mesure la pertinence (relevance) de chaque observation 
par rapport aux classes définies. Ce calcul se fait ici en prenant pour chaque observation le maximum 
de .  
 

 

0.707 
0.824 
0.776 
0.766 
0.816 
0.808 

Tableau III.16 : Valeur de  calculée à partir de    

Calcul de  : 
 
Le vecteur  est ici calculé en prenant, pour chaque observation, la complémentation à 1 de 

  :  
 

 

0.292 
0.175 
0.223 
0.233 
0.183 
0.191 

Tableau III.17 : Valeur de  pour la SVM-FA"One vs One" sur base artificielle    

 

4.2.e - Méthode « One To Others » 

4.2.e.i -  Principe  
Comme pour la méthode OVO, deux opérateurs de fusion seront utilisés, , basé sur une T-norme, 
et  basé sur sa T-conorme duale. On ajoute les notations suivantes :  
 

-  : les indices des points classifiés à la dernière itération  
-  : les indices des points classifiés en +1 à la dernière itération  
-  : les indices des points classifiés en -1 à la dernière itération  

 
Le pseudocode de l’algorithme est le suivant :  
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 Algorithme 10 : SVM – FA “One To Others” 
 

(1) 
 
Initialisation  
 

( ), , ( , ( ) et de ( ) comme matrices 
nulles  
 

(2) Calculs des appartenances  
 
Pour  allant de  à c-1 
 
       Calculer  et  pour   
        Trouver les points considérés comme classifiés :  où 0.5 est le  
seuil d’acceptation 
         Sauvegarder les valeurs de  pour les points classifiés dans la colonne de    
         Sauvegarder les valeurs de  pour les points classifiés dans la colonne de    
         Retirer les points classifiés de  
              
         Si  
 
             Trouver les points classifiés en +1 :   
             Sauvegarder les valeurs de  pour ces points dans la colonne de    
             Sauvegarder les valeurs de  pour ces points dans la colonne de    
             Trouver les points classifiés en -1 :   
             Sauvegarder les valeurs de  pour ces points dans la dernière colonne de    
             Sauvegarder les valeurs de  pour ces points dans la  dernière colonne de    
 
        Fin Si  
 
Fin Pour  

(3) Fusion pour chaque classe : 
 
Pour  allant de  à   
 
           Mettre dans une même matrice  la colonne  de  et les colonnes de  allant     
           de 1 à    
           Remplacer la  colonne de  par  
 
Fin Pour  
Remplacer la  colonne de  par la première de   
 

(4) Fusion sur toutes les classes :  
 

 
 

(5) Calcul de   
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4.2.e.ii -  Exemple  
Un apprentissage est fait sur la deuxième base artificielle avec les paramètres donnés précédemment 
(voir Tableau III.5) et avec comme priorité des classes (ordre d’apprentissage et de prédiction) un 
ordre décroissant (de 4 à 1). Les modèles binaires entrainés sont au tableau suivant. Cet ensemble de 
modèles est ensuite testé sur une base de 8 points inconnus.  
 

Modèles / Classes Classe  ( ) Classe  ( ) 
 4 3, 2, 1 
 3 2,1  
 2 1 

Tableau III.18 : SVM-FA "One to Others" : Exemple de modèles entrainés sur base artificielle  

 
Calculs d’appartenances :  
 
Les valeurs successives de  et  sont :  
 

Itération 1 : Classe 4 ( ) contre classes 3, 2, 1  ( ) 
  

0 0 0 0 0 0 0 0 
0 0 0 0 0 0 0 0 
0 0 0 0 0 0 0 0 
0 0 0 0 0 0 0 0 
0 0 0 0 0 0 0 0 
0 0 0 0 0 0 0 0 
0 0 0 0.858 0 0 0 0.141 
0 0 0 0.862 0 0 0 0.137 

Tableau III.19 : Valeurs de  et de   (itération 1)  

 
Les points pour lesquels  sont enregistrés puis supprimés de la base de test. Ils sont 
considérés comme classifiés. Les autres points restent à 0 pour les deux matrices.  
 

Itération 2 : Classe 3 ( ) contre classes  2, 1 ( ) 
  

0 0 0 0 0 0 0 0 
0 0 0 0 0 0 0 0 
0 0 0 0 0 0 0 0 
0 0 0 0 0 0 0 0 
0 0 0.831 0 0 0 0.168 0 
0 0 0.812 0 0 0 0.187 0 
0 0 0 0.858 0 0 0 0.141 
0 0 0 0.862 0 0 0 0.137 

Tableau III.20 : Valeurs de  et de   (itération 2) 

 
Les points pour lesquels  sont enregistrés puis supprimés de la base de test. Ils sont 
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considérés comme classifiés. Les autres points restent à 0 pour les deux matrices.  
 

Itération 3 : Classe 2 ( ) contre classes  1 ( ) 
  

0.784 0 0 0 0.215 0 0 0 
0.816 0 0 0 0.183 0 0 0 

0 0.739 0 0 0 0.260 0 0 
0 0.804 0 0 0 0.195 0 0 
0 0 0.831 0 0 0 0.168 0 
0 0 0.812 0 0 0 0.187 0 
0 0 0 0.858 0 0 0 0.141 
0 0 0 0.862 0 0 0 0.137 

Tableau III.21 : Valeurs de  et de   (itération 3) 

 
Pour la dernière itération, on remplit deux colonnes en même temps. Les points pour lesquels 

 remplissent ici la deuxième colonne (avant dernière classe de la priorité). Les autres points 
remplissent la première colonne (dernière classe de la priorité).  
 
Fusion pour chaque classe :  
 
Certains points sont du mauvais côté de l’hyperplan défini par un modèle binaire. Ils constituent des 
erreurs de classification. Pour corriger une partie de ces erreurs on rassemble toutes les 
appartenances correspondant à une classe donnée dans une matrice  et on fusionne cette matrice 
en un vecteur pour avoir l’appartenance de chaque point à cette classe. Cette fusion se fait par 
l’utilisation d’une T-conorme pour l’union, ici par un opérateur« Max ».  
 

Itération 1 : Classe 3  
  

0 0   0 0 0 0 
0 0   0 0 0 0 
0 0   0 0 0 0 
0 0   0 0 0 0 

0.831 0   0 0 0.831 0 
0.812 0   0 0 0.812 0 

0 0.141   0 0 0.141 0 
0 0.137   0 0 0.137 0 

Tableau III.22 : Valeurs de calculées à partir de  et  et valeurs de   (itération 1)  

 

La matrice  rassemble ici les appartenances des modèles où la classe 3 intervient. Ici cela revient à 
prendre la troisième colonne de  et la dernière de . Toutes les appartenances sont ensuite 
fusionnées pour construire la troisième colonne de .  
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Itération 2 : Classe 2  
  

0 0 0  0 0 0 0 
0 0 0  0 0 0 0 

0.739 0 0  0 0.739 0 0 
0.804 0 0  0 0.804 0 0 

0 0 0.168  0 0.168 0.831 0 
0 0 0.187  0 0.187 0.812 0 
0 0.141 0  0 0.141 0.141 0 
0 0.137 0  0 0.137 0.137 0 

Tableau III.23 : Valeurs de calculées à partir de  et  et valeurs de   (itération 2)  

La matrice  rassemble ici les appartenances des modèles où la classe 2 intervient. Ici cela revient à 
prendre la deuxième colonne de  et les deux dernières de . Toutes les appartenances sont 
ensuite fusionnées pour construire la deuxième colonne de .  

 

Itération 3 : Classe 1 
  

0.784 0 0 0 0.784 0 0 0 
0.816 0 0 0 0.816 0 0 0 

0 0 0 0.260 0.260 0.739 0 0 
0 0 0 0.195 0.195 0.804 0 0 
0 0 0.168 0 0.168 0.168 0.831 0 
0 0 0.187 0 0.187 0.187 0.812 0 
0 0.141 0 0 0.141 0.141 0.141 0 
0 0.137 0 0 0.137 0.137 0.137 0 

Tableau III.24 : Valeurs de calculées à partir de  et  et valeurs de   (itération 3)  

 
Puis, la première colonne traitée (la 4) de  remplace la dernière de  (correspondant à la 
classe 4). En effet, cette classe n’apparaît qu’une fois car elle est tout de suite retirée.  
 

 
0.784 0 0 0 
0.816 0 0 0 
0.260 0.739 0 0 
0.195 0.804 0 0 
0.168 0.168 0.831 0 
0.187 0.187 0.812 0 
0.141 0.141 0.141 0.858 
0.137 0.137 0.137 0.862 

Tableau III.25 : Valeurs finales de   

Fusion sur toutes les classes :  
 
L’objectif est de calculer un vecteur  qui mesure la pertinence (relevance) de chaque observation 
par rapport aux classes définies. Ce calcul se fait ici en prenant pour chaque observation le maximum 
de .  
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   0.784 
    0.816 
    0.739 
    0.804 
    0.831 
    0.812 
    0.858 

0.862 
Tableau III.26 : Valeur de  calculée à partir de    

 
Calcul de  : 
 
Le vecteur  est ici calculé en prenant, pour chaque observation, la complémentation à 1 de 

  :  
 

 

    0.215 
    0.183 
    0.260 
    0.195 
    0.168 
    0.187 
    0.141 
    0.137 

Tableau III.27 : Valeur de  calculée à partir de    

 
Maintenant que nous avons vu comment calculer la matrice  et le vecteur , la 
méthodologie pour mettre au point une méthode de rejet à partir de ceux-ci va être introduite.  

4.3 - Règles de décision 

4.3.a - Indicateur de rejet en distance  

Le vecteur  présente naturellement une sensibilité aux «outliers » (points distants de toutes 
les classes), points pouvant cacher des classes inconnues. Un indicateur est ici proposé, plus sensible, 
en reprenant la fonction noyau  utilisée pour la mise au point du modèle SVM.  
 

(III.29)  

 
Avec :  : une observation ; : l’appartenance d’une observation à des classes non-
définies ;  : le noyau (mesure de similarité (Vapnik 1995)) entre le centre de gravité  de la 
classe  et l’observation.  
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Moins une observation appartient aux classes définies plus son appartenance aux classes non 
définies, , sera élevée. De plus, sa distance au centre de gravité des classes définies sera 
faible. Cela se traduira par une similarité faible et donc une valeur de noyau faible. La classe dont le 
point est la plus proche (valeur maximum du noyau entre l’observation et le centre de gravité) est 
prise comme référence.  
 

4.3.b - Indicateur d’ambiguïté  

Un deuxième indicateur est proposé, reposant lui sur les coefficients de . Cet indicateur permet 
de détecter les points appartenant fortement à au moins deux classes en même temps. Dans le cadre 
du diagnostic, cela peut correspondre à des cas de défauts combinés.  
 

(III.30)  

 
Avec :  : classe pour laquelle l’appartenance de  est maximum ;  : classe pour laquelle 
l’appartenance de  atteint sa deuxième plus forte valeur ; 

.   
 
Une observation entre deux classes aura les appartenances à ces deux classes très proches.  Leur 
différence sera donc proche de zéro. La distance et donc la similarité aux deux classes sera assez 
importante. La valeur de la fonction noyau sera donc élevée. La valeur maximum du noyau entre 
l’observation et le centre de gravité des deux classes ambigües est prise. Celle – ci est ensuite divisée 
par la différence entre les appartenances aux deux classes.  
 
Pour cet indicateur il est important de noter que d’autres formulations ont été testées (noyau entre 
les deux centres de gravités, produit entre les noyaux observation – centre de gravité…). Cette 
formulation est celle qui donne les meilleurs résultats.  
 

4.3.c - Règle de décision reposant sur les indicateurs 

On définit les valeurs de références des indicateurs comme les valeurs maximums de ceux-ci sur la 
base d’apprentissage.  
 

(III.31)  
 

(III.32)  
 
Lors des phases de tests, les indicateurs seront évalués au travers de leur variation par rapport à la 
valeur de référence. Quatre seuils seront définis : deux pour le rejet en distance et deux pour 
l’ambiguïté. Cela nous donne la cartographie de décision suivante (voir Figure III.17).  
Les points rejetés en distance (zones rouges) sont transmis à des analystes ou à des experts. Il en 
sera de même pour les points communs au rejet en distance /ou ambiguïté (zone violette) car 
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lorsqu’il y a un doute, l’analyse des points par des opérateurs humains est privilégiée. Pour les points 
en ambiguïté (zones bleues), plusieurs classes sont attribuées, avec les degrés d’appartenances 
correspondants. Les points sans rejet, dans la zone noire, eux, ne sont pas rejetés. Pour ces deux 
derniers types de points, les appartenances peuvent également permettre d’estimer la sévérité d’un 
défaut.  
 

 
Figure III.17 : Cartographie de décision 

4.4 - Estimation de la sévérité 
L’estimation de la sévérité d’un défaut repose sur l’existence d’une base de données  où les  
classes présentent les différentes sévérités du cas de défaut. Les classes peuvent être liées à 
différentes valeurs d’un paramètre de sévérité . Ce paramètre peut avoir une 
signification physique ou non. Parmi les significations physiques possibles on peut citer, pour les 
défauts mécaniques : la surface de la zone écaillée, la profondeur des fissures, pour les stators : 
l’épaisseur de l’isolant …. 
 

 
Figure III.18 : Echelle de sévérité  

Le test d’une nouvelle observation , selon le modèle SVM appris sur cette base, donne un 
vecteur des appartenances  ). A partir de celui-ci, la sévérité peut être estimée par :  
 

(III.33)  

Avec  : le degré d’appartenance de    à la classe .  
Les paragraphes précédents ont exposé les différentes composantes du modèle de classification 

Pas de rejet Rejet en distance

Rejet en distance

Rejet en distance

Rejet en 
distance

Rejet en 
distance ou 
ambiguïté

AmbiguïtéAmbiguïté

Ambiguïté

/

/

... (Classe 1)  (Classe 2) 
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SVM-FA. La méthodologie de réglage des paramètres de ces modèles est présentée dans le 
paragraphe suivant.  

4.5 - Méthodologie de réglage  

4.5.a - Notations  

Pour ce paragraphe et pour le reste du mémoire, on notera :  
 

Notation Définition 
 Mesures d’erreur 
 Critères liés aux mesures d’erreurs 
 Seuil utilisé pour les critères  
 Modèle SVM réglé  
 Modèle SVM-FA réglé 

Tableau III.28 : Notations pour les méthodologies de réglages 

4.5.b - Réglage d’un modèle SVM   

Le réglage d’un modèle SVM se fait dans l’ordre suivant : choix du type de fonction noyau , choix 
des paramètres de la fonction noyau , choix du paramètre de tolérance aux erreurs . Il est 
préférable de tester les différentes méthodes multi-classes même si celle-ci peut être choisie vis-à-vis 
des caractéristiques du problème (temps de calculs …). Dans le cadre de ce mémoire, une seule 
métrique d’erreur sera utilisée. Il s’agira du risque empirique (voir (III.4) page 83). Une fois celui-ci 
obtenu, le modèle par fonctions d’appartenance peut à son tour être réglé. 
 

 
Figure III.19 : Méthodologie de réglage d'un modèle SVM avec un critère d’erreur 
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4.5.c - Réglage d’un modèle SVM-FA  

Le réglage se fait dans l’ordre suivant : choix du type de fonctions d’appartenance, choix du degré 
d’appartenance des vecteurs supports , choix de la norme triangulaire, choix des seuils pour les 
indicateurs de rejet et d’ambiguïté. Les critères seront ici liés aux performances de la règle de 
décision et à l’estimation de la sévérité.  
 

 
Figure III.20 : Méthodologie de réglage d'un modèle SVM-FA 

Une fois le modèle réglé, il doit être validé.  
 

4.6 - Méthodologie de validation 
La validation, dans le cadre de l’apprentissage automatique, consiste à estimer la robustesse du 
modèle obtenu et réglé. Cela revient à évaluer le risque  (voir 3.1 -  SVM et risque page 83). La 
famille de méthodes utilisée est celle des méthodes par validation croisée (Shao 1993; Plutowski 
1996; Larsen et Goutte 1999). Ces méthodes consistent à effectuer plusieurs fois l’apprentissage 
d’un modèle sur une partie de la base et le test sur une autre. La partie de la base liée au test est 
remplacée d’une itération à une autre, ce qui permet de parcourir toute la base de données. La 
méthode « Leave One Out » consiste à laisser une unique observation dans la base de test. Elle 
estime très précisément la robustesse, mais au prix de nombreux calculs, notamment si la base est 
importante. La méthode « K Fold Out » consiste à mettre de côté un de la base. L’estimation 
est moins précise mais les calculs sont beaucoup moins importants. A noter que cette méthode sous-
estime la robustesse. Ainsi, c’est cette méthode que nous avons choisi comme méthode de 
validation.  
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Figure III.21 : Méthode « K Fold Out » pour K = 4  

Une fois les modèles validés, ils peuvent être combinés pour mettre au point un système de 
diagnostic complet.  
 

5 - Architecture du système de diagnostic  
Le système de diagnostic doit être capable de :  
 

 Détecter et diagnostiquer un défaut  
 Pour un défaut donné, estimer sa sévérité  
 Détecter les cas ambigus (défauts combinés) et inconnus  

 
Pour répondre à ces problématiques, l’architecture suivante, reposant sur une combinaison de 
modèle SVM–FA, est proposée :  
 

 
Figure III.22 : Architecture de l'algorithme de diagnostic proposé 

Les blocs « Modèle diagnostic » et « Décision automatique » encadrés en vert reposent sur un 
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modèle SVM-FA entrainé sur une base multi-défauts. Cette base contient des observations du cas 
sain et des différents cas de défauts. Pour chaque cas de défauts, plusieurs sévérités sont 
représentées. Chacun des blocs « calcul de sévérité » encadrés en orange reposent sur une base 
représentative d’un défaut. Chacune de ces bases contient des observations pour différents niveaux 
de sévérité pour un défaut donné.  
 

6 - Conclusion du chapitre  
Une revue des méthodes de classification par reconnaissance de formes, permettant de faire du 
diagnostic, a été effectuée. La famille des méthodes à base de machines à vecteurs de supports a été 
sélectionnée pour sa grande robustesse. Cette famille de méthode a été présentée en détails. Puis 
une hybridation avec les appartenances floues a été proposée. Cette nouvelle version de l’algorithme 
permet de graduer les appartenances à une classe. Elle permet également, pour une observation, 
d’appartenir à plusieurs classes. Cette méthode permet également d’évaluer l’appartenance d’une 
observation à des classes inconnues (non présentes dans la base d’apprentissage). De ces notions, 
des indicateurs en ambiguïté et en distance ont été proposés. Ces indicateurs permettent de mettre 
au point une règle de décision assez simple qui permet de détecter les points ambigus et les points 
inconnus. Une méthode pour l’estimation de sévérité d’un défaut a également été proposée. 
Finalement, l’ensemble des solutions proposées ont été combinées pour proposer une architecture 
d’algorithme de diagnostic complet.  
Après avoir été explicitées sur des bases de données artificielles, les méthodes proposées vont 
maintenant être appliquées sur des bases expérimentales. 
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1 - Généralités  
Ce chapitre vise à vérifier expérimentalement les méthodes proposées au deux chapitres précédents. 
Dans un premier temps, les travaux de validation expérimentale ont donc consisté à s’assurer de la 
validité des méthodes d’extraction de signatures pour un EMA sain sur un banc représentatif.  
L’obtention de données représentatives de vieillissement dans le temps n’a pas pu être assurée dans 
le temps limité de cette thèse, sur le banc prévu à cet effet. Ainsi, ces premiers travaux liés au 
diagnostic n’ont pu être directement validés sur ce banc. Aussi, l’algorithme de diagnostic mis au 
point a été validé sur des bases de signatures issues de campagnes d’essais précédents. Une base 
concerne les défauts d’une machine synchrone à aimants de type aéronautique et une autre les 
défauts d’une machine asynchrone industrielle classique.  L’ensemble des calculs au sein de ce 
chapitre ont été effectués sur un ordinateur équipé d’un processeur Intel Core i5 de 2.7 GHz avec 8 
Go de RAM.  

2 - Présentation des bancs 

2.1 - Le banc ELAM 
Pour tester l’architecture d’implémentation (voir Figure I.13 page 28) et  l’EMA, Safran Electronics & 
Defense a mis au point un banc d’essais spécifique, le banc ELAM (ELectrical Actuator Monitoring). Ce 
banc est capable de tester le système sur des profils opérationnel (OP) issus de mesures en vol et sur 
des profils non-opérationnel (NOP) correspondant à des profils imposés sur le tarmac. Ces profils 
sont à la fois en position et en charge. La charge aérodynamique simulée par le banc est asservie par 
un vérin hydraulique. Le banc est également conçu pour faire vieillir l’EMA via un profil spécifique. 
L’usure et la caractérisation se font avec l’environnement proche des caractéristiques 
opérationnelles : l’EMA est maintenu à température constante via un caisson isolant et une 
génératrice climatique connectée à celui-ci.  

 
Figure IV.1 : Banc ELAM  

Vérin hydraulique 
de charge

Structure fixe simulant l’aile

EMA 1 (sous 
caisson isolant)

Position pour 
EMA 2
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Les acquisitions se font avec les capteurs embarqués de l’EMA et avec des capteurs supplémentaires 
(audio, accéléromètres, thermocouples…). Seules les données issues des capteurs embarqués ont été 
traitées dans le cadre de cette thèse. Ces données ont été utilisées pour valider les algorithmes 
d’extraction de signatures.  

2.2 - Le banc MSAP  
Ce banc, situé au laboratoire Green (Nancy),   a été mis en place et exploité dans le cadre des travaux 
de thèse de Nicolas Leboeuf (Leboeuf 2012). Les essais ont consisté à émuler le défaut de court-
circuit inter spires en mettant une résistance de défaut  en parallèle d’une des phases de la MSAP. 
La machine utilisée lors de ces essais est une machine aéronautique mise au point par Safran 
Electronics & Defense pour ses EMA.  Celle – ci est alimentée par un onduleur de tension à IGBT, lui-
même alimenté par une source continue stabilisée à 280V.  Un moteur à courant continu (MCC) à 
excitation séparée a été utilisé pour simuler la charge. Celui –ci est alimenté par un hacheur 
abaisseur de tension. L’acquisition et la commande se sont faites via un PC au travers d’une carte 
DSpace 1005. Un contrôle vectoriel du couple et du flux a été implanté dans un repère lié au rotor. 
 

 
Figure IV.2 : Banc d'essai pour un MSAP en défaut de court – circuit - Schéma (Leboeuf 2012)  

Les essais reposent sur 6 valeurs de vitesse   et 5 valeurs de courant de charge  . Un sixième de 
phase a été court – circuité pour émuler trois valeurs de la résistance de défaut . Le cas sain est 
représenté par une résistance de défaut élevée : .  
 

(t/min) 50 100 200 300 400 500 
 (A) 1 2 4 6 8  

Ω) 0.6 1.2 2.4 100 000   
Tableau IV.1:Valeurs des paramètres variants dans le cadre des essais MSAP 

 
Chaque mesure a été répétée 15 fois pour pallier les effets du bruit. La base finale contient donc 

observations. Chaque observation est caractérisée par 11 signatures de 
défauts (voir Annexe VIII9.2 - page 230). Ces signatures sont issues des travaux de (Leboeuf 2012) et 
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(Boileau 2010).   

 
Figure IV.3 : Banc d'essai pour un MSAP en défaut de court – circuit - Photo (Lebœuf 2012) 

2.3 - Le banc machine asynchrone  
Ce banc a été précédemment exploité dans le cadre de deux travaux de thèse (Casimir 2003; Ondel 
2006). Il est composé d’un moteur asynchrone à cage d’écureuil, alimenté sur réseau ou par 
onduleur, et d’un frein à poudre magnétique pour créer une charge passive. Dans le cadre des 
travaux de la présente thèse, seules les données de la machine alimentée par onduleur ont été 
traitées, pour rester plus proche du cadre aéronautique. Les caractéristiques du moteur asynchrone 
sont données en annexe (Annexe VIII8 - 229).    
L’acquisition des courants et des tensions se fait sur une période de 5 secondes avec un 
échantillonnage à 20 kHz. Les modes de fonctionnement étudiés sont les suivants :  
 

Mode de fonctionnement Type de défauts Taux de charge (%) 
Moteur et onduleur sain  0 et 50 

Roulements endommagés 
et onduleur sain Roulements 0 et 50 

Une barre cassée et 
onduleur sain 

Barres cassées 

0 et 50 

Trois barres cassées et 
onduleur sain 0 et 50 

Quatre barres cassées et 
onduleur sain 0 et 50 

Moteur sain et 
condensateur endommagé Condensateur 0 et 50 

Tableau IV.2 : Modes de fonctionnement étudiés via le banc machine asynchrone  
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Les roulements et le condensateur  endommagé ont subi un vieillissement naturel dans des 
conditions normales d’utilisation (Venet et al. 1999; Bolander et al. 2009). Les barres cassées sont 
recréées en perçant des trous dans les conducteurs de la cage d’écureuils.  
 

 
Figure IV.4 : Banc machine asynchrone – Photo (Soualhi 2013) 

 

 
Figure IV.5 : Emulation des défauts de barres cassées  

3 - Extraction de signatures 
Ayant pris le parti d’évaluer l’état de l’EMA sur la Tarmac, des données adaptées à la détermination 
des paramètres peuvent être générées avant le vol. Aussi, seuls les profils non opérationnels sont 
traités ici. De plus des données de vieillissement n’étant également pas disponibles, seule une 
évaluation qualitative des algorithmes est faite. Toutes les données utilisées pour cette partie sont 
issues du banc ELAM.  

3.1 - Identification des frottements  
La méthode utilisée ici est celle présentée au paragraphe II4 - page 56. Le profil utilisé est identique 
et est remis ici pour rappel.  
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Figure IV.6 : Profil d'acquisition pour le calcul de signatures 

Cette méthodologie permet d’identifier les paramètres suivants : le coefficient de frottement 
visqueux ,  le coefficient de frottement sec ,  le coefficient de frottement dépendant de la 
charge   (voir (II.17)).  

3.1.a - Profil complet  

L’algorithme converge sur un ensemble de paramètres, pour une valeur de fonction coût un peu plus 
élevée que sur les données issues de simulation.  
 

 
Figure IV.7 : Identification du couple de frottements sur données expérimentales, profil non opérationnel  

On observe toujours des oscillations qui correspondent aux phases de changement de vitesse ainsi 
que des erreurs plus importantes pour les couples faibles. Cela s’explique par le modèle de 
frottements qui dépend du signe de la vitesse et par la non prise en compte du jeu mécanique et de 
la raideur. A partir de valeurs initiales, l’algorithme converge assez rapidement vers la solution dans 
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l’ordre de grandeur des paramètres. Le temps de calcul pour l’identification est de près de 840 
secondes, ce qui est un peu élevé vis-à-vis de nos contraintes. Cependant, l’algorithme, converge au 
voisinage de la valeur à la 14e itération ( ) et atteint définitivement à partir de la 27e  

(voir Figure IV.8). Le nombre d’itérations peut donc être réduit ce qui amène les temps de calculs 
entre 118 et 227 secondes.  

 
Figure IV.8 : Convergence de l'algorithme d'identification sur profil non opérationnel  

 
La fonction coût représente ici la moyenne du carré de l’erreur sur l’identification du couple. Une 
autre solution pour accélérer encore les calculs est de travailler à partir des points moyennés sur les 
paliers de vitesse du profil.  
 

3.1.b - Points moyennés issus du profil complet  

Les points moyennés sont calculés en prenant le point milieu de chaque palier et tous les points 
environnants de ce point milieu à . Les points milieu sont donnés à l’algorithme comme 
paramètre. L’algorithme converge également pour une fonction coût plus élevée que pour le profil 
précédent. Cela s’explique par le fait que moins d’information est fourni à l’algorithme. Le temps de 
calcul est nettement réduit : moins de 8 secondes.  L’ensemble des valeurs optimales des paramètres 
est trouvé à partir de la 33e itération. A partir de la 17e itération le résultat est très proche de 
l’optimal.  
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Figure IV.9 : Identification du couple de frottements sur données expérimentales, profil non opérationnel moyenné  

 
Figure IV.10 : Convergence de l'algorithme d'identification sur profil non opérationnel moyenné  

 

3.2 - A partir des signaux de courants  
Pour cette méthodologie le profil d ‘acquisition est le même que précédemment mais réduit à la 
portion comprise entre  et , afin de diminuer les coûts de calculs.  
La méthodologie pour l’extraction des signatures est présentée au chapitre II (voir II5 - page 59). Les 
signaux caractéristiques de chaque défaut correspondent à ce que l’on trouve en simulation (voir 
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Figure II.13 et Figure II.14).  
 

 
Figure IV.11: Signal "Scc" caractéristique du défaut de court - circuit 

Le signal représentatif du défaut de la vis à rouleau présente bien des pics réguliers, représentatifs de 
la présence de jeu mécanique. Il faut noter que plus la charge est importante, plus les pics ont une 
forte amplitude.  

 
Figure IV.12 : Signal "Svar" caractéristique du défaut d’usure de la vis à rouleaux 

Le temps de calcul complet est de près de 240 secondes, ce qui est correct vis-à-vis de nos 
contraintes.  
Il serait intéressant de voir si cette méthode permet de distinguer les défauts VAR et CC d’autres 
défauts (roulements, électronique…).  Le manque de données de cas de défauts ne nous permet pas 
de statuer sur ce point. Cependant suffisamment de données macroscopiques, où les bases 
contiennent seulement des signatures de défauts, sont disponibles pour tester notre algorithme de 
diagnostic.  

4 - Diagnostic  
Pour ce paragraphe, la méthodologie de diagnostic par SVM – FA sera évaluée sur les bases issues du 
banc MSAP et du banc machine asynchrone. Pour l’ensemble des bases, les paramètres,  sont 
normalisés entre 0 et 1. Une sélection de paramètres est effectuée sur chaque base par « Sélection 
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Séquentielle Arrière » (Sequential Backward Selection : SBS) (Doak 1992; Kudo et Sklansky 2000) 
(voir Annexe VIII10 - page 232). Trois algorithmes de classification, issus de notre état de l’art, sont 
également utilisés à des fins comparatives. Les trois méthodes sont : par arbre de décision (ADD), par 
k plus proches voisins (KNN) et par réseau bayésien naïf (BN) (III2.2 - page 78).  Ces trois classifieurs 
ont été implémentés via la Statistics and Machine Learning Toolbox™ de Matlab®. A noter que pour 
les bases machines asynchrones, les performances issues de ces trois algorithmes ne pourront pas 
dépasser les 75% de précision, étant donné qu’ils sont dépourvus d’option de rejet. Le choix de la 
méthode multi – classes pour l’algorithme SVM – FA est le « One Vs All ». La méthode de validation 
utilisé est une validation croisée par «5 - Fold Out». Dans un premier temps, une situation 
défavorable, dit de base « pauvre » en informations, sera considérée. Un cinquième d’une base sera 
utilisée pour l’apprentissage et quatre cinquièmes pour le test. Puis une validation croisée classique, 
dite ici de base « riche » en informations, sera effectuée avec quatre cinquièmes de la base utilisée 
pour l’apprentissage et un cinquième pour le test. Tous les modèles de classification sont évalués 
selon les critères suivants :  
 

 La précision , caractérisée par le pourcentage de points correctement classifiés sur la base 
de test. Cela correspond à un moins le risque empirique sur cette même base de test : 
 

(IV.1)  
 
Les points inconnus ou ambigus non rejetés seront comptabilisés comme des erreurs. De 
même un point de classe connu et rejeté sera considéré comme une erreur.  

 Le temps de classification pour l’ensemble des points de la base de test  
 La quantité de mémoire nécessaire pour stocker le modèle entrainé. Ce modèle entrainé 

correspond à l’ensemble : points de la base d’apprentissage sélectionnés lors de 
l’apprentissage pour faire partie du modèle, coefficients associés à ces points, paramètres de 
l’algorithme de classification.  Pour un algorithme donné, les quantités de mémoires 
évaluées sont assez stables sur les itérations de la validation croisée. Ainsi, afin de rester 
conservatif, seule la valeur maximum, arrondi au supérieur, sera donnée.   

 
Une synthèse sur l’adéquation des résultats obtenus vis-à-vis des contraintes sera faite en fin de 
chapitre (voir paragraphe  5 -  page 138).  

4.1 - Machine asynchrone (multi – défauts)  

4.1.a - Base de données  

Un certains nombres de signatures ont été calculées à partir des données  (Soualhi 2013). Cela 
permet de construire deux bases de données. La première vise à tester l’option de rejet (défaut 
inconnu). Elle est constituée de quatre classes : machine saine, machine avec roulements 
endommagés et onduleur sain, machine avec barres cassées et onduleur sain et machine saine avec 
onduleur endommagé (condensateur). La dernière classe n’est utilisée que pour les tests et elle est 
dite non définie (ND). Les points non rejetés de cette classe engendreront des erreurs. Les trois 
autres classes sont utilisées en apprentissage et en test et sont dites définies (D).  
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N° Classe Nombre d’observations 
1 (D) Moteur et onduleur sain 30 
2 (D) Roulements endommagés et onduleur sain 30 
3 (D) Barres cassées (1, 3, 4) 30 (10 de chaque) 

4 (ND) Machine saine et onduleur endommagé (condensateur) 30 
Tableau IV.3 : Première base de données issue du banc machine asynchrone 

La deuxième base vise elle à tester la détection de cas d’ambiguïté (défauts combinés). Ne possédant 
pas de données sur des cas de défauts de types différents combinés, le cas de défaut trois barres 
cassées est considéré comme un cas combiné d’une et de quatre barres cassées. Les points non 
rejetés de cette classe engendreront des erreurs.  
 

N° Classe Nombre d’observations 
1 (D) Moteur sain 30 
2 (D) Une barre cassée 30 

3 (ND) Trois barres cassées 30  
4 (D) Quatre barres cassées 30 

Tableau IV.4 : Deuxième base de données issue du banc machine asynchrone  

4.1.b - Sélection de paramètres  

Pour la première base, le tracé de la fonction de coût (voir (VIII.48)) en fonction du nombre de 
paramètres donne un nombre optimal de paramètres entre 9 et 13. Après quelques tests de 
l’algorithme SVM – FA, le point optimal se situe pour .   
Soient :  : la fréquence des courants statoriques,  : la fréquence de rotation du rotor,  : courant 
statorique,  : courant statorique selon l’axe 1 (repère de Concordia),  : courant statorique selon 
l’axe 2 (repère de Concordia). Les paramètres retenus sont :  
 

 Puissance active moyenne  
 Puissance réactive moyenne  
 Pertes totales de la machine  
 Température de l’armature  
 Amplitude du signal de courant à  
 Amplitude du cinquième harmonique de courant  
 Amplitude du septième harmonique de courant 
 Variance de   
 Variance de   
 Variance de   
 Impédance Directe 
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Figure IV.13: Critère de sélection de paramètres - Première base machine asynchrone  

Pour la deuxième base le nombre de paramètres optimal est situé entre 4 et 10. Après quelques tests 
de l’algorithme SVM – FA, le point optimal se situe pour . Les paramètres à conserver sont :  
 

 Puissance active moyenne  
 Puissance réactive moyenne  
 Déformation de  par rapport à l’axe 2  
 Variance de   

 
Figure IV.14 : Critère de sélection de paramètres - Deuxième base machine asynchrone  

4.1.c - Validation sur les bases « pauvres » 

4.1.c.i -  Critère de précision sur la base de test  
Les résultats sur la première base sont les suivants : 
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Précision  (%) SVM - FA ADD KNN BN 
Maximum 86.4 73.96 58.34 75 
Moyenne 77.5 72.5 50.84 65.42 
Minimum 67.7 69.8 40.63 58.34 

Tableau IV.5 : Précision sur la première base « pauvre » issue des essais machine asynchrone 

 
L’algorithme par SVM – FA obtient les meilleurs résultats en moyenne, avec toutefois une variabilité 
de résultats importante. Le détail des résultats est donné sous forme de matrice de confusion. Au 
sein de cette matrice les colonnes représentent les occurrences des classes estimées, et les lignes les 
occurrences de classes réelles. La matrice de confusion de l’algorithme SVM - FA donne :  
 

Classes Réel / 
Prédiction Sain (D) Roulements (D) Barres Cassées (D) Condensateur (ND) 

Sain (D) 100 % 0 % 0 % 0 % 
Roulements (D) 0 % 99.17% 0 % 0.83 % 

Barres Cassées (D) 9.17 % 0 % 81.67 % 9.17 % 
Condensateur (ND) 0 % 0 % 72.5 % 27.5% 

Tableau IV.6 : Matrice de confusion pour l’algorithme SVM – FA (première base « pauvre » machine asynchrone) 

 
Les classes saines et de défaut des roulements sont bien caractérisés. La classe des barres cassées est 
moins bien classifiée. Elle présente une erreur de l’ordre de 9%. Peu de points de la classe 
condensateur, non définie, sont correctement traités par la règle de décision. Cependant les points 
non rejetés sont bien classés en défaut, même si ce n’est pas la bonne classe. Les résultats de la règle 
de décision sont, pour chaque catégorie de points :  
 

Catégorie / Taux de points Maximum (%) Moyenne (%) Minimum (%) 
Points rejetés en distance de classes définies 1.04 0.21 0 

Points ambigus de classes définies 8.33 2.29 0 
Points rejetés en distance de classe non définie 45.83 27.50 4.17 

Points ambigus de classes non définies 0 0 0 
Tableau IV.7 : Résultats régle de décision (première base « pauvre » machine asynchrone) 

 
Une grande variabilité du taux de réjection est observée pour les points de la classe non – défini. La 
réjection se fait au prix d’un certain nombre de points de classes définies classés comme ambigus. 
Les résultats sur la deuxième base, qui se concentre sur le défaut barres cassées pour différentes 
sévérités, sont les suivants :  
 
 

Précision  (%) SVM - FA ADD KNN BN 
Maximum 87.5 75 61.46 75 
Moyenne 81.4 74.59 52.71 74.79 
Minimum 78.1 73.96 46.88 73.95 

Tableau IV.8 : Précision sur la deuxième base « pauvre » issue des essais machine asynchrone 
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Les résultats de l’algorithme par SVM – FA sont de nouveau et de manières plus nettes, meilleurs. Les 
résultats sont également moins variables. La matrice de confusion donne :  
 

Classes Réel / 
Prédiction Sain (D) 1 barre cassée 

(D) 
4 barres cassées 

(D) 
3 Barres cassées 

(ND) 
Sain (D) 100 % 0 % 0 % 0 % 

1 barre cassée (D) 0 % 94.17 % 0 % 5.83 % 
4 barres cassées (D) 0 % 0 % 100 % 0 % 

3 Barres cassées 
(ND) 0 % 52.5 % 12.5 % 35 % 

Tableau IV.9 : Matrice de confusion pour l’algorithme SVM – FA (deuxième base « pauvre » machine asynchrone) 

 
Les taux de classification sont bons pour toutes les classes définies. La règle de décision fonctionne 
un peu mieux que précédemment. A noter que les points non rejetés sont tout de même classés en 
défaut, même si ce n’est pas la bonne classe.  Les résultats de la règle de décision de rejet sont, pour 
chaque catégorie de points :  
 

Catégorie / Taux de points Maximum (%) Moyenne (%) Minimum (%) 
Points rejetés en distance de classes définies 7.29 1.46 0 

Points ambigus de classes définies 0 0 0 
Points rejetés en distance de classe non définie 66.67 14.17 0 

Points ambigus de classes non définies 29.17 20.83 0 
Tableau IV.10 : Résultats régle de décision (deuxième base « pauvre » machine asynchrone) 

 

4.1.c.ii -  Critère du temps de calcul pour la phase de test  
Les temps de calculs sur la première et sur la deuxième base correspondent à la classification de 96 
points au total. Les temps de calculs sur la première base sont :  
 
Temps Test (ms) SVM - FA ADD KNN BN 

Maximum 48.5 6.26 14.9 9.26 
Moyenne 24.4 2.86 5.06 4.44 
Minimum 12.4 0.49 1.39 2.54 

Tableau IV.11 : Temps de calculs pour la phase de test (première base « pauvre » machine asynchrone) 

 
Les temps de calculs sur la deuxième base sont :  
 
 
Temps Test (ms) SVM - FA ADD KNN BN 

Maximum 102 6.67 14.5 83.9 
Moyenne 47.4 2.84 5.04 38.2 
Minimum 24.3 0.40 1.30 17.8 

Tableau IV.12 : Temps de calculs pour la phase de test (deuxième base « pauvre » machine asynchrone) 
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Pour les deux bases, les temps de calculs les plus courts sont obtenus pour l’algorithme par arbre de 
décision. Néanmoins tous les temps de calculs, quel que soit la méthode, sont acceptables vis-à-vis 
de nos contraintes, en particulier pour un diagnostic préalable sur tarmac. En effet, le temps par 
observation est de l’ordre d’une milliseconde.  

4.1.c.iii -  Critère de la mémoire de stockage  
Les quantités de mémoire prises par les modèles entrainés sur la première base sont les suivantes :  
 

Mémoire (kB) SVM - FA ADD KNN BN 
Maximum 13.6 6.2 4.5 10.1 

Tableau IV.13 : Mémoire de stockage sur la première base « pauvre » machine asynchrone 

 
Sur la deuxième base, les mémoires de stockage sont :  
 

Mémoire (kB) SVM - FA ADD KNN BN 
Maximum 8.9 5.1 3.8 5.4 

Tableau IV.14 : Mémoire de stockage sur la deuxième base ‘pauvre » machine asynchrone 

 
La mémoire la plus faible est prise par les KNN. Celle la plus élevée est pour l’algorithme SVM – FA. 
Les deux semblent toutefois acceptables vis-à-vis des contraintes. Ce sera à confirmer lors de 
l’évaluation globale de la mémoire nécessaire pour l’architecture du système de diagnostic proposé.   

4.1.d - Validation sur les « bases riches » 

4.1.d.i -  Critère de précision sur la base de test  
Les résultats sur la première base sont les suivants  
 

Précision  (%) SVM - FA ADD KNN BN 
Maximum 100 75 75 75 
Moyenne 97.5 73.34 71.67 74.17 
Minimum 91.67 70.84 70.84 70.84 

Tableau IV.15 : Précision sur la première base « riche » issue des essais machine asynchrone 

 
L’algorithme par SVM –FA obtient des résultats assez stables, nettement supérieurs aux autres 
algorithmes. La matrice de confusion donne :  
 
 

Classes Réel / 
Prédiction Sain (D) Roulements (D) Barres Cassées (D) Condensateur (ND) 

Sain (D) 100 % 0 % 0 % 0 % 
Roulements (D) 0 % 93.33 % 0 % 6.67 % 

Barres Cassées (D) 0 % 0 % 96.67 % 3.33 % 
Condensateur (ND) 0 % 0 % 0 % 100 % 
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Tableau IV.16 : Matrice de confusion pour l’algorithme SVM – FA (première base « riche » machine asynchrone) 

 
Toutes les classes sont bien caractérisées. A noter que l’ensemble des points de la classe 
condensateur, non définie, sont bien rejetés. Les résultats de la règle de décision sont, pour chaque 
catégorie de points :  
 

Catégorie / Taux de points Maximum (%) Moyenne (%) Minimum (%) 
Points rejetés en distance de classes définies 6.67 2.00 0 

Points ambigus de classes définies 0 0 0 
Points rejetés en distance de classe non définie 100.00 100.00 100.00 

Points ambigus de classes non définies 0 0 0 
Tableau IV.17 : Résultats régle de décision (première base « riche » machine asynchrone) 

 
Les bons résultats de la règle de décision de rejet sont accompagnés d’un faible taux de rejets de 
points de classes définies. Les résultats sur la deuxième base sont les suivants :  
 

Précision  (%) SVM - FA ADD KNN BN 
Maximum 100 75 75 75 
Moyenne 92.5 75 75 75 
Minimum 83.84 75 75 75 

Tableau IV.18 : Précision sur la deuxième base « riche » issue des essais machine asynchrone 

La SVM – FA est la méthode la plus précise, avec cependant une variabilité importante.  
 

Classes Réel / 
Prédiction Sain (D) 1 barre cassée 

(D) 
4 barres cassées 

(D) 
3 Barres cassées 

(ND) 
Sain (D) 93.33 % 0 % 0 % 6.67 % 

1 barre cassée (D) 0 % 96.67 % 0 % 3.33 % 
4 barres cassées (D) 0 % 0 % 93.33 % 6.67 % 

3 Barres cassées (ND) 0 % 13.33 % 0 86.67 % 
Tableau IV.19 : Matrice de confusion pour l’algorithme SVM – FA (seconde base « riche » machine asynchrone) 

 
Les classes définies sont bien caractérisées. La classe non définie présente un bon taux de détection 
en ambiguïté. Les résultats de la règle de décision de rejet sont, pour chaque catégorie de points :  
 

Catégorie / Taux de points Maximum (%) Moyenne (%) Minimum (%) 
Points rejetés en distance de classes définies 0 0 0 

Points ambigus de classes définies 13.33 3.33 0 
Points rejetés en distance de classe non définie 0 0 0 

Points ambigus de classes non définies 100.00 86.67 66.67 
Tableau IV.20 : Résultats régle de décision (deuxième base « riche » machine asynchrone)  

 
Les résultats de la règle de rejet sont très variables, tout comme le taux de classification de points de 
classes définies. Cela peut s’expliquer par le fait que le cas « 3 barres cassées » n’est pas vraiment un 
cas de défaut combiné vis-à-vis d’une et quatre barres cassées.  
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4.1.d.ii -  Critère du temps de calculs en test  
Les temps de calculs sur la première et sur la deuxième base correspondent à la classification de 24 
points, de classes définies et non définies. Les temps de calculs sur la première base sont :  
 
Temps Test (ms) SVM - FA ADD KNN BN 

Maximum 32.8 7.3 14.8 8.8 
Moyenne 14.6 2.9 5.0 4.2 
Minimum 5.07 0.38 1.4 2.1 

Tableau IV.21 : Temps de calculs pour la phase de test (première base « riche » machine asynchrone) 

 
Les temps de calculs sur la deuxième base sont :  
 
Temps Test (ms) SVM - FA ADD KNN BN 

Maximum 95.1 6.3 15.0 8.2 
Moyenne 42.4 2.7 5.0 3.8 
Minimum 16.5 0.43 1.1 1.8 

Tableau IV.22 : Temps de calculs pour la phase de test (seconde base « riche » machine asynchrone) 

 
Encore une fois, pour les deux bases, les temps de calculs les plus courts sont obtenus pour 
l’algorithme par arbre de décision. Cependant tous les algorithmes présentent des temps largement 
acceptables vis-à-vis de nos applications.  

4.1.d.iii -  Critère de la mémoire de stockage  
Les mémoires prises par les modèles entrainés sur la première base sont les suivantes :  
 

Mémoire (kB) SVM - FA ADD KNN BN 
Maximum 17.0 11.8 10.5 16.1 

Tableau IV.23 : Mémoire de stockage (première base « riche » machine asynchrone) 

 
Sur la deuxième base les mémoires de stockage sont :  
 

Mémoire (kB) SVM - FA ADD KNN BN 
Maximum 9.2 7.64 7.60 8.37 

Tableau IV.24 : Mémoire de stockage (seconde base « riche » machine asynchrone) 

Pour les deux bases les mémoires de stockage sont acceptables vis-à-vis de nos applications.  

4.2 - Machine synchrone (multi – sévérités)  

4.2.a - Base de données 

Des signatures sont extraites des mesures effectuées sur le banc du Green (Leboeuf 2012). Cela 
permet de construire deux bases. La première est constituée de deux classes : la première 
correspond à une MSAP saine (  et la deuxième à une MSAP en défaut de court-circuit – 
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inter spires pour différents niveaux de sévérité ( , , ). Cette base 
permet la détection du défaut.  
La seconde base est constituée à partir de la seconde classe de la base une. Celle – ci est subdivisée 
en deux classes, chacune représentant un MSAP en défaut pour un niveau de sévérité (  
et ).  
La troisième base ( ) est utilisée pour le test de l’estimation de la sévérité.  
Toutes les bases contiennent des mesures faites sur plusieurs points de fonctionnements. Chaque 
classe contient donc plusieurs points de fonctionnements (voir paragraphe 2.2 - page 118).  
 

Base Objectif Nombre 
d’observations 

 
(classe 1) 

 
(classe 2) 

1 (D) Détection de défaut 1800   
 

2 (D) Classification de sévérité 900   
3 (ND) Estimation de sévérité 450  

Tableau IV.25 : Base de données issue du banc MSAP  

L’échelle de sévérité sera donc :  
 

 
Figure IV.15 : Echelle de sévérité pour le paramètre   

4.2.b - Sélection de paramètres  

La sélection de paramètres sur la première base donne un nombre de paramètres optimal entre 5 et 
9. Après quelques tests de l’algorithme SVM – FA, le point optimal se situe pour . Les 
paramètres à conserver sont :  
 

 La vitesse du moteur 
 La valeur efficace du courant  
 L’inductance statorique estimée par un filtre de Kalman  
 Résidus basés sur un modèle de machine saine simple 
 Résidus basés sur un modèle de machine saine simple saturé au premier harmonique 

d’espace  
 Résidus basés sur un modèle de référence en saturé avec prise en compte de certains 

harmoniques d’espace  
 

100 000 
(Sain)

2,4 
(Classe 1 - D)

1,2 
(Classe ND)

0,6 
(Classe 2 - D)
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Figure IV.16 : Critère de sélection de paramètres – Première base machine synchrone à aimants  

 
Pour la deuxième base (Breuneval et al. 2017), le nombre optimal de paramètres est compris entre 
7 et 11. Après quelques tests de l’algorithme SVM – FA, le point optimal se situe pour . Les 
paramètres à conserver sont :  
 

 La vitesse du moteur 
 L’inductance statorique estimée par un filtre de Kalman  
 La résistance statorique estimée par un filtre de Kalman  
 Résidus basés sur un modèle de machine saine simple 
 Résidus basés sur un modèle de machine saine simple saturé au premier harmonique 

d’espace  
 Résidus basés sur un modèle de référence en saturé avec prise en compte de certains 

harmoniques d’espace  

 
Figure IV.17 : Critère de sélection de paramètres – Deuxième base machine synchrone à aimants  
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4.2.c - Validation sur la « base pauvre «  

4.2.c.i -  Critère de précision sur la base de test  
Les résultats sur la première base sont les suivants : 

Précision  (%) SVM - FA ADD KNN BN 
Maximum 93.2 85.56 61.25 57.09 
Moyenne 90.45 78.84 58.87 53.98 
Minimum 87.92 73.06 55.98 52.23 

Tableau IV.26 : Précision sur la première base « pauvre » issue des essais MSAP 

 
La SVM – FA donne de très bons résultats, assez stables sur les itérations de la validation croisée. Ces 
résultats sont meilleurs que ceux des autres algorithmes. Pour la SVM – FA la matrice de confusion 
défaut est  

Prédiction / Classes réelles Sain Défaut CC 
Sain 89.17 % 10.83 % 

Défaut CC 8.28 % 91.7 % 
Tableau IV.27 : Matrice de confusion l’algorithme SVM – FA (première base « pauvre » MSAP) 

 
Les deux classes sont bien caractérisées avec des taux supérieurs à 89%, dans le pire des   cas. Les 
résultats sur la deuxième base, pour la classification de la sévérité, sont les suivants :  
 

Précision  (%) SVM - FA ADD KNN BN 
Maximum 93.89 89.73 83.06 68.62 
Moyenne 88.5 83.89 77.56 63.84 
Minimum 81.39 78.89 71.67 56.12 

Tableau IV.28 : Précision sur la deuxième base « pauvre » issue des essais MSAP 

Les écarts entre la SVM – FA et les autres algorithmes se sont nettement réduits. La SVM – FA est 
encore meilleure, avec une variabilité qui devient importante. La matrice de confusion sévérité est  
 

Prédiction / Classes réelles   
 95.44 % 4.66 % 
 81.56 % 18.44 % 

Tableau IV.29 : Matrice de confusion l’algorithme SVM – FA (deuxième base « pauvre » MSAP) 

 
La classification de la deuxième classe de sévérité est un peu faible, avec environ 81%. Une 
évaluation de la classe inconnue est effectuée avec la troisième base ( )   :  
 

Caractéristiques / Critère Evalué  sur la base de test (Ω) Erreur (%) 
Maximum 1.2756 6.30 
Moyenne 1.2233 1.94 
Minimum 1.1868 -1.10 

Tableau IV.30 : Estimation de la sévérité  pour la base « pauvre » 
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L’erreur est ici très correcte puisqu’en dessous d’un intervalle de +/- 10% et donc sans confusion avec 
les autres taux de sévérité.  

4.2.c.ii -  Critère du temps de calculs en test  
Le temps de calcul total, de la détection de défaut à l’estimation de sévérité, est donné dans le 
Tableau IV.31. A noter que les algorithmes ADD, KNN et BN, n’estimant pas la sévérité, les temps de 
calculs obtenus seront inférieurs.  
 

Temps (ms) SVM - FA ADD KNN BN 
Maximum 109.53 21.4 35.6 20.67 
Moyenne 59.69 6.17 11.93 8.9 
Minimum 43.59 0.889 2.83 2.9 

Tableau IV.31 : Temps de calculs pour la base « pauvre»  

Tous les temps de calculs respectent les contraintes. L’algorithme par arbre de décision est le plus 
rapide.  

4.2.c.iii -  Critère de la mémoire de stockage  
Les mémoires maximales prises par les modèles entrainés sont les suivantes :  
 

Mémoire (kB) SVM - FA ADD KNN BN 
Modèle Défaut 14.5 28.2 18.5 17.6 

Modèle Sévérité 16.9 27.5 20.1 19.4 
Tableau IV.32 : Mémoire de stockage sur les bases « pauvre » issue des essais MSAP  

 
Contrairement aux tests sur la base machine asynchrone, ici, c’est le classifieur par SVM – FA qui 
nécessite le moins de mémoire. Les mémoires nécessaires, pour tous les algorithmes, sont 
cependant dans le même ordre de grandeur.  

4.2.d - Validation sur la « base riche » 

4.2.d.i -  Critère de précision sur la base de test  
Les résultats sur la première base sont les suivants : 
 

Précision  (%) SVM - FA ADD KNN BN 
Maximum 98.34 97.22 98.89 56.67 
Moyenne 97.23 96.22 97.12 53.56 
Minimum 96.12 93.89 95 51.67 

Tableau IV.33 : Précision sur la première base « riche » issue des essais MSAP 

Les meilleurs classifieurs sont les KNN et la SVM – FA. La précision moyenne de la SVM – FA est plus 
haute et sa variabilité plus réduite. Les KNN présentent eux la valeur maximale la plus élevée. Pour la 
SVM – FA la matrice de confusion est :   
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Prédiction / Classes réelles Sain Défaut CC 
Sain 99.56 % 00.44 % 

Défaut CC 5.11 % 94.89 % 
Tableau IV.34 : Matrice de confusion l’algorithme SVM – FA (première base « riche » MSAP) 

 
Les deux classes sont très bien discriminées, avec des taux supérieurs à 94%. Les résultats sur la 
deuxième base sont les suivants :  
 

Précision  (%) SVM - FA ADD KNN BN 
Maximum 97.78 98.89 98.89 75.56 
Moyenne 97.56 92.89 97.34 64.23 
Minimum 96.67 87.78 95.56 56.67 

Tableau IV.35 : Précision sur la deuxième base « riche » issue des essais MSAP 

 
Les résultats peuvent laisser place à interprétation. La SVM – FA présente la précision moyenne la 
plus élevée avec une variabilité très faible. L’algorithme par ADD et les KNN ont cependant une 
précision maximale plus élevée. Leur variabilité est néanmoins plus importante, notamment pour 
l’ADD. Pour la SVM – FA la matrice de confusion de la classification de la sévérité est :  
 

Prédiction / Classes réelles   
 98.67 % 1.33 % 
 3.66 % 96.44 % 

Tableau IV.36 : Matrice de confusion l’algorithme SVM – FA (deuxième base « riche » MSAP) 

 

Les deux classes sont très bien discriminées avec des taux au-dessus de 96%. L’estimation de la 
résistance de défaut donne :  
 

Caractéristiques / Critère Evalué  sur la base de test (Ω) Erreur (%) 
Maximum 1,2484 4,03 
Moyenne 1,2048 0,40 
Minimum 1,1869 -1,09 

Tableau IV.37 : Estimation de la sévérité  pour la base « riche »  

L’estimation de la sévérité est ici très bonne avec une erreur maximum de 4%.  

4.2.d.ii -  Critère du temps de calculs en test  
Le temps de calcul total, de la détection de défaut à l’estimation de sévérité, est donné sur le Tableau 
IV.38. Comme pour la base « pauvre », les algorithmes ADD, KNN et BN n’estimant pas la sévérité, 
cela induit des temps de calculs plus faibles.  
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Temps (ms) SVM - FA ADD KNN BN 
Maximum 58.8 22.02 35.33 23.24 
Moyenne 34.08 6.41 12.71 8.92 
Minimum 24.39 0.957 3.48 3 

Tableau IV.38 : Temps de calculs pour la base « riche »  

Une nouvelle fois, l’arbre de décision est le plus rapide. Tous les algorithmes respectent très 
largement les contraintes.  

4.2.d.iii -  Critère de la mémoire de stockage  
Les mémoires maximales prises par les modèles entrainés sont les suivantes :  
 

Mémoire (kB) SVM - FA ADD KNN BN 
Modèle Défaut 54.1 73.1 67.5 56.5 

Modèle Sévérité 60.1 70.1 73.7 62.6 
Tableau IV.39 : Mémoire de stockage sur les bases « riche » issue des essais MSAP  

 
Le classifieur par SVM – FA est celui qui nécessite le moins de mémoire de stockage. Les mémoires 
nécessaires, pour tous les algorithmes, sont dans le même ordre de grandeur.  

5 - Respect des contraintes  
Les contraintes liées au cadre applicatif sont ici rappelées. Le temps de calcul maximum pour 
l’extraction de signatures est de 10 mn. Celui pour le diagnostic est d’une minute. La mémoire 
nécessaire pour le stockage long – terme des modèles de diagnostic est limitée à 8 Mbits (voir 
Contrainte  2 page 41).  

5.1 - Pour l’extraction de signatures  
La sensibilité des signatures aux défauts est le critère principal. Celle – ci n’a pas pu être évaluée 
expérimentalement ici à cause du manque de données. Les temps de calculs, eux, ont pu être 
évalués. Ils vont de 8 à 670 secondes, en fonction des méthodes utilisées. La majorité des méthodes 
respecte nos contraintes avec des temps de calculs inférieurs à 5 minutes. Les paramètres de 
réglages étant nombreux sur les deux méthodologies (sous échantillonnage, nombre maximum 
d’itérations…) des pistes existent pour réduire encore les temps de calculs, à puissance de calcul 
égale.  
Au niveau de la mémoire, les données d’entrées des algorithmes ne nécessitent pas d’être stockées 
indéfiniment, notamment si l’extraction est lancée à la suite de l’acquisition.  Ainsi la quantité de 
mémoire de stockage nécessaire à nos algorithmes d’extraction est très faible, de l’ordre d’une 
centaine de bits, comparée à celles des modèles de diagnostic par reconnaissances de formes. Elle 
est donc considérée comme négligeable.  
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5.2 - Pour le diagnostic  
L’algorithme proposé arrive à atteindre des taux de classification corrects, de l’ordre de 80%   pour 
peu de données disponibles (tests sur bases « pauvres »). La règle de décision peut détecter des 
points de classes inconnus ou ambigus, avec un taux de détection assez variable. Lorsque la quantité 
de données augmente, la précision passe au-dessus de 90%, ce qui est très correct. La règle de 
décision de rejet fonctionne beaucoup mieux, avec notamment 100% de points de classes inconnus 
détectés. L’estimation de la sévérité est correcte, largement à l’intérieur des limites de +/- 10% 
d’erreur, avec peu et beaucoup de données. L’objectif de robustesse semble donc être remplis 
partiellement avec peu de données et complètement lorsqu’une base de données suffisamment 
riche est disponible.  
Les temps de calculs sont de l’ordre des millisecondes pour une observation. Ils sont donc très 
largement en dessous des contraintes. La puissance de calcul, pour le diagnostic, ne devrait donc pas 
être un problème.  
En ce qui concerne la mémoire de stockage, tous les modèles entrainés au cours de nos tests, sur les 
deux bases, sont très largement en dessous de la limite de 8 Mbits. Qu’en est – il de l’ensemble de 
l’architecture de diagnostic proposée ? Pour estimer cela, trois hypothèses doivent être posées :  
 

Hypothèse 9 : Pour pouvoir passer d’un modèle de diagnostic RDF à  classes à un modèle à  

classes la base de données doit augmenter de bits.  

 
Cette hypothèse a deux aspects. Le premier est qu’afin d’ajouter une classe au modèle, le nombre de 
paramètres doit augmenter du nombre de paramètres moyen par classe. Ceci est conservatif 
puisqu’une seule signature bien conçue peut suffire pour discriminer une classe. Le deuxième aspect 
est que pour rajouter une classe, il faut obtenir un nombre d’observations supplémentaires, ici égal 
au nombre moyen d’observations par classe. Cet aspect est également conservatif puisque pour des 
signatures bien conçues, rajouter des observations n’améliorera pas significativement les 
performances. L’hypothèse est donc conservative.  
 

Hypothèse 10 : La mémoire nécessaire pour stocker un modèle SVM - FA évolue comme celle de la 
base nécessaire pour l’entrainer.  

  
C’est l’évolution qui est apparue entre les bases « pauvres » et « riches » pour les tests de la base 
MSAP. L’évolution pour les bases « machine asynchrone » a été beaucoup plus faible. Pour rester 
conservatif, l’évolution de la mémoire pour la base « MSAP » a été retenue comme référence.  
 

Hypothèse 11 : Les quantités de mémoire de référence pour le diagnostic et la sévérité sont celles 
obtenues pour la base MSAP « riche » 

 
Ce sont les quantités les plus importantes cela nous permet donc de rester conservatif. Ainsi, pour un 
seul défaut et deux sévérités, les quantités de mémoire de référence, qui serviront à l’évaluation de 
la quantité de mémoire maximale pour l’application finale, sont les suivantes :  
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Nombre de classe 
modèle défaut ( ) 

Mémoire modèle 
défaut (kB) 

Nombre de classe 
modèle sévérité ( ) 

Mémoire modèle 
sévérité pour un 

défaut (kB) 
2 54.1 2 60,1 

Tableau IV.40: Mémoires de références pour l'estimation de la mémoire nécessaire au stockage du modèle de diagnostic 
proposé  

Le nombre de classes pour le défaut est toujours au minimum de deux, puisqu’il y a le cas sain et le 
cas de défaut. Notre objectif est de diagnostiquer trois cas de défaut : roulements, court – circuit 
inter –spires et VAR. On a donc . Pour chaque cas de défaut, nous souhaitons avoir quatre 
cas de sévérités, d’où . Les quantités maximales de mémoire  pour les deux unités de bases 
de notre modèle de diagnostic sont donc définies à partir des tests sur les bases expérimentales :  
 

Nombre de 
classe modèle 
défaut ( ) 

Mémoire modèle défaut (kB) 
Nombre de 

classe modèle 
sévérité ( ) 

Mémoire modèle sévérité 
pour un défaut (kB) 

4  4  

Tableau IV.41 : Mémoires nécessaires des blocs élémentaires de l’algorithme de diagnostic proposé  

 
La mémoire de stockage nécessaire pour l’ensemble de la solution proposée est donc :  
 

(IV.2)  
 
Soit dans notre cas :  
 

(IV.3)  
 
La valeur estimée est très en dessous de la limite de 8 Mbits. Cela conforte le fait que la solution 
proposée peut être implantée dans un calculateur embarqué.   
 

6 - Conclusion du chapitre  
Dans un premier temps les algorithmes de calculs de signatures ont été testés sur des données issues 
d’un banc représentatif de l’architecture d’implémentation dans l’avion. L’identification des 
frottements converge bien, mais pour des temps de calculs un peu élevés. Une deuxième solution, 
consistant à n’utiliser que des points moyennés sur des paliers de vitesse, a été proposée. Celle – ci 
permet d’accélérer grandement la convergence, au prix d’une fonction coût plus élevée. L’algorithme 
d’analyse des courants parvient bien à isoler la composante du signal due au défaut de la VAR.  
L’algorithme de diagnostic, proposé au chapitre précédent, a ensuite été testé sur deux bases 
expérimentales. La première représente des essais conduits sur une machine asynchrone, pour 
plusieurs cas de défauts. La deuxième représente des essais conduits sur un MSAP aéronautique 
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pour différentes sévérités d’un défaut de court – circuit. Pour chaque base, deux études sont faites, 
par validation croisée. La première sur une base « pauvre » (20% des données pour apprentissage, 
80% pour test) et la deuxième sur une base « riche » (80% des données pour apprentissage, 20% 
pour test). Pour chaque étude l’algorithme proposé est comparé à plusieurs algorithmes issus de 
l’état de l’art. La méthode proposée s’avère être la plus robuste tout en restant en adéquation avec 
les contraintes de temps de calculs et de quantité de mémoire des modèles.   
Maintenant que la validation de la partie diagnostic est effectuée, nous allons voir comment utiliser 
celle –ci pour aller vers une première estimation de la durée de vie restante des composants.  
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V  
Vers le pronostic 
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1 - Généralités 

1.1 - Problématiques du pronostic  
Le pronostic est défini, dans la norme ISO 13381 (ISO 2004), comme « l’estimation de la durée de 
fonctionnement avant défaillance et du risque d’existence ou d’apparition ultérieure d’un ou de 
plusieurs modes de défaillances ».  Cette définition normative peut être interprétée de deux 
manières, chaque interprétation reposant sur des définitions de fin de vie différentes.  
La première est que la fin de vie est atteinte lorsque la fonction n’est plus assurée. Cette vue est 
centrée sur le composant/système à l’étude et uniquement sur lui. La deuxième interprétation 
consiste à dire que le composant/système peut également atteindre la fin de vie lorsque son état 
d’endommagement accélère ou entraine la dégradation d’autres composants/systèmes. Cette vue, 
holistique, consiste à voir le composant/système en interaction avec son environnement.  
C’est la deuxième interprétation qui sera adoptée dans ce manuscrit, étant celle qui correspond le 
plus à notre cadre applicatif. Elle offre également l’avantage d’être conservative, puisqu’incluant la 
première.  
La durée de fonctionnement avant défaillance, communément nommée RUL (Remaining Useful Life), 
est donc la grandeur qui doit être estimée par le module de pronostic. Pour les travaux présentés ici 
on fait l’hypothèse suivante  
 

Hypothèse 12 : La dégradation du système est monotone  

 
Cette hypothèse repose sur le fait que le système ne rajeunit pas et n’est soumis à aucune action de 
maintenance pouvant le ramener à un état de santé antérieur. Ainsi la RUL réelle est linéairement 
décroissante avec le temps  :  
 

(V.1)   
 
Avec  : le temps de fin de vie (End Of Life).  
 
Le temps lui-même peut être considéré de différentes manières en fonction des applications. On 
peut compter le temps écoulé depuis la mise en service. Le temps cumulé de fonctionnement peut 
également être utilisé. Pour un EMA cela correspond aux phases où l’actionneur est sous tension.  
Dans le cadre aéronautique, très strict en termes de traçabilité des composants, les deux 
informations temporelles sont disponibles. Dans le cadre de ces travaux de thèse, le temps cumulé 
de fonctionnement sera utilisé, ce qui impose l’hypothèse simplificatrice suivante :  
 

Hypothèse 13 : Le système se dégrade uniquement en fonctionnement  

 
Pour le cadre aéronautique ici considéré, qui est celui des avions monocouloirs, les phases 
d’attentes, sur tarmac ou en hangar sont faibles comparées aux temps de fonctionnements. Ainsi, 
cette hypothèse est raisonnable.  
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Cependant les conditions environnementales en utilisation, en vol notamment, ont une grande 
importance. Or la prédiction de l’évolution de ces grandeurs dans le futur est entachée d’un certain 
nombre d’incertitudes. L’estimation de la RUL doit être accompagnée d’incertitudes. Ce dernier 
aspect n’est pas propre au cadre aéronautique, mais inhérent à l’activité de pronostic elle – même 
(Sankararaman et Goebel 2013a).  
Les travaux de l’équipe du Pronostic Center of Excellence de la NASA ont fortement contribué à 
remettre la notion d’incertitudes au centre du pronostic (Celaya et al. 2012a; Sankararaman et 
Goebel 2013a, 2015; Goebel et al. 2017). Ils ont notamment mis en avant comment interpréter les 
incertitudes dans le cadre du pronostic. Deux interprétations sont possibles, chacune liée à une des 
deux familles de méthodes de pronostic.  

1.2 - Interprétation des incertitudes 
La première méthode repose sur des tests de fiabilité (Sankararaman et Goebel 2013a).  Ils 
consistent à effectuer des essais de vieillissement en environnement très contrôlé. Les conditions de 
tests doivent être représentatives des conditions dans lesquelles évolueront les équipements en 
opération. Les méthodes de probabilité classiques (fréquentiste) peuvent alors être utilisées. Les 
incertitudes calculées représenteront la variabilité inhérente au sein d’une population 
d’équipements.  
La deuxième méthode repose sur la surveillance de l’état du système et sur une projection dans le 
futur. Le système est alors considéré en lui – même et non plus vis-à-vis d’une population. L’état du 
système à déterminer est entièrement déterministe. Les incertitudes sont ici épistémiques, liées à un 
manque d’informations. L’apport de nouvelles données peut aider à réduire ces incertitudes. Les 
familles de méthodes applicables incluent alors les probabilités subjectives (bayésiennes) (Ben-Gal 
2008; Barber 2012; Mosallam et al. 2013), les ensembles flous (Zadeh 1965), la théorie de 
l’évidence (Shafer 1976) ou encore la théorie des possibilités (Zadeh 1978; Dubois et Prade 1999, 
2011). La projection dans le futur force le concepteur de l’algorithme à faire un ensemble 
d’hypothèses à partir des informations disponibles et de son expérience. Cela implique la création 
d’incertitudes liées à la confiance du concepteur en ses hypothèses et donc subjectives.   
Dans le cadre des activités aéronautiques, la création d’une base de données suffisamment 
représentative et volumineuse est difficile, encore plus à des coûts raisonnables. Ainsi, c’est la 
deuxième approche qui sera adoptée dans ces travaux. Dans le cadre de cette méthode, nous allons 
décrire le processus généralement suivi pour prendre en compte des incertitudes.  

1.3 - Prise en compte des incertitudes  
La prise en compte des incertitudes pour le pronostic dans le cadre de la maintenance conditionnelle 
se fait au travers de quatre étapes : la représentation des incertitudes, leur quantification, leur 
propagation et enfin leur gestion. Les méthodes utilisables dans les trois dernières étapes dépendent 
directement du choix sur la méthode de représentation. Ainsi, pour ne pas alourdir le mémoire, les 
étapes seront présentées de manière générale, sans regard sur le type de méthode de 
représentation.  

1.3.a - Représentation des incertitudes  

Cette première étape consiste à choisir la méthodologie de représentation des incertitudes. Une 
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seule et même méthode sera utilisée pour l’ensemble des incertitudes. Comme évoqué 
précédemment, de nombreuses méthodes sont applicables. Ces méthodes sont plus ou moins 
adaptées en fonction de la quantité d’informations disponible (Nikolaidis et al. 2010). La Figure V.1 
propose une hiérarchie des méthodes en fonction des informations (données et savoir a priori) 
disponibles.  

 
Figure V.1 : Méthode de représentation des incertitudes VS informations disponibles et quantités d’incertitudes (adapté 

de : (Nikolaidis et al. 2010)) 

1.3.b - Quantification des incertitudes 

Une fois la méthode de représentation choisie, il est nécessaire d’identifier et de caractériser les 
sources d’incertitude. L’objectif est d’étudier chacune des sources d’incertitude séparément et de les 
quantifier. Celles – ci peuvent être classées en quatre familles : les incertitudes liées à l’état présent, 
celles liées au futur, celles liées à la modélisation pour estimer la RUL et enfin celles liées à la 
méthode de prédiction des incertitudes finales (Sankararaman et Goebel 2013a, 2015).  
 

 
Figure V.2 : Différentes sources d'incertitudes (Sankararaman et Goebel 2015) 

La première catégorie porte sur toutes les étapes précédentes au pronostic. Celles – ci permettent 
d’estimer l’état actuel du système. La qualité de l’acquisition de données est directement liée à celle 
de l’ensemble du système d’acquisition et entre autres des capteurs. Les méthodes de traitement de 
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données permettent de faciliter le calcul des signatures, mais ajoutent parfois de la variabilité. Les 
techniques permettant d’aboutir aux signatures sont, elles – mêmes, entachées de biais qui se 
combinent aux incertitudes précédentes.  
Les incertitudes liées à la projection dans le futur sont les plus importantes, notamment celles sur les 
conditions de charges et environnementales.  Pour être capable d’obtenir des résultats d’estimation 
de la RUL fiable, il faut donc être capable de les réduire au maximum.  
L’estimation de la RUL nécessite un modèle, qui repose notamment sur des définitions de critères de 
fin de vie, eux – même incertains. Ce modèle lui-même n’est pas parfait et est donc source d’erreur.  
Enfin les méthodes permettant de combiner l’ensemble des incertitudes précédentes sont 
également imparfaites et donc possiblement sources d’erreur. C’est le cas même si les incertitudes 
précédentes ont été estimées très précisément.  

1.3.c - Propagation des incertitudes  

La phase de propagation consiste à combiner les incertitudes quantifiées pour estimer celle sur la 
RUL. Ainsi la forme de la distribution des incertitudes sur la RUL ne doit pas être arbitrairement 
choisie. Il s’agit d’une conséquence des formes des incertitudes identifiées.   

1.3.d - Gestion des incertitudes  

Cette dernière étape concerne d’abord l’étude de l’influence des incertitudes sur les processus de 
décision. Dans un deuxième temps, lorsque suffisamment d’informations ont été récoltées pour 
pouvoir améliorer les algorithmes, une étude est réalisée en vue de les améliorer. Les plus gros 
contributeurs d’incertitudes sont identifiés afin de réduire leur influence. L’utilisation de capteurs 
plus performants peut, par exemple, réduire les incertitudes de certaines sources.  

1.4 - Phase de prédiction  
Un élément central du pronostic est la phase de prédiction de l’évolution des signatures de défaut, 
ainsi que de l’état du système, en vue d’estimer le temps de fin de vie. Différentes méthodes 
existent : à base de modèles physiques, à base de données ou bien des méthodes hybrides 
(Gouriveau et al. 2013; Javed 2014).  Dans la pratique les différentes familles sont le plus souvent 
combinées pour répondre aux contraintes des applications.  
 

1.4.a - Taxonomie des méthodes  

1.4.a.i -  Basé sur la physique  
Ces méthodes reposent sur une modélisation explicite, sous formes d’équations, des processus de 
dégradations. Cela implique que ces processus ont des sources physiques connues (mécanique, 
thermique, chimique, électrique…) En mécanique, il s’agit en général de modèles de fatigue ou 
d’usure (2005). Un des avantages est que ces méthodes nécessitent peu de données. L’inconvénient 
est que le système à l’étude doit être très bien connu. Ainsi ce type de méthodes est en général 
utilisé pour les matériaux ou les composants, et non au niveau de systèmes complets. Les travaux 
actuels portent principalement sur des composants électroniques (Kulkarni et al. 2009, 2012; 
Celaya et al. 2012b)  ou mécaniques  (Li et Lee 2005; Bolander et al. 2009). Un autre inconvénient 
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est qu’un modèle est difficilement généralisable à d’autres composants / systèmes.  

1.4.a.ii -  Basé sur les données  
Cette famille de méthodes repose sur la disponibilité de données de surveillance de la dégradation 
d’un système dans le temps. Ces données permettent d’extraire des signatures de défauts, comme 
pour le diagnostic reposant sur les données (voir III2.2 - 78). L’évolution de ces grandeurs dans le 
temps va permettre l’apprentissage automatique de modèles. Ces modèles vont permettre d’estimer 
le temps de fin de vie. Les familles de méthodes sont les mêmes que celles évoquées au chapitre III : 
basée sur la logique (Zhou et al. 2014), réseaux de neurones (Shao et Nezu 2000; Zurita et al. 
2014; Cui et al. 2017; Soualhi et al. 2017), réseaux bayésiens et leurs dérivés (Tobon-Mejia et al. 
2011; Medjaher et al. 2012; Bartram et Mahadevan 2013, 2017) , basée sur des exemples (Khelif 
et al. 2014), basée sur les méthodes à noyaux et notamment les machines à vecteurs de supports 
(Soualhi et al. 2015; Satishkumar et Sugumaran 2016; Tao et Zhao 2016). Ces méthodes sont 
relativement simples à mettre en œuvre. Leurs performances sont néanmoins très liées à la qualité 
de la base de données utilisée.  
 

1.4.a.iii -  Méthodes hybrides  

Hybride « série »  
 
Ce type de méthodes repose sur un modèle physique dont les paramètres sont estimés par des 
méthodes basées sur les données (Saxena et al. 2012; Baraldi et al. 2013; Mangili 2013). 
 

 
Figure V.3 : Schéma de principe d'un pronostic hybride série 

 
Ces méthodes offrent de bonnes performances mais reposent très fortement sur la possibilité de 
trouver un modèle physique et sur l’applicabilité de celui – ci. Les coûts de calculs peuvent parfois 
être importants.  

Hybride « parallèle »  
 
Les sorties d’un modèle physique et d’une méthode basée sur les données sont combinées en vue 
d’estimer le temps de  vie (Hansen et al. 1994; Kumar et al. 2008; Cheng et Pecht 2009; Jouin 
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2015).  
 

 
Figure V.4 : Schéma de principe d'un pronostic hybride parallèle 

 
L’importance du modèle physique est un peu moins moindre que pour les méthodes hybrides série. 
Une modélisation plus fine des incertitudes est également possible. Néanmoins les coûts de calcul, 
pour la phase d’apprentissage notamment, ont tendance à augmenter.  

1.4.b - Stratégies multi – pas 

Les méthodes présentées précédemment peuvent être combinées de différentes manières pour 
effectuer des prédictions à plusieurs pas de temps. Ces prédictions se font à partir d’une séquence 
d’observations d’instants passés. Cela s’exprime sous la forme :  
 

(V.2)  
 
Avec : 

   la séquence de  observations des valeurs de signatures allant jusqu’à . Ces 
observations peuvent concerner une unique signature, les coefficients de  seront à 
valeurs dans , ou plusieurs signatures, les coefficients seront alors à valeurs dans , avec 

 le nombre de signatures 
   : le modèle de prédiction,  
  les paramètres  du modèle de prédiction 
   : la séquence estimée jusqu’à l’horizon de prédiction .  

 
Le nombre d’observations et l’horizon de prédiction sont le plus souvent fixés par l’utilisateur. Si tous 
les coefficients de , on parlera d’extrapolation univariée. Si les coefficients de 

 , on parlera d’extrapolation multivariées. Ce second cas permet de tenir compte 
des corrélations entre signatures. Différentes méthodes existent pour associer des modèles de 
régression en vue d’effectuer un pronostic à horizon long (Gouriveau et Zerhouni 2012; Taieb et 
al. 2012; Bontempi et al. 2013).  

1.4.b.i -  Méthode itérative  
Cette méthode consiste à entrainer un modèle pour faire des prédictions à . Puis le même 
modèle est mis en série, de manière itérative, afin de faire une prédiction à . L’avantage de 
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cette méthode est qu’elle est assez aisée à mettre en œuvre. Le désavantage est que l’erreur 
s’accumule au fur et à mesure des prédictions.  
 

 
Figure V.5 : Illustration d'une prédiction itérative 

1.4.b.ii -  Méthode directe  
Cette méthode consiste à entrainer un modèle par horizon de prédiction de  à . 
L’avantage de cette méthode est sa très bonne précision. Ses désavantages sont les coûts de calculs 
importants en apprentissage et la difficulté d’implémentation liée à l’utilisation de nombreux 
modèles.  

 
Figure V.6 : Illustration d'un ensemble de prédictions directes, à plusieurs horizons 

1.4.b.iii -  Méthode parallèle (MIMO)  
Cette méthode consiste à utiliser un modèle d’extrapolation à plusieurs entrées et à plusieurs sorties 
(multi inputs multi outputs : MIMO). Cette méthode s’avère plus précise que la méthode itérative. 
Elle a cependant le désavantage d’avoir, pour un modèle donné, un horizon de prédiction fixe, ce qui 
peut être pénalisant pour des prédictions à horizon long.  
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Figure V.7 : Illustration d'une prédiction parallèle 

 
Comme montré dans (Gouriveau et Zerhouni 2012), les méthodes itératives et parallèles sont les 
plus pertinentes dans le cadre du pronostic de durée de vie. La méthode itérative semble être la 
seule à pouvoir atteindre des horizons de prédiction élevés. Dans le cadre des contraintes 
aéronautiques, il est nécessaire de tenir compte d’un facteur qui n’a pas été considéré dans les 
travaux précédemment cités : la mémoire nécessaire pour stocker les modèles. Vis-à-vis de ces 
contraintes, la méthode itérative semble être un bon choix en première approche.  
Le modèle mis au point devra cependant être évalué selon différentes métriques.  
 

1.5 - Métriques d’évaluation   
Les métriques d’évaluation permettent de spécifier les algorithmes de pronostic mais également de 
comparer plusieurs algorithmes selon différents critères (Saxena et al. 2008, 2009a, 2010, 2014).  
 

 
Figure V.8 : Métriques d’évaluation du pronostic pour la définition des exigences et la comparaison des performances 

(adapté de (Saxena et al. 2010))  

Les principaux éléments permettant de définir les exigences sur les métriques sont : le coût d’une 
mission annulée, le coût de réparations non planifiées, le temps pour les réparations.  
Seules les métriques de performances des algorithmes (précision…) et celles liées à l’implémentation 
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(temps de calculs…) seront considérés ici. Pour plus de détails sur les autres catégories voire l’annexe 
VIII11 - page 233.  
 

1.5.a.i -  Métriques de performance des algorithmes 
De nombreuses métriques hors lignes existent. Au niveau des performances, parmi toutes celles 
existantes, nous avons retenu celles proposées dans (Saxena et al. 2009b, 2010). Elles consistent en 
l’application successive de quatre métriques : l’horizon de pronostic, la performance  (qui sera 
ici notée  pour éviter toutes confusion de notations), la précision relative et la convergence. 
Seules les trois premières seront utilisées dans le cadre de ce mémoire, elles sont détaillées dans les 
sous – paragraphes suivants.  
 

 
Figure V.9 : Métriques de performance successives  pour le pronostic hors - ligne (issu de (Saxena et al. 2010))  

L’horizon de pronostic  
 
L’horizon de pronostic est l’écart entre le moment  où l’algorithme atteint les performances  
(exactitude) et  (précision) et le temps de fin de vie . Il s’écrit ainsi :  
 

(V.3)  
 
Ce critère peut s’exprimer à partir des moyennes des distributions de la RUL (voir Figure V.10 – (a)) 
où à partir des distributions elle – mêmes. On notera alors :  
 

  : RUL réelle à l’instant   

Horizon de pronostic 
Est-ce que l’algorithme prédit la RUL avec suffisamment de précision 
autour de la fin de vie et avec suffisamment d’avance ?

Performance
Est-ce que l’algorithme prédit la RUL dans les tolérances désirées pour 
un temps donné ?

Précision relative
Quantifie l’écart relatif entre la prédiction de l’algorithme et la RUL réel 
à un instant donné

Convergence
A quelle vitesse les métriques précédentes sont – elles vérifiées ?
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  : RUL estimée à l’instant   
  : distribution de la RUL  
  : degré de confiance (probabilité, possibilité…)  minimum acceptable sur le centre de 

gravité de la distribution  

  : distribution à l’instant  à  de la valeur de la RUL réelle  

 

 
Figure V.10 : Horizon de pronostic : (a) comparaison de deux algorithmes selon le critère  à partir des moyennes des 
distributions (b) : Evaluation d’un algorithme selon les critères  et  à partir des distributions (Saxena et al. 2010) 

Le meilleur horizon est obtenu lorsque l’algorithme est toujours dans l’intervalle de performance 
désiré et le pire lorsqu’il n’y est jamais. Dans ce cas,  est l’intervalle d’incertitude sur la RUL initiale, 

.    

La performance  
 
Cette métrique spécifie si l’estimation de l’algorithme est dans l’intervalle d’exactitude désiré ( ) 
pour les temps spécifiés ( ). Cela revient à exprimer  comme une fonction décroissante du temps 
et non plus comme une constante. La constante  , spécifiée par l’utilisateur, permet de 
paramétrer le temps  à partir duquel la prédiction doit être dans l’intervalle d’exactitude :  
 

(V.4)  
 
Avec  : le temps de démarrage de la prédiction. Pour  la prédiction devra être dans 
l’intervalle dès son démarrage (très forte contrainte). Pour  la prédiction devra être dans 
l’intervalle qu’au moment de la fin de vie (très faible contrainte). Afin d’être conservatif, dans le 
cadre de ces travaux, on adoptera . Le respect de cette métrique sera mesuré pour tous 

 par :  
 

(V.5)  
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Figure V.11 : RUL vs Temps avec cône d’exactitude (Saxena et al. 2010) 

Cette métrique est plus sévère que la précédente.  L’idée derrière cette métrique est que la précision 
doit s’améliorer à mesure que la fin de vie approche.  

La précision relative  
 
Cette métrique correspond à l’erreur sur la RUL normalisée par sa valeur réelle à un instant donné. 
Elle permet de mesurer l’exactitude quantitativement plutôt que de voir si elle tombe, ou non, dans 
un intervalle donné. Elle s’exprime à l’instant  par :  
 

(V.6)  

 
Cette métrique peut également être exprimée sur une période de temps  au 
travers de la précision relative cumulée :  
 

(V.7)  

 
Avec  : nombre d’échantillons sur la période  et  le poids attribué à la RUL à 
l’instant . Dans notre application, les poids seront tous pris égaux à 1.    

1.5.a.ii -  Métriques liées à l’implémentation  
Comme pour la partie diagnostic au chapitre précédent, les temps de calculs pour les phases 
d’estimations de la RUL et la mémoire nécessaire aux modèles de prédiction, seront évalués.  

1.6 - Démarche proposée  
La démarche proposée sera présentée ici dans sa totalité en suivant le schéma de principe de la  
Figure V.12. La démarche repose sur l’hypothèse suivante :  
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Hypothèse 14 : Une base de données représentative du vieillissement du système/composant est 
disponible  

 
Ici on considérera le cas d’une base de données représentant un temps discrétisé de façon uniforme. 
La démarche est constituée des étapes suivantes :  
 

 Le calcul de signatures de défauts  
 Le partitionnement des données pour créer des classes de sévérité successives 
 L’apprentissage d’un modèle de diagnostic de sévérité du défaut sur les données 

partitionnées 
 La validation de ce modèle 
 L’apprentissage d’un modèle de prédiction, pour chaque signature, et sa validation 

 

 
Figure V.12 : Démarche proposée pour la phase de développement (apprentissage) d'une solution permettant d'estimer 

la RUL 

En phase de test, d’exploitation des modèles, les signatures seront calculées et conservées pour 
créer des séquences d’observation. A partir de ces séquences, l’évolution future des signatures est 
prédite. Cela permettra de créer des vecteurs de forme prédits de  à . Le modèle de 
classification calcule alors les appartenances  aux classes de sévérité. Le point  où l’appartenance 

Données Calcul de 
signatures  Partitionnement  

Apprentissage du modèle 
de classification 

 

Apprentissage des 
modèles de prédiction 

des signatures 
 ( ) 

 

 : nombre d’observations par 
séquence Construction des 

séquences 
d’observations : horizon de prédiction 

Validation

Validation

(signature 1) 

… 

 (signature ) 
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à la dernière classe  devient la plus élevée est calculé. Il correspond au temps de fin de vie estimé à 
partir duquel on peut calculer la RUL estimée.  
 

 
Figure V.13 : Démarche proposée pour l'exploitation (test) des modèles 

De nombreuses problématiques ont été rencontrées au cours des travaux sur cette partie. Afin de les 
mettre en évidence, ainsi que les méthodes proposées pour les résoudre, les aspects théoriques et 
applicatifs seront présentés successivement, pour chaque partie. La partie applicative a été faite sur 
une base publique de vieillissement de roulements.  
 

2 - Source de données  
Les données utilisées proviennent d’une base benchmark de vieillissement de roulements, issue 
d’essais menés au Center for Intelligent Maintenance System (IMS) de l’Université de Cincinnati (Qiu 
et al. 2006; Lee et al. 2007). Quatre roulements à rouleaux sont placés sur un même arbre, 
tournant à 2000 t/min. Un mécanisme à ressort applique une charge radiale constante de 6000 livres 
soit 26 698 N. Un système de circulation d’huile assure la bonne lubrification des roulements. Un 
bouchon magnétique placé dans le circuit de retour d’huile attire les particules métalliques issues de 
la dégradation des roulements. Lorsqu’un certain nombre de particules a été atteint, un interrupteur 
bascule, ce qui arrête l’essai. Des accéléromètres et des thermocouples effectuent des mesures sur 
chaque roulement. Les accéléromètres sont des PCB 353B33 placés sur les axes horizontaux et 
verticaux. Ils effectuent leurs mesures à 20 kHz, toutes les 20 minutes, par l’utilisation d’une carte 
d’instrumentation.  Les mesures commencent après un jour d’essai.  

Mesures 
brutes

Calcul de 
signatures

 

… 

 

Historiques

 

… 

 

 

…  

 

 

… 

 

(Fusion des signatures)

 …  

… 

 

 ?  

Signatures prédites
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Figure V.14 : Banc de vieillissements des roulements (Soualhi 2013) 

3 - Signatures issues des données  
3.1.a - Calcul de signatures statistiques  

Diverses techniques de calculs de signatures peuvent être mises en œuvre. Soualhi (Soualhi 2013) a 
mis en œuvre des calculs statistiques à partir des signaux vibratoires. En se basant sur ces travaux, la 
valeur efficace et la puissance du signal vibratoire calculée à partir du signal sur l’axe horizontal 
seront utilisées dans ce manuscrit. Le temps, depuis le démarrage de l’essai, fera également partie 
du vecteur de forme. Ce dernier peut correspondre, dans le cas aéronautique, au compteur d’heures 
de vol d’un équipement. Ce type d’informations est classiquement disponible sur les calculateurs 
d’actionneurs de commande de vol. On observe une augmentation légère des signatures entre 0 et 
10 jours, qui correspondent à une phase de rodage. Suit une phase de quasi – constance jusqu’à 
environ 30 jours. Puis, les paramètres augmentent très rapidement, de manière exponentielle, signe 
de la dégradation accélérée du roulement, annonciatrice de la fin de vie.  

 
Figure V.15 : Valeur efficace du signal vibratoire en fonction du temps 
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Figure V.16 : Puissance du signal vibratoire en fonction du temps   

 

3.1.b - Définition de fin de vie par des experts 

La majorité des travaux sur l’estimation de la RUL pour les roulements considère que celle – ci est 
directement disponible dans la base de données (Jammu et Kankar 2011; Medjaher et al. 2012; 
Nectoux et al. 2012; Javed 2014; Soualhi et al. 2015). Très peu de travaux donnent une définition 
reposant sur un critère physique précis (Bolander et al. 2009). Ce type de définition nécessite 
d’analyser finement les roulements post – essais. Nous ne disposons pas de telles analyses pour la 
base IMS. Certains travaux considèrent que la fin de vie est atteinte lorsqu’une signature dépasse un 
certain seuil (Soualhi et al. 2015). Une manière de définir ce seuil, « par expert », est de considérer 
la zone où la signature forme un coude. Cette zone correspond au moment où la signature 
commence à varier nettement plus rapidement.  
En suivant cette définition, pour les deux signatures sélectionnées et sur les quatre unités sous test 
considérées, les définitions de fin de vie suivantes peuvent être données : 
 

Unité / Critère 
Début du coude 

(Puissance du 
signal vibratoire) 

Fin du coude 
(Puissance du 

signal vibratoire) 

Début du coude 
(Valeur Efficace 

du signal 
vibratoire) 

Fin du coude 
(Valeur Efficace 

du signal 
vibratoire) 

1 33,1 33,1 33 33 
2 33 33 33 33 
3 30 33,1 30 33 
4 25,2 29,1 25,2 27,2 
Tableau V.1 : Temps de fin de vie des roulements déterminés par « expert » selon différents critères 

Il apparait que cette méthode produit de bons résultats lorsque les signatures montrent un coude 
très brusque. Reste néanmoins l’incertitude inhérente à toute lecture graphique de valeur. Pour les 
courbes présentant un coude moins net, la détermination du temps de fin de vie montre plus de 
variabilité. Celle-ci sera nécessairement liée à l’expert effectuant les lectures graphiques. Pour pallier 
ces défauts, la définition de fin de vie donnée dans (Soualhi 2013) sera reprise. Cette définition peut 
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se traduire par l’hypothèse suivante  
 

Hypothèse 15 : Le temps de fin de vie est atteint lorsque le composant / système atteint la 
dernière classe de sévérité du défaut 

 
Cette définition implique un partitionnement en classes de sévérité des observations dans le temps.  
 

4 - Partitionnement de séries temporelles  

4.1 - Problématique 
L’objectif est d’identifier, à partir des  observations effectuées sur  unités testées, les 
différentes sévérités de défauts présentes dans la base de données. Ainsi, il faudra partitionner 

observations. Chaque observation correspond à un vecteur de forme de  paramètres. Une 
unité est donc représentée par  séries temporelles (une série par signature du vecteur forme).  Les 
classes obtenues devront être cohérentes temporellement au niveau de l’ensemble des unités. Pour 
chaque unité testée, chaque classe sera définie par un temps de démarrage  et par un temps de 
fin . De par les hypothèses prises, les classes de sévérités se succèdent de la moins à la plus 
sévère. Ainsi,  d’une classe sera  de la suivante. Une méthodologie par algorithme de 
partitionnement sera présentée ici. Elle sera comparée à la méthode « manuelle », par connaissance 
d’expert.   
 

4.2 - Positionnement  
Le partitionnement de séries temporelles contient trois grandes catégories de problèmes (Liao 2005; 
Fu 2011; Aghabozorgi et al. 2015) : le partitionnement de séries temporelles entières (« whole 
time series clustering »), le partitionnement de sous – séquences (« subsequences clustering ») et le 
partitionnement de points temporels (« time point clustering »).   Le partitionnement de séries 
entières consiste à considérer chaque série comme un objet et à former des groupes de séries 
entières. Cela est équivalent à du partitionnement classique mais en utilisant des séries temporelles 
entières plutôt que des vecteurs de formes. Le partitionnement de sous – séquences vise à 
déterminer des sous – séquences qui se répètent dans une unique série temporelle. Le 
partitionnement des points de séries temporelles consiste à attribuer des classes sur la base d’une 
proximité temporelle et de valeurs, au sein d’une unique série.  
 Aucune de ces catégories ne correspond exactement à notre problématique. Le partitionnement de 
série entière ne convient pas puisque l’objectif recherché est de trouver des séquences successives. 
Le partitionnement de sous-séquences ne convient pas non plus puisqu’il travaille à partir d’une 
seule séquence. Il en va de même pour le partitionnement de points temporels. La problématique est 
ici de traiter  séquences, liées entre elles. Ainsi la question reste ouverte. Autre point 
important, non traité dans la littérature à notre connaissance, les séquences obtenues devront être 
cohérentes temporellement. Une proposition de définition de cohérence temporelle du 
partitionnement est ici donnée. Elle repose sur trois critères :  
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 Le nombre de classes est identique d’une unité à une autre 
 Chaque classe est continue temporellement, elle ne présente pas de « saut » dans le temps  
 Les classes se succèdent dans le même ordre d’une unité à une autre  

  
La métrique suivante est proposée pour mesurer cette cohérence sur des observations d’une unité 
rangées dans l’ordre du temps croissant :  
 

(V.8)  

  
Avec  :  observation mesurée pour l’unité  et  : la cohérence temporelle entre deux 
observations successives définie par :  
 

(V.9)  

 

Avec  : classe de l’observation .  
 
Pour une unité donnée, le partitionnement obtenu est parfaitement cohérent pour , le 
nombre de classes moins un. A l’inverse si le partitionnement est totalement incohérent :

. Pour faciliter l’interprétation de la métrique ainsi que son utilisation pour des comparatifs, 
une version équivalente est définie à valeurs dans  :  
 

(V.10)  

 
Pour un partitionnement parfaitement cohérent temporellement . Pour un partitionnement 
totalement incohérent . Pour un partitionnement où le nombre de classes est différent 
d’une unité à une autre . On peut maintenant calculer la cohérence temporelle globale, sur 
toutes les unités, par :  
 

(V.11)  

 
Avec  : la valeur absolue. 
Cette métrique permet de vérifier les deux premiers critères, le nombre de classes identiques par 
unité et la continuité temporelle, mais pas le troisième. Celui – ci peut néanmoins être vérifié en 
traçant l’évolution des signatures dans le temps pour les observations partitionnées.  
Pour un nombre de classes donné, si plusieurs algorithmes sont parfaitement cohérents, une 
deuxième métrique peut être évaluée. Il s’agit de la métrique d’énergie, qui doit être minimisée, 
pour avoir les classes les plus compactes possibles, calculée par :  
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(V.12)  

 
Avec  : l’ensemble des observations de la  classe,  : observation,  : centre de 
gravité de la  classe,  : mesure de distance définie par :  
 

(V.13)  
 
Avec :  : Matrice semi – définie positive définissant la métrique de distance  (choisie par 
l’utilisateur),  : Norme correspondante à la distance .  
 
Dans ces travaux, la distance euclidienne sera adoptée avec , la matrice identité. Quatre 
algorithmes, utilisés pour le partitionnement classique, ont été essayés : l’algorithme des k – 
moyennes (MacQueen 1967), celui des k – médianes (Kaufman et Rousseeuw, 1987), celui des c – 
moyennes floues (Bezdek 1981; Bezdek et al. 1984) et celui  des c – moyennes floues possibilistes 
(Pal et al. 2005).  

4.3 - Choix d’un algorithme  
Les quatre algorithmes traitent la base de données pour un nombre de classes allant de 2 à 10. Pour 
chaque nombre de classe et pour chaque algorithme la cohérence temporelle normalisée est 
calculée.  

 
Figure V.17 : Cohérence temporelle globale pour différents algorithmes  

 

Premier point notable : tous les partitionnements sont incohérents, quel que soit l’algorithme choisi, 
pour .  Deuxième point notable : seul l’algorithme par c – moyennes floues donne des résultats 
cohérents entre  et . Pour trancher nettement la question on évalue la métrique 
d’énergie (V.12) pour  allant jusqu’à 6.  
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Figure V.18 : Energie en fonction du nombre de classes  

L’algorithme des c moyennes floues possibilistes est hors du graphique car il atteint des valeurs trop 
élevées. Il apparait clairement que l’algorithme par c – moyennes floues obtient l’énergie la plus 
faible, quel que soit le nombre de classes sur l’intervalle considéré. C’est donc cet algorithme qui sera 
adopté pour la suite de l’étude.  

 
Figure V.19 : Exemple de partitionnement incohérent (k - Moyennes avec   ) 

 
L’algorithme des c – moyennes a été mis au point par James Bezdek (Bezdek 1981; Bezdek et al. 
1984) comme une amélioration de celui des k – moyennes. L’idée est qu’une observation peut 
appartenir à plusieurs classes en même temps mais avec différents degrés. A des fins de synthèse, la 
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description de l’algorithme a été mise en annexe (voir VIII12 - 235).  

4.4 - Résultats du partitionnement  

4.4.a - Nombre de classes optimal  

Un nombre trop grand de classes ne peut pas être choisi ici, de par l’augmentation des coûts de 
calculs que cela implique. Ainsi comme pour la sélection de paramètres, le choix du nombre de 
classes se fera au niveau du « coude » de l’évolution du critère. Ici, on considérera donc les cas avec 
trois, quatre et cinq classes.  

 
Figure V.20 : Critère d'énergie en fonction du nombre de classes sur la base IMS 

4.4.b - Partitionnement  

Seuls les résultats pour  seront présentés ici. Les résultats pour  et  ont été mis en 
annexes (voir VIII13 - 237). Les résultats pour quatre classes sont les suivants :  
 

 
Figure V.21 : Puissance du signal vibratoire en fonction du temps - observations partitionnées ( =4) 
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Figure V.22 : Valeur efficace du signal vibratoire en fonction du temps – observations partitionnées ( =4) 

La cohérence temporelle est préservée. La première classe correspond à la phase de rodage. La 
phase de fin de vie est bien isolée. Le milieu de vie est partagé entre deux classes.  
 

4.4.c - Comparaison des temps de fin de vie 

Une comparaison des temps de fin de vie obtenus par choix d’expert et par méthode de 
partitionnement est faite. Un écart négatif indique que le partitionnement est conservatif vis-à-vis de 
la méthode par expert. Seuls les résultats pour  sont mis en évidence ici. Les autres sont mis en 
annexe à titre informatif (voir VIII14 - 239).  
 

Ecart sur le temps de fin de vie en % (C = 4) 
Critère / 

Roulement  
Puissance Début 

Coude 
Puissance Fin 

Coude 
RMS Début  

Coude 
RMS Fin  
Coude 

R1 -14,2 -14,2 -13,9 -13,9 
R2 -11,7 -11,7 -11,7 -11,7 
R3 -11,4 -19,7 -11,4 -19,5 
R4 15,7 0,2 15,7 7,2

Tableau V.2 : Ecart sur les temps de fin de vie estimés par partitionnement et par expert ( ) 

 
La définition du temps de fin de vie basée sur le partitionnement est conservative dans la majorité 
des cas vis-à-vis de celle par expert. En effet le temps de fin de vie estimé à cette méthode est 
inférieur à celui évalué par expert.  C’est donc cette méthodologie que l’on adoptera dans les 
présents travaux.  

5 - Réglage et validation du diagnostic  

5.1 - Problématique 
Pour les trois cas considérés, les algorithmes de classification par SVM – FA, sans règle de décision, 
(III4.2 - page 97) ont été réglés par essais – erreur. Les trois méthodes multi – classes ont été testées 
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et évaluées en termes de précision de classification (voir équation (IV.1)). Une problématique s’est 
posée sur la phase de validation. En effet, classiquement, en diagnostic, une partie de la base est 
mise de côté pour la phase de test. Cette partie est obtenue en sous-échantillonnant la base 
complète. On itère plusieurs fois la procédure pour que chaque point de la base soit testé une fois. 
Cette méthodologie « validation diagnostic » a été appliquée via une validation croisée 5 – FO  et a 
permis de préciser le nombre de classes de sévérité.  
Cette méthodologie ne correspond cependant pas à un cadre applicatif industriel. Pour une 
application réelle, on dispose de données complètes sur un certain nombre d’unités et on souhaite 
diagnostiquer de nouvelles unités. La validation croisée ne se fait donc pas sur les données 
directement mais sur les unités. Le modèle est appris sur les données d’un certain nombre d’unités 
puis testé sur les données de celles restantes. Cette démarche « validation pronostic » a été 
appliquée pour le nombre choisi de classes. Les premiers résultats obtenus ont amené à proposer 
une nouvelle méthode de normalisation des données, plus efficaces, notamment pour des 
composants/système ayant une dégradation exponentielle en fin de vie.  
 

5.2 - Validation du classifieur – approche 
« Diagnostic » 

Les phases de test correspondent ici à la classification de 389 points, sous – échantillonnées de 
manière égale sur la base de données complète. Ainsi la base de test a la même proportion 
d’observations dans chaque classe que la base d’apprentissage.   

5.2.a - « One vs All » 

Les résultats pour la méthode « One vs All » sont les suivants :  
 

Méthode OVA C = 3 C = 4 C = 5 

Précision 
(%) 

Max 100 98,46 98,72 

Moy 98,56 97,64 98,31 

Min 97,17 96,66 97,69 

Temps Test  
(389 points) 

(ms) 

Max 89.7 139 180 

Moy 81.8 123 170 

Min 74.0 103 165 

Tableau V.3: Résultats de classification de la méthode "OVA" 

Les taux de classification sont très corrects, quel que soit le nombre de classes. Les résultats sont très 
proches, autour des 98%. Les temps de calculs, donnés ici pour 389 points, sont également corrects. 
Les appartenances aux classes évoluent comme souhaité sur base d’apprentissage, voir la Figure V.23 
pour un exemple en apprentissage / test sur les quatre unités :  
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Figure V.23 : Evolution des appartenances en fonction du temps (Apprentissage – OVA – ) 

Cette évolution se conserve lors de la phase de test, avec une dispersion plus importante d’une unité 
à une autre :  

 
Figure V.24 : Evolution des appartenances en fonction du temps (Test – OVA – )  

Un point à noter : les appartenances ont la forme de gaussiennes quel que soit le type choisi. Il 
semblerait que cela vienne de l’utilisation du noyau gaussien pour la SVM, qui impose la forme des 
fonctions d’appartenances.  

 

5.2.b - « One vs One »  

Les résultats pour la méthode « One vs One » sont les suivants :  
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Méthode OVO C = 3 C = 4 C = 5 

Précision 
(%) 

Max 99,49 99,743 98,98 

Moy 99,33 98,98 98,15 

Min 99,49 98,21 97,43 

Temps Test  
(389 points) 

(ms) 

Max 124 259 569 

Moy 121 212 503 

Min 118 187 475 

Tableau V.4: Résultats de classification de la méthode "OVO" 

Les taux de classification sont très corrects, quel que soit le nombre de classes. Les résultats sont très 
proches autour des 99%. Les temps de calculs, donnés ici pour 389 points, sont plus longs que pour la 
méthode précédente, mais restent corrects. Les appartenances prennent pour cette méthode la 
même forme que pour la méthode « OVA », à savoir celle d’une gaussienne.  
 

5.2.c - « One to Others »  

Les résultats pour la méthode « One to Others » sont les suivants :  
 

Méthode OTO C = 3 C = 4 C = 5 

Précision 
(%) 

Max 99,75 98,98 97,95 

Moy 98,56 98,26 97,48 

Min 97,69 97,18 96,66 

Temps Test  
(389 points) 

(ms) 

Max 90.5 89.0 93 

Moy 56.7 57.6 59 

Min 44.6 45.4 46 

Tableau V.5: Résultats de classification de la méthode "OTO" 

Les taux de classifications sont très corrects, quel que soit le nombre de classes. Les résultats sont 
très proches autour des 98%. Les temps de calculs, donnés ici pour 389 points, sont plus courts que 
pour les méthodes précédentes. Les appartenances prennent ici leur forme de base, contrairement 
aux méthodes précédentes :  
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Figure V.25 : Evolution des appartenances en fonction du temps (Apprentissage – OTO – FA sigmoïdale – ) 

 
L’évolution se conserve lors du passage à la phase de test, avec une dispersion plus importante d’une 
unité à une autre :  

 
Figure V.26 : Evolution des appartenances en fonction du temps (Test – OTO – FA sigmoïdale – ) 

On observe un saut des appartenances au moment des transitions entre la première et la deuxième 
classe (  jours) ainsi qu’au moment de la transition entre la deuxième et la troisième (

 jours). Elles démarrent directement à des valeurs supérieures à 0.5. Cela est dû à la 
méthode OTO qui ne calcule pas les appartenances des points lorsque ceux – ci sont considérés 
comme classés. Cela entraine l’apparition de beaucoup de valeurs nulles dans la matrice des 
appartenances. Ces discontinuités peuvent poser problème et créer des discontinuités dans 
l’estimation de la RUL. Ainsi, les deux premières méthodes seront privilégiées pour le reste de 
l’étude.  
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5.2.d - Synthèse  

Les meilleures méthodes, par nombre de classes sont :  
 

Nombre de classes C = 3 C = 4 C = 5 

Meilleure méthode OVO OVO OVA 

Précision moyenne 99,33 98,98 98,31 

Tableau V.6 : Meilleure méthode en fonction du nombre de classes  

 
La méthode « One vs One » semble être meilleure pour la majorité des classes. Même pour , où 
la méthode « One vs All » est plus efficace, l’écart entre les deux est très fiable, à 0,16%. Les écarts 
d’une classe à l’autre sont également assez faibles. La précision a toutefois tendance à diminuer 
lorsque le nombre de classes augmente. Cela est confirmé par le fait que les meilleurs résultats par 
méthode sont tous pour  :  
 

Méthode OVA OVO OTO 

Nombre de classes qui maximise la 
précision moyenne 

3 3 3 

Précision moyenne 98,56 99,33 98,56 

Tableau V.7 : Nombre de classe maximisant la précision moyenne par méthode multi – classes 

 
Le meilleur compromis entre le taux de classification (voir Tableau V.6) et l’écart par rapport aux 
classes définies par un expert (4.4.c -   page 165), est atteint pour  . C’est donc cette valeur qui 
sera choisie pour le reste de l’étude.  
 

5.3 - Validation du classifieur – approche 
« Pronostic »  

Les phases de test correspondent ici à la classification de l’ensemble des observations sur une unité 
soit 486 points. Étant donné que toutes les unités n’ont pas le même nombre d’observations dans 
chaque classe cela entrainera des déséquilibres entre les bases d’apprentissage et de test. Ce 
déséquilibre peut entrainer une variabilité importante des résultats, notamment pour des 
dégradations évoluant rapidement en fin de vie. Afin de réduire cette variabilité, une nouvelle 
méthode de normalisation est proposée.  

5.3.a - Normalisation par sigmoïde  

La fonction de normalisation , correspond à une projection de l’intervalle [  , ] vers un 
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intervalle commun pour tous les paramètres, généralement  ou . Cette projection 
s’effectue donc pour chaque paramètre. Le type de projection sera le même mais les arguments de la 
fonction (paramètres fonctionnels), seront différents d’un paramètre à un autre. Les arguments des 
fonctions de projection seront appris lors de la phase apprentissage puis utilisés lors de la phase de 
test. L’objectif, ici, est d’obtenir une projection proche de ce qui est obtenu avec la méthode 
max/min, utilisée depuis le début de cette étude et qui montre de bonnes performances, mais avec 
un phénomène de saturation aux extrémités de l’intervalle de départ. C’est sur ces extrémités que se 
retrouveront notamment les points mesurés en fin de vie. Une autre manière de formuler ces 
contraintes est :  
 
Soit  un paramètre à valeurs dans .  est borné par  et  qui peuvent être fini ou non. 
Soit  sa valeur minimale sur une base de données. Soit  sa valeur maximale sur la base de 
données. On veut établir une projection de  dans [0, 1] tel que :  
 

 La projection rend une quasi – droite (forte variation) entre  et   
 La projection s’aplatit rapidement (faible variation) entre  et  et entre  et    

 
La fonction sigmoïde apparait comme une candidate naturelle. On posera :  
 

  
 (Sigmoïde centrée au point milieu de [  , ]) 

 
Où  est un paramètre utilisateur. Les paramètres de la sigmoïde peuvent être calculés à partir de 
ces hypothèses (voir annexe VIII15 - 239). La normalisation par sigmoïde s’exprimera donc :  
 

(V.14)  

 
 

5.3.b - Comparaison de méthodes de normalisation  

Une validation croisée a été effectuée pour la normalisation par sigmoïde, celle par max/min (Patro 
et Sahu 2015)  et celle par Z-score ou standardisation (Patro et Sahu 2015). La méthode multi – 
classes est l’OVA.  Les résultats obtenus sont les suivants :  
 
Unité testée / Méthode Standardisation Max/Min Sigmoïde 

1 33,54 99,18 98,56 
2 40,33 96,91 96,50 
3 28,81 47,33 95,27 
4 14,81 52,47 84,16 

Tableau V.8 : Résultats en termes de précisions (%) de classification en validation croisée pour différentes techniques de 
normalisation 

 
La standardisation montre de très mauvais résultats, avec moins de 30% de précision en moyenne. La 
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normalisation par maximum/minimum obtient la meilleure précision avec 99,18%. Cependant, sa 
précision moyenne est nettement moins bonne, avec près de 74%. Cela implique une grande 
variabilité des résultats d’une unité à une autre, ce qui doit être évité au maximum. La normalisation 
par sigmoïde est, elle, beaucoup plus stable avec une précision maximale à 98,56% et une moyenne à 
près de 93%. C’est donc cette méthode qui sera adoptée dans le reste de ces travaux.  
 

5.3.c - Evaluation des performances  

Seuls les modèles entrainés sur la base normalisée par sigmoïde seront traités ici. Etant donné les 
discontinuités montrées par les modèles OTO (voir Figure V.25 page 169 et la Figure V.26 page 169), 
on ne traitera que ceux par méthode OVA et OVO ici. Seules les données avec  ont été traitées.  

5.3.c.i -  One Vs All  
Les résultats pour la méthode « One Vs All » sont les suivants :  
 

Précision  (%) Précision (%) 
Temps de calculs 
en test  pour 486 

points (ms) 

Mémoire 
nécessaire (kB) 

Maximum 98,56 170 210 
Moyenne 93,63 118 137 
Minimum 84,16 65 79,6 

Tableau V.9 : Performances en validation croisée (SVM - FA "One Vs All") 

 
Comme déjà vu précédemment la précision est bonne malgré les variations d’une unité à une autre. 
Les temps de calculs sont corrects. La mémoire nécessaire correspond à ce qui a été vu au chapitre 
précédent.  
 

5.3.d - One Vs One 

Les résultats pour la méthode « One Vs One » sont les suivants :  
 

Précision  (%) Précision (%) 
Temps de calculs 
en test  pour 486 

points (ms) 

Mémoire 
nécessaire (kB) 

Maximum 97,53 273 339 
Moyenne 94,70 252 313 
Minimum 92,18 228 289 

Tableau V.10 : Performances en validation croisée (SVM - FA "One Vs One") 

 
La précision est bonne et montre nettement moins de variabilité que pour la méthode « One Vs All ». 
Les temps de calculs sont plus importants, mais restent très largement acceptables. La mémoire 
nécessaire est également plus importante, de l’ordre de 2 à 3 fois plus. Néanmoins, d’après les 
contraintes (voir Contrainte  2 page 41) et les estimations faites précédemment (voir IV5.2 - 139) cela 
reste acceptable.  



Chapitre V : Vers le pronostic 
 

Surveillance de l’état de santé des actionneurs électromécaniques : application à l’aéronautique 
R. BREUNEVAL 

  173 

6 - Prédiction des signatures 

6.1 - Régression par SVR  

6.1.a - SVR linéaire  

La régression a pour objectif de fournir un modèle prédisant une sortie  à partir d’un 
ensemble de  données labélisées  ou . 
L’algorithme doit donc trouver une fonction , de paramètres , qui minimisent l’erreur 
sur l’ensemble d’apprentissage tout en ayant une bonne capacité de généralisation. Le problème de 
régression peut être formulé en utilisant le formalisme des machines à vecteurs de supports. Pour 
cela, on se base sur la SVM à marges souples. Le problème s’exprime comme la minimisation de la 
fonction coût suivante (Farag et Mohamed 2004; Smola et Schölkopf 2004) :  
 

(V.15)  

 
Sous les contraintes :  
 

(V.16)  

 
 
On note  la normale à l’hyperplan,  : le paramètre de régularisation et  l’offset. Les  et sont 
appelés fonction de perte de sensibilité et sont définies telles que :  
 

(V.17)  

 
 

 
 

Figure V.27 : Fonction perte pour SVR linéaire à marges souples (Smola et Schölkopf 2004) 
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6.1.b - SVR non linéaire  

Pour un cas non-linéaire on utilise l’astuce du noyau pour reformuler le problème. Il s’agit alors de 
maximiser la fonction suivante :  
 

(V.18)  

 
 

Sous les contraintes :  
 

(V.19)  

 
 
Où  : la fonction noyau (III3.3 - 88) et : les coefficients de Lagrange primaires et duals. La 
fonction de prédiction s’exprime alors par : 
 

(V.20)  

 

6.2 - Application aux roulements  
La SVR est implémentée via la Statistics and Machine Learning Toolbox™ de Matlab®. Trois temps de 
démarrage de prédiction ont été testés : un à  jour (où aucune observation de l’unité en 
test n’est utilisée pour l’apprentissage), un à  jours qui correspond à la fin de phase 
de rodage et un à  jours qui correspond au démarrage de l’avant dernière classe de 
sévérité.  
 
 Les résultats de prédiction sont évalués selon l’erreur absolue relative (Mean Absolute Percentage 
Error : MAPE), qui est le dual de la précision relative cumulée (1.5.a.i - page 153).  
 

(V.21)  

 
A des fins de synthèse, et étant donné que tous les résultats de prédiction sont du même ordre de 
grandeur, seuls les résultats sur l’unité sous test (Unit Under Test : UUT) 1 seront donnés ici. Les 
résultats des UUT2 à 4 sont en annexes (voir VIII16 - 240). Les résultats pour le test sur l’unité 1 sont 
donnés à la suite (voir Figure V.28, Figure V.29 et Figure V.30).  On observe que l’erreur augmente 
avec le temps, ce qui est cohérent avec l’utilisation d’une méthode itérative. En général, plus l’on 
utilise d’observations de l’unité en test, plus l’erreur diminue. L’erreur augmente fortement pour les 
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dernières prédictions. Cela s’explique par une surestimation de l’accroissement exponentiel de la 
signature. Celle-ci intervient néanmoins après le temps de fin de vie de cette unité qui est de 28 
jours.  

 
Figure V.28 : Prédiction de la puissance du signal vibratoire (UUT1)  

 
 

 
Figure V.29 : Erreur absolue moyenne relative pour la prédiction de la puissance du signal vibratoire (UUT1) 
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Figure V.30 : Erreur absolue moyenne relative pour la prédiction de la valeur efficace du signal vibratoire (UUT1)  

 
Il est maintenant nécessaire de voir dans quelle mesure l’erreur de prédiction influe sur l’estimation 
des appartenances.  

7 - Estimation des appartenances  
L’estimation des appartenances se fait en réutilisant le modèle de diagnostic entrainé au 5.3.d - 172. 
Bien évidemment, pour chaque test, le modèle de diagnostic a été validé sur toutes les données 
disponibles sauf celles de l’unité testée. Nous ne présenterons que quelques graphiques 
représentant les types de comportements observables.  
Certaines estimations donnent des appartenances comme ce que l’on peut voir en phase de 
diagnostic.  

 
Figure V.31 : Appartenances estimées sur UUT4 à partir des prédictions du modèle  à    jour  
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D’autres présentent des oscillations, dues à des oscillations déjà présentes sur certaines prédictions. 
L’estimation du temps de fin de vie reste cependant possible en considérant que celle-ci correspond 
au premier instant où l’appartenance à la dernière classe de sévérité est supérieure à celle de l’avant 
dernière classe. (Figure V.32).  

 
Figure V.32 : Appartenances estimées sur UUT3 à partir des prédictions du modèle  à   jour  

Enfin pour certaines estimations, certaines appartenances restent constantes sur les derniers temps 
de prédictions et ne se croisent plus. Ce comportement n’est pas gênant puisqu’il se produit bien 
après la fin de vie estimée (Figure V.33). 

 
Figure V.33 : Appartenances estimées à partir des prédictions du modèle  à  jour (UUT 2)  

On peut donc voir que malgré une erreur assez importante sur les prédictions des signatures, il est 
possible d’obtenir des courbes d’appartenance proches de ce qui est obtenu en diagnostic.  Il faut 
cependant vérifier si ces courbes permettent d’obtenir une estimation performante de la RUL. 
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8 - Estimation de la RUL  
A partir des appartenances, le temps de fin de vie et donc la RUL peuvent être estimés. Une 
comparaison est ici donnée pour chaque unité testée. Une remarque générale, pour le modèle  : 
la RUL n’est pas parfois estimable dès le démarrage de la prédiction. Cela entraine un décalage entre 
le démarrage de la prédiction et le moment où la RUL estimée devient non nulle.  
La courbe avec l’intervalle d’erreur sur la RUL à l’instant initiale et celle avec l’intervalle sur la RUL à 
l’instant  seront données pour l’unité 1.  
Pour les autres unités seul le deuxième type de courbe sera donné. Les autres sont disponibles en 
annexes (voir VIII17 - 244).  Une synthèse est finalement donnée avec l’évaluation des différentes 
métriques données au paragraphe 1.5.a.i - page 155. 
 

8.1 -  Mise en place des métriques 
L’objectif ici est seulement de fournir une tendance, longtemps à l’avance, afin de pouvoir anticiper 
sur les opérations de maintenance. Ainsi la constante  sera prise pour avoir un intervalle de 

 autour de la RUL initiale.  La mise en place de la précision relative (1.5.a.i - 153) ne nécessite 
pas de compléments. A l’inverse, celles de l’horizon de pronostic et de la performance nécessitent un 
complément d’informations.  

8.1.a - Horizon de pronostic  

Etant donné que la RUL n’est pas donnée ici sous forme de distribution, le degré de confiance  n’a 
pas à être défini. L’horizon de pronostic se calculera donc par :  
 

(V.22)  
 
Avec  : l’instant à partir duquel l’estimation de la RUL vérifie, jusqu’à la fin de vie :  
 

(V.23)  
  

8.1.b - La performance  

La métrique  sera calculée pour tous les instants du démarrage de la prédiction à la fin de 
vie. Elle sera ensuite exprimée sous forme de valeur moyenne. Etant donné que  est à 
valeurs dans , la moyenne sera exprimée sous forme de pourcentage.  
 

8.2 - Test sur l’unité 1  
On observe une légère sous-estimation de la RUL pour les trois modèles. Le modèle  ne semble 
pas être capable d’estimer la RUL avant  jours. Le modèle  montre une divergence vers 
entre  et  jours. Cette oscillation peut s’expliquer par des oscillations sur les 
prédictions des signatures qui entrainent des oscillations sur les estimations des appartenances. A 
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noter que tous les modèles convergent bien à l’approche du temps de fin de vie.  
 

 
Figure V.34 : Estimation de la RUL pour l’unité 1 – Tolérance à 15% sur la RUL initiale 

 

 
Figure V.35 : Estimation de la RUL pour l’unité 1 – Tolérance à 15% sur la RUL à l’instant  

 

8.3 - Test sur l’unité 2  
Les estimations sont ici plus proches de la RUL réelle. Le modèle  présente encore de fortes 
oscillations hors tolérance. L’ensemble des modèles converge bien aux environs de la fin de vie mais 
avec un biais positif (retard) de moins d’un jour.  
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Figure V.36 : Estimation de la RUL pour l’unité 2 – Tolérance à 15% sur la RUL à l’instant  

 

8.4 - Test sur l’unité 3  
Les résultats sont les suivants :  
 

 
Figure V.37 : Estimation de la RUL pour l’unité 3 – Tolérance à 15% sur RUL à l’instant  

 
L’ensemble des modèles surestime légèrement la RUL. Ce comportement se conserve même à 
l’approche de la fin de vie. Le biais est positif et inférieur à 1 jour. Le modèle  présente encore 
des oscillations, mais qui ici restent dans la zone de tolérance.  

8.5 - Test sur l’unité 4  
Les résultats sont les suivants :  
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Figure V.38 : Estimation de la RUL pour l’unité 4 – Tolérance à 15% sur RUL à l’instant  

Les trois estimations sont ici très proches de la RUL réelle. Le modèle  ne présente pas 
d’oscillations ici. Les trois modèles convergent vers la bonne valeur de fin de vie à l’approche de celle 
– ci.  

8.6 - Synthèse 

8.6.a - Métriques de performances 

Les métriques de performances ont été calculées pour les différents modèles et sur chaque unité 
testée. Les résultats pour le modèle  sont les suivants :  
 

Métrique / Unitée 1 2 3 4 
PH  (j) (Horizon de Pronostic) 11,016 20,604 21,216 20,74 

 (%) 6,69 63,7 59,1 68,2 

 (%) 
Max 100 97,4 96,4 97,7 

Moy (  50,2 67,1 36,1 70,7 
Min 0 0 0 0 

Temps de calculs 
(s) 

Max 0,718 0,529 0,573 0,621 
Moy 0,252 0,212 0,224 0,242 
Min 0,007 0,004 0,005 0,005 

Mémoire modèle diagnostic (kB) 276 289 324 276 
Mémoire modèles prédiction (kB) 408 389 370 390 

Tableau V.11 : Performances du modèle  

Les horizons de pronostic sont bons, bien que celui de l’unité 1 soit nettement plus réduit. De même 
pour la métrique  qui est correcte pour toutes les unités à l’exception de la une. Cela peut 
s’expliquer par la forte augmentation de l’erreur de prédiction, un peu avant le temps de fin de vie 
(voir Figure V.29 et Figure V.30). La précision relative offre des résultats très variables au sein d’une 
même unité. Cela est dû aux quelques points après le démarrage de la prédiction où la RUL n’est pas 
estimable. Les temps de calculs sont très corrects. La mémoire bien qu’importante, reste correcte.  
 
Les résultats pour le modèle  sont les suivants :  
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Métrique / Unité 1 2 3 4 
PH  (j) (Horizon de Pronostic) 14,96 11,764 17,952 17,952 

 0 30,3 51,8 99,7 

 (%) 
Max 100 96,35 100 100 

Moy (  73,89 86,68 29,72 99,76 
Min 32,37 16,67 0 91,67 

Temps de calculs 
(s) 

Max 0,40 0,47 0,43 0,43 
Moy 0,15 0,16 0,16 0,16 
Min 0,004 0,006 0,004 0,005 

Mémoire modèle diagnostic (kB) 277 289 324 276 
Mémoire modèles prédiction (kB) 409 441 379 454 

Tableau V.12 : Performances du modèle  

 Les horizons de pronostic sont ici plus homogènes d’une unité à une autre.  La métrique  est 
ici nulle pour l’unité 1 et faible pour l’unité 2. Elle est correcte pour les unités 3 et 4. Les précisions 
relatives sont bonnes sauf pour l’unité 3. Les temps de calculs sont bons pour toutes les unités. La 
mémoire nécessaire est importante mais reste admissible.  
 
Les résultats pour le modèle  sont les suivants :  
 

Métrique / Unité 1 2 3 4 
PH  (j) (Horizon de Pronostic) 7,752 7,752 7,752 7,752 

 7,8947 73,6842 0 88,5965 

 (%) 
Max 100,00 95,97 73,26 100,00 

Moy (  65,48 88,10 13,27 92,33 
Min 30,00 41,67 0 78,95 

Temps de calculs 
(s) 

Max 0,268 0,267 0,293 0,265 
Moy 0,082 0,085 0,092 0,082 
Min 0,004 0,006 0,007 0,005 

Mémoire modèle diagnostic (kB) 277 289 324 276 
Mémoire modèles prédiction (kB) 405 409 407 408 

Tableau V.13 : Performances du modèle  

Les horizons de prédiction sont ici tous identiques. Les métriques de précision sont, par contre, très 
variables d’une unité à une autre. Elles sont mauvaises sur l’unité 3, moyenne sur la 1 et bonnes sur 
la deux et la quatre.  Les temps de prédictions sont bons. Les mémoires nécessaires sont correctes.   
 
Au global, la méthodologie peut offrir de très bonnes performances, notamment en termes d’horizon 
de pronostic. Les résultats en termes de précisions sont cependant plus variables. Cette variabilité 
peut s’expliquer en partie par la non prise en compte des incertitudes dans l’estimation de la RUL 
ainsi que par le manque de précision sur certaines prédictions de signatures.  

8.6.b - Estimation de la mémoire nécessaire 

Les résultats obtenus pour les travaux de ce chapitre permettent d’estimer également la mémoire 
nécessaire pour la partie estimation de la durée de vie restante. La mémoire nécessaire pour un 
modèle de diagnostic de sévérité est un peu plus élevée qu’au chapitre précédant (voir IV5.2 - 139).  
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L’estimation de la mémoire nécessaire pour la partie diagnostic sera donc en partie revue. Les 
valeurs suivantes servent maintenant de référence :  
 

Nombre de classe 
modèle défaut ( ) 

Mémoire modèle 
défaut (kB) 

Nombre de classe 
modèle sévérité ( ) 

Mémoire modèle 
sévérité pour un 

défaut (kB) 
4 216.4 4 300 

Tableau V.14 : Mémoire nécessaire des blocs élémentaires de l’algorithme de diagnostic proposé 

 
A partir de l’équation (IV.2), page 140,  la quantité de mémoire nécessaire est réestimée :  
 

(V.24)  
 
L’ordre de grandeur estimé reste donc le même que précédemment.  Pour l’estimation de la durée 
de vie, on fait l’hypothèse suivante :  
 

Hypothèse 16 : Le diagnostic de sévérité nécessite au plus sept signatures  

 
Cette hypothèse repose sur les tests de la base MSAP sévérité, effectués au chapitre précédent (voir 
IV4.2.b - 133).  On suppose que la mémoire nécessaire pour le modèle de prédiction est égale au pire 
cas vu lors des tests sur la base roulements, soit 230 kB. Les caractéristiques sont donc les suivantes, 
en plus des précédentes, pour estimer la mémoire nécessaire pour les modèles de prédictions :  
 

Nombre de signatures pour un 
modèle de sévérité ( ) 

Mémoire modèle prédiction 
d’une signature (kB) ( ) 

7 230 
Tableau V.15 : Mémoires nécessaires des blocs élémentaires de l’algorithme d’estimation de la RUL  

 
La mémoire est estimable par :  
 

(V.25)  
 
Ce qui donne :  
 

(V.26)   
 
Cette mémoire est largement inférieure au 24 Mbit disponible pour les algorithmes de prédiction, 
alors que les calculs effectués ici sont conservatifs. Il reste donc de nombreux degrés de liberté pour 
pouvoir mettre au point des solutions d’estimation de la durée de vie plus performantes.  
 

9 - Conclusion du chapitre  
La première partie de ce chapitre a consisté à définir la notion de pronostic, ainsi que la démarche 
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pour y parvenir. La notion de fin de vie a notamment été discutée. Elle a été définie comme le 
démarrage de la dernière classe de sévérité. Une partie la démarche de pronostic a ensuite été 
traitée sur des données accélérométriques issues d’essais de vieillissement de roulements. La 
première étape traitée a été de partitionner les données pour établir des classes de sévérité de 
défauts. Une contrainte était que ces classes doivent être cohérentes temporellement, se succéder 
dans le même ordre, et ce pour l’ensemble des unités testées. Une métrique d’évaluation de cette 
contrainte a été proposée.  Plusieurs algorithmes de partitionnement ont été comparés selon cette 
métrique. L’algorithme ayant obtenu les meilleurs résultats est celui des c – moyennes floues. C’est 
donc celui qui a été sélectionné. L’algorithme par SVM – FA a ensuite été appliqué aux données 
partitionnées. Une problématique est posée sur la validation. Pour la classification, la base de test est 
déterminée en sous échantillonnant uniformément la base totale. Or dans le cadre du pronostic, cela 
a plus de sens d’utiliser toutes les données d’un certain nombre d’unités, et de valider sur les 
données des unités restantes. Ainsi l’algorithme a été validé selon les deux méthodes. La validation 
par approche « pronostic » a montré d’importantes variabilités dans les résultats. Cela a amené à 
proposer une nouvelle méthode de normalisation des données, basée sur une fonction sigmoïde. La 
prédiction des signatures dans le futur a ensuite été abordée. Celle – ci s’est faite via un algorithme 
de régression SVR, par approche itérative. Différents temps de démarrage de prédiction ont été 
testés. Bien que les résultats soient relativement moyens, il a été choisi de continuer jusqu’à 
l’évaluation des appartenances sur les valeurs de signatures prédites.  Les appartenances estimées 
sont assez proches de celles obtenues sur les données. Elles permettent d’estimer le temps de 
démarrage de la dernière classe de sévérité, correspondant au temps de fin de vie. Ainsi, la RUL a pu 
être estimée. Différentes métriques de performance ont été calculées sur ces estimations. Au global, 
la méthode proposée montre de bons résultats, avec des horizons de prédictions importants. Ces 
résultats sont cependant assez variables, de par la dispersion des résultats de prédiction. Ainsi, les 
résultats d’estimation de la RUL pourraient être grandement améliorés en améliorant la partie 
prédiction des signatures.  
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1 - Conclusion générale 
Le premier chapitre a mis en évidence les nombreux défis qui caractérisent la phase de transition de 
l’industrie aéronautique. L’avion plus électrique est une des solutions à ces enjeux. Cette 
électrification touche l’ensemble des systèmes aéronautiques et notamment les commandes de vol. 
Pour celles-ci, les actionneurs électro – mécaniques sont la piste la plus prometteuse. Cette solution 
présente encore un inconvénient majeur : le manque de retour d’expériences en termes de durée de 
vie.  Pour répondre à ce verrou, des méthodes de maintenance prédictive sont investiguées. Ces 
travaux de thèse ont contribué à ces recherches en étudiant des solutions de surveillance pour les 
EMA de commandes de vol, avec une application sur un actionneur linéaire pour aileron. Les 
contraintes spécifiques du cadre aéronautique, en termes de temps de calcul et de quantité de 
mémoire, ont été prises en compte.  
 
La première étape, présentée dans le second chapitre, a été de mettre au point des méthodes de 
calcul de signatures de défauts. L’ensemble des travaux de ce chapitre répond partiellement aux 
problématiques des signatures de défauts pour les EMA et notamment celles pour le défaut du 
système vis – écrou (Problématique 2 page 41). Ainsi le principal défaut traité ici est le défaut de la 
transmission mécanique. Pour l’actionneur considéré, il s’agit d’une vis à rouleaux satellites. Les deux 
méthodes proposées reposent sur l’utilisation des seuls capteurs déjà présents dans l’actionneur. La 
première méthode consiste en l’identification d’un modèle de frottements à partir d’un profil de test. 
Cette identification se fait par l’algorithme méta – heuristique de l’évolution différentielle. La 
seconde méthode consiste à analyser le courant dans l’axe de quadrature du repère de Park. Cette 
analyse s’effectue par combinaison d’un algorithme de décomposition modale empirique avec un 
algorithme d’analyse en composante indépendante. Un critère a été avancé pour discriminer les 
composantes liées au défaut de la VAR de celles liées au défaut de court-circuit inter-spires. Les 
composantes liées à chaque défaut sont ensuite regroupées séparément, afin de créer des signaux 
virtuels spécifiques à chaque défaut. Un modèle de l’EMA à l’étude a ensuite été utilisé pour faire 
une série de simulations. L’objectif était de reproduire des essais sur une population d’actionneurs, 
pour le cas sain et pour les différents cas de défauts. Les algorithmes de calculs de signatures ont été 
appliqués aux mesures issues de chacune des simulations. Les signatures obtenues ont permis de 
calculer des indicateurs clés de performances : la détectabilité (la capacité à détecter un défaut ou 
non). Les signatures mises au point permettent une très bonne détectabilité du défaut de la VAR et 
une assez modérée du défaut de CC. Au niveau de l’identifiabilité (la capacité à distinguer la sévérité 
d’un défaut des autres sévérités), les performances sont moyennes. Ces métriques de performances 
des signatures ne sont pas les seuls indicateurs sur les performances du diagnostic. En effet, la 
méthode d’évaluation des signatures joue, elle aussi, un rôle très important.  
 
Ainsi un algorithme de diagnostic par reconnaissance de formes a été proposé au chapitre trois. Les 
travaux de ce chapitre répondent à la problématique de l’algorithme de diagnostic pour le cadre 
aéronautique (Problématique 1 page 40). Ils répondent également partiellement à celui de sa mise à 
jour au cours du temps (Problématique 3 page 41). Comme toutes méthodes de RDF, l’algorithme 
étudie un vecteur de formes, au sein duquel sont rassemblées les signatures de défaut. L’algorithme 
proposé ici repose sur une combinaison de machines à vecteur de support et de fonction 
d’appartenances floues. Ces familles d’algorithmes ont été choisies pour leur grande robustesse. 



Chapitre VI : Conclusion et perspectives 
 

Surveillance de l’état de santé des actionneurs électromécaniques : application à l’aéronautique     
R. BREUNEVAL 

  187 

L’algorithme proposé permet de calculer les degrés d’appartenance d’une observation aux 
différentes classes de défaut. Il fournit également le degré d’appartenance à des classes non définies 
(inconnues). La construction de ces appartenances a été explicitée par des exemples sur des bases de 
données artificielles. Ces degrés d’appartenances permettent de calculer des indicateurs d’ambiguïté 
(appartenance forte à deux classes à la fois) et de rejet (appartenance faible à toutes les classes). Le 
premier indicateur permet, dans le cas du diagnostic, de détecter d’éventuels cas de défauts 
combinés. Le deuxième permet de détecter des cas de défauts inconnus, non représentés dans la 
base d’apprentissage. Ces deux indicateurs combinés ont conduit à la mise en place une règle de 
décision. Celle – ci permet de déterminer, automatiquement, les observations qui nécessitent des 
investigations par des experts humains.  
 
L’ensemble des algorithmes proposés aux deux chapitres précédents ont ensuite été testés sur des 
données expérimentales au chapitre quatre. Trois jeux de données, issues de trois bancs différents, 
ont été utilisés.  Le premier jeu est issu d’expérimentations sur un banc Safran, représentatif de 
l’architecture d’implémentation de l’EMA aileron dans l’avion. Le deuxième jeu est issu d’un banc de 
test de moteur synchrone à aimants avec la possibilité de tester des cas de court – circuits inter – 
spires. Le troisième est issu d’un banc de test de machine asynchrone pour différents cas de défauts. 
Le premier jeu a permis de tester les algorithmes de calcul de signatures. L’algorithme 
d’identification des frottements converge bien, mais pour des temps de calculs un peu élevés. Une 
deuxième méthode a donc été proposée, qui consiste à calculer des points moyens sur les phases 
stationnaires (vitesses constante) et à effectuer l’identification sur ces points moyens. Les temps de 
calculs sont alors très nettement réduits, au prix d’une erreur un peu plus importante. L’algorithme 
d’analyse des courants a lui, réussi à extraire les signaux virtuels des défauts. Néanmoins, afin de 
parvenir à cela en des temps de calcul raisonnables, seule une sous – portion du profil a été traité. Le 
nombre d’itérations de l’algorithme a également été réduit. Cela se traduit par l’obtention de signaux 
virtuels bruités. Les deuxièmes et troisièmes jeux de données ont permis de valider 
expérimentalement l’algorithme de diagnostic proposé au chapitre 3. Le premier jeu a servi à valider 
la partie estimation de la sévérité et le troisième la partie détection de défauts avec décision 
automatique de rejet. Pour les deux jeux, la méthode utilisée a été une validation croisée 5 – Fold 
Out. Celle – ci a d’abord été effectuée sur une base d’apprentissage « pauvre », avec pour chaque 
itération 1/5 des points pour l’apprentissage et 4/5 pour le test. Puis la validation a été effectuée de 
manière classique avec 4/5 des points pour l’apprentissage et 1/5 pour le test à chaque itération. 
Pour les deux méthodes de validation, l’algorithme proposé a été comparé à des méthodes issues de 
notre état de l’art. L’algorithme proposé s’avère être plus robuste, pour des temps de calculs un peu 
plus élevés. Finalement le respect des contraintes aéronautiques est évalué. Le calcul des signatures 
est négligeable en termes de quantité de mémoire de stockage. Les temps de calculs, eux, respectent 
les contraintes. La partie diagnostic est, elle, très faible en temps de calcul. La quantité de mémoire 
nécessaire respecte parfaitement les contraintes, avec une marge importante. Ce résultat est 
d’autant plus notable que la mémoire n’a pas été optimisée. Les bons résultats de la méthode de 
diagnostic proposée offrant des pistes intéressantes pour aller vers le pronostic, celles – ci ont été 
investiguées.  
 
Le chapitre cinq a traité de ces aspects. Les travaux proposés au sein de ce chapitre ont permis 
d’apporter des éléments de réponse à la problématique des algorithmes de pronostic pour 
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l’aéronautique (Problématique 1 page 40). De nombreux problèmes différents ont été rencontrés au 
sein de cette partie. Il a ainsi été fait le choix de présenter l’ensemble de la méthodologie pour aller 
vers le pronostic, du calcul des signatures à l’estimation de la RUL. L’application s’est faite sur une 
base benchmark de vieillissements de roulements. En premier lieu, la problématique du 
partitionnement de séries temporelles pour le pronostic a été traitée. Un comparatif par rapport à 
l’état de l’art du partitionnement de séries temporelles a permis de mettre en avant les 
caractéristiques de cette problématique. A partir de celles – ci, une métrique de cohérence 
temporelle a été proposée. Cette métrique permet de s’assurer du respect de ces contraintes. 
Différents algorithmes issus d’un état de l’art ont été testés. L’algorithme des c – moyennes floues a 
montré les meilleures performances et a donc été sélectionné. L’algorithme de diagnostic proposé au 
chapitre trois a ensuite été testé sur les données partitionnées. Ces tests ont mis en évidence une 
problématique. En diagnostic, la phase de test consiste à appliquer le modèle entrainé sur des points 
non utilisés pour l’apprentissage. Ces points, qui constituent la base de test, sont issus d’un sous 
échantillonnage uniforme de la base de départ. Cette méthode ne correspond pas à la réalité 
opérationnelle. Dans la pratique, on dispose de l’ensemble des données sur un certain nombre 
d’unités et on souhaite appliquer l’algorithme sur de nouvelles unités. Ainsi, toutes les données 
concernant un certain nombre d’unités sont utilisées pour l’apprentissage. Puis, l’intégralité des 
données sur les unités restantes permettent d’effectuer le test. Cette validation est ici dite validation 
« pronostic ». Les deux méthodes de validation ont montré des résultats très différents. La validation 
« pronostic » a montré des résultats beaucoup plus variables. Cette variabilité s’explique par le fait 
que les valeurs extrêmes de signatures sont parfois situées dans l’unité en test. Or les méthodes de 
normalisation classiques supposent que les valeurs extrêmes sont dans la base d’apprentissage. Ainsi 
ce phénomène diminue l’efficacité de la normalisation. Une nouvelle méthode de normalisation, 
basée sur la fonction sigmoïde a donc été proposée. Celle – ci permet d’avoir de bonnes 
performances.  La prédiction des signatures à partir de séquence d’observations a ensuite été traitée. 
Celle – ci s’est faite par régression à vecteur de supports, de manière itérative. Bien que présentant 
des résultats moyens, il a été choisi de poursuivre sur l’estimation des appartenances à partir des 
prédictions. Les appartenances obtenues ont été évaluées qualitativement. Elles se montrent assez 
semblables aux appartenances obtenues directement à partir des données, même si quelques 
oscillations sont parfois observables. Ces oscillations sont dues aux oscillations au niveau de la 
prédiction des signatures. Le temps de fin de vie, défini comme le passage dans la dernière classe de 
sévérité, a pu être estimé à partir des appartenances prédites. Cela a permis d’estimer la RUL. Cette 
estimation a été effectuée pour différents temps de démarrage de prédictions. L’ensemble des 
modèles ont été évalués selon différentes métriques. Les résultats montrent des erreurs d’estimation 
acceptables, bien que variables d’une unité à une autre. Les horizons de prédiction sont eux très 
corrects. Une ré – estimation de la quantité de mémoire nécessaire a été effectuée. Les besoins 
s’avèrent encore largement en dessous des contraintes.  Les temps de calculs sont également, très 
largement en dessous des contraintes.  

2 - Perspectives 
Des contributions ont été apportées à la problématique, très large, de la maintenance prédictive des 
EMA de commande de vol. De nombreux aspects restent néanmoins à traiter. On distinguera quatre 
groupes de perspectives. Le premier groupe rassemble les perspectives liées aux hypothèses utilisées 
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dans ces travaux. Le second présente les pistes générales, liées à la mise en place de tout processus 
de maintenance prédictive. Le troisième discute les perspectives liées à la maintenance prédictive 
d’actionneur électro – mécanique. Enfin le dernier mettra en avant les développements 
envisageables pour la surveillance des EMA dans l’aéronautique et notamment pour les commandes 
de vol.  
 

2.1 - Liées aux hypothèses  
Le premier ensemble d’hypothèses posées a porté sur les parties acquisition et modélisation en vue 
du calcul de signatures. L’Hypothèse 2 : Seul un actionneur est en défaut a notamment été posée. 
Cette hypothèse doit être discutée. Comment les signatures vont évoluer si les deux actionneurs sont 
endommagés en même temps ? Permettent – elles de distinguer les défauts de chaque actionneur ? 
Ces questions devront être résolues. L’Hypothèse 3 : Les coefficients de frottements de la VAR sont 
identiques dans les deux sens de déplacement a été prise à des fins de simplification. Il est néanmoins 
connu que pour ce type de transmissions, les frottements aller sont différents des frottements 
retours. Ainsi il pourrait être envisagé de distinguer ces deux modes de fonctionnement dans la 
modélisation. L’objectif serait de voir si cela permet des gains de sensibilité suffisamment importants 
ou non. L’Hypothèse 4 : Le moteur synchrone à aimants est supposé linéaire sur la plage de 
fonctionnement considérée est raisonnable pour le cadre applicatif d’EMA pour aileron. Pour 
d’autres cadres applicatifs, avec des profils de fonctionnement très dynamiques comme pour les 
applications d’inverseurs de poussés électriques, cette hypothèse serait à revoir.  
Le deuxième ensemble d’hypothèses porte sur la base de données pour le diagnostic et notamment 
sa représentativité et son volume (voir Hypothèse 6 et Hypothèse 7 page 77). Ces hypothèses, bien 
que fortes, sont en partie assurées par la boucle de rétroaction permise par la règle de décision 
proposée dans les présents travaux. Celle – ci permet en effet de détecter les nouveaux cas de 
défauts et ainsi d’améliorer la base de données au cours du temps.  
Les hypothèses prises pour estimer la quantité de mémoire nécessaire sont sciemment conservatives 
(voir Hypothèse 9  Hypothèse 10 Hypothèse 11, page 139). La question de savoir si les technologies 
actuelles permettaient, en termes de quantité de mémoire, d’embarquer les algorithmes a été 
résolue. Reste maintenant à étudier la réalisation de cette embarcation.  
Enfin les dernières hypothèses posées concernent la partie pour aller vers le pronostic et notamment 
sur la manière dont se dégrade le système au cours du temps. Deux hypothèses fortes ont été prises 
ici : l’Hypothèse 12 : La dégradation du système est monotone et l’Hypothèse 13 : Le système se 
dégrade uniquement en fonctionnement. L’Hypothèse 13 est assez raisonnable. A l’inverse, 
l’Hypothèse 12 doit être discutée. En effet des effets de « rajeunissement » sont créés par les 
opérations de maintenance, comme par exemple la lubrification de composants mécaniques. Cette 
hypothèse pose également la question des systèmes réparés et remis en service.  Comment prendre 
en compte ce type d’opérations dans l’estimation de la RUL ?  La question reste ouverte.  
 

2.2 - Générales  
La détection automatique de points inconnus est un vrai enjeu pour le diagnostic basé sur la 
reconnaissance de formes. La méthode proposée est équivalente à deux classifieurs successifs, avec 
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les paramètres du second, les indicateurs d’ambiguïté et de rejet, calculés par le premier. Le choix du 
deuxième classificateur a été ici un système simple de comparaison à des seuils. Des classificateurs 
plus évolués, avec les mêmes indicateurs d’ambiguïté et de rejet, pourraient permettre d’améliorer 
les performances de la règle de décision. Cela pourrait également permettre de faciliter le réglage.  
Le calcul de sévérité a ici été validé sur un cas simple, avec une suite géométrique de valeurs du 
paramètre de sévérités. La sévérité inconnue a été choisie au centre de l’échelle. La méthode 
fonctionne – t – elle encore pour des sévérités réparties aléatoirement entre la sévérité minimale et 
la sévérité maximale ? Et si non, quelles sont les modifications à apporter pour la faire fonctionner ? 
Comment définir le paramètre de sévérité et l’échelle associée, autrement que par connaissances 
d’expert ?   Toutes ces questions restent ouvertes.  
Le partitionnement de séries temporelles pour le pronostic est une tâche complexe. La métrique de 
cohérence temporelle proposée permet d’évaluer les résultats d’un algorithme donné. L’étape 
suivante est, non plus d’évaluer un algorithme via la cohérence, mais d’inclure celle – ci dans la 
fonction coût de l’algorithme. Cela permettrait de forcer la cohérence et ainsi d’offrir plus d’options 
dans le choix des méthodes de partitionnement.  
La prédiction de séries temporelles reste un sujet très ouvert. La méthode itérative, très largement 
utilisée en pronostic, ne tient pas compte des corrélations entre signatures. Les méthodes parallèles, 
bien que plus performantes, ont tendance à avoir des coûts de calculs importants. Des tentatives ont 
été faites dans le cadre de ces travaux, avec une version parallèle de l’algorithme SVR. L’horizon 
maximum obtenu était de quelques pas de temps, pour des temps de calculs extrêmement élevés. 
Les méthodes connexionnistes semblent plus prometteuses pour ces tâches (Gouriveau et Zerhouni 
2012). Les approches par réseaux de neurones profonds semblent être une piste intéressante 
comme le montre le nombre de travaux récents sur le sujet (Kuremoto et al. 2014; Agana et 
Homaifar 2017; Berriel et al. 2017; Song et Dai 2017; López et al. 2018) . Bien entendu, il peut 
exister d’autres outils et méthodes pour résoudre cette problématique.  
Les incertitudes sont au centre de la notion de pronostic (Sankararaman et Goebel 2013b, 2015; 
Vandawaker et al. 2015). Ce point n’a pas été traité dans le cadre de ces travaux de thèse mais 
reste absolument essentiel. La problématique majeure sur cet axe est le choix de la méthode de 
représentation et la quantification pour des cas avec peu de données. La validation des 
méthodologies liées aux incertitudes reste également un sujet ouvert.  
 

2.3 - Actionneurs électro – mécaniques  
La modélisation et l’identification des frottements est un enjeu important pour le diagnostic des 
transmissions mécaniques. Le modèle utilisé ici, bien qu’efficace, reste assez simple. Des modèles 
plus complexes existent, notamment le modèle de LuGre, particulièrement adapté aux actionneurs 
électro – mécaniques (Canudas de Wit et al. 1995; Altpeter 1999; Astrom et Canudas-de-Wit 
2008; Feyel et al. 2013). Ces autres modèles pourraitent permettre de gagner en sensibilité et en 
robustesse. Les méthodes de compensation de friction, notamment par rapport à la température, 
pourrait permettre de normaliser les signatures issues des frottements (Feyel 2015). Un autre 
aspect est d’étudier l’identification sur des profils opérationnels (en vol).  
La méthode d’analyse des courants par CEEMD – ICA peut encore être travaillée. Les temps de calcul 
s’avèrent longs. Une diminution de ceux – ci constitue donc un axe de recherches. D’autre part, la 
méthode pourrait être utilisée pour calculer des signatures pour d’autres types de défauts. 
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L’applicabilité de la méthode sur des profils opérationnels doit être étudiée. A noter que la méthode 
pourrait également s’avérer performante pour le calcul de signatures de chaines mécaniques 
complexes.  
Les signatures pour le défaut de court – circuit inter – spires restent encore un axe assez ouvert, 
notamment pour le cas des défauts naissants. Une méthode d’estimation de l’état des isolants 
statoriques permettrait d’avoir des signatures sur de tels défauts.  
 

2.4 - EMA – Commandes de Vol  
L’acquisition de données d’essais représentatives est une des problématiques majeures de la 
surveillance des EMA de commandes de vol. Les prototypes de ce type d’actionneurs ont des coûts 
élevés. Il en est de même pour les bancs permettant de les tester.  De plus, leurs durées de vie sont 
assez longues. Il parait donc difficile de réaliser des essais de vieillissement sur une population 
significative, pour des coûts et des délais raisonnables. Ainsi, il parait plus efficace d’effectuer des 
essais de vieillissement accéléré sur des populations des principaux composants (transmission, 
roulements, stator) dans un premier temps. Cela permet de déterminer les lois de vieillissement des 
composants et de tester certains algorithmes de signatures. Il peut être envisagé, ponctuellement, de 
remonter les composants vieillis pour former un EMA et caractériser celui – ci sur différents profils. 
Cela doit se faire en s’assurant que le montage / démontage ne change pas de manière significative 
les composants. Enfin, le test sur des EMA complets se fait au final, une fois que le vieillissement des 
composants est bien connu. Ce test peut se faire conjointement avec les essais d’endurance des 
phases de qualification.  
L’acquisition de données opérationnelles permettrait d’assurer la représentativité. Cela permettrait 
notamment de dégager des tendances sur l’évolution des signatures et d’estimer l’influence d’un 
certain nombre de paramètres de contexte. De telles données, acquises sur une longue période, 
permettraient également d’obtenir l’évolution de la dégradation des signatures dans le temps.  
L’implémentation des algorithmes en calculateur embarqué est un axe à part entière. Dans un 
premier temps, un calculateur pouvant traiter à la fois les fonctions de pilotage des commandes de 
vol et celles de la surveillance, devra être mis au point. A la suite de cela, les algorithmes mis au point 
devront être optimisés et codés au sein du calculateur (Todeschi et Baxerres 2015).  
Les incertitudes, pour le cadre aéronautique, vont avoir une influence importante. Cela est dû aux 
grands nombres de paramètres de contexte (température, conditions météorologiques durant les 
vols, taux de charge de l’avion…). Ainsi la gestion de ces paramètres et de leurs incertitudes est 
extrêmement importante pour aboutir à des prédictions de la durée de vie précises et robustes.  
 
La réalisation de l’ensemble de ces tâches permettra d’aboutir à une aéronautique plus respectueuse 
de l’environnement, plus économique et plus sûre.  
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1 - Algorithmes EMD 
Les notations suivantes sont rappelées :  
 

  : signal échantillonnée à l’étude  
  : nombre de points (échantillons) du signal  

 
Les notations suivantes sont définies :  
 

  : résidus du signal  
  :  IMF obtenu pour l’itération  

 

1.1 - EEMD  
Le principe de la méthode EEMD est d’ajouter du bruit blanc au signal étudié et de réaliser une EMD 
sur le signal obtenu. L’EMD est effectuée pour plusieurs réalisations de bruit blanc. Les IMF finaux 
sont obtenus en moyennant les IMF obtenus à chaque réalisation. L’algorithme est le suivant :  
 

 Algorithme 11 :  “Ensemblist Empirical Mode Decomposition” (EEMD) 
 

(1) 
 
Initialisation 
 
Poser  et fixer le nombre d’itérations  (choix utilisateur) 
 
 

 
(2) 

 
Insertion du bruit blanc  
 
Poser  où   : bruit blanc (aléatoire) de paramètres  connus 

 
 

(3) 
 
EMD 
 
Effectuer une EMD sur  
Enregistre-les  déterminées à cette itération :   avec  
 

 
(4) Répétitions 

Incrémenter  
Répéter (2) et (3) jusqu’à  
 

(5) Final : calcul des IMF  
 
Calculer les IMF du signal en moyennant les IMF pour chaque réalisation de bruits 
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1.2 - CEEMD  
Dans l’EEMD chaque calcul d’IMF se fait indépendamment des autres. Cette version de l’algorithme 
propose de modifier cela pour parvenir à une meilleure séparation des modes pour des coûts de 
calculs réduits. Les éléments suivants sont définis :  
 

 Un opérateur  qui pour un signal  renvoie le  mode obtenu par EMD.  
 Les rapports signal sur bruits à chaque étape (« Signal to Noise Ratio : SNR ») : . En 

général un unique rapport est pris pour toutes les étapes (Torres et al. 2011).  
 

 Algorithme 12 :  “Complete Ensemblist Empirical Mode Decomposition” (CEEMD) 
 

(1) 
 
Initialisation 
 
Poser  et fixer le nombre d’itérations  (choix utilisateur) 
 
 

 
(2) 

 
Obtention du premier mode et du premier résidu 
 
Faire une EEMD sur   
Calculer le premier mode  
 

 

Calculer le premier résidu  
 

 
 

(3) Obtention du  mode et du  résidu 
 
Faire une EEMD sur    
Calculer le  mode  
 

 

 
Calculer le  résidu  
 

 
 

(4) Répéter (3) jusqu’au critère d’arrêt  
 

(5) Arrêt  
 

 monotone   et  symétriques   
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2 - Critère d’indépendance statistique 
Le critère présenté ici est celui de la minimisation de l’information mutuelle (Comon 1994; 
Hyvärinen et Oja 2000). L’information mutuelle d’un vecteur aléatoire est 
donnée par :  
 

(VIII.1)  

 
Où  représente l’entropie différentielle définie par :  
 

(VIII.2)  

 
Avec  : la fonction de densité de probabilité de  
 
Lorsque les variables aléatoires sont indépendantes, la condition suivante est vérifiée :  
 

(VIII.3)  

 
 Cela implique que l’information mutuelle est nulle.  
 
Différentes méthodes pour calculer l’information mutuelle sont exposées dans (Comon 1994; 
Hyvarinen 1999; Hyvärinen et Oja 2000).   
 

3 - Échantillonnage par Hypercube Latin  
L’objectif de la méthode d’échantillonnage par latin hypercube est de fournir des points à partir 
d’une distribution multi – dimensionnelle de paramètres. La première étape est de découper l’espace 
des paramètres en sous – espaces disjoints (hypercubes). Les sous – espaces obtenus sont 
équiprobables et uniformes. La seconde étape consiste à échantillonner un point dans chacun des 
sous – espaces.  Prenons l’exemple de deux paramètres  et  à valeurs dans . La 
représentation du sous – échantillonnage par hyper cube latin peut se faire par la grille suivante :  
 

 /  ]0,1[ ]1,2[ ]2,3[ ]3,4[ ]4,5[ 
]0,1[ (0.2 ; 0.7)     
]1,2[    (1.2 ; 3.9)  
]2,3[  (2.5 ; 2.7)    
]3,4[     (3.6 ; 4.7) 
]4,5[   (4.1 ; 2.3)   

Tableau VIII.1 : Exemple de grille obtenue par échantillonnage par Hyper cube Latin 
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4 - NKPI  
Les notions ci – dessous, à l’exception de la ROC, sont issues de (Lamoureux 2014). Elles ont été 
reprises et détaillées dans (Pele 2017).  

4.1 - Courbe ROC  
Cette courbe de fonction d’efficacité du récepteur (Receiver Operating Characteristic : ROC), permet 
de lier les taux de détection de vrais positifs et ceux de faux positifs, permis par une signature. Le 
calcul de ces taux repose sur le tableau suivant :  
 

 Système sain Système en défaut 
Signature normal Vrais Négatifs (VN) Faux négatifs (FN) 

Signature anormale  Faux Positifs (FP) Vrai Positifs (VP) 
Tableau VIII.2 : Tableau de répartitions des points classifiés  

 
Les cases du tableau sont déterminées, pour une signature donnée, en examinant les résultats d’un 
classifieur binaire n’utilisant que cette signature. Différents réglages sont évalués, ce qui donne 
plusieurs remplissages du tableau.  
 
Le taux des vrais positifs se calcule alors par :  
 

(VIII.4)  
 
Et celui de faux positifs par :  
 

(VIII.5)  
 
Le tracé de l’une par rapport à l’autre de ces quantités, pour plusieurs échantillons, donne la courbe 
ROC. La surface sous la courbe (Area Under Curve : AUC) est un bon indicateur de la détectabilité 
permise par la signature. Plus l’AUC est proche de 1 plus la détectabilité sera bonne.   
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Figure VIII.1 : Exemple de courbe ROC 

 

4.2 - NKPI Détectabilité  
Cette métrique mesure la capacité d’une signature à percevoir que le système présente un défaut. 
Considérons un défaut  de sévérité . L’indice de détectabilité permise par une signature  sera alors 
donnée par :  
 

(VIII.6)  
 
Plus cette valeur sera proche de 1, plus la détectabilité permise par la signature sera bonne. L’indice 
de détection de chaque défaut sera donné en prenant la moyenne des indices de détectabilité de 
tous les modes de sévérité du défaut.  

(VIII.7)  

 
Avec  : le nombre de modes de sévérité  

4.3 - NKPI Identification  
Cette métrique mesure la capacité à distinguer la sévérité d’un défaut. Elle consiste à mesurer la 
variation de la distribution de la signature entre le cas sain et un cas de défaut  de sévérité . Soit 

 la distribution de la signature  pour le défaut à la sévérité . Par convention le cas  
correspond au cas sain. La matrice de variation  est exprimée par :  
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(VIII.8)  

 
Avec  : la fonction médiane,  : la fonction signe et  : le nombre de défauts. La  
ligne de la matrice, , représentera le vecteur de variation du défaut  pour la sévérité .  

La mesure d’angle entre deux vecteurs de variations  et  permet de quantifier la capacité à 
distinguer les cas de sévérité de différents défauts. Dans un cas optimal les deux vecteurs seront de 
sens opposés et seront donc séparés par un angle de  radians. Le ratio de l’angle formé par ces deux 
vecteurs et  formera donc l’indicateur d’identification global :  
 

(VIII.9)  

 

4.4 - NKPI de localisation et de pronostic  
Le NKPI de localisation permet de mesure la capacité à trouver le composant touché par un défaut. 
Le NKPI de pronostic combine les critères précédents pour former une métrique globale. Pour en 
savoir plus sur ces NKPI voir (Lamoureux 2014) aux pages  32 à 33 et pages 128 à 133.  
 

5 - Détail des NKPI pour les signatures 
proposées 

5.1 - Détectabilité  
 

Nom 
signature    Kurtosis 

 
Facteur 

Crête  
Energie 

 
Détectabilité 

Défaut CC 
(%) 

3,33 4,00 2,67 25,33 29,33 28,00 

Détectabilité 
Défaut VAR 

(%) 
91,33 62,67 8,67 27,33 38,00 70,67 

Tableau VIII.3 : Détectabilité signatures 1 à 6 
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Nom 
signature 

Energie 
 

Valeur 
Efficace  

 

Valeur 
Efficace   

Nombre de 
passages par 

zéro  

Nombre de 
passages 
par zéro  

 

Nombre de 
pics  

Détectabilité 
Défaut CC 

(%) 
20,00 27,33 20,67 37,33 28,00 30,00 

Détectabilité 
Défaut VAR 

(%) 
67,33 70,00 67,33 53,33 44,67 71,33 

Tableau VIII.4 : Détectabilité signatures 7 à 12 

Nom 
signature 

Valeur max 
crête à crête 

 

Energie 
 

Max 
 

Min 
 

Moyenne 
 

Facteur 
Crête 

 
Détectabilité 

Défaut CC 
(%) 

27,33 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 

Détectabilité 
Défaut VAR 

(%) 
57,33 66,67 63,33 26,67 81,33 100,00 

Tableau VIII.5 : Détectabilité signatures 13 à 18 

Nom 
signature 

Variance 
 

Kurtosis 
 

Valeur 
efficace 

 
Détectabilité 

Défaut CC 
(%) 

0,00 0,00 0,00 

Détectabilité 
Défaut VAR 

(%) 
67,33 100,00 66,67 

Tableau VIII.6 : Détectabilité signatures 19 à 21 

6 - Calcul des paramètres des FA  
Pour rappel : on prend la distance entre l’hyperplan et les vecteurs supports dans le sens positif 

.  

6.1 - FA trapézoïdale  
  Les équations définissant une fonction trapézoïdale sont les suivantes :  
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(VIII.10)  

 
 
Dans notre cas on ne fait varier les fonctions d’appartenances qu’aux alentours de l’hyperplan 
séparateur, marqué comme . Ceci plus la propriété de complémentarité des FA des deux 
classes font que l’on pose :  et . La propriété de symétrie donne

. On obtient donc les expressions suivantes :  
 

(VIII.11)  

 
 

(VIII.12)  

 
Une illustration de ces fonctions est donnée à la Figure VIII.2. Le calcul de ces fonctions au niveau des 
vecteurs supports donne :  
 

(VIII.13)  

 
On obtient deux fois la même équation dont la solution est :  
 

(VIII.14) 
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Figure VIII.2 : FA complémentaires trapézoidales issues d’une SVM binaire  

 

6.2 - FA Sigmoïdale  
Une fonction d’appartenance sigmoïdale est définie par :  
 

(VIII.15) 

 

 

 
 
Pour assurer la condition de symétrie on pose . On obtient donc comme fonctions 
d’appartenances aux classes 
 

(VIII.16) 

 

 

 
 
Le calcul au niveau des vecteurs supports donne :  
 

(VIII.17) 
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(VIII.18) 
 

  
 

(VIII.19) 
 

  
 

 

(VIII.20) 

 

  
 

 

 
Figure VIII.3 : FA complémentaires sigmoïdales issues d’une SVM binaire  

 

6.3 - FA Polynomiale  
Une fonction d’appartenance polynomiale en S est définie par :  
 

(VIII.21)  

 
Une fonction d’appartenance polynomiale en Z, sa complémentaire, est définie par :  
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(VIII.22)  

 
La condition de symétrie pour notre cas donne   avec  .  
 
En calculant l’une des deux fonctions d’appartenances au niveau des vecteurs supports on obtient : 
 

(VIII.23) 

 

 

 

(VIII.24) 
 

  
 

(VIII.25) 
 

  
 

(VIII.26)  
 

 
(VIII.27)  

 
 

Il s’agit d’un trinôme du second ordre. Son discriminant est exprimé par :  
 

(VIII.28) 
 

 
 

On souhaite avoir une solution réelle. Il faut donc que le discriminant soit positif ou nulle. Cela 
implique :  
 

(VIII.29) 
 

 
 

(VIII.30)  
 

(VIII.31)  
 

 
 

(VIII.32)  
  

 
Ce qui est déjà le cas puisque par définition .  
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Les solutions du trinôme peuvent donc être exprimés par :  
 
  

(VIII.33) 

 

 

 
 
Avec  
 

(VIII.34) 
 

 
 

D’où :  
 

(VIII.35) 

 

 

 
(VIII.36)  

   

 
(VIII.37)  

   

 
 
En sachant que  et que l’unique solution est :  
 

(VIII.38) 
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Figure VIII.4 : FA complémentaires polynomiales issues d’une SVM binaire 

 

7 - Exemples de Tnormes  

7.1 - Min/Max  

 
Figure VIII.5 : Cartographie de la T-norme minimum  
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Figure VIII.6 : Cartographie de la T-conorme maximum  

7.2 - Normes probabilistes  

 
Figure VIII.7 : Cartographie de la T-norme probabiliste  
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Figure VIII.8 : Cartographie de la T-conorme probabiliste  

 

7.3 - Normes de Lukasiewicz  

 
Figure VIII.9 : Cartographie de la T-norme de Lukasiewicz 
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Figure VIII.10 : Cartographie de la T-conorme de Lukasiewicz 

 

 
Figure VIII.11 : Cartographie de la T-norme d’Einstein 
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Figure VIII.12 : Cartographie de la T- conorme d’Einstein 

 

8 - Banc machine asynchrone  

8.1 - Caractéristiques du moteur asynchrone 
Caractéristique Valeur 

Puissance utile nominale (kw) 5.5 
Fréquence d’alimentation (Hz) 50  

Vitesse nominale (t/min) 1440 
Tension nominale entre phases (V) 400 

Courant nominale (A) 11.4 
Facteur de puissance 0.84 

Nombre de paires de pôles 2 
Résistance statorique par phase (Ohm) 1.315 

Nombre d’encoches au rotor 28 
Nombre d’encoches au stator  48 

Tableau VIII.7 : Caractéristiques de la machine asynchrone (Soualhi 2013) 

8.2 - Signatures liées à la base  
L’ensemble des signatures sont disponibles dans (Ondel 2006; Soualhi 2013). Elles sont 
rassemblées dans (Ondel 2006) aux pages 159 – 160.  
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9 - Banc machine synchrone à aimants  

9.1 - Caractéristiques de la MSAP  
Caractéristique Valeur 

Puissance utile nominale (kw) 1.5 
Vitesse nominale (t/min) 375 

Tension d’alimentation nominale (V) 270 
Nombre de paires de pôle 8 

Tableau VIII.8 : Caractéristiques de la MSAP (Leboeuf 2012)  

9.2 - Signatures liées à la base  
 Ces signatures sont issues des travaux de (Boileau 2010) et (Leboeuf 2012). La liste complète des 
signatures est disponible dans (Leboeuf 2012) aux pages 155 – 156.  
 

9.2.a - Harmoniques deux  

Soit  : la tension de commande,  le courant,  : l’indice pour l’axe  du repère de Park,  : 
l’indice pour l’axe  du repère de Park,  : l’indice pour la composante continue,  : l’indice 
pour l’harmonique de rang 2.  
 

 (VIII.39)  
 

9.2.b - Paramètres estimés par Filtre de Kalman étendu 

Soit le modèle de la machine synchrone à aimants alimenté par onduleur (Boileau 2010) :  
 

 (VIII.40)  

 
Avec  : le gain de l’onduleur, : les tensions de références,  : la résistance statorique 
estimée,  : l’inductance statorique estimée,  : le nombre de paires de pôles,  : le flux 
magnétique des aimants permanents.  
 
En posant  et  on peut réécrire le modèle d’état comme :  

 
 (VIII.41) 
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 (VIII.42) 

 

 

9.2.c - Résidus issus d’un modèle de machine sain  

Le modèle sain s’exprime par (Leboeuf 2012) :  
 

 (VIII.43)    
 
 
 

(VIII.44)  

 
 
Avec  : vecteur dans le repère triphasé,  : amplitude du fondamental du flux dans (abc),  : 
position électrique.  
 

9.2.d - Résidus issus d’un modèle saturé au premier 
harmonique  

Le modèle s’exprimer dans le repère rotorique (Leboeuf 2012) :  
 
 

 (VIII.45)  

 
 
Les tables de paramètres sont évaluées par réseaux de perméances.  
 

9.2.e - Résidus issus d’un modèle incluant certains 
harmoniques d’espaces  

 
On considère que les composantes directes et en quadratures dépendent de la position électrique (Leboeuf 
2012) :  
 

(VIII.46)  
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(VIII.47)  

 

10 - Sélection de paramètres  
La méthode de sélection des paramètres utilisé dans ce mémoire est la « Sélection Séquentiel 
Arrière » (Sequential Backward Selection : SBS) (Doak 1992; Kudo et Sklansky 2000). Le principe est 
le suivant :  
 
 Algorithme 13 : SBS 

(1) Initialisation  
 
Choisir un critère de sélection :   
Choisir le nombre de paramètres à obtenir : avec  
Initialiser :  

(2) Identification du paramètre le moins influant  
 
Calculer le critère  pour l’ensemble des combinaisons de paramètres 
Trouver le paramètre  tel que   
Retirer  de la base de données 

  
 

(3) Atteinte du critère d’arrêt 
 
Répéter (2) jusqu’à   

 
Le critère de sélection utilisé ici est exprimé par :  
 

 (VIII.48) 
 

 
 Avec  la matrice de dispersion intra – classes (à minimiser), et  celle de dispersion inter – 
classes (à maximiser), exprimées par :  
 

 (VIII.49)   
 

 (VIII.50)   
 
Où :  : nombre d’observations dans la classe,  : nombre de classes (connu),  : nombre 
d’observations de la classe ,  :  observation de la  classe,  : centre de gravité de la 

 classe,  : centre de gravité de l’ensemble des observations.   
 
Dans la pratique la sélection  se fait en traçant l’évolution du critère en fonction du nombre de 
paramètres. La zone où la courbe forme un coude donne l’intervalle où se trouve le nombre optimal 
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de paramètres.  

 
Figure VIII.13 : Exemple d'évolution de critère en fonction du nombre de paramètres 

11 - Métriques d’évaluation  

11.1 - Catégories de métriques 
Les métriques peuvent être réparties en quatre catégories selon leur domaine d’actions.  
 

Niveau Objectifs Type de Métriques 

Concepteur d’algorithmes 
Développer et implémenter les 

algorithmes sous les 
contraintes spécifiées 

Algorithmes et Calculs 

Maintenance 
 

Planifier pour réduire les 
immobilisations et maximiser la 

disponibilité 

Algorithmes (Exactitude, 
précision, horizon de 

prédiction...) 

Logistique 
 

Minimiser le nombre de pièces 
en stock et le temps de 

livraison de celles-ci 

Algorithmes (horizon de 
prédiction...) 

Gestionnaire de flottes 
 

Maximiser la durée de vie des 
appareils, minimiser les temps 

de maintenance imprévus 
Coûts / Bénéfices 

Réglementaire 
 

Identifier les risques potentiels 
et minimiser leurs effets 

Certification 
Coûts / Bénéfices 

Tableau VIII.9: Classification des métriques par niveau de décision dans le cadre aéronautique (Basé sur : (Saxena et al. 
2008, 2010; Wheeler et al. 2009)) 

 
Ainsi la première catégorie, la plus importante, représente les métriques de performances des 
algorithmes (exactitude, précision, robustesse, convergence…).  La deuxième catégorie concerne la 



ANNEXES 
 

Surveillance de l’état de santé des actionneurs électromécaniques : application à l’aéronautique     
R. BREUNEVAL 

  234 

partie implémentation des algorithmes (coûts de calculs, complexité…). La troisième porte sur 
l’impact financier des algorithmes (retour sur investissement, coût du cycle de vie…). Enfin la 
dernière, plus rarement considérée, porte sur la partie certification (méthodes et couts associés). On 
peut lier chaque catégorie de métrique à un ou plusieurs niveaux de décision, ainsi qu’aux acteurs 
associés. Les deux premières catégories, performances algorithmiques et calculatoires, contiennent 
des métriques applicables hors – ligne (la fin de vie du système est connu) mais également en ligne 
(la fin de vie est inconnue). Afin d’évaluer les métriques en ligne, il est nécessaire que les algorithmes 
soient utilisés sur des systèmes en opération. Ainsi seules les métriques hors – lignes seront utilisées 
ici. Pour plus d’informations sur les métriques utilisables en ligne voir (Saxena et al. 2014).  

11.2 - Autres métriques de performances  
La convergence repose sur l’hypothèse que l’algorithme à l’étude a déjà atteint les niveaux souhaités 
vis-à-vis des métriques de performances. Il est également fait l’hypothèse que les performances de 
l’algorithme s’améliorent au fur et à mesure que des données sur l’équipement sont disponibles. 
Ainsi la convergence quantifie la manière dont la métrique s’améliore avec l’apport de nouvelles 
données. La convergence est une méta – métrique puisque qu’elle repose sur le calculs d’autres 
métriques de performances. La convergence est évaluée jusqu’à un temps de fin de prédiction (End 
of Prédiction : EOP) .  

 
Figure VIII.14 : Comparaison des convergences de trois algorithmes selon une métrique  (Saxena et al. 2009b)  

 
La distance entre l’origine  et le centre de gravité de la surface correspondant à un algorithme 
quantifie la convergence (Saxena et al. 2009b, 2010). Ainsi la convergence se calcule par la distance 
euclidienne entre l’origine et le centre de gravité de la surface de la métrique :  
 

(VIII.51)  

 
Où  : centre de gravité de la surface de la métrique  pour un algorithme donné.  
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12 - Algorithme des c – moyennes  
L’algorithme de partitionnement par c – moyennes  (Bezdek et al. 1984) est décrit ci – suit. On 
adopte les notations suivantes :  
 

  : matrice de taille  des appartenances des  observations aux  classes  
  : appartenance de la  observation à la  classe  
  : exposant de pondération  
  : vecteur des centres de gravité des classes  
  : Ecart minimale de la fonction coût entre deux itérations (choisi par l’utilisateur) 
  : nombre maximum d’itérations (choisi par l’utilisateur) 

 
On rappel :  
 

 X : matrice des observations   
 
La distance  sera définie par l’équation (V.13) avec  la matrice identité. Il s’agira donc de la 
distance euclidienne.  
 
Les appartenances doivent satisfaire aux contraintes suivantes :  
 

(VIII.52)  

 

(VIII.53)  

 
 
La fonction à optimiser pour calculer les centres de gravités des classes est :  
 

(VIII.54)  

 
Pour optimiser cette fonction l’algorithme, suivant doit être appliqué  
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 Algorithme 14 :  “Fuzzy C Means” - Apprentissage 
 

(1) 
 
Initialisations 
 
Initialiser aléatoirement la matrice  
Calculer la fonction coût initiale  
 
 

 
(2) 

 
Incrémenter le compteur d’itérations  
 

 
 

(3) 
 
Calcul des centres de gravités 
 

 

 
(4) Calcul des distances entre les nouveaux centres de gravités et observations 

 

(5) Mise à jour des appartenances   
 

 

(6) Critère d’arrêt  
 

Si  ou  
Alors arrêter l’algorithme  

Sinon répéter depuis l’étape 2 
 

 
Pour calculer les appartenances d’une nouvelle observation  :   
 

 Algorithme 15 :  “Fuzzy C Means” - Test 
 

(1) 
 
Calculer les distances de  aux centres de gravités des classes :  
 
 
 

 
(2) 

 
Calculer ses appartenances aux classes   

 

 

 
 
 
L’attribution d’une unique classe à  peut se faire par :  
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(VIII.55)  

 

13 - Résultats de partitionnements  
Les résultats ci – dessous ont été obtenus sur les données roulements IMS via l’algorithme des c- 
moyennes. Les résultats pour trois classes sont les suivants :  

 
Figure VIII.15 : Puissance du signal vibratoire en fonction du temps - observations partitionnées ( =3) 

 
Figure VIII.16 : Valeur efficace du signal vibratoire en fonction du temps – observations partitionnées ( =3) 
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La cohérence temporelle des classes de sévérité est assurée : les classes se succèdent bien les unes 
après les autres. La classe de sévérité la plus élevée, la une, démarre entre 23 et 25 jours, en fonction 
des unités. Elle contient bien le décollage des paramètres qui correspond à la toute fin de vie. Une 
classe centrale, de sévérité moyenne commence elle vers 12 jours. Elle est précédée par une phase 
initiale qui correspond au rodage.  
 
Les résultats pour cinq classes sont les suivants :  

 
Figure VIII.17 : Puissance du signal vibratoire en fonction du temps - observations partitionnées ( =5) 

 
Figure VIII.18 : Valeur efficace du signal vibratoire en fonction du temps – observations partitionnées ( =5) 

 



ANNEXES 
 

Surveillance de l’état de santé des actionneurs électromécaniques : application à l’aéronautique     
R. BREUNEVAL 

  239 

La cohérence temporelle est respectée. La fin de vie est séparée en deux classes successives, dont 
une qui ne contient que très peu d’observations. Une des unités testées n’a d’ailleurs aucune 
observation dans cette classe de sévérité. Le milieu de vie, comme précédemment, est constitué de 
deux classes. Enfin la phase initiale de rodage est très bien isolée.  

14 - Comparaisons des temps de fin de vie  
Les écarts relatifs entre les temps de fin de vie donnés par expert et ceux donnés par le 
partitionnement sont présentés dans le tableau ci-dessous.  
 

Ecart sur le temps de fin de vie en % (C = 3) 
Critère / 

Roulement  
Puissance Début 

Coude 
Puissance Fin 

Coude 
RMS Début  

Coude 
RMS Fin  
Coude 

R1 -28,2 -28,2 -27,9 -27,9 
R2 -26,7 -26,7 -26,7 -26,7 
R3 -23,7 -30,8 -23,7 -30,6 
R4 0,3 -13,1 0,3 -7,1 

Tableau VIII.10 : Ecart sur les temps de fin de vie estimés par partitionnement et par expert ( ) 

 
Ecart sur le temps de fin de vie en % (C = 5) 

Critère / 
Roulement  

Puissance Début 
Coude 

Puissance Fin 
Coude 

RMS Début  
Coude 

RMS Fin  
Coude 

R1 (fin de vie non 
atteinte) -100,0 -100,0 -100,0 -100,0 

R2 2,4 2,4 2,4 2,4 
R3 6,9 -3,1 6,9 -2,8 
R4 20,3 4,2 20,3 11,4 

Tableau VIII.11 : Ecart sur les temps de fin de vie estimés par partitionnement et par expert ( ) 

15 - Normalisation par sigmoïde 
 
Soit  un paramètre à valeurs dans .  est borné par  et  qui peuvent être fini ou non. 
Soit  sa valeur minimum sur une base de données. Soit  sa valeur max sur la base de 
données. On veut établir une projection de  dans [0, 1] tel que :  

 La projection rend une « quasi – droite » (très variable) entre  et   
 La projection « s’aplatit », converge rapidement, entre  et  et entre  et    

La fonction sigmoïde est une candidate naturelle . On aura : 
 

(sigmoïde centré au point milieu de [  , ])  
 

 est un paramètre utilisateur et  et  sont connus. On cherche à déterminer les paramètres 
 de la fonction sigmoïde.  
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On écrit cette équation en  et en  ce qui donne le système suivant :  
 

  

 
On fait  ce qui donne :  
 

 

 

  

  

  

  

On réinjecte  dans E1 ou E2 et on obtient .  
 

 

 

16 - Prédiction de signatures  

16.1 - Test sur l’unité 2   
Les résultats sont les suivants :  
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Figure VIII.19 : Erreur absolue moyenne relative pour la prédiction de la puissance du signal vibratoire (UUT2) 

 

 
Figure VIII.20 : Erreur absolue moyenne relative pour la prédiction de la valeur efficace du signal vibratoire (UUT2)  

 

Pour cette unité l’erreur diminue très fortement lorsque le nombre d’observations de l’unité en test 
utilisées augmentent. Les erreurs sont dans les mêmes ordres de grandeurs que pour l’unité 
précédentes.  
 

16.2 - Test sur unité 3  
 
Les résultats sont les suivants :  
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Figure VIII.21 : Erreur absolue moyenne relative pour la prédiction de la puissance du signal vibratoire (UUT3) 

 

 
Figure VIII.22 : Erreur absolue moyenne relative pour la prédiction de la valeur efficace du signal vibratoire (UUT3)  

 

On retrouve les mêmes comportements que sur les unités précédentes.  

16.3 - Test sur unité 4  
Les résultats sont les suivants :  
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Figure VIII.23 : Erreur absolue moyenne relative pour la prédiction de la puissance du signal vibratoire (UUT4) 

 

 
Figure VIII.24 : Erreur absolue moyenne relative pour la prédiction de la valeur efficace du signal vibratoire (UUT4)  

 

On notera l’importante erreur  sur la prédiction  qui atteint les 100% peu après  jours. 
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17 - Estimation de la RUL  
Les courbes Figure VIII.25Figure VIII.27 permettent de déterminer l’horizon de pronostic pour les 
unités 2 à 4.  
 

 
Figure VIII.25 : Estimation de la RUL pour l’unité 2 – Tolérance à 15% sur la RUL initiale  

 
Figure VIII.26 : Estimation de la RUL pour l’unité 3 – Tolérance à 15% sur la RUL initiale  
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Figure VIII.27 : Estimation de la RUL pour l’unité 4 – Tolérance à 15% sur la RUL initiale  
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