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INTRODUCTION

Contexte du travail et motivations

Le développement de la technologie a accompagné les industries des systèmes méca-
niques vers des usines hautement automatisées et intelligentes dans lesquelles les machines
intelligentes et les réseaux de capteurs interagissent mutuellement. Avec le développement
de ces technologies, un nouveau concept, l’industrie 4.0, a été introduit par les allemands et
symbolisant le début de la 4e révolution industrielle [129]. Les trois premières révolutions
industrielles ont entraîné des changements radicaux dans la fabrication, à savoir la mé-
canisation, l’utilisation de l’électricité et de l’automatisation (l’électronique). L’industrie
4.0 repose sur l’exploitation des données numériques de fabrication et s’accompagne de
trois améliorations technologiques, l’Internet des Objets Industriels (IIoT), l’Intelligence
Artificielle (IA), et les systèmes cyber-physiques (CPS) (et plus récemment le Jumeau
Numérique (DT)) qui ont progressé au cours de la dernière décennie.

Les CPS sont définis comme des systèmes physiques (typiquement un système de pro-
duction) et une représentation numérique de son état, grâce à des capteurs installés sur
le système de production [91]. Les CPS n’étaient pas nécessairement interconnectés avant
l’industrie 4.0, mais doivent l’être actuellement. L’IIoT est un réseau d’appareils indus-
triels connectés qui peuvent communiquer entre eux et fournir des données aux utilisateurs
par le biais d’Internet. Le déploiement de l’IIoT enrichit les sources d’informations dis-
ponibles dans l’atelier. En effet, grâce à leur connectivité aisée (de type plug&play), ils
permettent de mettre à disposition facilement une information. Par conséquent, l’utilisa-
tion croissante de capteurs et de machines en réseau a entraîné la génération continue de
données complexes, à haut volume et à grande vitesse, également appelées Big Data [62].

En effet, de grands volumes de données collectés dans les industries sont partielle-
ment stockés et restent sous-exploités. L’analyse de ces données devient plus importante
car c’est un levier majeur d’amélioration de la performance industrielle, permise par les
développements rapides sur le domaine des données. En revanche, une analyse manuelle
de ces données devient impossible du fait du grande volume de données hétérogènes. Par
conséquent, l’analyse de données automatique par l’Intelligence Artificielle (IA) est néces-
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Introduction

saire [140]. En effet, l’analyse de toutes ces données peut apporter un avantage concurren-
tiel important aux entreprises, car elles sont en mesure d’évaluer de manière significative
l’ensemble des processus [116]. Ces processus peuvent se trouver à une échelle globale telle
que la gestion de la chaîne logistique, gestion des relations clients, ou bien à une échelle
réduite comme l’ordonnancement des ordres de fabrication, le contrôle qualité, et le diag-
nostic et la détection de défauts dans les procédés de fabrication et d’assemblage [70].

Dans le cadre de l’analyse de données, la détection des défauts dans les procédés
de fabrication joue un rôle clé dans la traçabilité et l’optimisation de la production. Elle
s’appuie généralement sur la surveillance en cours de process, pour laquelle une littérature
abondante est disponible. Globalement, il existe 4 approches de détection de défauts :
méthodes traditionnelles, méthodes basées sur des modèles physiques, méthodes basées sur
la connaissance, méthodes basées sur les données. La dernière approche a suscité beaucoup
plus d’intérêt ces dernières années en raison de l’augmentation de la puissance de calcul
ainsi que la disponibilité des données. Par exemple, la classification et le clustering ont
été appliqués avec succès au processus d’usinage intelligent [83]. De même, de nombreuses
approches de détection de défauts ont été développées pour les opérations de vissage [4].

Dans la littérature, 79% des méthodes de détection de défauts basées sur les données
proviennent des méthodes basées sur l’apprentissage automatique (ML) supervisées [114].
C’est à dire que ces méthodes requirent la connaissance de la vérité terrain afin d’établir
un modèle mathématique pour la surveillance process. Plusieurs techniques ont été propo-
sées, telles que les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) [113], les systèmes flous [45], ou
les machines à vecteurs de support [104]. Une limitation générale est que la connaissance
du domaine est rarement intégrée dans les approches. De plus, plusieurs modèles d’appren-
tissage peuvent être proposés et il n’existe pas de consensus sur la meilleure architecture à
adopter pour une application donnée. En outre, les ensembles de données d’entraînement
sont généralement issus d’expériences menées dans des conditions de laboratoire idéales,
où une personne peut manuellement étiqueter chacune des quelques opérations comme
correcte ou incorrecte. À l’inverse, connaître la vérité terrain dans un contexte industriel,
avec un rythme de production intensif, n’est généralement pas possible. C’est la raison
pour laquelle les méthodes d’apprentissage non-supervisées sont souvent nécessaire sur les
applications industrielles.

De plus, même si des étiquettes pouvaient être fournies, ces méthodes sont générale-
ment entraînées sur un nombre limité de défauts connus, avec peu ou pas d’observation
de ces défauts. Dans le cas où le processus est mature et a été étudié en profondeur, ses
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principales défaillances sont bien connues et peuvent être surveillées avec succès. Mais
pour les processus moins étudiés, la détection de défauts inconnus est un problème impor-
tant. De plus, en plus de la capacité de détection de défauts inconnus, il est souhaitable
d’intégrer les connaissances associées aux défauts nouvellement détectés dans le modèle de
surveillance. Ainsi, des défauts inconnus peuvent potentiellement survenir en production
et, même connus, les défauts sont souvent manquants dans les jeux de données indus-
trielles d’entraînement. Ceci est expliqué par le fait que la fiabilité sur une production
industrielle doit être de 100%, et donc, même si les défauts sont connus, les jeux de don-
nées résultants sont très déséquilibrés (même pour un grand volume de données) et il
est difficile (voir impossible) d’apprendre les défauts. C’est pourquoi des méthodes per-
mettant la découverte de nouveaux défauts sont cruciales. Pourtant elles sont rarement
discutées explicitement dans la littérature.

Enfin, il convient de noter que de nombreux travaux de recherche se concentrent sur
un aspect unique, une stratégie de processus avec un seul jeu de paramètres opératoires
(i.e. contexte), ce qui n’est pas suffisant pour les applications pratiques où une multitude
de paramètres existent et affectent la signature des défauts. En effet, un changement mi-
neur sur un paramètre (i.e. changement de contexte) peut nuire à la fiabilité du modèle
de surveillance. Cela est expliqué par le fait que l’hypothèse de l’indépendance et l’iden-
tiquement distribuées (i.e. iid) des données sur laquelle repose la plupart des modèles
d’apprentissage automatique n’est potentiellement plus respectée. Pour y remédier, une
stratégie intuitive consiste alors à apprendre un nouveau modèle de surveillance sur les
données issues du nouveau contexte de production. Cette approche requière néanmoins un
nombre suffisant de données pour apprendre un modèle de surveillance. De plus, toutes les
connaissances apprises sur les anciens contextes (i.e. en termes de défauts et de modèles
appris) deviennent obsolètes, ce qui affecte négativement l’efficacité de la surveillance
process (absence d’exploitation des connaissances apprises). Par conséquent, il convient
de concevoir des mécanismes permettant d’exploiter les connaissances antérieures sur de
nouveaux contextes. À cet effet, des travaux de l’Adaptation au Domaine et de Trans-
fert Learning sont généralement proposés pour adresser ces problèmes. En revanche, ces
derniers se reposent sur des réseaux de neurones profonds (boite-noire) [164, 166] qui
nécessitent un volume de données important. De plus, ces derniers nécessitent dans la
plupart des jeux d’apprentissage (domaine source) où la vérité terrain est connue, ce qui
est rarement le cas en industrie.

Autre alternative, une ontologie peut définir explicitement les concepts et leurs rela-
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tions dans un domaine d’expertise [67]. Elle permet également le raisonnement et l’inter-
rogation des connaissances à l’aide de règles et de moteurs d’inférence. Elles constituent
donc des méthodes prometteuses pour la modélisation, la gestion et l’utilisation avan-
cée de multitude de connaissances. La détection des défauts basée sur la gestion des
connaissances (Knowledge Management (KM)) se concentre sur la représentation et l’uti-
lisation de la connaissance des défauts. Avec le développement de la technologie du web
sémantique, l’ontologie pour le diagnostic des défauts a été étudié et appliqué dans divers
domaines [173]. L’utilisation de l’ontologie pour le diagnostic des défaillances peut être
divisée en trois catégories [99] : le partage du vocabulaire du domaine, le raisonnement
pour l’identification de la cause de la défaillance et la récupération des informations ou la
reconnaissance des similarités. Néanmoins, ces méthodes n’utilisent généralement pas les
données issues des opérations de fabrication qui pourraient améliorer de manière signifi-
cative les performances (en termes de précision du diagnostic, par exemple) [169]. Ainsi,
l’extraction de connaissances par apprentissage automatique est pertinente. Elle permet
de modéliser les défauts et de créer à terme une ontologie de diagnostic de défaut.

En outre, l’utilisation des ontologies pour améliorer les performances des techniques de
ML a été rarement discuté dans la littérature. En effet, la tendance a été plus centrée sur
l’utilisation des techniques de ML pour alimenter une ontologie pour des fins de diagnostic
de défauts. En revanche, l’exploitation des connaissances de l’ontologie peut améliorer les
performances des techniques de ML. À titre d’exemple, il serait intéressant d’exploiter les
connaissances apprises de la surveillance d’une gamme de produit (en termes de défauts
et de modèles de surveillance), puis de transférer ces connaissances lors de la conception
d’un nouveau produit. Toutes les connaissances apprises antérieurement serviront donc
d’un point de départ pour enclencher la surveillance sur le nouveau composant. Ce raison-
nement est analogue au Transfert Learning et à l’Adaptation au Domaine qui consiste à
utiliser un modèle de ML entraîné sur une tâche (source) pour être transféré vers une autre
tâche (cible) similaire. Les connaissances du modèle (paramètres et hyperparamètres d’un
réseau de neurones profond) seront donc utilisées pour apprendre un modèle performant
sur la tâche cible.

L’objectif de cette thèse est dans un premier temps de proposer une architecture
hybride (ML-KM) dédiée à la détection de défauts potentiellement inconnus dans les
procédés de fabrication. L’architecture proposée est évolutive dans le sens où de nouveaux
défauts qui n’étaient pas appris au début de la surveillance process peuvent être détectés
et intégrés itérativement dans l’architecture. À cet effet, un mécanisme d’IA permettant
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la détection de défaut inconnu est fortement recherché. Ensuite, une ontologie alimentée
par des techniques d’apprentissage automatique (ML) est proposée. De plus, l’intégration
des connaissances est assurée par l’intervention judicieuse d’un expert du domaine afin de
labéliser les clusters de défauts découverts (plutôt qu’un laborieux étiquetage de milliers de
données). Le second objectif est d’exploiter les connaissances de l’ontologie pour améliorer
les performances des techniques d’apprentissage automatique. En effet, l’ajout itératif
des connaissances dans l’ontologie donne l’opportunité d’exploiter ces dernières au fil du
temps, ce qui permet d’affiner les modèles de ML utilisées.

De ce fait, l’architecture améliore les performances de chacune des composantes de
façon cyclique. En d’autres termes, l’apprentissage automatique alimente et enrichit les
connaissances de l’ontologie. Puis, l’exploitation des connaissances intégrées itérativement
dans l’ontologie améliorent les performances des techniques de ML utilisées. Enfin, une
architecture générique a été recherchée dans le sens où elle est capable de traiter des
données de fabrication de natures différentes. À cet effet, elle a été testée sur des données
UCI ainsi que sur des données réelles provenant des opérations de vissage des clients de
la société CP Georges Renault.

En effet, la thèse est réalisée dans le cadre d’une convention CIFRE au sein de l’en-
treprise CP Georges Renault qui est spécialisée dans le développement d’outillage pour
l’industrie. Elle fait partie du groupe suédois Atlas Copco présent et reconnu sur les 5
continents. Ces produits sont commercialisés sous différentes marques, dont Desoutter
et Chicago Pneumatic, pour différents secteurs de l’industrie (automobile, aéronautique,
www.desouttertools.fr). Son Technocentre, situé à Nantes, est chargé de développer des
systèmes de vissage et de perçage à forte valeur ajoutée. La technologie des visseuses est
déjà très avancée, car ce sont de véritables objets industriels connectés (IIoT), communi-
quant avec le système d’information de l’entreprise. Les développements les plus poussés
se situent dans l’industrie automobile. Dans son challenge Desoutter 4.0, l’entreprise sou-
haite passer un nouveau cap et proposer à ses clients de nouvelles fonctions d’intelligence
artificielle pour ses visseuses connectées. L’objectif industriel est d’être en mesure de dé-
tecter des défauts inconnus lors des opérations de vissage et de garantir une haute fiabilité
dans les prédictions de la qualité des serrages effectués.
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Plan de la thèse

La thèse est divisée en deux parties, la partie I traite de l’état de l’art et la partie II
détaille les contributions scientifiques de la thèse.

État de l’art

Cette partie est divisée en 3 chapitres présentant l’état de l’art associé à la détection de
défauts dans la fabrication industrielle. Il convient de noter que les limites sont précisées et
discutées dans chaque chapitre. Ensuite, ces limites peuvent être adressées partiellement
par les techniques et outils présentés dans le chapitre suivant.

Le premier chapitre présente une revue générale sur la détection et diagnostic de dé-
fauts dans les systèmes industriels, et plus particulièrement les installations de production
industrielle. Pour ce faire, les notions de bases telles que les types de défauts ainsi que
les étapes du diagnostic de défauts seront présentées. Ensuite, une revue des techniques
de détection de défauts est fournie, en mettant l’accent sur les techniques basées sur les
données. Enfin, les limites de ces techniques sont présentées et une focalisation sur les
modèles de mélange de gaussiennes (GMM) est choisie.

Le deuxième chapitre est consacré à la présentation des notions et techniques associées
aux GMM. Pour ce faire, les notions de base liées à ces modèles sont présentées. En effet,
les techniques d’apprentissage, la sélection de modèles et le lien entre les classes de défauts
et clusters seront détaillés. Ensuite, les mécanismes de décision avec rejet permettant de
détecter des évènements inconnus seront détaillés. Ces derniers peuvent correspondre à de
nouveaux défauts ou à une dérive d’un défaut connu. Ainsi, ces techniques seront fortement
souhaitées pour la détection de nouveaux défauts. Enfin, la réduction de modèles de GMM
(GMR) permettant de réduire le nombre de gaussiennes dans un GMM sera décrite. Ces
techniques permettent d’éliminer des redondances ou obsolescences de gaussiennes et de
réduire le sur-apprentissage. Par conséquent, elles sont utiles pour la surveillance process
en temps réel. Enfin, les limites des GMM appliqués à la surveillance process seront
présentées.

Le troisième chapitre est consacré aux ontologies. À cet effet, les notions de bases
(concepts, utilisations, évolutions) liées à ce paradigme seront illustrées. Ensuite, les ap-
plications d’ontologie pour le diagnostic de défauts (détection de défaut y compris) seront
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détaillées. Enfin, nous présentons des approches hybrides ayant combiné l’apprentissage
automatique avec la gestion des connaissances, en mettant en avant leurs limites. Ces
dernières limites ainsi que celles énoncées sur les 2 premiers chapitres serviront de point
de départ pour les contributions de cette thèse.

Contributions

La partie contributions de la thèse est constituée de trois chapitres qui englobent deux
thèmes majeurs de recherche et leurs applications.

Dans le chapitre 4, nous construisons la fondation de notre architecture. Cette dernière
est dédiée à la découverte des défauts de façon itérative sous forme de connaissances. Ainsi,
cette partie se base sur une association innovante des techniques d’apprentissage auto-
matique couplées à la connaissance d’expert pour alimenter une ontologie. Pour ce faire,
les différentes étapes constituant cette architecture seront présentées. Puis, pour chaque
brique fonctionnelle, les techniques utilisées ainsi que leurs intérêts seront détaillées. En-
fin, les propriétés et performance de notre architecture, en la testant sur des données UCI
en définissant un protocole expérimental spécifique à chaque propriété seront montrées.

Le chapitre 5 présente l’exploitation des connaissances de l’ontologie ajoutées itéra-
tivement par l’architecture proposée. Pour ce faire, nous proposons des mécanismes de
généralisation de connaissances présentes dans une ontologie en exploitant la hiérarchie
des concepts. Cette généralisation permet d’améliorer les performances des modèles de
ML pour la surveillance process. Pour ce faire, la description du problème et des besoins
seront présentés. Ensuite, des mécanismes de généralisation permettant d’adresser les
problèmes formulés seront proposés. En outre, des techniques de GMR seront présentées
pour la généralisation. Enfin, les mécanismes de généralisation seront expérimentés selon
les protocoles définis dans le chapitre 4, ainsi que sur de nouveaux protocoles. À l’issue
de l’expérimentation, l’autre partie de la boucle (ML-KM) initiée dans le chapitre 4 est
complétée à travers les mécanismes de généralisation.

Comme le montre la figure 1, les contributions des deux premiers chapitres sont alors
reprises dans le chapitre 6 qui détaille la découverte et la généralisation des connaissances
appliquées sur des jeux de données enregistrés pendant des opérations de vissage, lors de
réelles productions industrielles. Pour ce faire, une présentation du métier ainsi qu’une
revue de littérature sur les techniques de détection de défauts en vissage sera présentée.
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Article conférence
KES [78] Performance
de la découverte incré-

mentale de connaissance

Publication à ve-
nir Généralisation
des connaissances

Article journal
CIRP [57] Décou-

verte de défaut inconnu

Chapitre 4 Decouverte
itérative des connaissances

Chapitre 5 Généralisa-
tion des connaissances

Chapitre 6 Décou-
verte et généralisation de
connaissance en vissage

decouverte generalisation

Figure 1 – Organisation des contributions du manuscrit : chapitres et publications

Ensuite, les expérimentation des techniques présentées dans les 2 premiers chapitres seront
appliquées.

La structure générique détaillée dans le chapitre 4 a été originellement publiée dans
l’article [78] et présentée lors de la conférence 26th International Conference on Knowledge-
Based and Intelligent Information & Engineering Systems (KES2022). Le mécanisme de
découverte de défauts inconnus et certains des résultats expérimentaux du chapitre 6 se
retrouvent dans l’article [57] présenté dans le journal CIRP Annals 2021 et d’autres figu-
rons certainement dans une publication à venir. Les derniers résultats obtenus dans cette
thèse (chapitre 5 et certains résultats du chapitre 6) font l’objet d’une publication longue
en cours de rédaction pour une soumission prochaine (article de journal).
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État de l’art
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Chapitre 1

DÉTECTION DE DÉFAUTS ET DIAGNOSTIC

DANS LES SYSTÈMES INDUSTRIELS

Ce premier chapitre est dédié à la présentation de la détection et diagnostic de défauts
dans les systèmes industriels, et plus particulièrement les installations de production. Pour
ce faire, les notions de base liées à cette tâche sont présentées dans la section 1.1. Ensuite,
un aperçu global sur les méthodes de détection défauts est illustré dans la section 1.2,
en mettant en avant les méthodes basées sur les données. Enfin, une description plus
détaillée sur les approches basées sur les données ainsi que leurs limites est fournie dans
la section 1.3.

1.1 Définitions de base

Les défauts rencontrés dans les systèmes de production peuvent se produire dans
l’installation elle-même (machines par exemple) ou dans ses instruments de mesure et de
contrôle. Dans cette section, les types de défauts et les tâches de détection et de diagnostic
de défauts seront décrits.

1.1.1 Types de défauts

En général, les défauts sont des déviations du comportement normal de l’installation
(machine dans une usine de production) ou de son instrumentation (capteurs). Les défauts
d’intérêt appartiennent à l’une des catégories suivantes [63] :

— Défaut de composant : désigne l’anomalie de certains composants ou même
de sous-systèmes de l’objet contrôlé, qui rend l’ensemble du système incapable
d’assurer normalement les fonctions établies.
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1.1. Définitions de base

Figure 1.1 – Types de défauts selon l’aspect temporel : a) défaut de changement lent,
b) défaut de changement soudain, c) défaut de intermittent [111]

— Défaut de capteur : se réfère au capteur utilisé pour la mesure de la grandeur
physique déterminée. Un défaut dans ce dernier diminue la précision de la mesure,
ce qui augmente l’écart entre la valeur mesurée et la valeur réelle.

— Défaut process : désigne l’anomalie associée à une opération de production sur
une machine donnée. Elle peut être "générée" par un défaut d’opérateur, une mau-
vaise disposition de la pièce à produire, de mauvais paramètres opératoires, etc...

— Défaut d’actionneur : se réfère à l’actionneur qui est dans une condition dé-
fectueuse, ce qui résulte que la commande de contrôle ne peut pas être exécutée
correctement. En d’autres mots, Il y a une différence entre la commande d’entrée
et la sortie réelle de l’actionneur.

Selon les caractéristiques temporelles (figure 1.1), les défauts peuvent être classés en :

— Défaut de changement lent : défaut dans lequel le paramètre change lentement
avec le temps ou l’environnement.

— Défaut de changement soudain : défaut dans lequel la valeur du paramètre
mesurée par le capteur dévie soudainement et fortement.

— Défaut de intermittent : un défaut qui se produit de temps en temps en raison
du vieillissement, d’une tolérance insuffisante ou d’un mauvais contact.
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Partie I, Chapitre 1 – Détection de défauts et diagnostic dans les systèmes industriels

1.1.2 Aperçu du processus de diagnostic des défauts

Le diagnostic des défauts est un moyen d’évaluer l’état de défaut du système en uti-
lisant toutes sortes d’informations existantes dans le système. Dans le processus de diag-
nostic des défauts, diverses méthodes d’inspection et de test peuvent être utilisées pour
détecter la présence d’un défaut. Ensuite, l’emplacement et la cause du défaut peuvent être
déterminés dans le système. Enfin, des mesures de correction sont appliquées afin d’éli-
miner le défaut détecté. Globalement, le processus de diagnostic des défauts comprend
quatre parties (figure 1.2) : la détection des défauts, l’isolation des défauts, l’identification
de la cause des défauts, et la réparation des défauts. Par ailleurs, chaque fois qu’un défaut
est détecté, les procédures d’identification des défauts, de diagnostic des défauts et de
récupération du processus sont utilisées dans l’ordre respectif ; sinon, seule la procédure
de détection des défauts est répétée.

Figure 1.2 – Étapes de diagnostic de défauts [93]

Détection des défauts La détection des défauts fait référence au processus consistant
à détecter si un défaut se produit dans un système et à déterminer le moment où le défaut
se produit. La détection des défauts est généralement la première étape du processus
de diagnostic des défauts et constitue la prémisse de l’isolation et de l’identification de la
cause des défauts qui suivent. Si aucun défaut n’est détecté, cela indique que le système est
dans un état de fonctionnement normal. Si un défaut est détecté, des moyens appropriés
peuvent être sélectionnés pour analyser plus en profondeur l’emplacement, le type et la
valeur du défaut.

Dans les premières recherches sur le diagnostic des défauts, seule la partie détection
des défauts était réalisée. Plus tard, avec le développement de la technologie de diagnostic
des défauts, l’analyse ultérieure des défauts a été progressivement développée et appliquée.
Les méthodes de détection de défauts seront détaillées en profondeur dans la section 1.2.

Enfin, il existe généralement trois indices pour juger de la performance de la détection
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des défauts [63] :

— Sensibilité : Fait référence à la capacité d’un système à détecter de petits signaux
de défauts. Plus la sensibilité du système de détection est élevée, plus le signal de
défaut qu’il peut détecter est petit.

— Rapidité : La capacité du système de détection à détecter le défaut le plus
rapidement possible après son apparition. Plus la détection des défauts est rapide,
plus l’intervalle de temps entre l’apparition du défaut et sa détection est court.

— Taux de fausses alarmes et taux de détection manquante : Les fausses
alarmes correspondent à une situation où le système ne présente pas de défaut mais
a été déterminé à tort comme présentant un défaut. La détection manquante fait
référence à la situation où un défaut s’est produit dans le système mais n’a pas
été détecté. Un système de détection de défauts fiable doit maintenir le taux de
fausses alarmes et le taux de détection manquante aussi bas que possible.

Isolation des défauts En maintenance, l’isolation des défauts consiste à localiser le
défaut du système après avoir déterminé que le système est défaillant. L’isolation du défaut
est utilisée pour déterminer l’état de fonctionnement du sous-système ou de l’équipement
qui est tombé en panne. Puis, pour localiser l’emplacement spécifique du défaut et pour
ouvrir la voie à l’analyse du type ou de la sévérité du défaut.

La capacité d’isolation des défauts dépend de la capacité du système de diagnostic
à distinguer différents défauts. Cette dernière dépend des caractéristiques physiques de
l’objet surveillé, de la taille du défaut, du bruit, des interférences, des erreurs de modé-
lisation et de l’algorithme de diagnostic conçu. Plus la capacité de séparation est forte,
plus la localisation du défaut est précise.

Dans le cadre de la détection et l’isolation de défauts inter-tours d’un générateur
de centrale électrique, Michau et al [109] ont proposé une méthode basée sur les ma-
chines d’apprentissage extrêmes hiérarchiques (HELM) pour traiter de grands ensembles
de données comprenant des signaux de natures différentes, des signaux non informatifs,
des relations non linéaires et du bruit. La méthode comprend des auto-encodeurs empilés
qui sont capables d’apprendre les caractéristiques de haut niveau sous-jacentes, et un clas-
sificateur à une classe pour combiner les caractéristiques apprises dans un indicateur qui
représente la déviation du comportement normal du système. Une fois qu’une déviation
est identifiée, les caractéristiques sont utilisées pour isoler les composantes du signal les
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plus déviantes. Les performances en matière d’isolation des défauts souffrent souvent du
fait que les conditions de défaut affectent une grande partie des signaux mesurés, mas-
quant ainsi la source du défaut. Pour y remédier, Chao et al [29] ont proposé une approche
hybride combinant des modèles-physique et des algorithmes d’apprentissage profond. Des
variables de processus non observées sont déduites à l’aide d’un modèle-physique pour
améliorer l’espace d’entrée du modèle d’apprentissage profond. L’espace d’entrée accru
qui en résulte gagne en puissance de représentation, ce qui permet une détection et une
isolation plus précises des défauts.

Identification de la cause des défauts L’identification de la cause des défauts est
la partie qui détermine la sévérité, le type et l’attribut du défaut après la détection et
l’isolation du défaut. Après l’identification de la cause des défauts, le type et la taille du
défaut du système peuvent être obtenus, ce qui fournit des informations détaillées sur le
défaut utile pour la partie de réparation du défaut. Plus la précision de l’identification de
la cause des défauts est élevée, plus l’estimation de la gravité des défauts par le système de
diagnostic est précise, et plus l’évaluation des défauts et la prise de décision sont facilitées.

Afin de résoudre le problème de l’impossibilité d’appliquer des diagrammes de contri-
bution traditionnels aux processus non linéaires, Liu et al [96] ont étendu la méthode
classique d’identification de la cause des défauts basée sur la reconstruction à l’analyse
en composantes indépendantes du noyau et ont développé la méthode de reconstruction
des défauts unidimensionnels aux défauts multidimensionnels. Cette méthode est utilisée
pour indiquer l’ampleur des défauts revenant à la normale comme indice d’identification
des défauts, ce qui est plus direct que l’indice d’identification des défauts existant. Sun
et al [157] ont utilisé un réseau neuronal profond pour trouver la différence de caracté-
ristiques des défauts entre les différents modes de données, puis ont utilisé une fenêtre
coulissante pour amplifier le rapport de bruit des défauts et la différence de caractéris-
tiques, ce qui a amélioré efficacement les performances de reconnaissance des défauts du
système.

Réparation des défauts Une fois qu’un défaut a été correctement diagnostiqué, l’ap-
proche optimale pour le résoudre peut ne pas être évidente. En effet, diverses approches
de résolution (manuelles ou automatiques) peuvent être envisagées selon la gravité, la
répétabilité et la localisation du défaut. Par exemple, dans le cas d’un problème de cap-
teur, une technique de reconstruction de capteur peut être appliquée au processus pour
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restaurer les opérations de contrôle [51].

Figure 1.3 – Méthodes de surveillance de processus

1.2 Méthodes de surveillance process

Dans cette partie, les méthodes de détection de défauts seront détaillées. Ces dernières
sont classées en 4 catégories (figure 1.3) : les méthodes traditionnelles, les méthodes basées
sur la connaissance, les méthodes basées sur des modèles physique et les celles basées sur
les données.

1.2.1 Méthodes traditionnelles

Les méthodes traditionnelles se basent sur de simples critères de surveillance facilement
applicable en industrie. Nous retrouvons :

Redondance matérielle [52] La redondance matérielle est l’approche traditionnelle
du diagnostic des défauts qui utilise plusieurs capteurs et actionneurs afin de mesurer
une variable d’intérêt particulière. Un inconvénient majeur de la redondance matérielle
est l’équipement supplémentaire (capteurs et actionneurs), le poids supplémentaire et le
coût de maintenance qui y sont associés. En outre, l’espace supplémentaire requis pour
accueillir l’équipement fait de la redondance matérielle une méthode peu populaire pour
le diagnostic des défauts.
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Techniques de vote [66] Les techniques de vote sont souvent utilisées dans les systèmes
incorporant un degré élevé de redondance matérielle parallèle. Les techniques de vote sont
assez faciles à mettre en œuvre et conviennent surtout au diagnostic de défauts dans les
instruments présentant des défauts mécaniques. Pour décrire le fonctionnement d’une
technique de vote, considérons trois capteurs identiques mesurant la même variable. Si
l’un des trois signaux diffère nettement des deux autres, ce signal est identifié comme
défectueux. La différence entre les deux signaux de chaque paire de capteurs dans un
groupe redondant indique un défaut.

Contrôle des seuils [110] En utilisant le contrôle des seuils, les variables du processus
sont mesurées et comparées à des limites connues pour chaque variable. Généralement, la
première étape consiste à établir le seuil des variables, puis à les comparer aux valeurs
mesurées. Toute mesure ou comparaison entre le seuil connu et la valeur mesurée en
dehors de la plage prévue indique la présence d’un défaut. Un exemple simple est le cas
d’un détecteur de fumée domestique où la sonnerie se déclenche lorsque la fumée dans la
maison a atteint un seuil prédéfini.

Analyse de fréquence [148] L’analyse de fréquence des mesures du plan peut être
utilisée avec succès dans le diagnostic des défauts des systèmes dynamiques. La plupart des
variables de l’installation présentent un spectre de fréquence typique dans des conditions
de fonctionnement normales. Toute déviation de ce spectre peut être interprétée comme
une anomalie. Certains types de défauts peuvent même avoir leur signature caractéristique
dans le spectre, ce qui facilite l’isolation directe des défauts.

1.2.2 Méthodes basées sur la connaissance

Avec le développement de l’informatique, le raisonnement logique ainsi que d’autres
techniques ont été exploités dans des systèmes d’aide à la décision à grande échelle. En ef-
fet, des méthodes basées sur la connaissance, telles que l’analyse causale [112], les systèmes
experts [86] et les ontologies [181] ont été proposées durant les deux dernières décennies.
Ces techniques sont basées sur des modèles qualitatifs, qui peuvent être obtenus à par-
tir d’une modélisation causale du système, de connaissances d’experts, d’une description
détaillée du système ou d’exemples de symptômes de défauts. Les techniques d’analyse
causale sont basées sur la modélisation causale des relations défauts-symptômes.
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Figure 1.4 – Schéma général de la détection des défauts basée sur un modèle phy-
sique [98]

Les techniques d’analyse causale, notamment les graphes dirigés signés et l’arbre des
symptômes, sont principalement utilisées pour le diagnostic des défauts. Les techniques
les plus simples consistent en des arbres de règles logiques du type "SI-symptôme-ET-
symptôme-ALORS-conclusion" [128]. Chaque conclusion peut, à son tour, servir de symp-
tôme à la règle suivante, jusqu’à ce que la conclusion finale soit atteinte. Le système peut
traiter les informations présentées par le matériel/logiciel de détection ou interagir avec
un opérateur humain, lui demandant des informations sur des symptômes particuliers et
le guidant tout au long du processus logique. La description des méthodes de diagnostic
de défauts basées sur des ontologies est décrite dans le chapitre 3.

1.2.3 Méthodes basées-modèle

Les méthodes de surveillance basées sur un modèle reposent sur la comparaison des
mesures réelle du processus avec celles d’un modèle physique du processus, qui est généra-
lement dérivé en utilisant une certaine compréhension fondamentale du processus opérant
dans des conditions normales. Les résidus, qui sont les différences entre les mesures réelles
et les prédictions du modèle, peuvent être utilisés comme un indicateur de l’existence
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ou de l’absence de défauts [84](figure 1.4). Lorsque le processus surveillé est dans des
conditions de fonctionnement normales, les résidus sont nuls ou proches de zéro en cas
d’incertitudes de modélisation et de bruit de mesure. Cependant, lorsqu’un défaut se pro-
duit, les résidus s’écartent significativement de zéro, indiquant la présence d’une nouvelle
condition qui se distingue de manière significative du mode de fonctionnement normal
sans défaut [84]. Les approches de surveillance basées sur des modèles comprennent les
méthodes basées sur des observateurs [95], les approches d’espace de parité [122] et les
approches d’intervalle [10]. Bien évidemment, l’efficacité de ces méthodes de surveillance
basées sur des modèles dépend de la précision des modèles utilisés. Dans la plupart des cas,
la modélisation d’un composant d’un système industriel est difficilement réalisable (voir
impossible). Des méthodes basées sur les données qui ne requirent pas de connaissances
a priori du système peuvent en revanche être utilisées. Ces méthodes seront détaillées en
profondeur dans la prochaine section.

1.3 Méthodes basées sur les données

Les méthodes de diagnostic des défauts basées sur les données ne déploient pas un
modèle mathématique de la physique de l’usine ou du processus, mais un modèle dérivé
des données d’entrée et de sortie connues et mesurées du processus. L’idée fondamentale
du diagnostic des défauts basé sur les données est de générer un modèle du processus,
qui relie mathématiquement les entrées mesurées aux sorties mesurées, puis d’utiliser ce
modèle contre le processus réel pour effectuer la surveillance.

Le principal avantage des approches basées sur les données est que les connaissances
physiques relatives au processus ne sont pas nécessaires. Cependant, les données per-
tinentes de l’historique des opérations process sont supposées mesurées et disponibles.
Comme son nom l’indique, l’efficacité de ces approches dépend de la qualité et de la quan-
tité des données du processus. Une grande quantité de données est facilement disponible
dans l’industrie des procédés, en raison de l’Industrie 4.0, avec les transformations digi-
tales des entreprises, la multiplication des capteurs sur les machines et des connectivités
accrues pour les échanges d’information avec les machines. Cela a stimulé le développe-
ment d’approches basées sur les données pour la détection de défauts et la surveillance
process. En effet, ces dernières ont été largement utilisées dans de nombreuses applications
industrielles [109, 164, 29].
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Les méthodes de détection de défauts basées sur les données peuvent être classées
en deux catégories principales, à savoir les approches supervisées et les approches non-
supervisées.

1.3.1 Approches supervisées

L’objectif des méthodes basées sur l’apprentissage supervisé est d’apprendre une fonc-
tion (un modèle mathématique) qui fait correspondre une (ou des) donnée(s) d’entrée
(mesure de capteur) à une sortie (état d’une machine) sur la base d’exemples de paires
d’entrée-sortie. En effet, chaque exemple est une paire constituée d’un objet d’entrée (gé-
néralement un vecteur) et d’une valeur de sortie souhaitée (étiquette ou valeur réelle).
Un algorithme d’apprentissage supervisé analyse les données d’apprentissage et produit
une fonction déduite, qui peut être utilisée pour prédire la valeur de la sortie d’un nou-
vel exemple à partir de sa donnée d’entrée. Ainsi, ces méthodes requièrent un ensemble
d’apprentissage où les données d’entrée sont étiquetées. En particulier, les problèmes d’ap-
prentissage supervisé sont divisés en deux catégories : "classification" et "régression".

Dans un problème de régression, l’algorithme est entraîné pour approximer une corres-
pondance entre les données d’entrée et la variable de sortie prenant des valeurs réelles. Tan-
dis que dans un problème de classification, la variable de sortie est une étiquette/catégorie
de sortie. Les problèmes de détection de défauts sont souvent associés à des problèmes
de classification [1]. Cette catégorie représente la majorité (79%) de toutes les implé-
mentations dans l’industrie [114]. En effet, de nombreuses techniques (machine à vecteur
de support (SVM) [127], réseaux de neurones artificiels (ANN) [4], Réseaux Bayésiens
(BN) [20]) se sont progressivement développées au cours des dernières décennies. En re-
vanche, du fait de l’augmentation de la puissance de calcul et des données volumineuses,
certaines techniques sont devenues plus populaires ces dernières années. L’apprentissage
profond est l’un d’entre elles, qui consiste essentiellement à utiliser des ANN à plusieurs
couches cachées.

En effet, l’apprentissage profond est généralement décrit comme une application des
réseaux de neurones aux tâches d’apprentissage qui contiennent plus d’une couche ca-
chée. Du fait de leurs généricités dans le sens où ils peuvent approximer une distribution
quelconque avec un nombre suffisant de couches, ces techniques ont prouvé leurs effi-
cacité dans de nombreux domaines notamment dans la vision par ordinateur [162], la
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Figure 1.5 – Une vue d’ensemble de l’apprentissage conventionnel et de l’apprentissage
profond [82]

reconnaissance vocale [44], et la détection de défauts [109]. De plus, à la différence des
techniques classiques qui requirent de la connaissance humaine pour définir un ensemble
de caractéristiques pertinentes, l’apprentissage profond peut extraire des caractéristiques
significatives directement à partir des données d’entrée en s’appuyant sur ses couches ca-
chées. Cette spécificité rend ses modèles moins dépendants de la connaissance métier et
peuvent être utilisés pour implémenter un système de surveillance de bout en bout (de
la donnée brute au modèle final, figure 1.5). En revanche, malgré ses avantages, il existe
certaines limitations qui peuvent restreindre l’application en milieu industriel.

En effet, la plupart des approches sont spécifiques à une application ou à un équipe-
ment et il n’existe pas de méthode claire pour sélectionner, concevoir ou mettre en œuvre
une architecture d’apprentissage profond [82]. De plus, de nombreuses architectures d’ap-
prentissage profond sont utilisées et appliquées pour résoudre des problèmes de diagnostic
spécifiques. Les chercheurs n’ont pas expliqué, ni documenté, les raisons pour lesquelles
ou comment ces architectures ont été sélectionnées [82]. Par ailleurs, l’accent n’est pas
mis sur le coût de la mise en œuvre de ces architectures qui sont connus pour leurs exi-
gences en matière de ressources de calculs [58]. En outre, ces méthodes sont considérées
comme des boites noires dans le sens où il est difficile d’interpréter les résultats de la
détection. Enfin, l’intégration de connaissance métier est difficilement réalisable avec ce
type d’approche. Récemment, des approches tentant d’intégrer des connaissances dans ces
architectures ont été réalisées [166]. Cependant, elles continuent de dépendre fortement
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de l’architecture boite-noire et réduisent la confiance vis-à-vis des industriels quant à une
implémentation réelle. Enfin, il convient de souligner que ces modèles exigent une grande
quantité de données.

Globalement, bien que les méthodes d’apprentissage supervisé atteignent une grande
précision de diagnostic [58], leur application est limitée en raison de l’écart significatif
entre les exigences du laborieux étiquetage des données et les données industrielles réelles,
car les données historiques des usines manquent généralement de procédures d’étiquetage
des données (manque de personnel et/ou de temps) [1]. De plus, la présence de valeurs
aberrantes constitue un autre défi dans les jeux de données du monde réel. Contrairement
aux classifications traditionnelles, la vérité terrain est souvent indisponible pour la détec-
tion des valeurs aberrantes. De ce fait, les techniques d’apprentissage non-supervisés sont
alors envisagées.

1.3.2 Approches non-supervisés

Les méthodes d’apprentissage non-supervisé n’exigent pas données étiquetées (pas de
donnés de sortie), ce qui les rendent plus attractives dans le cadre de surveillance process.
L’objectif de ces techniques est de modéliser la structure ou la distribution sous-jacente
des données sans utiliser d’étiquettes explicitement fournies. Les problèmes d’apprentis-
sage non-supervisé sont généralement regroupés en deux catégories : la réduction de la
dimensionnalité et le clustering.

Dans un un problème de réduction de la dimensionnalité, l’algorithme découvre la
description des caractéristiques latentes communes des données qui interagissent avec la
représentation initiale des caractéristiques éparses. Ces représentations latentes serviront
comme de nouvelles caractéristiques qui peuvent être exploitées par des modèles supervisés
ou non-supervisé. Des techniques comme l’analyse en composantes principales (ACP) [96]
ainsi que les auto-encodeurs de l’apprentissage profond [82] sont classées comme tech-
niques de réduction de dimensionnalité.

Dans un problème de clustering, l’algorithme apprend les regroupements inhérents aux
données. En effet, l’objectif est de regrouper les observations similaires et de distancier
les observations différentes en se basant sur des mesures de similarité. La sortie de ces
algorithmes produira des clusters dans les données regroupant des observations similaires
dans chaque cluster. Dans le cadre de la détection de défauts, chaque cluster peut décrire
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un défaut particulier dans le jeu de donnée [181].

Au cours des deux dernières décennies, beaucoup de travaux de recherche préconisent
le déploiement de méthodes non-supervisées pour la détection des défauts [177, 108]. En
revanche, plusieurs limitations existent et affectent négativement la confiance quant à
l’implémentation de ces méthodes en industrie.

1.3.3 Discussion

Malgré leur succès, la fiabilité des méthodes basées sur les données est encore remise
en question par les industriels. En effet, les modèles d’apprentissage sont entraînés pour
obtenir les meilleures performances sur un jeu de données d’entraînement. Ces derniers
peuvent sur-apprendrent sur les données, ce qui résulte en une faible généralisation. À
l’heure actuelle, il n’existe pas d’approche efficace pour détecter les problèmes de sur-
apprentissage sur des données non-étiquetées. Par conséquent, la bonne performance des
modèles n’est pas garantie en pratique.

Par ailleurs, le taux d’apparition de défauts en industrie est généralement très faible
par rapport au taux des opérations normales, ce qui résultent en des jeux de données
très déséquilibrés. Ce problème est connu pour affecter significativement les méthodes
de surveillance basées sur les données. Quelques approches ont été proposées [166] mais
restent limitées par rapport aux limites énoncées dans la section 1.3.1.

En outre, les approches proposées sont souvent ponctuelles dans le sens où de bons
résultats sont obtenus sur un jeu de données initial. En revanche, comme les données
arrivent en flux continue en industrie, ces dernières peuvent comprendre des observations
de nouveaux défauts, ou une dérive des défauts déjà appris. Ainsi, un modèle de classifica-
tion classique, qui a été entraîné sur un jeu de données initial, pour un nombre donné de
défauts connus, ne pourra pas détecter ces nouveaux comportements. Dans la littérature,
il existe trois types d’approches pour détecter de nouveau comportement : le seuillage
d’un état correct, ou le rejet à distance avec ou sans considération probabiliste.

Pour la première, seules les observations classées comme bonnes sont considérées pour
l’entraînement d’un classifieur à une classe et le réglage d’un seuil de rejet en fonction
de la variabilité du process [109]. En revanche, les défauts ne peuvent pas être distingués
entre eux et la condition que des données soient correctes durant l’apprentissage n’est
pas toujours garantie (bruits, défauts, etc. . .). La seconde effectue un clustering sur un
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jeu de données d’entraînement qui comprend certains défauts, puis compare une nouvelle
observation à chaque modèle de défaut en utilisant un rejet basé sur la distance. Cette
méthode a été appliquée à la cyber-sécurité [55] ou à la détection de défauts de machines
avec les C-Means flous [55] et de défauts de fabrication de circuit imprimé par des réseaux
de neurones convolutifs (CNN) [33]. Mais, à la connaissance des auteurs, cela n’a jamais
été testé en fabrication mécanique. Cette dernière dépend fortement du seuil de distance,
qui est difficile à ajuster, en particulier si la variabilité n’est pas prise en compte [2].

De plus, une fois les nouveaux évènements détectés, il est parfois difficile d’intégrer la
nouvelle classe détectée dans le modèle initial. En effet, une approche naïve consiste à ré-
apprendre un nouveau modèle à partir de toutes les données. En revanche, cette dernière
peut nécessiter un temps de calcul considérable si un grand modèle a été utilisé (ex :
CNN). De plus, il est nécessaire de s’assurer que les données restent disponibles durant
toute la période de surveillance afin de permettre ce ré-entraînement du modèle, ce qui
n’est pas toujours le cas en réalité. Enfin, il est probable que, pour des raisons de sécurité,
les fournisseurs de données ne veuillent pas communiquer leurs données historiques en
permanence.

Par ailleurs, les Modèles de Mélange de Gaussiennes (GMM) permettent de détecter
de nouveaux évènements. De plus, ils permettent d’ajouter facilement les classes nouvelle-
ment détectées dans le modèle initial. Pour détecter l’émergence de nouveaux événements,
deux approches principales ont été proposées. La première repose sur un critère de rejet
qui évalue la distance entre une nouvelle observation et chaque gaussienne. Cette ap-
proche a été appliquée dans différents domaines comme la reconnaissance de l’activité
humaine [16] ou la dérive de la demande en électricité [117], mais rarement dans le do-
maine de la fabrication. Une autre approche est basée sur la log-vraisemblance moyenne
et a été appliquée pour la détection de la dérive dans le tournage [48], mais pas pour la
détection de défauts inconnus. Nous détaillerons ces approches dans le chapitre 2.

En plus de la possibilité de détecter et d’inclure de nouveaux évènements, les GMM
sont connus pour leur généricité dans le sens où ils peuvent approximer une distribution
quelconque avec un nombre suffisant de gaussiennes [64], ce qui les rendent idéales pour
la surveillance de procédés industriels. Par ailleurs, les GMM peuvent être appris en non-
supervisés, ce qui ne requiert pas d’étiquettes, et ces derniers peuvent être utilisés pour
classifier de nouvelles observations une fois appris. Enfin, ces modèles sont connus pour
être robustes vis-à-vis des jeux de données déséquilibrés, ce qui est le cas en monitoring
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de procédé de fabrication. Par conséquent, les GMM sont très adaptés aux contraintes
industrielles liées à la surveillance process. De ce fait, nous allons nous baser sur ces
modèles dans nos contributions. Nous détaillerons les concepts liés aux GMM dans le
prochain chapitre.

1.4 Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons commencé par exposer les notions de base en
matière de surveillance process. En effet, les types de défauts ainsi que le processus de
diagnostic des défauts ont été présentés. Ensuite, un aperçu global sur les méthodes de
surveillance process a été détaillé, avec un accent centré autour des méthodes basées par
les données. En outre, nous avons évoqué les limites des approches actuelles, à savoir :

— Les données issues des opérations de fabrication sont non-labélisées et déséquilibrés,
— La capacité du modèle de surveillance de détecter et d’intégrer de nouveaux défauts,
— La surveillance et la réduction du sur-apprentissage des modèles dans le temps,
— La multitude de modèles de surveillance existants et le fait qu’aucun consensus

n’existe quant au meilleur modèle à utiliser.

Enfin, nous avons illustré l’intérêt croissant des GMM dans la surveillance process. Le
chapitre 2 est consacré aux notions associées à ces modèles.
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Chapitre 2

MODÈLE À MÉLANGE DE GAUSSIENNES

Dans le chapitre 1, nous avons mis en évidence la diversité des méthodes de détection
de défauts dans la fabrication industrielle. Au-delà de leurs limites, nous avons vu que
les modèles à mélange de gaussiennes (GMM) suscitent un intérêt croissant en raison de
leur généricité et simplicité. Dans ce chapitre, les algorithmes d’apprentissage associés
à ce formalisme sont présentés. Ensuite, notre étude va se concentrer sur deux aspects
appliqués aux GMM : les mécanismes de décisions avec rejet et les techniques de réduction
de GMM.

2.1 Modèle de Mélange de Gaussiennes

Dans cette section, un aperçu de la modélisation par mélange de gaussiennes est donné,
suivant par la présentation de l’algorithme d’apprentissage et des critères de sélection.

2.1.1 GMM

Récemment, les modèles à mélange de gaussiennes (GMM) ont été largement utilisé
pour le clustering dans de nombreuses applications, telles que l’identification et la vérifi-
cation des locuteurs [135, 136], la segmentation des images [15, 123] et le suivi des objets
[155]. Leur principale utilisation est pour faire de l’apprentissage non-supervisé, c’est à
dire découvrir des structures cachées dans les jeux de données.

Une distribution gaussienne, également connue sous le nom de distribution normale,
est largement utilisée pour modéliser une distribution des variables continues. Dans le cas
d’une variable uni-dimensionnelle X, la distribution gaussienne peut être écrite sous la
forme suivante :
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N (x|µ, σ2) = 1
2πσ2 exp

−(x − u)2

2σ2 (2.1)

Où µ, σ2 sont respectivement la moyenne et la variance de la distribution.

Pour un vecteur X de dimension d, la distribution gaussienne multivariée prend la
forme :

N (x|µ, Σ) = 1
(2π)d/2|Σ|1/2 exp(−1

2(x − µ)T Σ−1(x − µ)) (2.2)

où µ est le vecteur moyenne de dimension d, Σ est la matrice de covariance de dimen-
sion d×d, et |Σ| est le déterminant de Σ.

Supposons un ensemble de données D = {x1, ...., xN} consistant en N observations
d’une variable aléatoire X de dimension d. Le GMM suppose que la variable aléatoire X

est distribuée selon un mélange de K composantes. Chaque composante est représentée
mathématiquement par une gaussienne multivariée. Formellement, la fonction de densité
de probabilité de X peut être écrite comme suit :

f(x) =
K∑

k=1
πkfk(x); fk(x) = N (x|µk, Σk) (2.3)

Où K est le nombre total de composantes du mélange. Les paramètres µk, Σk et
πk sont respectivement le vecteur moyenne, la matrice de covariance et le poids de la
kème distribution normale (i.e, fk). Pour satisfaire la condition de toute distribution de
probabilité, le GMM décrit par l’équation 2.3 doit satisfaire l’équation suivante :

K∑
k=1

πk = 1, 0 ≤ πk ≤ 1 (2.4)

L’ensemble des paramètres du modèle est représenté par ΘK = {{πk, µk, Σk}, où k ∈
{1, ..., K}}. Sans fixer de contraintes supplémentaires sur les Σk (i.e matrice pleine), le
nombre total de paramètres est :

ΨK = K + Kd + K
d(d − 1)

2 (2.5)
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Représentant le nombre de paramètres associés aux poids, aux moyennes, aux cova-
riances respectivement.

Plusieurs raisons expliquent l’intérêt de ce type de distribution [64] :

— de nombreux processus naturels suivent une distribution gaussienne
— les distributions gaussiennes sont relativement simples à manipuler d’un point de

vue mathématique
— il est possible d’approximer une distribution de probabilité arbitraire en combinant

un nombre suffisant de gaussiennes.

Ainsi, avec un nombre de gaussienne fixé à priori, le GMM a pour but d’approximer
au maximum la distribution de points formée par l’ensemble D. Pour ce faire, l’objectif
est d’apprendre l’ensemble ΘK à partir des observations. L’estimation du maximum de
vraisemblance (EMV) est couramment utilisée.

2.1.2 Maximum de vraisemblance

L’idée principale de l’EMV est d’estimer l’ensemble des paramètres en maximisant
la vraisemblance de l’échantillon utilisé. Formellement, en considérant que le nombre
de composantes K est fixe et en supposant que les données sont indépendamment et
identiquement distribuées, la fonction de vraisemblance s’écrit sous la forme suivante :

L(ΘK , D) = p(D|ΘK) =
N∏

i=1
p(xi|ΘK) =

N∏
i=1

f(xi) =
N∏

i=1

K∑
k=1

πkfk(xi) (2.6)

D’un point de vue analytique, il est souvent plus facile de maximiser la log-vraisemblance
plutôt que la vraisemblance elle-même :

l(ΘK , D) = log L(ΘK , D) =
N∑

i=1
log(p(xi|ΘK)) =

N∑
i=1

log(
K∑

k=1
πkfk(xi)) (2.7)

Ainsi, les paramètres optimaux sont ceux qui satisfont à l’équation suivante

∂(l(ΘK))
∂(ΘK) = 0 (2.8)

35



Partie I, Chapitre 2 – Modèle à mélange de gaussiennes

en appliquant la formule de Bayes, la formule de p(k|xn) est notée comme suit :

p(k|xn) = πkfk(xn)∑K
j=1 πjfj(xn)

(2.9)

Il convient de noter que les probabilités a posteriori doivent satisfaire la contrainte :

K∑
k=1

p(k|xn) = 1; ∀n ∈ {1, . . . , N} (2.10)

Ainsi, en dérivant l’équation 2.8 suivant les paramètres µk, Σk, πk, les formules sui-
vantes sont obtenues :

µk =
∑N

i=1 p(k|xi)xi∑N
i=1 p(k|xi)

(2.11)

Σk =
∑N

i=1 p(k|xi)(xi − µk)(xi − µk)T∑N
i=1 p(k|xi)

(2.12)

πk =
∑N

i=1 p(k|xi)
N

(2.13)

Il convient de noter que les équations 2.11, 2.12 et 2.13 ne sont pas des solutions à
forme fermée pour les paramètres du modèle de mélange. La raison en est que ces équa-
tions sont couplées à l’équation 2.9. Plus précisément, les probabilités a posteriori p(k|xn)
données par l’équation 2.9 dépendent de tous les paramètres du modèle de mélange,
alors que tous les résultats de 2.11, 2.12 et 2.13 reposent sur p(k|xn). Par conséquent,
la maximisation de la fonction de log-vraisemblance pour un modèle de mélange gaus-
siennes s’avère être un problème très complexe. Une méthode élégante et puissante pour
trouver des solutions de vraisemblance maximale pour les GMM est appelée l’algorithme
Espérance-Maximisation ou algorithme EM.
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2.1.3 L’algorithme d’Espérance-Maximisation (EM)

Introduit par Dempster et al [42], l’algorithme espérance-maximisation (EM) permet
d’estimer itérativement les paramètres du maximum de vraisemblance d’une distribution
lorsque les données observées X sont incomplètes. Cette méthode suppose l’existence
d’un jeu de données non observées Z = {z1, . . . , zN} tel que (D, Z) constitue les données
complètes. En considérant un GMM avec K gaussiennes, chaque zi est un vecteur binaire
à K dimensions prenant une valeur de 1 sur une dimension et 0 sur les autres. Ainsi,
l’interprétation de zi se traduit par la composante ayant servi à générer l’observation xi

(i.e, l’étiquette de xi). En partant de l’équation 2.7, nous pouvons la réécrire comme suit :

l(ΘK) = log L(ΘK , D) =
N∑

i=1
log(p(xi|ΘK)) =

N∑
i=1

log
∑
zi

p(xi, zi|ΘK) (2.14)

L’astuce essentielle de l’algorithme EM consiste à maximiser une borne inférieure sur
la log-vraisemblance au lieu de la log-vraisemblance.

Pour ce faire, l’algorithme exploite l’inégalité de Jensen qui stipule si f est une fonction
convexe, (x1, x2, . . . , xn) un n-uplet de réels appartenant à l’intervalle de définition de f

et (λ1, . . . , λn) un n-uplet de réels positifs tels que ∑n
i=1 λi = 1 alors :

f(
n∑

i=1
λixi) ≤

n∑
i=1

λif(xi) (2.15)

L’inégalité 2.15 est inversée dans le cas où la fonction f est concave.

Ainsi, en exploitant la concavité de la fonction log et en définissant une distribution ar-
bitraire q(zj) définie sur les variables latentes (∑

zj
q(zj) = 1, q(zj) ≥ 0), la décomposition

suivante tient sur la base de l’inégalité de Jensen 2.15 :

l(ΘK) = log p(X|ΘK) =
N∑

i=1
log

∑
zi

p(xi, zi|ΘK)

=
N∑

i=1
log

∑
zi

q(zi)
p(xi, zi|ΘK)

q(zi)

≥
N∑

i=1

∑
zi

q(zi) log p(xi, zi|ΘK)
q(zi)

≡ L(q, ΘK)

(2.16)
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Il est évident que L(q, ΘK) est une borne inférieure de log p(X|ΘK). On note que
L(q, ΘK) est une fonction de la distribution q(z) et une fonction des paramètres ΘK .
Il est intéressant d’étudier attentivement qu’il sera plus facile de maximiser cette borne
inférieure sur la log-vraisemblance que la log-vraisemblance réelle.

En supposant q(zi) = p(zi|xi, ΘK), on obtient :

L(q, ΘK) =
N∑

i=1

∑
zi

p(zi|xi, ΘK) log p(xi, zi|ΘK)
p(zi|xi, ΘK)

=
N∑

i=1

∑
zi

p(zi|xi, ΘK) log p(xi|ΘK)

=
N∑

i=1
log p(xi|ΘK) = l(ΘK)

(2.17)

Par conséquent, avec ce choix de q, la borne inférieure L(q, ΘK) sera égale à la log-
vraisemblance, ce qui indique que la borne L(q, ΘK) est serrée (atteint l’égalité) pour
un ΘK fixé. De plus, puisque L(q, ΘK) ≤ l(ΘK), ce choix de q maximise L(q, ΘK) pour
l’ensemble des paramètres ΘK fixé.

Ainsi, à partir des paramètres initiaux Θ0
K fixés a priori, l’algorithme EM opère, à

chaque itération t, deux étapes successives :

— l’étape d’espérance (E), où la borne inférieure L(q, ΘK) est maximisée par rapport
à q(zi) en gardant Θ(t)

K fixé, ce qui peut être exprimé sous la forme :

q(t)(zi) = arg max
q

L(q, Θ(t)
K ) = p(zi|xi, Θ(t)

K ); ∀i ∈ {1, . . . , N} (2.18)

Cela revient à calculer les probabilités a posteriori données par l’équation 2.9
— l’étape de maximisation (M), où sont estimés les paramètres Θ(t)

K qui maximise
L(q(t), ΘK) en gardant q(t)(zj) fixés :

Θ(t+1)
K = arg max

Θ
L(q(t), ΘK) (2.19)

La solution du problème 2.19 revient à calculer les équations 2.11, 2.12, 2.13.

Comme le montrent Dempster et al [42], chaque itération de l’algorithme EM augmente
la log-vraisemblance jusqu’à ce que celle-ci converge vers un maximum local.

2.1.4 Limitations de l’algorithme EM
La popularité de l’algorithme EM est due à son implémentation simple et la garantie

de l’augmentation de log-vraisemblance de l’ensemble d’apprentissage pendant l’optimi-
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sation. Cependant, l’algorithme EM présente plusieurs limites bien connues.

L’algorithme EM converge vers un maximum local et sa solution dépend fortement de
l’initialisation, ce qui produit par conséquent des estimations de maximum de vraisem-
blance sous-optimales. Pour y remédier, une stratégie simple consiste à utiliser plusieurs
points de départ de façon aléatoire et à choisir l’estimation finale avec la probabilité la plus
élevée [105]. Une autre solution consiste à initialiser l’optimisation par des algorithmes de
clustering [105]. En outre, de nombreuses adaptations et extensions de l’algorithme EM
ont été proposées afin de résoudre les problèmes de convergence vers un optimum local et
d’initialisation, comme les versions de recuit déterministe (DA) de l’algorithme EM [160],
l’algorithme EM à séparation et fusion [161], l’algorithme EM par composant [25] et les
algorithmes EM basés sur la génétique [103].

De plus, l’algorithme EM converge lentement dans certaines situations, ce qui a fait
l’objet d’une grande attention récemment. De nombreux algorithmes visant à accélérer la
convergence de EM tout en préservant sa simplicité ont été proposés [105, 25]. De plus,
l’algorithme EM suppose que le nombre de composantes pour modéliser les distributions
est connu. Dans de nombreuses applications pratiques, le nombre optimal de composantes
est inconnu et doit être déterminé. Dans de tels cas, un ensemble de modèles candidats est
établi en appliquant l’algorithme pour un nombre différent de composantes, et le meilleur
modèle est sélectionné selon un critère de sélection de modèle comme discuté dans la
section 2.1.5.

Enfin, l’algorithme EM converge vers des optimums locaux souvent très loin de l’opti-
mum global dans des données à très haute dimension. Une technique élégante permettant
non seulement d’estimer automatiquement le nombre de composantes et de réduire for-
tement la dépendance quant à l’initialisation [27] a été proposée. Enfin, l’amélioration de
la qualité de l’estimation à travers par des solutions parcimonieuses en passant par une
sélection de variables ont été proposées [28, 76].

2.1.5 Critères de sélection de modèle

L’algorithme EM suppose un nombre de composantes K fixé a priori. En pratique, il
n’est pas évident de connaître précisément le nombre de composantes dans une distribu-
tion de données. En effet, comme pour le problème de sélection de modèles, un mélange
avec trop de composantes risque de sur-apprendre la distribution de données, tandis qu’un
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mélange avec trop peu de composantes risque de ne pas être assez flexible pour se rappro-
cher du véritable modèle sous-jacent. Plus encore, la fonction maximum de vraisemblance
log p(X|ΘMV ) est une fonction non-décroissante en fonction du nombre de composantes K.
Ainsi, le critère de l’EMV est inutile pour estimer le nombre de composantes, et certaines
méthodes avancées de sélection de modèles ont été proposées.

Il existe deux principaux types de méthodes de sélection de modèles : les méthodes
déterministes et les méthodes stochastiques. Les méthodes déterministes commencent
généralement par l’obtention d’un ensemble de modèles candidats pour une gamme de
valeurs de K (de Kmin à Kmax), que l’on suppose contenir le K optimal. Le nombre de
composants est ensuite choisi en fonction de :

K∗ = arg min
K

{C(ΘK , K); K = Kmin, . . . , Kmax} (2.20)

où Θk est une estimation des paramètres du mélange avec k composantes, et C(ΘK , K)
est un critère de sélection du modèle. Un critère très courant peut être exprimé sous la
forme :

C(Θk, K) = − log p(X|ΘK) + P(K) (2.21)

où P(K) est une fonction croissante qui pénalise de fortes valeurs de K. Par exemple,
un choix typique de P(K) donne le critère d’information bayesien (BIC) [59] est :

P(K) = − log p(X|ΘK) + ΨK log(N) (2.22)

où ΨK est le nombre de paramètres du GMM à K composantes(cf. équation 2.5).

De nombreux exemples de ces critères ont été utilisés pour les modèles de mélange,
notamment les critères d’approximation bayésiens, tels que le critère empirique de Laplace
(LEC) [105] et les approches de la théorie de l’information [9], telles que la longueur mini-
male de description (MDL) de Rissanen [139], le critère de longueur minimale de message
(MML) [119] et le critère d’information d’Akaike (AIC) [18]. En outre, plusieurs critères
de section de modèle ont été proposés sur la base de la vraisemblance de classification,
tels que le critère d’entropie normalisée (NEC) [26] et le critère de vraisemblance de clas-
sification intégrée (ICL) [12]. Pour les modèles de mélange fini, une revue complète des
approches de sélection de modèles est donnée dans [105].
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Outre les méthodes déterministes, les méthodes stochastiques basées sur la chaîne
de Markov Monte Carlo (MCMC) peuvent être utilisées pour l’inférence de modèles,
soit en mettant en œuvre des critères de sélection de modèles [141], soit en modélisant
de manière entièrement bayésienne et en échantillonnant à partir de la distribution a
posteriori complète avec K considéré comme inconnu [138]. De plus, des approches de
validation croisée [152] ont également été utilisées pour estimer le nombre de composantes
du mélange.

2.1.6 Lien entre gaussiennes et clusters

Ainsi, les K∗ gaussiennes apprises peuvent décrire des sous-structures "indépendantes"
dans les données initiales. Ces dernières sont souvent appelées groupes ou "clusters". En
revanche, il est possible qu’un cluster soit décrit par plusieurs gaussiennes comme le
montre la figure 2.1 [13].

Figure 2.1 – Lien entre gaussiennes et clusters : a) distribution réelle, b) approximation
de la distribution par des gaussiennes (ellipses jaunes) [13]

Une fois le nombre optimal de gaussiennes K∗ estimé, chaque observation xi est affectée
par la règle de Bayes à la composante Ci qui maximise la probabilité a posteriori obtenue
par la règle suivante :

Ci = arg max
k

p(k|xi) = arg max
k

πkfk(xi); ∀i ∈ {1, . . . , N} (2.23)

De plus, le GMM appris pourra être utilisé pour classifier de nouvelles observations qui
n’ont pas servi à apprendre le modèle. La règle de classification est toujours la même. Elle
est donnée par l’équation 2.23. Par exemple, à l’issue de la classification d’une observation
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x après un apprentissage sur N observations initiales, nous pouvons mettre à jour les poids
de gaussiennes avec les équations récursives suivantes :

πN+1
k = N

N + 1πN
k + p(k|x)

N + 1 ∀k

N = N + 1 (2.24)

Ces équations permettent donc d’augmenter le poids de la gaussienne associée à la
classe de x au détriment des autres gaussiennes. Ce processus permet à terme de réduire
les poids des gaussiennes inactives (i.e. obsolètes) et de placer plus d’importance sur les
gaussiennes actives.

En revanche, deux cas de figures peuvent se présenter pour une classification de l’ob-
servation x :

— Il est possible aussi que x soit très éloignée des gaussiennes apprises. Et donc, même
si elle a été affectée à la gaussienne la plus proche relativement avec l’équation 2.23,
cette affectation peut ne pas être correcte,

— Il est possible que x soit à la frontière de plusieurs gaussiennes simultanément, et
donc, il peut y avoir une ambiguïté à estimer la vraie classe de x.

Suivant les deux cas, il vaut mieux différer la décision et affecter x à une classe "d’at-
tente" dite de rejet. On dit alors qu’on a procédé à un rejet de x, en utilisant une règle
de décision avec rejet. Ce formalisme de rejet sera détaillé dans ce qui suit.

2.2 Décisions avec rejet

Les mécanismes de décisions avec rejet sont des techniques qui ont suscité un grand
intérêt récemment. Leurs principales utilisations résident dans la détection de nouvelles
classes qui n’ont pas servi à l’apprentissage du modèle de classification initial. De plus,
une autre utilisation consiste à détecter une ambiguïté de classification. Cette ambiguïté
traduit par le fait qu’une observation soit à la frontière de plusieurs classes distinctes. La
visualisation de ces deux cas d’utilisation est illustrée par la figure 2.2.

Les deux types de rejets appliqués aux GMM seront présentés dans ce qui suit.
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Figure 2.2 – Illustration des deux types de rejets (cas d’un modèle linéaire) : a) Rejet
d’ambiguïté, b) Rejet de distance [74]

2.2.1 Rejet de distance

Pour une nouvelle observation x, le rejet de distance a pour but de vérifier si elle est
assez proche des classes identifiées dans l’apprentissage, afin d’être classée. Dans le cadre
d’un GMM à K composantes, plusieurs méthodes ont été proposées :

Basées sur la vraisemblance Engel et al [53] ont proposé une méthode de rejet ba-
sée sur la vraisemblance locale de la nouvelle observation x (i.e, fk(x)). Pour ce faire,
ils commencent par fixer un seuil local sur chaque composante, puis à chaque nouvelle
observation x, ils comparent les vraisemblances locales de la nouvelle observation aux
seuils locaux. La nouvelle observation est rejetée si seulement si toutes ses vraisemblances
locales sont inférieures à leurs seuils locaux. Formellement, l’observation x est rejetée si
et seulement si :

fk(x) <
τ

(2π)d/2|Σk|1/2 ; ∀k ∈ {1, . . . , K} (2.25)

Notons que le seuil local pour chaque composante est juste une fraction du maximum
de sa vraisemblance déterminée par τ , qui correspond au risque de première espèce, qui
est couramment utilisé en Génie Industriel [87]. Engel et al [53] ont recommandé que les
valeurs de τ soient comprises dans l’intervalle [1%, . . . , 10%]. Cette méthode de rejet a été
utilisée pour suivre les trajectoires d’un robot [53, 72], suivre les évolution des prix de de
l’électricité [118] et de détecter des dérives virtuelles et réels [117] sur plusieurs jeux de
données réelles [134].
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Une autre méthode basée sur la vraisemblance a été proposée par Diaz-Rozo et al [47].
Cette dernière consiste à comparer la vraisemblance de la nouvelle observation x à la
vraisemblance moyenne du jeux de données d’apprentissage l(ΘK) tel que :

l(ΘK) = 1
N

l(ΘK) = 1
N

log L(ΘK , X) = 1
N

N∑
i=1

log(p(xi|ΘK)) (2.26)

Une faible valeur de p(x|ΘK) par rapport à l(ΘK) indique que la nouvelle observation
est mal représentée par le GMM et est sera rejetée. Ce méthode a été utilisée pour la
détection de dérives [47] pour la maintenance en usinage [150] ainsi que pour la détection
de dérives dans l’usinage des boites de vitesses [48].

Basées sur la distance La deuxième méthode consiste à utiliser la distance de la
nouvelle observation x à des critères de rejets bien définis. Deux approches existent dans
la littérature.

La première consiste à calculer la distance de Mahalanobis d(x, k) pour chaque com-
posante k comme suit :

d(x, k) =
√

(x − µk)T Σ−1
k (x − µk) (2.27)

Puis, il suffit de comparer cette distance à un seuil fixé S. Formellement, une obser-
vation est rejetée si et seulement si :

d(x, k) > S; ∀k ∈ {1, . . . , K} (2.28)

Une première proposition de ce critère de rejet (équation 2.28) a été faite par Boucha-
chia et al [16] pour la reconnaissance de l’activité humaine dans un contexte de maisons
intelligentes. Le seuil a été appelé seuil de proximité TΣ et a été fixé à plusieurs valeurs
arbitraires. Selon Bouchachia et al [16], de faibles valeurs de ce seuil donnent de meilleurs
résultats. En revanche, il n’y a pas eu d’indication claire pour choisir la valeur du seuil.

La deuxième proposition consiste à comparer le carré de la distance d(x, k) à χ2
d,1−β

qui représente le (1-β)-percentile d’une distribution χ2 avec d degrés de liberté (où d est la
dimension du vecteur x et β est un paramètre fixé par l’utilisateur, exemple 0.1). Pinto et
al [125] ont été les premiers à proposer cette méthode qui a été appliquée pour apprendre
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des GMM performant de façon incrémentale et très rapide. La même approche a été
ensuite utilisée dans l’approximation des fonctions et de contrôle dans l’apprentissage par
renforcement [124]. Enfin, Chamby et al [80] l’ont utilisé pour apprendre un GMM de
façon incrémentale dans un contexte de flux de données non-stationnaires.

Enfin, une deuxième méthode de distance compare la distance euclidienne du vecteur
x par rapport vecteurs moyennes de chaque composante du GMM. Formellement, pour
une composante k, elle est mesurée comme suit :

d2(x, k) =
√

(x − µk)T (x − µk) (2.29)

Ensuite, comme pour la méthode précédente, une observation x est rejetée si seulement
si :

d2(x, k) > S; ∀k ∈ {1, . . . , K} (2.30)

Tel que S est un seuil fixé par l’utilisateur.

Cette méthode de rejet a été appliquée pour apprendre une arboréscence de GMM
de façon incrémentale dans un contexte de flux de données continue [163]. Le seuil de
proximité a été fixé de façon arbitraire sur une plage de valeurs.

2.2.2 Rejet d’ambiguïté

Concernant le rejet d’ambiguïté, nous n’avons pas trouvé de travaux qui appliquent
le rejet d’ambiguïté dans le cadre des GMM. Par conséquent, nous allons présenter dans
ce qui suit les principales techniques qui sont utilisées dans d’autres modèles. Nous nous
baserons ensuite sur une de ces techniques dans nos contributions.

Règle générale Selon Leray et al [94], Il est possible d’utiliser la règle de décision
(équation 2.23) avec rejet d’ambiguïté dans un classifieur de type GMM. Pour ce faire, la
règle de décision suivante est utilisée :

Ci =

arg maxk p(k|xi) si m(xi) ≥ Θa

C0 sinon
(2.31)
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où C0 est la classe de rejet d’ambiguïté, Θa est un seuil arbitraire, et m(xi) est une
mesure de confiance heuristique vérifiant les hypothèses suivantes :

— m(x) ∈ [0, . . . , 1]
— m(x) = 0 lorsqu’il faut toujours rejeter x (aucune confiance dans cet exemple)
— m(x) = 1 s’il faut toujours accepter la décision concernant x (confiance absolue

dans l’exemple).

Plusieurs mesures de confiances peuvent être proposées. Dans ce qui suit, quelques
mesures sont présentées.

Mesures de confiances La mesure de confiance la plus couramment utilisée (notons
la m1) est celle issue de la règle de décision bayésienne (équation 2.23) :

m1(x) = Pmax = max
k

p(k|x) (2.32)

La mesure m1 prend uniquement en compte la plus grande probabilité a posteriori,
mais ne prend pas en compte les probabilités a posteriori des autres classes. En effet, une
mesure de confiance peut être meilleure qu’une autre selon les valeurs des probabilités non
majoritaires. Montrons cela par l’exemple suivant (cas d’une classification à K classes) :

m(x, P1) > m(x, P2) pour {P1(k|x)} = {P1max, 1−P1max

K−1 , . . . , 1−P1max

K−1 } et {P2(k|x)} =
{P2max, 1 − P2max, 0, . . . , 0}.

Cette dernière contrainte indique que nous avons d’avantage confiance dans un modèle
qui minimise les valeurs des probabilités des classes "perdantes".

Ainsi, il est possible de prendre en compte la probabilité a posteriori des autres classes
en utilisant une des mesures suivantes :

m2(x) = 1 − 1
K∗ H(p(k|x)) (2.33)

où H(p(k|x)) = − ∑
k p(k|x) log p(k|x) est l’entropie des probabilités a posteriori.

m3(x) = Pmax − P2max (2.34)

où P2max est le deuxième plus grand élément de {p(k|x)}.
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Il est possible d’inventer bien d’autres heuristiques de cette sorte, basées sur d’autres
types de distance (distance de Kullback-Liebler, mesures de séparabilité [46]). En pratique,
comme montré dans Leray et al [94], la plupart de ces mesures sont équivalentes.

2.2.3 Conclusion

Dans cette partie, les différents mécanismes de décisions avec rejet de distances appli-
qués aux GMM ont été présentés. Ensuite, les mécanismes de décisions avec rejet d’ambi-
guïté dans un cadre général ont été illustrés. Il convient de souligner que ces mécanismes
n’ont pas été appliqués à la détection de défaut dans la surveillance de processus de
fabrication.

Ces décisions sont très utiles dans le cadre de flux de données continues. Ainsi, à travers
ces décisions, nous pouvons penser que d’autres gaussiennes pourraient être apprises sur les
données rejetées puis intégrées au GMM initial. Néanmoins, l’ajout continuel de nouvelles
gaussiennes pourrait conduire à un sur-apprentissage et saturer le GMM global. De plus,
plusieurs gaussiennes peuvent devenir redondantes ou obsolètes. Enfin, des gaussiennes
pourraient être fusionnées si elles sont très proches, ce qui permettrait de réduire le sur-
apprentissage.

2.3 Réduction de modèles

Les contraintes énoncées précédemment nécessiteraient donc de simplifier le modèle
GMM au cours du temps. Il se trouve que ce problème a été étudié dans la littérature
sous le nom de "Gaussian Mixture Reduction (GMR)".

2.3.1 Formalisation du problème

Considérant un GMM initial dont la fonction densité est f(x|ΘKa), le problème de
réduction du modèle de mélange de gaussiennes (GMR) revient à trouver un GMM réduit
dont la fonction densité est g(x|ΘKb

) et comprenant moins de composantes (i.e Kb < Ka),
tel que la dissimilarité entre le GMM initial et le GMM réduit soit minimale. Le problème
est formellement décrit par :
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Θ∗
Kb

= arg min
ΘKb

D(f(x|ΘKa)||g(x|ΘKb
)) (2.35)

Il s’avère ainsi que le GMR soit un problème d’optimisation non-convexe n’admettant
pas de solutions sous formules closes. De plus, il existe plusieurs minimums locaux. En
outre, le problème 2.35 dépend aussi de la mesure de dissimilarité qui peut ne pas admettre
de formule close pour des GMMs. En effet, l’évaluation de la plupart des mesures D
nécessite une intégration volumique sur l’ensemble du domaine Rd. Enfin, la forme du
GMM réduit peut différer selon la mesure D utilisée.

2.3.2 Mesures de dissimilarité

Dans cette partie, la présentation de quelques mesures D les plus utilisées dans les
algorithmes de GMR existants est fournie.

Divergence de Kullback-Leibler Étant données deux distributions de probabilités
continues, p et q sur Rd, la divergence de Kullback-Leibler (KLD) de q par rapport à p
(également appelée entropie relative différentielle) est définie comme suit [88] :

DKL(p||q) =
∫
Rd

p(x) log p(x)
q(x)dx (2.36)

La KLD mesure la perte d’information lorsque p est approximée par q. Il est important
de noter que la KLD n’est pas symétrique (i.e, DKL(p||q) ̸= DKL(q||p)) et qu’elle ne
respecte pas l’inégalité triangulaire. De ce fait, la KLD n’est pas considérée comme une
distance.

Dans le cas de deux gaussiennes N (.|µi, Σi), N (.|µj, Σj) définie dans un espace de
dimension d, la KLD admet la formule explicite suivante :

DKL(Ni||Nj) = 1
2(tr(Σ−1

j Σi) + log |Σj|
|Σi|

+ (µj − µi)T Σ−1
j (µj − µi) − d). (2.37)

Appliquée aux GMR, le premier argument du KLD est le GMM original, tandis que
le second argument est le GMM réduit :
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DKL(f(.|ΘKa)||g(.|ΘKb
)) =

∫
Rd

f(x|ΘKa) log f(x|ΘKa)
g(.|ΘKb

) dx (2.38)

Le principal problème avec l’équation 2.38 est qu’il n’a pas de formule close, de même
pour son gradient par rapport à l’ensemble des paramètres ΘKb

, utile dans l’optimisation
numérique de l’équation 2.35. Une façon d’approximer l’équation 2.38 est d’utiliser une
intégration de Monte-Carlo sur un grand sous-ensemble du domaine Rd, une procédure
exigeante en termes de calcul, en particulier lorsque le nombre de dimension d est grand.
Une revue complète des d’approximation de la KLD pour les GMM a été proposée par
S.Cui et al [35].

Dans le cas du GMR, la KLD a été utilisée dans la navigation sur un terrain référencé
[143, 5], ainsi que dans l’estimation des états d’une chaîne de Markov dans un problème
de suivi de cible [54] ; mais pas en production industrielle, à notre connaissance.

Erreur quadratique intégrale (ISE) Une autre mesure D largement utilisée entre
deux distributions p et q est l’erreur carrée intégrale (ISE), également appelée différence
carrée intégrale [147], définie comme le carré de l’erreur L2 :

DISE(p||q) =
∫
Rd

(p(x) − q(x))2dx = ||p − q||22 (2.39)

L’ISE est symétrique mais ne satisfait pas l’inégalité triangulaire, et donc n’est pas
considérée comme une distance. Par contre, la racine carrée de cette dernière en est une.

En définissant les vecteurs poids πa, πb comme [πa
1 , . . . , πa

Ka
]T , [πb

1, . . . , πb
Kb

]T , l’ISE
entre 2 GMM est définie comme suit [34] :

DISE(f(.|ΘKa)||g(.|ΘKb
)) =

∫
Rd

(f(x|ΘKa) − g(x|ΘKb
))2dx

=
∫
Rd

(f(x|ΘKa))2dx − 2
∫
Rd

f(x|ΘKa)g(x|ΘKb
)dx +

∫
Rd

(g(x|ΘKb
))2dx

= Jaa − 2Jab + J bb

(2.40)

tel que :
Jaa = (πa)T Haaπa

J bb = (πb)T Hbbπb

Jab = (πa)T Habπb (2.41)
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Et les composantes de Haa, Hbb, Hab sont :

(Haa)ij = N (µa
i |µa

j , Σa
i + Σa

j ); ∀i, j ∈ {1, . . . , Ka}

(Hbb)kl = N (µb
k|µb

l , Σb
k + Σb

l ); ∀k, l ∈ {1, . . . , Kb}

(Hab)ik = N (µa
i |µa

k, Σa
i + Σa

k) (2.42)

Ainsi, en s’appuyant sur [2.41, 2.42], l’ISE entre les deux GMM est alors facile à
calculer et admet alors une formule close. De plus, comme montré dans [171], le calcul du
gradient en fonction des paramètres dans ΘKb

admet une formule close, ce qui est utile
lorsque la solution par approche numérique de l’équation 2.35 est recherchée.

Plusieurs travaux ayant utilisé l’ISE ont été réalisés dans le cadre du GMR. Par
exemple, le GMR basé sur l’ISE a été utilisé pour le suivi d’une cible unique [170], le
suivi de plusieurs cibles [171], ainsi que le suivi de plusieurs cibles d’un filtre Bayésien
distribué [174].

Erreur quadratique intégrale normalisée (NISE) Une mesure de dissimilarité
étroitement liée à l’ISE est sa version normalisée, appelée NISE, définie comme suit :

DNISE(p||q) =
∫
Rd(p(x) − q(x))2dx∫
Rd(p2(x) + q2(x))dx

= ||p − q||22
||p||22 + ||q||22

∈ [0, 1] (2.43)

Lorsqu’elle est appliquée aux GMM f et g, en considérant l’expression 2.40 pour l’ISE,
on obtient :

DNISE(f(.|ΘKa)||g(.|ΘKb
)) = Jaa − 2Jab + J bb

Jaa + J bb
= 1 − 2Jab

Jaa + J bb
∈ [0, 1] (2.44)

Comme pour l’ISE, le NISE est symétrique mais ne satisfait pas l’inégalité triangulaire.
La propriété du NISE à avoir des valeurs bornées entre 0 et 1 le rend attractif, dans de
nombreux contextes, comme dans le traçage d’une cible, comme mesure pour évaluer la
précision d’une approximation [34, 146, 175]. Comme pour l’ISE, le gradient du NISE
par rapport à ΘKb

admet une formule close, car les expressions des équations 2.44, 2.40
utilisent les mêmes estimations Jaa, J bb, Jab.

D’autres mesures de dissimilarité Plusieurs autres mesures de dissimilarité ont été
proposées dans la littérature pour traiter le problème du GMR. Nous retrouvons parmi
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elles les distances variationnelles de Bhattacharyya et de Kolmogorov [170, 171], la dis-
tance de Cauchy-Schwarz [81], la distance de Wasserstein [41, 7], et la classe des distances
de transport composites (CTD) [178, 37]. Parmi ces dernières, seule la distance de Cauchy-
Schwarz admet une formule close pour son évaluation ainsi que son gradient, tandis que
les CTDs peuvent être facilement calculés en résolvant un problème de programmation
linéaire [37].

Conclusion Chaque mesure de similarité présente ses avantages et inconvénients et
il n’existe pas de consensus pour choisir la meilleure. Le choix dépend de la nature du
problème, des contraintes techniques (temps de calcul, disponibilité des ressources) ainsi
que les attentes de l’utilisateur. Nous verrons cela plus en détail dans les prochaines
sections.

De plus, rappelons que le problème d’optimisation du modèle réduit (cf. équation 2.35)
n’admet pas de solution exacte. Comme il est non-convexe, la convergence vers une so-
lution optimale globale avec l’optimisation numérique n’est pas garantie. Pour ce faire,
de nombreux algorithmes ont été proposés dans la littérature dans le but de fournir des
solutions approximatives du problème de GMR avec une faible complexité de calcul, afin
qu’ils puissent être utilisés dans des applications en temps réel. La plupart d’entre eux
utilisent deux étapes successives : la réduction gloutonne et l’affinement [34].

2.3.3 Réduction gloutonne

Cette étape consiste à effectuer une réduction itérative du GMM original, jusqu’à
ce que l’on obtienne un GMM avec le nombre prescrit de composantes, présentant un
certain degré de similarité avec le GMM original et, espérons-le, non éloigné de la solution
optimale de l’équation 2.35. Ainsi, le GMM réduit peut servir de bon point de départ
pour des affinements ultérieurs. Les opérations de base impliquées à chaque itération sont
l’élagage (pruning) et la fusion des composantes du GMM.

Élagage C’est le processus d’élimination d’une ou plusieurs composantes d’un GMM
donné selon un certain critère. Les approches courantes consistent à éliminer les compo-
santes selon des critères basés sur :

— les amplitudes des poids π (seuillage, k le plus petit, hors du centile prescrit,...),
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— le coût en termes d’incrément de la mesure D choisie.

L’élagage selon des critères basés sur les poids est typique des contextes de traçage de
cible [14]. Les composantes à supprimer peuvent être celles dont les poids sont inférieurs
à un seuil fixe ou adaptatif, ou les composantes associées aux k plus petits poids, k étant
fixe ou variant à chaque étape, ou encore celles associées aux plus petits poids dont la
somme est inférieure à une valeur prescrite (typiquement 0,05). Cette approche est plus
rapide que l’utilisation de critères basés sur les coûts, elle peut donc être utilisée pour
accélérer la phase de réduction. D’un autre côté, elle peut conduire à une détérioration
significative de l’approximation finale.

Les critères d’élagage basés sur les coûts visent à éliminer d’un GMM les composantes
dont l’élimination entraînerait le plus faible accroissement de la mesure D choisie. Ainsi,
pour un GMM de taille Ka, la mesure de dissimilarité doit être calculée Ka fois (un calcul
pour chaque hypothèse d’élimination d’une composante), et ces calculs doivent être répétés
à chaque étape d’élagage, jusqu’à ce que le nombre souhaité de composants Kb soit atteint.
Il est clair que l’élagage selon les critères basés sur les coûts est généralement plus lent que
l’élagage selon les critères basés sur les poids ; mais pour certaines mesures de dissimilarité,
il peut améliorer le résultat de façon considérable. En revanche, il est important de noter
que l’applicabilité des critères basés sur les coûts est limitée, car de nombreuses mesures
de dissimilarité, comme le KLD, ne peuvent pas être calculées en forme fermée pour les
GMMs. Dans de tels cas, des approximations [35] ou des bornes supérieures des mesures
de dissimilarité [143] peuvent être utilisées, au prix d’une détérioration du résultat final.
Enfin, quel que soit le critère utilisé, après chaque étape d’élagage, les poids doivent être
normalisés, afin que leur somme soit toujours égale à un. En revanche, il a été avancé que
la fusion des composants est préférable à l’élagage dans la plupart des cas [34, 171].

Fusion C’est le processus qui consiste à remplacer un sous-ensemble spécifique de com-
posantes gaussiennes (un sous-mélange) d’un GMM donné par une seule composante
gaussienne, selon un certain critère. La composante résultante est généralement le bary-
centre du sous-mélange [153], dont le poids est égal à la somme des poids des composantes
du sous-mélange sélectionné. Formellement, en définissant p(x|ΘKa) le sous-mélange non-
normalisé d’ordre Ka tel que Ka < Ka, le problème du barycentre est définie comme
suit :
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(µ̂, Σ̂) = arg min
(µ,Σ)∈Rd×Sd

Ka∑
i=1

πiD(N (.|µi, Σi)||N (.|µ, Σ)). (2.45)

tel que Sd est l’ensemble des matrices carrées, positives et semi-définies sur Rd.

Comme pour (2.35), le problème (2.45) est un problème d’optimisation non-convexe
et n’admet pas de formule close pour la plupart des mesures D. En revanche, en utilisant
la KLD (cf. équation 2.36) pour la mesure D, la solution du problème (2.45) est donnée
par les équations suivantes :

π̂ =
Ka∑
i=1

πi

µ̂ =
Ka∑
i=1

πiµi

Σ̂ =
Ka∑
i=1

πi(Σi + (µi − µ̂)(µi − µ̂)T ) (2.46)

Une formule close est aussi disponible pour la distance de Wasserstein [41]. Par contre,
il n’existe pas de formules closes pour les autres mesures (ISE, NISE, etc...). Par consé-
quent, la plupart des algorithmes GMR effectuent des fusions en utilisant les barycentres
de la KLD, par le biais des équations 2.46. Cependant, le calcul numérique du barycentre
de l’ISE et NISE est possible de fait de la disponibilité d’une formule close du gradient
ISE et NISE.

Le choix des composantes à fusionner dans un mélange peut être effectué à l’aide de
critères de coût locaux ou globaux. Un critère local consiste à vérifier, à chaque étape,
les dissimilarités entre toutes les paires de composants du GMM donné, puis à fusionner
les paires présentant la plus faible dissimilarité (une variante de cette approche consiste à
créer des clusters de plus de deux composants similaires et à effectuer la fusion du cluster
le moins dissemblable). Un critère global consiste à vérifier les effets de toutes les fusions
possibles de paires de composants sur la dissimilarité avec le GMM d’origine, puis à choisir
de fusionner les composants qui donnent la plus faible dissimilarité.

Combinaison de l’élagage et la fusion À chaque étape d’un algorithme de réduction
itératif de type glouton, soit l’élagage, soit la fusion est appliqué, le choix dépendant de

53



Partie I, Chapitre 2 – Modèle à mélange de gaussiennes

critères impliquant, en général, à la fois les poids et l’évaluation de la dissimilarité entre
les GMM avant et après la réduction, comme dans [170, 5].

Approche ascendante Les étapes décrites précédemment appelées aussi "descendantes"
supposent donc démarrer du GMM initial et visent à réduire ses composantes par (éla-
gage ou fusion) jusqu’à l’obtention du nombre de composantes cible. Une autre approche
"ascendante" proposée par [75] suggère initier un mélange réduit avec une gaussienne, puis
ajouter de nouvelles composantes au mélange réduit en estimant la dissimilarité entre le
GMM initial et réduit. En revanche, il a été prouvé que cette approche génère des résultats
de moindre qualité par rapport à l’approche classique descendante [34, 65],

2.3.4 Affinement

Cette étape consiste à améliorer la solution générée par l’étape de réduction glou-
tonne afin de se rapprocher d’avantage de la solution optimale. La plupart des méthodes
d’affinement dans la littérature peuvent être divisées dans les trois classes suivantes :

— optimisation [170, 171]
— clustering [146, 7]
— optimisation-clustering [178, 176]

Les procédures d’affinement consistent à utiliser des méthodes numériques standards
pour résoudre le problème d’optimisation 2.35. L’ISE (équation 2.40) et le NISE (équa-
tion 2.44) conviennent parfaitement à cette approche, car il existe des formules closes
pour leur calcul, ainsi que leurs gradients, ce qui n’est pas le cas pour la KLD (2.38).
Bien évidemment, quelle que soit la méthode d’affinement qui est appliquée, la solution
finale fournie par l’affinement converge vers est un minimum local proche du point de
départ résultant de l’étape gloutonne. C’est pourquoi il est extrêmement important que
la réduction gloutonne fournisse un bon point de départ pour l’affinement.

Lorsque la mesure D adoptée n’admet de formule close qu’entre paires de gaussiennes,
comme le KLD et la distance de Wasserstein, le clustering peut être utilisé pour réduire la
dissimilarité entre les GMM originaux et réduits. Dans certains cas [178, 176], le clustering
et l’optimisation sont combinés ensemble.
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2.3.5 GMRC

Proposé par [146], cet algorithme (Gaussian Mixture Reduction with Clustering) a été
largement utilisé dans le cadre du GMR. Comme mentionné dans Crouse et al [34], ce der-
nier utilise les deux étapes successives : la réduction gloutonne et l’affinement (affinement
en 2 sous-étapes successives).

Réduction gloutonne La réduction gloutonne est faite en utilisant l’algorithme de
Runnals [143] décrit dans l’algorithme 1 décrit ci-dessous. Ce dernier utilise une borne
supérieur de la KLD (cf. équation 2.38) pour choisir les composantes à fusionner à chaque
itération. L’algorithme 1 se termine lorsque le nombre de composantes cible a été atteint.

Les algorithmes de Salmond [144] et Pao [121] sont les mêmes que celui de Runnalls,
mais ils utilisent une mesure de coût différente et il a été démontré qu’ils sont moins
performants que la méthode de Runnalls [143]. L’algorithme de West [168] est similaire,
sauf qu’au lieu de considérer toutes les fusions possibles à chaque étape, il ne considère
que les fusions impliquant le composant ayant le plus petit poids. L’algorithme de West
"amélioré", utilisé dans l’algorithme COWA [30], en est une variante plus performante.
Ce dernier utilisé dans la réduction gloutonne donne l’algorithme GMRC-West. Les ré-
sultats de simulation issus des travaux de [146] montrent que le temps de traitement de
l’algorithme GMRC-West est plus rapide que celui du GMRC original. Toutefois, les per-
formances en terme de mesure de dissimiliarité peuvent être moins bonnes que celles du
GMRC original qui utilise l’algorithme de Runnals dans cette étape [54].

Premier affinement L’objectif consiste à optimiser les paramètres du GMM réduit
obtenu dans l’algorithme 1 afin de se rapprocher de la solution optimale du problème
(2.35). Comme la KLD n’admet pas de formule close pour comparer des GMM, cette
étape utilise une approche basée sur un clustering similaire à l’algorithme "k-moyennes"
[100] pour affiner les paramètres du GMM réduit et est donnée par l’algorithme 2.

Second affinement Cette étape consiste à optimiser d’avantage les paramètres du
GMM résultant lors du premier affinement. Pour ce faire, cette étape optimise la fonction
objectif (équation 2.35) en adoptant l’ISE (équation 2.39) comme mesure de similarité.
Comme l’ISE admet une formule close dans le cas d’une comparaison de deux GMM (équa-
tion 2.40), le second affinement consiste à optimiser les paramètres du GMM suivant en
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Algorithme 1 : Réduction gloutonne : Algorithme de Runnals [143]
1. Définir le GMM réduit égal au GMM initial et le nombre de composantes cible

Kb

2. Le coût de la fusion des composants i et j dans le mélange actuel est la borne
supérieure de l’augmentation de la divergence KL :

cij = 1
2((πi + πj) log(|Σij|) − πi log(|Σi|) − πj log(|Σj|)) (2.47)

où Σij est la matrice de covariance du barycentre obtenu en fusionnant les
composantes i, j avec l’équation 2.46.

3. Fusionner les composants du mélange actuel ayant le cij le plus faible en utilisant
l’équation 2.46. Puis, définir le mélange actuel (réduit) comme le mélange
résultant de la fusion.

4. Si le nombre de composantes cible Kb a été atteint, terminer. Sinon, retourner à
l’étape 2.

Algorithme 2 : Premier affinement (k-moyennes) [146]
1. Calculer une première estimation du GMM réduit g(x|ΘKb

) en utilisant
l’algorithme 1

2. Pour chaque composante du mélange initial, déterminer quelle composante du
mélange réduit est la plus proche.
telle que la distance entre la ième composante du mélange original et la jème

composante du mélange réduit est donnée par l’équation 2.37
3. Les composantes du mélange original les plus proches de la même composante

dans le mélange réduit forment un cluster.
En utilisant l’équation 2.46, fusionner les composantes dans chaque cluster pour
former le nouveau mélange réduit

4. Si le nouveau mélange réduit est le même que l’ancien mélange réduit ou si le
nombre maximal d’itérations s’est écoulé, terminer. Sinon, définir le mélange
réduit comme le nouveau mélange réduit et retourner à l’étape 2.

répétant successivement les deux étapes :
— Optimiser les vecteurs moyennes et matrices de covariances avec la descente du

gradient.
— Optimiser les poids par programmation quadratique.
Le gradient de la fonction objectif (équation 2.40) est :
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∇ΘKb
DISE(f(.|ΘKa)||g(.|ΘKb

)) = −2∇ΘKb
Jab + ∇ΘKb

J bb (2.48)

Pendant l’optimisation, les matrices de covariance doivent être symétriques et définies
positives pour rester valides. Pour appliquer cette contrainte, Williams et al [171] ont
effectué l’optimisation sur la racine carrée des covariances plutôt que sur les covariances
elles-mêmes. C’est-à-dire que l’optimisation a été effectuée sur l’ensemble des Li tels que :

Σb
i = LiL

T
i (2.49)

où le Li initial peut être obtenu en prenant la matrice triangulaire inférieure de la
décomposition de Cholesky [101] de l’estimation initiale de Σi. Les gradients sur µ, L

pour effectuer l’optimisation sont :

∇µb
j
J bb = −2πb

j

Kb∑
i=1

πb
i (Σb

i + Σb
j)−1(µb

j − µb
i)(Hbb)ij

∇µb
j
Jab = −πb

j

Ka∑
i=1

πa
i (Σa

i + Σb
j)−1(µb

j − µa
i )(Hab)ij

∇Lj
J bb = 2

Kb∑
i=1

πb
i π

b
j(Hbb)ij(Σb

i + Σb
j)−1((µb

i − µb
j)(µb

i − µb
j)T − (Σb

i + Σb
j))(Σb

i + Σb
j)−1Lj

∇Lj
Jab =

Ka∑
i=1

πa
i πb

j(Hab)ij(Σa
i + Σb

j)−1((µa
i − µb

j)(µa
i − µb

j)T − (Σa
i + Σb

j))(Σa
i + Σb

j)−1Lj

(2.50)

L’optimisation ne doit pas être effectuée sur chaque élément des matrices Li, mais
seulement sur les éléments triangulaires inférieurs de chaque Li, les éléments triangulaires
supérieurs étant fixés à zéro.

Pour l’optimisation des poids, il faut s’assurer que tous les poids sont positifs et que
leur somme soit égale à 1. En revanche, il a été prouvé par simulation que l’optimisation
des poids suivant la descente du gradient ne garantissait pas les contraintes. En pratique,
il faut ajouter une contrainte supplémentaire pour s’en assurer. Pour ce faire, l’expression
2.40 est optimisée suivant les poids en gardant les vecteurs moyennes et matrices de
covariances fixés. L’optimisation devient alors un problème de programmation quadratique
convexe, et (en omettant le terme constant de 2.40 et en multipliant tout par 1/2) peut
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être formulé comme suit :

min
πb

1
2πbHbbπb − πaHabπb

sujet à
Kb∑
i=1

πb
i = 1

−πb
i ≤ 0; ∀i ∈ {1, . . . , Kb} (2.51)

Comme Hbb est définie positive [34], il s’agit d’un problème de programmation qua-
dratique convexe qui peut donc être réduit à un problème de programmation linéaire et
résolu exactement en un temps polynomial [11, 49]. La contrainte d’inégalité empêche le
problème d’avoir une solution explicite.

Dans l’ensemble, étant donné l’estimation des paramètres de la deuxième étape de la
GMRC, une optimisation de la descente du gradient peut être effectuée sur les moyennes
et les paramètres non nuls de la décomposition de Cholesky des matrices de covariance, ce
qui permet, pour chaque itération, de trouver les poids de mélange globalement optimaux
par programmation quadratique.

2.4 Conclusion

Dans cette partie, les notions de base associées aux GMM ont été fournies. Ensuite,
nous les mécanismes de décisions avec rejet ont été présentés, permettant de détecter
si des observations sont éloignées des gaussiennes apprises (rejet de distance), ou celles
qui sont à la frontière de plusieurs gaussiennes simultanément (rejet d’ambiguïté). Enfin,
une revue de littérature sur la réduction des GMM a été fournie. Cette dernière permet
de simplifier un GMM en ne retenant que les gaussiennes pertinentes et en fusionnant
les gaussiennes similaires. Ce mécanisme permet de réguler le nombre de gaussiennes,
notamment pour les processus qui génèrent itérativement de nouvelles composantes.

Le GMM est un approximateur universel de densité, ce qui le rend idéal pour la classifi-
cation des données en production industrielle, notamment lorsqu’elles sont déséquilibrées.
De plus, les deux techniques (décision de rejet et réduction de modèles) sont très utiles
pour détecter de nouvelles classes et de garantir une stabilité du GMM au cours du temps.
Par conséquent, une architecture basée sur un GMM entourée des 2 techniques est pro-
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metteuse pour effectuer de la surveillance en temps réel. Enfin, Il convient de rappeler que
ces techniques n’ont pas été appliquées pour la détection de défaut dans la surveillance
de processus de fabrication.

En revanche, plusieurs contextes opératoires différents peuvent exister en production.
De plus, plusieurs outils ou machines avec des cycles de vie différents, peuvent être utilisés
en même temps. Ces différents paramètres peuvent affecter les signatures de défauts dans
le sens où ces dernières peuvent être différentes suivant ces différents paramètres opéra-
toires. En conséquence, la surveillance de tous les processus de production avec un seul
GMM devient irréaliste. En outre, les approches de surveillance basées sur les données
montrent souvent leurs limites sur les productions industrielles, notamment en présence
de données complexes. D’un autre côté, la formalisation et l’intégration des connaissances
en interagissant avec un expert du domaine est souhaitable afin d’apporter une confiance
supplémentaire dans l’outil de surveillance. De ce fait, un outil permettant d’organiser
toutes les informations apprises suivant les différents paramètres de façon efficace est
fortement requis. Un outil élégant permettant de le faire est une base de connaissance
modélisée par une ontologie.
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Chapitre 3

ONTOLOGIE

Dans le chapitre précédent, nous avons montré que la complexité des sites de produc-
tion rend l’utilisation d’un seul modèle d’apprentissage inefficace quelle que soit sa géné-
ricité. En effet, la multitude de paramètres de surveillance -donne lieu à- des contextes
opératoires divers, qui ne peuvent être capturées par un seul modèle. De ce fait, une
ontologie peut gérer ce problème du fait de sa capacité à gérer les connaissances.

Dans de nombreux cas, les ontologies disponibles fournissent des connaissances de haut
niveau pour le même domaine étudié [60]. Le recours aux ontologies est essentiellement dû
à leur capacité à capturer la sémantique de l’expertise du domaine. Ainsi, de nombreuses
solutions ontologiques ont été mises en œuvre dans plusieurs applications réelles dans
des domaines aussi variés que la traduction en langage naturel [85], la médecine [61], le
commerce électronique [92] et la bio-informatique [6].

Par conséquent, les différentes informations apprises par les modèles d’apprentissage
peuvent être enregistrées en tant que connaissance dans l’ontologie. Réciproquement, l’ex-
ploitation de l’ontologie peut inférer de nouvelles connaissances qui peuvent améliorer les
modèles d’apprentissage.

Ce chapitre est organisé comme suit : une introduction formelle l’ontologie est présen-
tée dans la section 3.1. La section 3.2 présente les cas d’utilisation d’une ontologie dans le
domaine de diagnostic de défauts. Enfin, des approches hybrides combinant l’apprentis-
sage automatique avec des ontologie sont présentées dans la section 3.3 en discutant leurs
limites.
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Figure 3.1 – Un exemple d’une ontologie : concepts, relations sémantiques et instances

3.1 Notions de base

Un système à base de connaissances (KB) fournit un cadre de raisonnement cohérent
doté d’un moteur d’inférence qui raisonne de manière déductive sur un langage logique.
L’ontologie est l’un de ces types de systèmes basés sur la connaissance sémantique. Il
existe différentes définitions dans la littérature de ce que devrait être une ontologie. La
plus acceptée a été donnée par Gruber et al [67], stipulant qu’une ontologie est une
spécification explicite d’une conceptualisation. La "conceptualisation", ici, fait référence à
un modèle abstrait d’un certain phénomène ayant une réalité en identifiant ses concepts
pertinents. Le mot "explicite" signifie que tous les concepts utilisés et les contraintes sur
leur utilisation sont explicitement définis.

3.1.1 Définition

En théorie, une ontologie peut être définie comme suit :

— Un ensemble de concepts ou de classes C = {C1, . . . , Cn} structuré au moyen d’une
hiérarchie taxonomique (is-a) et partonomique (part-of) H,

— Des propriétés ou attributs des concepts,
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— Des relations sémantiques entre les concepts (Rc : Ci ×Cj), où Ci, Cj sont respecti-
vement le domaine et l’étendue de la relation sémantique, l’ensemble des concepts et
des relations sémantiques forment la boîte terminologique (nommé aussi "T-Box"),

— Un ensemble d’instances de concepts (resp. de relations) I formant la boîte d’as-
sersion (nommé aussi "A-box"),

— Un ensemble d’axiomes formels A =< cik, cjm, vn > avec cik, cjm ∈ I et vn ∈ V
(c’est-à-dire un ensemble de contraintes comme doit, ne doit pas, devrait, ne devrait
pas, etc.)

Un exemple d’une ontologie est illustré sur la figure 3.1. Les carrés oranges représentent
les concepts et les flèches annotées sont les relations sémantiques entre concepts. Les carrés
blancs sont des exemples d’instances des concepts.

3.1.2 Les catégories de l’ontologie

Les ontologies peuvent exister à plusieurs niveaux d’abstraction. Plus précisément,
trois catégories d’ontologies sont distinguées : les ontologies de niveau supérieur, de niveau
intermédiaire et de domaine (voir figure 3.2).

— Une ontologie supérieure (ou de base) est une ontologie de premier niveau, indépen-
dante du domaine, à partir de laquelle des ontologies plus spécifiques au domaine
peuvent être dérivées. Les concepts exprimés dans une telle ontologie sont cen-
sés être méta, génériques et abstraits afin de garantir l’expressivité pour un large
éventail de domaines.

— Une ontologie de niveau intermédiaire est conçue spécifiquement pour servir d’in-
terface entre les concepts de haut niveau définis dans l’ontologie supérieure et les
concepts de bas niveau spécifiés dans une ontologie de domaine. En d’autres termes,
une ontologie de niveau intermédiaire est une ontologie supérieure pour un domaine
spécifique.

— Une ontologie de domaine (ou spécifique à un domaine) modélise un domaine spé-
cifique de connaissances, ou une partie du monde. Elle représente les significations
particulières des termes tels qu’ils s’appliquent à ce domaine. Les ontologies de do-
maine peuvent également étendre les concepts définis dans les ontologies de niveau
intermédiaire et supérieur.
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Figure 3.2 – Les catégories de l’ontologie

3.1.3 Les utilisations d’ontologie

Dans cette section, les motivations de base pour utiliser et développer des ontologies
sont fournies. Pour les tâches qui font appel à un domaine spécifique de connaissances,
il peut être plus adéquat d’utiliser des ontologies de domaine plutôt que des ontologies
plus générales. Ce faisant, l’espace des utilisations des ontologies est divisé dans trois
catégories.

L’interopérabilité est souvent le premier espace d’utilisation des ontologies. En effet,
de nombreuses applications basées sur les ontologies abordent les questions d’interopé-
rabilité dans lesquelles différents systèmes de gestion de l’information sont déployés et
différents utilisateurs de systèmes doivent échanger des données en utilisant divers outils
logiciels [133]. La principale contribution au recours aux ontologies dans des domaines
tels que la modélisation d’entreprise et les architectures multi-agents est la création d’une
compréhension partagée de domaines communs permettant aux applications de s’accorder
sur les termes qu’elles utilisent lorsqu’elles communiquent. Ainsi, les ontologies, si elles
sont partagées entre les applications inter-opérantes, permettent un échange de données
sémantiques entre ces outils.

L’ingénierie des systèmes figure dans l’espace d’utilisation de l’ontologie. En effet, une
compréhension partagée et cohérente des problèmes et des tâches à accomplir peut aider
à la spécification d’un projet de génie logiciel. Ainsi, des ontologies de génie logiciel sont
développées afin de représenter et de communiquer les connaissances en génie logiciel. Le
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développement d’une telle "ontologie de domaine du génie logiciel" nous permettra de :

— Partager et réutiliser toutes les connaissances accumulées jusqu’à présent dans le
domaine du génie logiciel,

— Ouvrir de nouvelles voies à l’interprétation automatique de ces connaissances.

Par exemple, le projet SWEBOK (Software Engineering Body of Knowledge [17]), est
le résultat d’un grand effort d’extraction de connaissances par le biais d’acquisition et
de structuration de documents très divers (articles scientifiques, actes de congrès, livres,
chapitres, rapports techniques, normes techniques), et de connaissances de base provenant
d’experts du domaine, de consultants et de chercheurs. L’équipe du projet SWEBOK a
établi le projet avec cinq objectifs : 1) caractériser le contenu de la discipline du génie
logiciel ; 2) fournir un accès thématique au corpus de connaissances du génie logiciel ;
3) promouvoir une vision cohérente du génie logiciel dans le monde entier. 4) clarifier
la place et fixer les limites du génie logiciel par rapport à d’autres disciplines telles que
l’informatique, la gestion de projet, le génie informatique et les mathématiques ; 5) fournir
une base pour le développement de programmes d’études et de matériel de certification
individuelle.

Enfin, l’ontologie peut être utilisée à des fins de communication. Rappelons que les
ontologies réduisent considérablement la confusion terminologique en fournissant un cadre
unifié au sein d’une organisation. De cette façon, les ontologies permettent une compré-
hension partagée et une communication entre des personnes ayant des besoins et des
points de vue différents découlant de leurs contextes particuliers.

3.1.4 Évolution de l’ontologie

Un point critique dans l’application des ontologies aux problèmes du monde réel est
que les domaines évoluent rapidement (nouveaux concepts, concepts changeant de signi-
fication, nouvelles relations, nouveaux axiomes, etc.) et que les besoins des utilisateurs
évoluent également. Par conséquent, les ontologies correspondantes doivent elles aussi
évoluer.

L’évolution de l’ontologie est l’adaptation opportune de l’ontologie en réponse à un
certain besoin. Plusieurs raisons de changer d’ontologie ont été identifiées dans la littéra-
ture :

— Un changement dynamique dans le domaine modélisé [156].
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— Un changement de la perspective sous laquelle le domaine est vu [115].
— Une découverte d’un défaut de conception ou d’un changement d’orientation de la

conception initiale [126].
— Une nécessité d’intégrer des fonctionnalités supplémentaires en fonction de l’évo-

lution des besoins de l’utilisateur [69].
— Une disponibilité de nouvelles informations, auparavant inconnues, comme l’appa-

rition de différentes caractéristiques du domaine [71].

Le processus d’évolution fait passer l’ontologie d’un état cohérent à un autre [23] et
peut être de deux types :

1. Peuplement de l’ontologie : Lorsque de nouvelles instances de concept(s) déjà pré-
sents dans l’ontologie sont obtenues. Seules les nouvelles instances sont ajoutées et
l’ontologie est peuplée.

2. Enrichissement d’ontologie : Qui consiste à mettre à jour (ajouter ou modifier) les
concepts, propriétés et relations d’une ontologie donnée.

Les changements les plus courants [23] peuvent être résumés comme suit :

— Ajout de nouveaux concepts : Il s’agit du changement le plus courant dans toute
ontologie. De nouveaux concepts apparaissent et doivent être intégrés dans la hié-
rarchie des concepts déjà existante.

— Modifier la hiérarchie des concepts : Dans ce cas, le concept en question peut avoir
une position hiérarchique différente de celle du concept existant.

— Modification des propriétés du concept : Lorsque le concept en question est déjà
présent dans l’ontologie mais que ses propriétés sont différentes de celles de l’exis-
tant.

— Modification des restrictions du concept : Dans ce cas, le concept en question a des
restrictions qui sont différentes de celles associées aux concepts existants.

— Ajout de nouvelles relations (taxonomiques ou non) entre des concepts existants.

3.2 Ontologie pour le diagnostic de défauts

Dans le diagnostic de défauts (détection, isolation et correction) basé sur l’ontologie,
la manière d’utiliser l’ontologie de diagnostic de défaut est l’un des facteurs décisifs pour
l’efficacité et l’effet de cette méthode. À l’heure actuelle, l’utilisation de l’ontologie de
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diagnostic des défauts peut être divisée en trois catégories : le partage du vocabulaire du
domaine, le raisonnement sur les causes des défauts et la récupération des informations
ou le calcul des similarités [99].

3.2.1 Partage du vocabulaire

Il est nécessaire de partager les vocabulaires de diagnostic de pannes avant de partager
les connaissances du domaine et d’échanger des données lorsque le diagnostic de pannes
est effectué dans un environnement distribué. L’ontologie du diagnostic de défaut facilite
le partage du vocabulaire du domaine dans les environnements distribués.

Dans un système de diagnostic de pannes composé de plusieurs agents, chaque agent
doit comprendre et partager le vocabulaire du domaine du diagnostic de pannes afin
d’échanger des informations sur la panne. L’ontologie est utilisée comme un outil et un
moyen de gérer les connaissances inter ou intra-domaines, afin d’assurer la communalité
et la cohérence des modèles d’information. En partageant les vocabulaires de l’ontologie
de diagnostic des défauts, les agents multiples peuvent coordonner leurs actions lorsqu’ils
utilisent des réseaux bayésiens pour le diagnostic des défauts [24], ou peuvent coopérer et
négocier avec les utilisateurs et d’autres agents pour accomplir des tâches de diagnostic
des défauts [3].

Dans les données historiques de diagnostic de pannes collectées dans des environne-
ments distribués, il y a souvent des cas où les mêmes composantes sont exprimées par
des vocabulaires différents et incohérents. L’ontologie de diagnostic de pannes peut alors
être utilisée pour nettoyer les données bruyantes [131] et collecter des données fines [132].
Elle peut également être utilisée pour améliorer la qualité des connaissances extraites des
rapports de réparation collectés à partir de sources distribuées ou différentes [130].

3.2.2 Raisonnement sur les causes de défauts

En tant que base de connaissances du domaine, l’ontologie de diagnostic des défauts
peut être utilisée directement ou indirectement pour le raisonnement afin de découvrir les
causes des défauts et de fournir des propositions de réparation ou de maintenance.

L’ontologie de diagnostic de pannes peut être combinée avec des règles pour être ex-
ploitée par des moteurs d’inférence, visant à trouver les causes des pannes et à déduire
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des propositions de réparation ou de maintenance. Ainsi, des travaux qui visent à iden-
tifier les causes de défauts avec différentes techniques peuvent être exploitées par une
ontologie en aval [106]. Par exemple, en utilisant l’ontologie et les règles pour représen-
ter la connaissance sur le diagnostic de défauts des machines tournantes, le raisonneur
de l’ontologie peut dériver la cause du défaut de la machine tournante [31]. Après avoir
modélisé les connaissances extraites de l’AMDEC à l’aide de l’ontologie, le raisonneur de
l’ontologie peut aider le personnel de maintenance à trouver rapidement les causes des
défauts des éoliennes et à choisir une solution appropriée pour réparer les éoliennes [178].
Dans l’exécution du diagnostic des défauts pour les tracteurs, l’ontologie est utilisée en
conjonction avec des règles pour déduire la cause du défaut, lorsqu’il y a un manque de
cas de défauts similaires et que le raisonnement basé sur les cas est insuffisant pour le
diagnostic des défauts [173]. L’ontologie de diagnostic des pannes est le plus souvent re-
présentée par un langage Web ontologique et combinée avec des règles représentées par
un langage de règles du Web sémantique (SWRL), lorsqu’elle est utilisée pour un raison-
nement direct [145, 178, 173]. Cela permet de déduire la cause du défaut en utilisant des
moteurs d’inférence d’ontologie couramment utilisés tels que JESS, Racer, Jena et Pellet.

3.2.3 Calcul des similarités

L’ontologie de diagnostic de défaut décrit les informations sur l’objet de diagnostic
et lui crée un profil spécifique. Par conséquent, la cause du défaut et les mesures de
maintenance peuvent être trouvées par le calcul de similarité ou le raisonnement à partir
de cas (CBR) lors du diagnostic du défaut, à condition qu’il existe un cas historique
similaire.

L’ontologie de diagnostic de défaut peut être utilisée pour décrire le cas de diagnostic
de défaut, calculer la similarité et stocker le cas, fournissant ainsi un moyen de récupérer
le cas pour le diagnostic de défaut [173, 180, 43].

Puisque l’ontologie de diagnostic de défaut peut représenter des informations hétéro-
gènes de sources multiples, elle est utilisée pour fournir plus d’informations connexes pour
retrouver des cas similaires de diagnostic de défaut [107]. Dans un algorithme de cluste-
ring pour extraire les triplés des mots-clés fréquents <symptômes, composantes, meilleures
pratiques de maintenance>, l’ontologie de diagnostic de défaut est utilisée pour représen-
ter les mots-clés dans le rapport du technicien de réparation. L’ontologie est également
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utilisée dans le calcul des métriques de similarité des cas de diagnostic de défauts, ce qui
donne de meilleurs résultats de clustering [130].

3.2.4 Synthèse

Grâce à l’exploitation des connaissances existantes sur le diagnostic des défauts, l’on-
tologie est capable de découvrir des connaissances inconnues pour traiter de nouvelles
situations complexes. Deux facteurs principaux affectent les performances du diagnostic
de défauts basé sur l’ontologie : la quantité de connaissances du domaine et la capacité
à appliquer ces connaissances pour résoudre des problèmes pratiques. Par conséquent, il
est nécessaire d’obtenir plus de connaissances et d’utiliser ces connaissances de manière
appropriée [99].

Toutefois, l’inefficacité de l’acquisition de connaissances massives limite la constitu-
tion d’une ontologie efficace, ce qui entrave la poursuite du développement. De plus, les
recherches actuelles se concentrent sur la modélisation des connaissances a priori et né-
gligent l’utilisation des données d’exploitation. Il en résulte un développement partiel
d’une ontologie efficace permettant de fournir un système de gestion défauts [181].

Récemment, des approches "hybrides" combinant des techniques de l’apprentissage
automatique et l’ontologie ont été proposées afin de lever ce problème.

3.3 Approches hybrides

À l’ère du Big Data, la découverte de connaissances à partir de données est une ten-
dance qui prend de l’ampleur. En effet, l’acquisition des connaissances par la fouille de
données [56] pour la modélisation de l’ontologie de diagnostic de défaut est également né-
cessaire. L’application des techniques d’apprentissage automatique dans l’ingénierie des
connaissances peut étendre la base de connaissances et améliorer la qualité des connais-
sances, comme l’apprentissage des concepts et les relations sémantiques entre les concepts.

À l’heure actuelle, des tentatives ont été faites pour combiner l’apprentissage automa-
tique et l’ontologie. Nous classons ces dernières en 2 catégories : approches d’apprentissage
automatique pour l’ontologie (section 3.3.1) et approches de l’ontologie pour l’apprentis-
sage automatique (section 3.3.2).
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3.3.1 L’apprentissage automatique pour l’ontologie

Dans la littérature, très peu de travaux qui utilisent l’apprentissage automatique pour
améliorer la qualité de l’ontologie de diagnostic de défaut existent. En revanche, quelques
travaux utilisant cette approche pour une autre tâche existent. Par exemple, dans la
détection des cyberattaques, l’apprentissage profond a été utilisé dans un premier sur des
fichiers log afin d’apprendre des représentations latentes [179]. Ensuite, ces représentations
serviront à définir des concepts et relations sémantiques d’une ontologie. Enfin, l’ontologie
est utilisée pour définir les caractéristiques des nouveaux fichiers log qui vont être alimenté
à un classifieur (XGBoost).

Une autre utilisation du ML est pour apprendre des règles logiques qui vont ensuite être
utilisées par le raisonneur de l’ontologie. À cet effet, une approche par la fouille de données
est souvent appliquée sur des données d’apprentissage pour générer ces règles [39, 40]. Par
exemple, les arbres de décisions ont été utilisés pour apprendre des règles logiques sous le
language du Semantic Web Rule Language (SWRL) pour la gestion de la consommation
électriques dans les cités intelligentes [102, 8]. En outre, nous retrouvons deux travaux
utilisant cette approche pour le diagnostic de défauts. En effet, les c-moyennes floues ont
été utilisé pour apprendre des règles qui ont été formulées ensuite sous le langage SWRL
dans l’ontologie de diagnostic de défauts [21, 159]. Enfin, des règles métier extraites des
connaissances des expert ainsi que de la fouille de données ont été intégrées dans un
jumeau numérique afin de caractériser le comportement réel du système physique tout au
long de sa phase de fonctionnement [89]. Précisément, ces règles permettent de détecter
les défauts et de décrypter le contexte opérationnel dans l’usinage.

Toujours dans le cadre de la diagnostic de défauts, une étude a été réalisée pour identi-
fier les causes des défauts détaillées ainsi que le programme de maintenance adéquat [181].
Pour ce faire, les défauts sont détectés à travers un apprentissage non supervisé (chaîne
de Markov cachées). Ensuite, les défauts sont instanciés dans l’ontologie à travers un lien
sémantique. Enfin, les causes racines ainsi que le programme de maintenance sont inférés
à travers de règle SWRL préalablement définies.

3.3.2 L’ontologie pour l’apprentissage automatique

Dans le cadre de l’application des ontologies pour l’amélioration des algorithmes d’ap-
prentissage automatique, nous retrouvons peu de travaux dans le cadre de la détection
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de défauts. En effet, un premier travail concerne la surveillance du processus de sou-
dage dans un cas d’études sur Bosch [158]. Pour ce faire, l’ontologie a été utilisée pour
améliorer la communication et l’interopérabilité des différents acteurs de la surveillance
(managers, data-scientistes, développeurs). En effet, dans un premier temps, des onto-
logies ont été proposées pour chacun des acteurs afin de simplifier la communication.
Ensuite, d’autres ontologies ont été proposées afin d’associer un langage commun entre
les différentes sources de données. Ce mécanisme a permis d’améliorer considérablement
la gestion de différentes sources de données hétérogènes. Enfin, des caractéristiques prédé-
finies comme concepts dans l’ontologie permet d’extraire les informations pertinentes des
différentes sources de données. Ce travail a permis d’améliorer considérablement tout le
pipeline de la surveillance process. Par ailleurs, une ontologie agrégeant différentes sources
de données hétérogènes afin d’être exploitées par des algorithmes de fouille de données a
été proposée dans un contexte d’usinage [120].

Un autre travail concerne la prédiction des défauts dans les éoliennes [172]. Pour ce
faire, l’ontologie a été utilisée pour pré-traiter les données et d’extraire des caractéristiques
définies comme concepts dans l’ontologie. Ensuite, ces caractéristiques sont utilisées pour
apprendre un réseau de neurones profond (CNN et LSTM) afin de détecter les défauts.
Cette approche trouve son point fort dans l’utilisation des connaissances métiers formulées
par une ontologie pour simplifier le pré-traitement des données.

3.3.3 Quelques critiques des approches citées

Les approches précédentes ont permis de surmonter des difficultés souvent rencontrées
dans la réalité. En effet, cela a permis de s’approcher d’avantage vers une solution implé-
mentable en milieu industriel. En revanche, plusieurs aspects qui peuvent limiter l’appli-
cation réelle n’ont pas été abordés. En effet, toutes les approches mentionnées donnent des
résultats prometteurs mais ponctuels. En réalité, il faudrait que de nouveaux concepts,
relations (i.e connaissances) puissent être appris au cours du temps. En parallèle, plusieurs
connaissances peuvent devenir obsolètes et peuvent affecter négativement le système de
surveillance. Cet aspect d’ajout et/ou de remise en cause de connaissances dans le temps
(i.e maintenabilité de la base de connaissance) est un problème important qui n’a pas été
abordé dans la plupart des travaux.

Concernant le domaine de la détection de défauts, à notre connaissance, aucun travail
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n’a été proposé pour la détection itérative de défauts. La plupart se concentrent plus dans
la dernière partie du diagnostic des défauts (cause et mesure de correction) et délaissent
la partie de détection, avec des approches basiques où les défauts sont connus et appris
de manière supervisée et ponctuelle. En revanche, comme les données arrivent en flux
continue en industrie, ces dernières peuvent comprendre des observations de nouveaux
défauts, ou une dérive des défauts déjà appris. Ainsi, un modèle de classification classique,
qui a été entraîné sur un jeu de données initial, pour un nombre donné de défauts connus,
ne pourra pas détecter ces nouveaux comportements et les classifiera à tort dans des classes
de défauts connus. De ce fait, il convient de proposer un mécanisme de surveillance de
processus de fabrication permettant de détecter de nouveaux comportements (défauts ou
dérive) dans le temps.

Par ailleurs, peu de travaux ont été abordés pour la gestion de multiples contextes
opérationnels industriels. En effet, comme évoqué dans la section 2.4, plusieurs signatures
différentes pour le même défaut peuvent être apprises suivant des conditions opératoires
différentes et les outils/machines différentes, etc, et bien d’autres paramètres (contextes).
Ainsi, il existe un fort besoin industriel pour découvrir, capturer, et gérer de nouveaux
défauts suivant différents contextes de production.

Enfin, nous notons que la coopération entre l’apprentissage automatique et la gestion
de connaissance, via une ontologie, dans toutes les contributions précédentes n’est bé-
néfique que dans un sens (c’est-à-dire que l’apprentissage automatique aide à améliorer
l’utilisation de l’ontologie ou l’inverse, mais pas les deux). Une direction possible de la
recherche est de développer des stratégies itératives qui proposent une réelle coopération
et enrichissement dans les deux sens.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, les notions de base relatives aux ontologies ont été présentées. Puis,
l’usage de ces ontologies dans le domaine de diagnostic de défauts a été illustré. Quelques
travaux combinant l’apprentissage automatique avec des ontologies ont été fournies, tout
en adressant leurs limites. Arrivés à la fin de la première partie, il convient de rappeler
les principaux manquements que nous avons identifiées dans l’état de l’art.

Premièrement, les données issues des opérations de fabrication sont non-labélisées et
déséquilibrées, ce qui nécessite des modèles de surveillance process non-supervisés capables

72



3.4. Conclusion

de gérer des données déséquilibrées. Ensuite, les modèles de surveillance process proposés
dans la littérature n’incluent pas l’option de détecter et d’intégrer de nouveaux défauts
au cours du process. De plus, il n’existe pas de consensus quant au meilleur modèle à
utiliser dans la fabrication process, et de ce fait, il existe un fort besoin d’utiliser des
modèles génériques. En outre, la surveillance et la réduction du sur-apprentissage des
modèles de surveillance process dans le temps n’a pas été explicitement proposée. Enfin,
l’intégration des connaissances métiers (de l’expert du domaine) dans le pipeline de ML est
rarement évoquée. Cette dernière apporte une confiance très importante aux industriels
afin d’envisager une implémentation industrielle.

Deuxièmement, nous avons affirmé qu’un changement des paramètres opératoires pour-
rait affecter la performance du modèle de surveillance. Cela est expliqué par le fait que
l’hypothèse de l’indépendance et l’identiquement distribuées (i.e. iid) des données sur la-
quelle repose la plupart des modèles d’ML n’est potentiellement plus respectée. De ce fait,
afin de ne pas utiliser des ANN profonds (Adaptation au Domaine) considérés comme des
boîtes-noires, nous avons affirmé qu’une base de connaissance modélisée par une ontolo-
gie pourrait gérer, capturer et exploiter les connaissances issues des différents paramètres
opératoires, et ainsi, permettant la gestion de différents contextes industriels.

Enfin, nous avons montré que l’utilisation des ontologies pour améliorer les perfor-
mances des techniques de ML a été rarement discuté dans la littérature. En effet, la
tendance a été plus centrée sur l’utilisation des techniques de ML pour alimenter une
ontologie pour des fins de diagnostic de défauts. En revanche, l’exploitation des connais-
sances de l’ontologie pourrait améliorer les performances des techniques de ML, et ainsi,
fournir un système de surveillance process plus performant.

Les prochains chapitres seront dédiés à la présentation de nos contributions adressant
les limites énoncées.
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Chapitre 4

DÉCOUVERTE ITÉRATIVE DE

CONNAISSANCES POUR LA DÉTECTION

DE DÉFAUTS

Dans ce chapitre, une nouvelle architecture hybride Ontologie-ML est proposée pour
la découverte itérative de connaissances dans la détection de défauts. Ce chapitre est
organisé comme suit : notre architecture pour la découverte itérative de connaissances
dédiée à la détection de défauts est présentée dans la section 4.1. La section 4.2 présente
les expériences sur les jeux de données de l’UCI. Enfin, les conclusions et les perspectives
sont tirées dans la section 4.3.

4.1 L’architecture proposée

Dans une entreprise de fabrication, une grande variété de machines, de processus, de
stratégies de fabrication ou de conditions opératoires peuvent exister. Cette diversité rend
difficile l’établissement d’un modèle mathématique unique qui puisse effectuer une sur-
veillance efficace pour toutes ces conditions. En effet, la forme caractéristique (signatures)
du signal du capteur généré lors de l’apparition d’un défaut au cours d’une opération de
fabrication peut permettre sa détection. Cette signature sera spécifique à un type de dé-
faut et de capteur. En outre, cette dernière peut différer d’un contexte (c’est-à-dire d’une
machine, d’un outil, d’une stratégie, etc) donné à un autre, même si elles décrivent le
même défaut. De plus, de nouveaux défauts inconnus, ou qui n’était pas présent dans le
jeu de données d’apprentissage du modèle de surveillance, peuvent apparaître ultérieu-
rement au cours de la production. Ces nouveaux défauts ne peuvent pas être détectés
par les approches ML classiques (qui sont souvent entraînées de manière supervisée) et
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nécessitent souvent de ré-entraîner le modèle en incluant les nouveaux défauts. En outre,
en raison de la variété des contextes et de la complexité des modèles, cette approche peut
rapidement conduire à de nombreux modèles spécifiques à chaque configuration, plus ou
moins bien entraînés, et sans possibilité de transferts des résultats. Enfin, cette approche
peut surcharger les ressources computationnelles, ce qui se traduit par une faible effica-
cité de la surveillance. Pour surmonter ces contraintes, un mécanisme de découverte de
défaut potentiellement inconnu par ML est proposé dans la section 4.1.1. Il est associé
à un modèle de connaissance basé sur une ontologie qui permet de gérer les signatures
des défauts. L’ontologie s’enrichira progressivement et permettra, par des mécanismes de
généralisation, de transférer ces connaissances à d’autres contextes.

4.1.1 Architecture globale de détection de défaut inconnu

Notre objectif est de proposer une méthode basée sur une ontologie qui soit dédiée
à la surveillance en temps réel et à la découverte de nouveaux défauts dans différents
contextes de fabrication. Pour ce faire, une ontologie de détection des défauts (ODD)
est présentée. Elle s’appuie sur quatre concepts fondamentaux : C = {Contexte, État,
Signature, Occurrence}. La hiérarchie H est présentée dans la figure 4.1. Les carrés oranges
représentent les classes et ceux en blancs un exemple de leurs instances. Les instances
numérotées par un exposant dans la figure 4.1 indiquent qu’un concept particulier (par
exemple le concept Occurrence) peut avoir plus d’une instance éventuellement (Occ1,
Occ2, . . .).

Les définitions détaillées des classes sont présentées dans le Tableau 4.1. En effet, le
concept Contexte regroupe tous les éléments d’une usine de fabrication ayant un impact

Table 4.1 – Ontologie pour la Détection de Défauts : définitions des concepts

Concept Définition
Contexte Conditions exhaustives dans lesquelles est effectuée une opération de fabrication
État Estimation de la qualité résultant d’une opération de fabrication (correcte ou

présence d’un certain type de défaut)
Signature Les éléments distinctifs d’un signal de capteur qui caractérisent un État

dans un certain Contexte
Occurrence Classe associative qui se réfère au nombre d’opérations de fabrication classées

par association de signature dans un État donné pour un certain Contexte.
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Figure 4.1 – Ontologie pour la Détection de Défauts (ODD) : les relations taxonomiques
et sémantiques entre les concepts(en orange), et des exemples d’instances(en blanc)

significatif sur la Signature d’un État d’une opération de fabrication (correcte ou présence
d’un défaut). Ce concept permettra ainsi de gérer de manière efficace les signatures des
états d’opérations de fabrication suivant les contextes. Les signatures peuvent prendre
différentes formes selon l’application étudiée. Par exemple, la courbe de l’énergie élec-
trique consommée durant une opération de perçage peut être prise comme une Signature
de l’État de l’opération. En outre, le concept Occurrence donne l’information quant à
la répétabilité d’un État d’opération de fabrication dans un contexte particulier. Cette
dernière peut être exploitée pour faire définir des indicateurs de performance pour les
industriels. Enfin, il convient de noter que les attributs des classes Contexte et Signature
peuvent être adaptés, étendus et modifiés selon le cas étudié.

Trois relations sémantiques qui ont le même domaine (i.e. Occurrence) sont définies.
"AuneSignature" et "DécritUn" indiquent respectivement que chaque Occurrence est liée
à une Signature et à un État de fabrication spécifique. "EstRelié" relie le couple <État,
Signature> à son contexte ; c’est-à-dire que l’ODD associe chaque Signature d’un État
d’opération de fabrication à son contexte. Enfin, le nombre d’occurrences d’opération de
fabrication qui partagent la même Signature (c’est-à-dire le même État d’opération de
fabrication) dans un Contexte donné est stocké dans l’instance du concept Occurrence.
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Figure 4.2 – Le peuplement de l’ODD à partir d’un jeu de données initial

Pour résumer, l’ODD proposée permet donc d’effectuer une surveillance process sur
plusieurs contextes simultanément. Afin d’effectuer la surveillance en temps réel dans un
contexte donné, l’ODD doit être peuplée d’instances des classes correctes ou défectueuses.
Par conséquent, la solution proposée est composée de deux phases : un peuplement initiale
décrite dans la section 4.1.2 et une étape d’enrichissement décrite dans la section 4.1.3.

4.1.2 Peuplement de l’ODD

Objectifs et aperçu général L’objectif de la première phase est d’alimenter l’ontologie
en utilisant un jeu de données initial, cf. figure 4.2. En effet, initialement, elle ne contient
pas les instances qui vont permettre le monitoring de production industrielle. Le jeu de
données est un historique récent des signaux de capteurs de surveillance d’opérations de
fabrication dans un certain Contexte. La phase d’initialisation a deux objectifs. Le premier
consiste à identifier l’État d’opération de fabrication effectuée correctement, ainsi que la
liste des potentiels défauts présents dans le jeu de données. Le deuxième objectif vise à
identifier les Signatures de la classe correcte (i.e. "NonDéfecteux") ainsi que de chaque
défaut détecté sur le Contexte dans lequel l’initialisation a été effectuée.

Pour ce faire, nous avons proposé d’utiliser une technique d’apprentissage automatique
non-supervisée sur l’ensemble des données d’initialisation. À l’issue de l’apprentissage, des
clusters seront appris et illustrés à un expert du domaine afin d’être labélisés. Enfin, des
instances des concepts de l’ODD seront créés afin d’enregistrer les résultats de l’appren-
tissage (clusters et labels).

Dans ce travail, nous proposons de modéliser une signature par une distribution gaus-
sienne dans l’espace des caractéristiques qui sont extraites des signaux des capteurs. Le
jeu de données est traité de manière non-supervisée car dans un contexte de production
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Table 4.2 – Ontologie pour la détection de défauts : définition des attributs

Classe Attributs Définition
Contexte MachineId l’Id de la machine utilisée

StratégieId l’Id de la stratégie process
ManufId l’Id du site de fabrication
... ...

Signature Moyenne vecteur moyenne de la gaussienne
Covariance matrice de covariance de la gaussienne
... ...

Occurrence Ni nombre d’occurrence du ième couple (Signature-État)
État État l’état de l’opération de fabrication (OK-Défaut)

Label le label de l’état (étiquette)

industrielle intensive, les jeux de données ne peuvent généralement pas être labélisés. Le
jeu de données peut contenir des observations de plusieurs signatures de plusieurs états
non-étiquetés. Par conséquent, la distribution entière des données d’initialisation est mo-
délisée par un modèle de mélange de gaussiennes (GMM, chapitre 2).

Afin de saisir les informations acquises dans l’ODD, nous proposons une description
complète des classes de l’ODD et de leurs attributs dans le tableau 4.2. Comme évoqué
précédemment, les attributs du concept Contexte dépendent de l’application étudiée. Les
attributs du concept Signature résument les paramètres de chaque gaussienne apprise par
le GMM. Le poids de chaque gaussienne est quant à lui enregistré à travers l’attribut
Ni de l’Occurrence. En effet, comme ce dernier représente le nombre d’occurrence du
ième couple (Signature-État), le poids de chaque gaussienne peuvent être ré-obtenu en
calculant la fraction de chaque Ni par la somme de ces derniers qui proviennent des
instances d’Occurrence sur un même Contexte. Enfin, les labels fournis par l’expert sont
enregistrés dans l’attribut du concept État.

Processus du peuplement de l’ODD Le peuplement initial de l’ODD consiste dans
un premier temps à extraire des caractéristiques significatives des signaux présents dans
le jeu de données initial. Ces dernières sont supposées être capable d’identifier et de dis-
tinguer tous les défauts potentiels qui peuvent apparaître dans le processus de fabrication.
Ensuite, un apprentissage non-supervisé d’un GMM par l’algorithme EM (section 2.1.3)
est réalisé sur l’espace des caractéristiques extraites. Le nombre optimal de composantes
du mélange est obtenu par la technique habituelle de sélection de modèles : BIC (sec-
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tion 2.1.5).

Chaque gaussienne apprise est supposée correspondre à un type particulier d’opération
de fabrication : défectueuse ou correcte. De ce fait, les résultats du clustering sont montrés
à un expert en fabrication par le biais d’une interface homme-machine. Sur la base de ses
connaissances empiriques, l’expert interprète les résultats et détermine le type de défaut
(État) correspondant à chaque composante (la Signature), c’est-à-dire qu’il lui associe
une étiquette (son État). Cette étape de labélisation des clusters est bien plus pertinente
et efficace, que de demander à l’expert de labéliser des milliers de courbes de signaux
d’opération de fabrication. En outre, celle labélisation permet dès lors d’effectuer de la
classification avec le modèle appris, pour les productions à venir.

Enfin, le peuplement de l’ontologie commence par la génération de l’instance du
Contexte dans lequel le GMM a été entraîné. Ensuite, les gaussiennes apprises et éti-
quetées sont sémantiquement liées avec les instances des classes État, Signature, Occur-
rence. Les étiquettes de défauts sont stockées comme des instances de la classe État. Les
gaussiennes sont stockées comme des instances de la classe Signature. L’association entre
les composantes gaussiennes et leurs étiquettes (c’est-à-dire les États) est assurée par le
concept d’Occurrence. Enfin, les poids des composantes gaussiennes sont stockés à travers
leur instance d’Occurrence Ni. Ainsi, chaque signature étiquetée apprise par le modèle
GMM, est liée à un Contexte dans lequel elle a été apprise.

Par ailleurs, il convient de noter que dans le cas où certaines instances d’État ont
déjà été créées dans l’ontologie par la connaissance métier ou par des apprentissages
antécédents, l’expert peut visualiser l’arborescence du concept État de l’ontologie et choisir
l’étiquette appropriée pour chaque composante lors de la labélisation. De plus, dans le
cas où aucune des étiquettes existantes ne correspondrait à un défaut connu, l’expert
peut ajouter une nouvelle étiquette du nouveau défaut qui a été découvert. Il est ajouté
à l’ontologie comme un nouveau sous-concept du concept EtatDéfecteux, ce qui enrichit
ainsi la structure de l’ontologie.

Par exemple, considérons une usine de production où un contexte est décrit par un croi-
sement d’une consigne de production et de machine. Deux attributs du concept Contexte
(i.e. ConsigneId, MachineId) seront alors créés. Ensuite, un apprentissage d’un GMM réa-
lisé sur un contexte, où 1000 opérations de fabrication ont été réalisées, a identifié trois
gaussiennes (deux labélisées NonDéfectueux, une labélisée ED2 par l’expert). 200 et 300
observations considérées "correctes" ont été affectées respectivement aux deux premières
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Figure 4.3 – Exemple d’instances créées suite à un peuplement de l’ODD sur un contexte,
où 1000 opérations de fabrication ont été réalisées.

gaussiennes. Les 500 observations restantes considérées "defecteuses" ont été affectées à
la dernière gaussienne. De ce fait, trois instances d’Occurrence et de Signatures seront
alors créées et un lien sera fait entre chaque paire d’instance Occurrence-Signature par
la relation sémantique "AuneSignature". Les attributs de chaque instance enregistrent les
paramètres de chaque gaussienne apprise (vecteur moyenne et matrice de covariance dans
Signature, nombre d’occurrence dans Occurrence). Ensuite, les deux premières instances
d’Occurrence seront liées à l’instance du concept NonDéfectueux (nous supposons que les
2 premières gaussiennes sont labélisées NonDéfecteux), et la dernière sera liée à l’instance
du concept ED2 à travers la relation "DécritUn". Enfin toutes les instances du concept
Occurrence seront liées à l’instance du concept Contexte dans lequel le GMM a été appris
à travers la relation "EstRelié". Les instances résultantes avec leurs attributs respectifs
sont illustrées sur la figure 4.3

4.1.3 Enrichissement de l’ODD

Le peuplement initial de l’ODD est constitué de modèles de mélanges de gaussiennes
labélisées qui permettent donc la détection et la classification de défauts par la surveillance
en temps réel de la fabrication, grâce à la liste initiale de défauts qui ont été découverts
et de leurs Signatures qui ont été apprises.

Nous proposons maintenant le cœur de notre architecture, dédié à la découverte ité-
rative de connaissances à partir de nouvelles données qui peuvent être fournies dans des
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Figure 4.4 – Enrichissement itératif de l’ODD par une classification avec rejet sur la
surveillance en continue du flux de données (a) et un mécanisme d’inspection des rejets
(b)

flux de données de production industrielle. Ce processus, décrit dans la Figure 4.4, est
divisée en deux parties.

La première partie (Figure 4.4.a) utilise l’ontologie déjà initialisée pour classifier les
données entrantes en temps réel en utilisant ses instances de Signature et d’État existantes.
Cette classification avec rejet vise à reconnaître les classes correctes ou de défauts qui sont
présentes dans les données entrantes et à rejeter les données inconnues.

La seconde partie est un mécanisme d’inspection des données rejetées (Figure 4.4.b),
qui est périodiquement déclenché par l’expert afin de découvrir d’éventuelles nouvelles
classes de défauts inconnus, ou de nouvelles signatures de défauts existants. Ces nouveaux
défauts (ou défauts mis à jour) enrichissent l’ontologie initiale. Ce processus permet donc
de découvrir et d’intégrer itérativement de nouveaux défauts (ou d’en renforcer d’autres)
et rend la solution plus facile à mettre en œuvre dans un environnement industriel.

La première étape consiste à vérifier que l’observation entrante appartient à un Contexte
de fabrication dans lequel des Signatures ont été apprises, i.e. un GMM a été entraîné.
Ensuite, les caractéristiques sont extraites des signaux mesurés et un test de rejet est effec-
tué. Ce dernier repose sur une formule modifiée de la section 2.25 que nous avons proposé
pour vérifier si une nouvelle observation appartient ou non à une Signature connue. Cette
modification consiste à pondérer les seuils locaux formulés dans (2.25) par leurs poids
(i.e, πk) afin de former un seuil de rejet global. Ainsi, dans notre proposition du critère de
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rejet, l’avantage est que ce dernier prend en compte les poids de chacune des gaussiennes.
Formellement, une observation x est rejetée si seulement si sa vraisemblance est inférieur
au seuil de rejet global :

f(x) < τ
K∑

k=1

πk

(2π)d/2|Σk|1/2 (4.1)

Rappelons que le paramètre τ est le risque de première espèce et que K est le nombre
total de gaussiennes d’un GMM (section 2.2.1).

Si l’observation n’est pas rejetée, elle sera assignée à la classe de Signature la plus
probable par l’équation 2.9, et l’attribut de l’Occurrence Ni qui est lié à l’instance de la
Signature de cette classe est incrémenté dans l’ontologie. En cas de rejet, elle est affectée
à l’ensemble d’exceptions.

L’analyse périodique de l’émergence possible de défaut inconnu, en explorant cet en-
semble d’exceptions, est ensuite proposée. A cette étape, la même méthode de clustering
par GMM et BIC décrite dans la section 4.1.2 est appliquée à l’ensemble des exceptions
et une visualisation des nouveaux clusters potentiels est proposée à l’expert. Sur la base
de ces résultats, l’expert interprète le type de défauts découverts. Si un nouveau défaut
est confirmé, l’ontologie peut enrichie. Les nouvelles étiquettes fournies par l’expert sont
ajoutées en tant que nouveaux sous-concepts (et leurs instances) du EtatDéfecteux, qui en-
richissent la structure du EtatDéfecteux dans l’ontologie. Ensuite, ces nouvelles instances
sont sémantiquement liées à leurs instances de Signatures et d’Occurrence, également
ajoutées. Enfin, ces signatures sont sémantiquement liées à l’instance du Contexte traité.

Par exemple, en continuant sur l’exemple présenté à la fin de la section 4.1.2, supposons
qu’un apprentissage a été réalisé sur 300 individus d’exception. Suite à cet apprentissage,
un GMM avec deux gaussiennes labélisées ED5 par l’expert a été appris. 100 observations
ont été affectées à la première gaussienne, et 200 observations à la seconde. La mise
à jour de l’ODD consiste alors à créer deux instances de Signature et d’Occurrence en
enregistrant les vecteurs moyenne, matrices de covariance et poids dans leurs attributs
respectifs. Ensuite, ces instances seront sémantiquement liées à l’instance du concept ED5,
également ajoutée. Enfin, les instances d’Occurrence seront liées à l’instance du Contexte
dans lequel proviennent les individus d’exceptions utilisés dans l’apprentissage (Contexte1

dans notre exemple). Les instances résultantes avec leurs attributs respectifs sont illustrées
sur la figure 4.5.
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Figure 4.5 – Exemple d’instances créées suite à un enrichissement de l’ODD sur le
même contexte pris lors du peuplement (figure 4.3), avec 300 opérations de fabrication
enregistrées dans le jeu de données d’exceptions.

4.2 Expérimentations

Dans cette partie, nous avons testé l’efficacité de notre architecture sur plusieurs jeux
de données. À cet effet, deux séries d’expériences ont été menées. Dans la section 4.2.2,
nous avons étudié un comportement simple où une seule nouvelle classe de défauts appa-
raît à chaque itération de l’étape d’enrichissement de l’ODD, afin d’étudier la capacité à
détecter de nouveaux défauts. Dans la section 4.2.3, afin d’étudier la robustesse de notre
architecture, un schéma expérimental plus réaliste est proposé où des observations de plu-
sieurs classes sont observées lors des itérations, et permettent un enrichissement progressif
de l’ontologie.

4.2.1 Protocole Expérimental

Pour les expériences, 7 jeux de données UCI [50] ont été utilisés. Ces jeux de données
sont liés à des tâches de détection de défauts où plusieurs classes décrivent des défauts ou
différentes conditions de fonctionnement. Les caractéristiques sont extraites des signaux
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mesurés par différents capteurs en fonction de l’application (par exemple : pression, tem-
pérature, . . . ).

Une description de ces jeux de données est fournie dans le tableau 4.3 en terme de
nombre de : classes, caractéristiques et d’instances par classe. Une sélection de variables
a été effectuée pour le premier jeu de données selon la méthode proposée par Tobias et
al [68], ce qui a permis de réduire le nombre de caractéristiques à 25. Pour les jeux de
données hydro, chaque observation (instance) est décrite par 17 séries temporelles mesu-
rées à partir des différents capteurs physiques (ex : capteur de pression). Pour extraire
les caractéristiques, nous retenons la valeur maximale de chaque série temporelle, ce qui
nous donne 17 caractéristiques pour chaque observation. Les deux derniers jeux de don-
nées (Gas Sensor Drift, Steel Faults) ont été laissés inchangés. Enfin, une normalisation
standard dans l’espace des caractéristiques a été appliquée à tous les jeux de données.

Il convient de souligner que ces jeux de données sont utilisés de manière non-supervisée
par notre architecture. L’information fournie par la valeur de la classe n’est utilisée que
pour simuler l’étape de labélisation par l’expert proposée dans notre architecture. Cet
étiquetage est effectué en associant chaque Signature découverte à l’étiquette de la classe
majoritaire dans ce cluster. Dans le cas où la différence de probabilités des deux premières
classes majoritaires (équation 2.34) est inférieure à un seuil donné (équation 2.31 avec Θa

fixé à 0.3 sur la base de l’expérimentation), la gaussienne sera rejeté par ambiguïté. En
effet, nous estimons alors que, de même, l’expert observant un mélange de deux défauts
dans un même cluster, il n’aurait pas pu déterminer clairement que ce cluster relève de
tel défaut. En cas de telle ambiguïté, tout le jeu de données associé à ce cluster sera placé
dans l’ensemble des exceptions. Ainsi, l’étiquetage est effectué automatiquement dans ces
expériences.

L’architecture proposée a été implémentée en Python avec sklearn pour l’apprentissage
de modèles et l’option de rejet. Le nombre maximal de cluster Kmax a été fixé à 50 et τ à
1% pour le test de rejet (équation 4.1). Le type de paramètres de la matrice de covariance
à utiliser a été fixé à "full". Par ailleurs, Owlready2 [90] a été utilisé pour l’implémentation
de l’ontologie et l’interaction avec les objets Python.
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Table 4.3 – Description des jeux de données

Jeux de données nclasses nfeatures ninstances ninstances−par−classe

Sensorless Drive Diagnosis 11 49 58509 5319-...-5319
Steel Faults 7 27 1941 158-190-391-72-55-402-673
Hydro Hydro 4 17 2205 599-399-399-808
Hydro Cooler 3 17 2205 741-732-732
Hydro Leakage 3 17 2205 1221-492-492
Hydro Valve 4 17 2205 1125-360-360-360
Gas Sensor Drift 6 129 13910 2565-2926-1641-1936-

3009-1833

Figure 4.6 – Description de l’expérience de détection et apprentissage de nouveaux
défauts

4.2.2 Détection et apprentissage de nouveaux défauts

La principale propriété de l’architecture proposée est liée à la capacité à détecter de
nouveaux défauts de manière itérative.

À cette fin, chaque jeu de données a été divisé en un ensemble d’apprentissage et un
ensemble de test avec une répartition aléatoire. Ensuite, l’ensemble d’apprentissage a été
séparé par classe. Chaque lot contient des instances d’une seule classe. Le peuplement
initial de l’ODD a été effectuée sur le premier lot (appelé étape 0 dans les figures 4.7
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Figure 4.7 – Détection et apprentissage de nouveaux défauts : précision équilibrée globale
du système dans le peuplement initial de l’ODD (étape 0) et pendant le processus itératif
de découverte de connaissances (en moyennant sur 20 expériences différentes).

et 4.9). Ensuite, l’enrichissement itératif de l’ODD est successivement effectué sur les lots
restants. Un schéma présentant l’expérience est illustré sur la figure 4.6.

Nous proposons ici de mesurer la capacité à détecter de nouveaux comportements par
deux métriques. Tout d’abord, le taux de reconnaissabilité par classe qui reflète la capacité
pour un nouveau défaut donné d’être rejeté par la classification en temps réel (basée sur
l’ODD qui contient déjà des défauts, mais pas encore ce défaut ci). Il s’agit d’une première
condition nécessaire pour que les données de cette nouvelle classe soient rejetées, puis trai-
tées par le mécanisme d’inspection et potentiellement ajoutées à l’ontologie. Ce critère est
évalué par le taux de rejet (nombre d’observations rejetées sur le nombre total d’observa-
tions) sur le jeu de donnée de test. Ensuite, le taux de reconnaissance des classes est la
capacité à bien classer un défaut connu, une fois les Signatures correspondantes ajoutées
dans l’ontologie. Cette capacité peut être mesurée par la précision globale (nombre de
prédictions correctes sur le nombre total d’observations) estimée sur le jeu de données de
test. Enfin, comme certains jeux de données sont déséquilibrés, nous proposons d’utiliser
sa version équilibrée (i.e. balanced accuracy) dans la plupart des expériences [19].

Afin de limiter le biais possible lié à l’ordre d’introduction des défauts dans ce scénario
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Table 4.4 – Détection et apprentissage de nouveaux défauts : taux de reconnaissabilité
et de reconnaissance par défaut (moyenne sur 20 expériences avec un ordre d’apparition
de défauts différent)

Jeux de données défaut taux de reconnaissabilité taux de reconnaissance
Sensorless Drive Diagnosis 0 0.99 1.00

1 0.99 0.99
2 0.99 1.00
3 1.00 1.00
4 0.99 1.00
5 0.99 0.99
6 1.00 1.00
7 0.99 0.99
8 1.00 1.00
9 0.99 1.00
10 1.00 1.00

Steel Faults 0 0.78 0.48
1 0.88 0.57
2 0.99 0.66
3 0.97 0.72
4 0.78 0.42
5 0.81 0.65
6 0.90 0.68

Hydro Hydro 0 1.00 0.80
1 0.99 0.87
2 0.99 0.93
3 1.00 0.94

Hydro Cooler 0 1.00 0.98
1 1.00 0.98
2 1.00 0.89

Hydro Leakage 0 1.00 0.87
1 1.00 0.93
2 1.00 0.92

Hydro Valve 0 0.93 0.75
1 0.82 0.69
2 0.81 0.63
3 0.82 0.77

Gas Sensor Drift 0 1.00 0.91
1 0.99 0.83
2 1.00 0.90
3 0.82 0.93
4 1.00 0.97
5 0.99 0.97

d’apprentissage, ces métriques sont moyennées sur 20 expériences avec différents ordres
d’apparition de défauts.

Le tableau 4.4 présente les résultats des taux de reconnaissabilité et de de reconnais-
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sance des classes pour chaque défaut présent dans les 7 jeux de données. Ici, le taux
de reconnaissance de classe non-équilibré (i.e, unbalanced accuracy) est utilisé afin de le
comparer aux autres travaux qui ont utilisé la même métrique. Nous pouvons constater
que notre architecture est capable de rejeter les nouveaux défauts qui n’ont pas été vus
précédemment, indépendamment de leur ordre d’introduction dans ce scénario. Le taux
de reconnaissabilité est très élevé, ce qui signifie que les défauts inconnus sont principale-
ment rejetés pendant la classification en temps réel, et pourront ensuite être traités par le
mécanisme d’inspection suivant. La dernière colonne présente le taux de reconnaissance
des classes, c’est-à-dire la façon dont ce défaut est reconnu une fois que les Signatures
correspondantes ont été apprises et ajoutées dans l’ontologie par le mécanisme d’inspec-
tion. Ce taux est globalement bon, hormis pour deux jeux de données où les classes sont
plus confuses et difficiles à distinguer. Les valeurs présentées ici sont similaires au taux de
classification que l’on peut observer pour de tels jeux de données dans la littérature : [73],
[154], [167]. Enfin, nous pouvons voir sur la figure 4.7 que la précision globale équilibrée
augmente de façon monotone au cours des itérations pour tous les jeux de données, ce qui
signifie que l’enrichissement de l’ontologie améliore progressivement la précision globale
malgré le déséquilibre entre classes dans certains jeux de données.

4.2.3 Robustesse

Dans l’expérience précédente, un premier scénario d’apprentissage a été proposé où
une seule nouvelle classe était observée à chaque itération pendant l’enrichissement itératif
de l’ODD. Nous proposons ici d’étudier un scénario d’apprentissage plus complexe, en
considérant un schéma plus réaliste où des instances de plusieurs classes sont observés
pendant une itération.

Comme précédemment, chaque jeu de données a été divisé en jeux d’entraînement et
de test. Puis, l’ensemble d’apprentissage a été mélangé de façon aléatoire afin que les ins-
tances de toutes les classes soient distribuées de façon uniforme. Ensuite, le peuplement
de l’ODD a été effectuée sur les premières ninit instances. Enfin, l’enrichissement itératif
de l’ODD a été effectué sur les instances restantes, en lançant le mécanisme d’inspection
périodique lorsqu’un nombre donné d’instances rejetées nrejet est atteint. Comme précé-
demment, cette procédure a été répétée 20 fois en mélangeant à chaque fois l’ensemble
d’apprentissage.
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Figure 4.8 – Description de l’expérience de la robustesse

Figure 4.9 – Robustesse : a) taux de reconnaissabilité, b) taux de reconnaissance équi-
libré, dans Le peuplement initial de l’ODD (step 0) et pendant le processus itératif de
découverte de connaissances, (en moyennant sur 20 expériences différentes).

ninit et nrejet ont été fixés respectivement à 2% et 4% de la taille de l’ensemble d’ap-
prentissage.
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Nous proposons de mesurer la robustesse de notre architecture à l’aide de deux mé-
triques. Premièrement, le taux de reconnaissabilité est encore défini comme le taux de rejet
mesuré ici à chaque étape de l’enrichissement de l’ontologie sur le jeu de données de test.
La métrique devrait diminuer de 1 à 0 au cours de notre enrichissement itératif de l’ODD,
puisque les signatures correspondant à chaque défaut sont progressivement ajoutées. Dans
le même temps, le taux de reconnaissance équilibré mesure la capacité à bien classer les
défauts, une fois que leurs signatures correspondantes ont été ajoutées dans l’ontologie.
Cette métrique devrait passer de 0 à 1 si les défauts sont bien reconnus dans le jeu de
données de test. Comme précédemment, la moyenne de ces métriques est calculée sur 20
expériences avec différents mélanges aléatoires de données.

Les résultats sont présentés dans les deux figures 4.9 (a. et b.). Comme prévu, nous
pouvons observer, pour tous les jeux de données, que l’étape de classification en temps
réel rejette de moins en moins d’instances à mesure que l’ontologie est enrichie. De plus, le
taux de reconnaissance augmente au cours de ces étapes d’enrichissement, ce qui signifie
que les défauts et les signatures ajoutés progressivement dans l’ontologie sont utiles pour
détecter les défauts correspondants dans les étapes suivantes.

Cela montre que notre architecture est robuste contre la distribution aléatoire des
défauts dans l’ensemble d’apprentissage, ce qui la rend robuste dans un contexte industriel
où les défauts peuvent survenir à tout moment.

4.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une architecture hybride (ML-KM) dédiée à
la découverte itérative de connaissances pour la détection de défauts dans les systèmes
de fabrication. La première contribution de cette partie est une ontologie générique de
détection de défauts (ODD) par surveillance de la fabrication. La deuxième et troisième
contribution correspond à la proposition de mécanisme d’apprentissage automatique non-
supervisée, permettant de détecter des défauts en alimentant l’ontologie dans un premier
temps (peuplement), puis de l’enrichir de manière itérative lorsque de nouveaux défauts,
potentiellement inconnus, sont découvertes dans le flux de données en temps réel. Ce méca-
nisme permet ainsi de découvrir de nouvelles connaissances par le biais de l’apprentissage
automatique qui enrichie l’ontologie progressivement. Un denier apport est la proposition
d’une labélisation des clusters par l’expert ; qui est bien plus efficiente qu’un laborieux
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étiquetage de milliers d’essais. De plus, les connaissances formalisées par l’expert seront
capturées et réutilisées par l’ontologie.

Afin de valider l’approche, des expériences ont été menées sur 7 jeux de données de
l’UCI liés à la fabrication ou aux systèmes industriels. Elles ont démontré la capacité de
notre architecture à détecter de nouveaux défauts de manière itérative (section 4.2.2), et
à ajouter des informations pertinentes dans l’ontologie permettant une meilleure recon-
naissance des défauts dans les étapes suivantes, de manière robuste (section 4.2.3).

Dans notre architecture, le lien entre les techniques d’apprentissage automatique et
l’ingénierie des connaissances est établi à travers une ontologie gérant plusieurs GMM
labélisés. La labélisation des clusters est effectuée de façon intelligente par l’expert, ce qui
permet d’éliminer la charge de labéliser manuellement toutes les observations. De plus,
comme dans tout processus d’élicitation en ingénierie des connaissances, cette interaction
avec l’expert, guidée par la fouille de donnée, leur permet de formaliser et modéliser des
connaissances tacites.

Ce chapitre se focalisait sur la détection et la gestion de l’apparition de nouveau dé-
faut, dans un contexte donné. Dans le chapitre suivant, le concept de Contexte décrit
dans notre ontologie sera pris en compte pour étudier comment la détection de défauts
peut être effectuée sur des données en temps réel provenant d’un nouveau contexte ex-
périmental, en ré-utilisant la connaissance des signatures de défauts apprises dans des
contextes similaires. La généralisation des connaissances ajoutées progressivement dans
l’ontologie sera également étudiée. Par exemple, peut-on fusionner plusieurs signatures
correspondant à un même défaut en une signature unique ? Peut-on généraliser une si-
gnature identifiée pour un défaut donné à d’autres contextes ? Ces questions sont liées
aux domaines de l’apprentissage par transfert et de l’adaptation au domaine, appliqués
ici pour induire de nouvelles connaissances dans notre ontologie ODD, et augmenter les
performances du système de détection de défauts.
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Chapitre 5

GÉNÉRALISATION ET EXPLOITATION DES

CONNAISSANCES

Dans ce chapitre, la prochaine étape de notre architecture dédiée à la découverte ité-
rative de connaissances pour la détection de défauts dans les systèmes de fabrication sera
présentée. Cette étape consiste à exploiter les connaissances issues de contextes similaires
afin d’effectuer la détection de défauts sur des données provenant d’un nouveau contexte.
À cet effet, des mécanismes de généralisation de connaissances ont été formalisés et tes-
tés sur des données de l’UCI. Ce chapitre est organisé comme suit : la formalisation du
problème est présentée dans le section 5.1, puis une solution est proposée dans la sec-
tion 5.2. La section 5.3 présente les expériences sur les jeux de données de l’UCI. Enfin,
les conclusions et perspectives sont tirées dans la section 5.4.

5.1 Formalisation du problème

Nous avons démontré dans le chapitre 4 que notre architecture est capable de détecter
de nouveaux défauts de manière itérative et robuste, en enrichissant progressivement l’on-
tologie. La prochaine étape de l’évolution de notre architecture est maintenant proposée.
Cette évolution sert à satisfaire les trois besoins suivants que nous avons identifié.

Tout d’abord, comme des connaissances sont ajoutées dans l’ontologie au fil du temps,
les performances de notre système pourraient être diminuées à terme. En effet, l’ajout
continuel de signatures peut saturer l’ontologie ce qui augmentera le temps de classi-
fication. De plus, il est probable qu’il y aura une accumulation de redondances (sur-
apprentissage) et/ou d’obsolescences (sous-apprentissage) de signatures. Ainsi, il néces-
saire de concevoir un mécanisme permettant de réguler le nombre de signatures dans le
temps.
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Ensuite, rappelons que l’objectif de notre système est d’effectuer la surveillance process
dans plusieurs contextes industriels. Or, il est probable qu’il y aurait peu de données dans
certains contextes pour un peuplement de l’ontologie (chapitre 4.1.2), ce qui empêcherait
d’effectuer un peuplement de l’ontologie et de la classification sur ces contextes. Ainsi, ces
contextes resteront inconnus par l’ontologie, car aucune signature n’aura été apprise. Par
conséquent, il faudrait définir un mécanisme permettant d’exploiter les connaissances déjà
apprises dans des contextes similaires afin de classifier les observations dans ces nouveaux
contextes.

Enfin, comme certains défauts peuvent être rencontrés sur un nombre limité de contextes,
il est nécessaire de transférer ces connaissances vers d’autres contextes où leurs probabi-
lités d’apparitions est très faible. Cela permettra donc de détecter ces très rares défauts
dans ces contextes.

Cet aspect d’explorer les connaissances capturées dans l’ontologie à travers les tech-
niques de ML permettra, à son tour, de définir des connaissances plus génériques permet-
tant d’améliorer les techniques de ML utilisées. Cette amélioration consistera à augmenter
la qualité de la classification dans des contextes connus (régulation des signatures). De
plus, elle permettra de classifier des observations issues de contextes inconnus, où peu de
données existent pour effectuer une surveillance.

5.2 Description de la solution

Pour répondre aux besoins exprimés dans la section 5.1, nous proposons dans un pre-
mier temps de faire évoluer la structure de l’ontologie décrite dans la section 4.1. Ensuite,
nous proposons dans un second temps deux mécanismes d’exploitation des connaissances :
la réduction intra-contexte et la généralisation intercontextes. Enfin, nous décrivons l’al-
gorithme utilisé dans l’exploitation des connaissances.

5.2.1 Évolution de la structure l’ontologie

Nous avons décrit dans le chapitre 4.1 qu’un contexte est défini par un seul concept
général. En pratique, un contexte peut être décrit par une multitude de concepts inter-
reliés. Par exemple, plusieurs gammes d’outils ou de machines qui sont utilisées peuvent
exister, avec divers paramètres opératoires dans différents ateliers au sein d’une usine. Il
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Figure 5.1 – Évolution de l’Ontologie pour la Détection de Défauts (ODD)

est clair que ceux-ci nous ne peuvent pas être décrits par un seul concept. De ce fait, il
est nécessaire de définir explicitement des concepts formant le contexte ainsi que leurs
interactions afin de gérer efficacement les connaissances apprises.

À cet effet, nous proposons une évolution de l’architecture de l’ontologie décrite par
la figure 5.1. L’architecture proposée est générique et peut être adaptée à l’application
étudiée. Le concept "SC" est une abréviation de "sous-contexte". Par exemple, le concept
"Contexte" peut référer une gamme de machine, tandis que les sous-concepts (SC) réfèrent
des machines spécifiques mais similaires.

Dans ce qui suit, un seul niveau de hiérarchie de contextes sera considéré, pour sim-
plifier les explications. C’est à dire que la partie contexte sera décrite par le concept
"Contexte" ainsi que ces sous-contextes directs (SC1, SC2, . . . , SCk). Les mécanismes dé-
crits ci-dessous peuvent être appliquées à différents niveaux de contextes. En effet, il suffit
juste d’avoir des sous-concepts héritant directement du même concept général.

5.2.2 Mécanisme 1 : Réduction intra-contexte

Pour ce premier mécanisme de généralisation, supposons qu’un ensemble d’instances
de concepts et de relations sémantiques "A-box" est décrit comme suit :

— SC1
1 Est-une instance du sous-Concept de Contexte SC1

— ND1 Est-une Non Défectueux
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Figure 5.2 – Mécanisme de réduction de signatures

— (Sign1, Sign2, . . . , Signk) Est-une Signature
— (Occ1, Occ2, . . . , Occk) Est-une Occurrence
— AUneSignature((Occ1, Sign1), (Occ2, Sign2), . . . , (Occk, Signk))
— DécritUn((Occ1, ND1), (Occ2, ND2), . . . , (Occk, NDk))
— EstRelié((Occ1, SC1

1), (Occ2, SC2
1), . . . , (Occk, SCk

1 ))

Afin de simplifier la "A-box" décrite ci-dessus, nous proposons de l’écrire comme suit :

— {(ND1, SC1
1 , Occ1, Sign1), . . . , (ND1, SC1

1 , Occk, Signk)}

L’objectif est de définir un mécanisme permettant de remplacer la "A-box" décrite
ci-dessus par la nouvelle "A-box" (figure 5.2) :

— {(ND1, SC1
1 , Occ1′

, Sign1′
), . . . , (ND1, SC1

1 , Occk
′
, Signk

′
)}, avec k

′
< k.

Il convient de noter que cette définition est appliquée ici à l’état correcte (i.e. ND1),
mais qu’elle peut être appliquée pour chaque type de défaut (i.e ED).

Ce mécanisme permet de créer de nouvelles instances des concepts Occurrence et Si-
gnature, puis de définir leurs attributs respectifs. Concrètement, il faut définir les vecteurs
moyennes µi et matrices de covariances Σi des signatures associées aux nouvelles instances
Signi, ainsi que leur nombre d’occurrence Ni des instances Occi, avec i ∈ {1′

, . . . , k
′} et

k
′

< k. La méthode d’estimation des ces nouvelles signatures réduites sera élaborée à la
section 5.2.4 qui va suivre. Notons que ces nouvelles instances sont toujours liées respec-
tivement aux même instances de défauts et de sous-contexte (ND1, SC1

1).

La création de ces instances traduit le fait que nous ayons réduit le nombre de si-
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gnatures liées à l’état ND1 et au même sous-contexte SC1
1 . Cette réduction permet de

réduire les signatures obsolètes et/ou redondantes apprises au cours de la classification,
tout en retenant le maximum d’information. Ainsi, ce mécanisme permettra de satisfaire
le premier besoin énuméré dans la section 5.1. De plus, rappelons que ce mécanisme peut
être appliqué à tout Sous-Contexte et à tout État ; le couple (ND1, SC1

1) n’étant qu’une
illustration.

Enfin, comme ce mécanisme réduit le nombre de signatures tout en retenant un maxi-
mum d’information, et que chaque signature est décrite par une gaussienne, nous pouvons
affirmer que la réduction de signatures est équivalente à l’application du Gaussian Mix-
ture Reduction (GMR) décrit dans le chapitre 2.3. Ainsi, nous allons nous baser sur des
algorithmes de GMR pour proposer la réduction de signatures similaires intra-contexte.

5.2.3 Mécanisme 2 : Généralisation inter-contextes

Dans cette partie, supposons que l’on dispose des instances de concepts et de relations
sémantiques décrites comme suit :

— {(ND1, SC1
1 , Occ1

1, Sign1
1), . . . , (ND1, SC1

1 , Occi
1, Signi

1)}, avec i ∈ {1, . . . , n1},
— . . .

— {(ND1, SC1
k , Occ1

k, Sign1
k), . . . , (ND1, SC1

k , Occi
k, Signi

k)}, avec i ∈ {1, . . . , nk} et
n = ∑k

j=1 nj.

En effet, on considère que des signatures ont été apprises sur k sous-contextes héritant
du concept "Contexte" et associées à la même classe de défaut ND1. En d’autres termes,
des signatures de la même classe de défauts sur plusieurs sous-contextes ont été apprises.
Pour faciliter la compréhension, les indices sous les instances des occurrences et signatures
indiquent les sous-contextes auxquels elles sont liées.

L’objectif est maintenant de proposer un mécanisme permettant d’enrichir la "A-box"
avec les instances suivantes (figure 5.3) :

— Contexte1 Est-un Contexte,
— {(ND1, Contexte1, Occ1

C , Sign1
C), . . . , (ND1, Contexte1, Occi

C , Signi
C)},

avec i ∈ {1, . . . , m} et m < n.

L’indice "C" sous les instances des occurrences et signatures indique que ces dernières
sont liées à l’instance Contexte1.
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Figure 5.3 – Mécanisme de généralisation de signatures

Ce mécanisme permet donc de créer des signatures "généralisées" liées au concept
général, instancié par ”Contexte1” ici. Ces dernières seront crées à partir des signatures
"spécifiques" liées à chacun des sous-concepts héritant du ”Contexte1”. Les signatures
généralisées ont pour but d’agréger les connaissances apprises sur chacun des sous-concepts
afin de les rendre indépendantes des sous-concepts. Ainsi, par analogie au premier scénario,
ce mécanisme de généralisation agrégera avec réduction les signatures similaires inter-
contextes et gardera les signatures différentes inchangées. Par conséquent, comme pour
la réduction intra-contexte, ce mécanisme est équivalent à appliquer un GMR sur les
signatures inter-contextes.

Ces signatures généralisées pourront ensuite être exploitées par tous les sous-contextes
héritant du contexte général. Ainsi, la classification des observations sur des contextes
inconnus pourra être initiée en se basant sur les signatures généralisées sans attendre
d’avoir assez de données pour effectuer un apprentissage de signature et un peuplement
de l’ontologie d’ODD (section 4.1.2).

Formellement, comme pour le premier scénario, il faudra créer dans un premier temps
de nouvelles instances des concepts Occurrence et Signature, de définir leurs attributs
respectifs (i.e, µi et matrices de covariances Σi des instances Signi

C et Ni des instances
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Figure 5.4 – Nouvelle architecture de l’enrichissement itératif de l’ODD par une classi-
fication avec rejet sur la surveillance en continue du flux de données (a), un mécanisme
d’inspection des rejets (b) et une généralisation des connaissances (mécanismes 1 et 2).

Occi
C avec i ∈ {1, . . . , m}).

Ainsi, les deux mécanismes de généralisation de connaissances peuvent être appliqués
de façon périodique, ou à la demande de l’expert, en se basant sur les connaissances cap-
turées par l’ontologie. Par exemple, il peuvent se déclencher suite à chaque enrichissement
de l’ODD avec de nouvelles connaissances apprise lors de l’inspection périodique des re-
jets. La nouvelle architecture de notre système de surveillance est alors illustrée par la
figure 5.4.

5.2.4 Algorithme de réduction de modèle gaussien

Rappelons que les mécanismes proposés précédemment consistent à réduire le nombre
de signatures tout en retenant un maximum d’information. En effet, l’objectif est de fu-
sionner les signatures similaires au sein d’un contexte, puis entre les contextes, d’éliminer
celles obsolètes, pour permettre de faire hériter de ces signatures généralisées dans de
nouveaux contextes. Par conséquent, comme la modélisation des signatures est représen-
tée par des gaussiennes, le mécanisme de réduction que nous allons mettre en oeuvre
est la réduction de mélanges de gaussiennes (GMR). La description algorithmique des
mécanismes de généralisation décrits précédemment est illustrée par l’algorithme 3.
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Algorithme 3 : mécanisme de réduction intra- ou généralisation inter-contexte,
de signatures de défaut par GMR

Input : Instances de signatures et d’occurrences : Signi
j, Occi

j, j ∈ {1, . . . , k},
i ∈ {1, . . . , nj}, n = ∑k

j=1 nj. Si k = 1 alors, l’algorithme effectue une
réduction intra-contexte, sinon généralisation inter-contexte.

1. Extraire les attributs N i
j de chaque chaque instance d’occurrence Occi

j avec
i ∈ {1, . . . , nj}, j ∈ {1, . . . , k}.

2. Normaliser les attributs N i
j telle que leurs somme soit égale à 1 (i.e. calcul des

poids πi
j du GMM englobant toutes les signatures).

3. Réduire le nombre de signatures par GMRC en prenant en entrée les
vecteurs moyenne et matrices de covariance de chaque signature Signi

j ainsi que
les attributs N i

j normalisés (N = ∑
ij N i

j).
4. Création de nouvelles instances d’Occurrence et de Signatures avec un nombre m

égal au nombre de signatures réduites résultantes.
5. (Optionnel) Création d’une instance de Contexte (concept général) si k > 1.
6. Affecter les vecteurs moyenne et matrices de covariance de chaque signature

réduite à son instance associée.
7. Dé-normaliser (multiplier par N obtenu à l’étape 3) les poids des signatures

résultantes et les convenir en entier pour obtenir les attributs des nouvelles
occurrences.

Output : Instances de Signatures et d’Occurrences : Signq
l , Occq

l , l = 1 ou
l = C, q ∈ {1, . . . , m}, m < n. Si l = 1 alors réduction
intra-contexte, sinon généralisation inter-contexte.

Choix de l’algorithme de réduction Nous avons choisi l’algorithme GMRC (Gaus-
sian Mixture Reduction with Clustering, section 2.3.5) pour effectuer la réduction de
gaussiennes. Cette opération se situe à l’étape 3 (en gras) de l’algorithme 3 des méca-
nismes de généralisation. Rappelons que cet algorithme effectue dans un premier temps,
une réduction gloutonne sur les gaussiennes du GMM initial en appliquant l’algorithme
de Runnals 1, afin de définir des gaussiennes réduites initiales (point de départ). Ensuite,
l’algorithme effectue deux étapes d’affinements successives sur les gaussiennes réduite. Le
premier affinement applique l’algorithme k-moyennes pour améliorer les paramètres des
gaussiennes réduites. Ensuite, le second affinement se base sur la descente du gradient ainsi
que la programmation linéaire pour optimiser davantage les paramètres des gaussiennes
réduites.

Le choix du GMRC est justifié par le fait qu’il se distingue parmi les autres algorithmes
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Figure 5.5 – Exemple d’estimation du nombre de gaussiennes cible pour une réduc-
tion de 10 gaussiennes bi-variées (2D) : a) 10 Gaussiennes originales, b) Évolution de la
borne supérieure de la KLD suivant le nombre de gaussiennes cible (K) en appliquant l’al-
gorithme de Runnals (algorithme 1), c) gaussiennes réduites en appliquant l’algorithme
GMRC avec le nombre de gaussiennes cible estimé (K = 3)

en matière de performances (qualité de réduction, temps d’exécution) [54]. De plus, l’al-
gorithme se base essentiellement sur la divergence de Kullback (KLD) qui est considérée
comme la meilleure mesure pour la réduction de mixture [143, 54]. Enfin, le GMRC adopte
un comportement inclusif lors de la réduction [38]. En effet, l’algorithme tente de retenir
équitablement un maximum d’informations sur toutes les gaussiennes et ne pas privilé-
gier les gaussiennes majoritaires (en termes de leurs poids). Ce comportement est souhaité
dans notre architecture car nous devons retenir les connaissances équitablement sur cha-
cun des contextes et ne pas privilégier les contextes les plus actifs. En effet, les défauts
sont rares sur productions industrielles, conduisant à jeux de données très déséquilibrés.
Pour autant être, ils doivent tous être correctement détectés.

Choix du nombre de gaussiennes cible L’application de tout algorithme de réduc-
tion de gaussiennes nécessite de définir a priori le nombre de gaussiennes cible comme en-
trée de l’algorithme. À notre connaissance, aucun travail permettant d’estimer le nombre
de gaussiennes cible n’a été proposé. Nous proposons donc une heuristique permettant
de le faire. Cette dernière est basée sur la borne supérieure de la divergence de Kullback
(KLD) qui est calculée dans chaque itération de l’algorithme de Runnals (algorithme 1,
étape 2, cf. section 2.3.5). Par analogie, cette technique est utilisée dans l’algorithme
k-means [100] pour sélectionner le nombre de clusters cible (avec la méthode du coude).
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Algorithme 4 : Algorithme de réduction de signatures par GMRC
Input : Vecteurs moyenne, matrices de covariance et poids de chaque signature

Signi
j : µi

j, Σi
j, πi

j, j ∈ {1, . . . , k}, i ∈ {1, . . . , nj}, n = ∑k
j=1 nj

1. Appliquer l’algorithme de Runnals (algorithme 1, section 2.3.5) avec un nombre
de composantes cible égal à 1 (i.e. Kb = 1), et retenir à chaque itération le coût
de la fusion (i.e. borne supérieure de la KLD, cij dans l’étape 2 de l’algorithme) le
plus faible.

2. Appliquer l’heuristique proposée (coude de la courbe) sur les valeurs du coût de
la fusion (cij) retenues dans l’étape 1, pour estimer le nombre de gaussiennes
cible (K∗).

3. Appliquer l’algorithme de Runnals (algorithme 1, section 2.3.5) avec un nombre
de composantes cible égal à K∗ (i.e. Kb = K∗)

4. Appliquer le premier affinement par k-moyennes (algorithme 2)
5. Appliquer le second affinement (section 2.3.5) par la descente du gradient pour

optimiser les vecteurs moyenne et matrices de covariance, ainsi que la
programmation linéaire pour optimiser les poids.

Output : Vecteurs moyenne, matrices de covariances et poids de chaque
signature réduite Signq

l : µq
l , Σq

l , πq
l . Tel que l = 1 ou l = C,

q ∈ {1, . . . , m}, m < n. Si l = 1 alors réduction intra-contexte, sinon
généralisation inter-contexte.

Nous proposons dans un premier temps d’appliquer l’algorithme de Runnals (algo-
rithme 1) en fixant le nombre de gaussiennes cible à 1. On obtient ainsi une courbe décri-
vant l’évolution de la borne supérieure de la valeur de la KLD suivant tous les nombres
possibles des gaussiennes cibles. Ensuite, nous considérons un accroissement brusque cette
valeur comme un indicateur de grande perte d’information et un critère d’arrêt potentiel.
Cet accroissement est étroitement lié au coude de la courbe. Par conséquent, nous fixons
le nombre de gaussiennes cible à l’abscisse associé au coude de la courbe de l’évolution de
la borne supérieure de la KLD.

Une fois le nombre de gaussiennes cible estimé, nous appliquons l’algorithme GMRC
avec le nombre de gaussiennes cible estimé. La description algorithmique complète est
décrite par l’algorithme 4 et un exemple est présenté sur la figure 5.5.

Dans cette section, nous avons proposé une solution qui permet de répondre aux
besoins formulés dans la section 5.1. En effet, deux mécanismes de généralisation ont
été proposés. Le premier mécanisme (i.e. réduction intra-contexte) consiste à réduire le
nombre de signatures issues d’un même contexte. Le second mécanisme (i.e généralisation
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inter-contexte) consiste à définir des signatures généralisées à partir des signatures issues
de contextes similaires. Les deux mécanismes proposés consistent à réduire le nombre de
signatures similaires tout en retenant le maximum d’information. De ce fait, nous avons
proposé un algorithme de réduction de signatures basé sur le GMRC afin d’implémenter
les deux mécanismes. La section suivante est dédiée au test et à la validation de la solution
proposée.

5.3 Expérimentations

5.3.1 Protocole expérimental

Jeux de données Pour les expériences visant à tester et valider les deux mécanismes
proposés, les mêmes jeux de données qui ont été pré-traités dans la section 4.2.1 seront
utilisés. De plus, un autre jeu de données issu des mesures de vibration sur des roulements
de l’université de Case Western Reserve (CWRU) [151] est inclus. Ce dernier est très
largement utilisé dans les travaux sur l’Adaptation au Domaine pour la détection de
défauts, en maintenance conditionnelle de machine tournante [164, 97]. Les données de
vibration ont été enregistrées pour des charges de moteur de 0 à 3 chevaux-vapeur (vitesses
de moteur de 1797 à 1720 tr/min). Par conséquent, 4 jeux de données (1 jeu de données
pour chaque charge de moteur) sont obtenus. Le nombre de classes de défauts est égal
à 10 sur tous les jeux de données. Pour le pré-traitement de ces derniers, la méthode
décrite par Wang et al [164] est utilisée pour constituer les observations sous forme de
séries temporelles. En effet, à l’issue de cette étape, 4000 séries temporelles (observations)
seront définies et réparties équitablement sur les 10 défauts enregistrés. En d’autres termes,
400 séries temporelles (observations) pour chaque défaut enregistré sont obtenues. Puis,
8 mesures statistiques sont calculées selon [36] pour chaque série temporelle (dans le
domaine temporel). Ainsi, pour chaque charge de moteur (i.e, pour chaque jeu de données),
un jeu de données de 4000 observations (8 caractéristiques par observation, dimension
4000×8) est constitué. Les observations (i.e, instance) sont réparties équitablement sur
les 10 défauts enregistrés (400 observations par défaut).

Définition des contextes Pour la définition des contextes, chaque charge de moteur
est considéré comme un Contexte dans le jeu le donnée CWRU. Par conséquent, 4000 ob-
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servations (400 par défaut) sont enregistrées dans chacun des 4 contextes. Pour les autres
jeux de données, seules les données provenant du jeu "Hydro" peuvent servir à définir des
Contextes. Les autres jeux de données n’ont aucun attribut ou manière permettant de
définir des contextes.

Pour les jeux de données "hydro", notons que chaque opération (observation) a une
durée de 6s et que durant l’opération, 17 capteurs enregistrent les mesures sous forme
de séries temporelles avec 3 fréquences d’échantillonnage différentes (10, 100, 1000 Hz)
selon le capteur. En visualisant la série temporelle associée au capteur PS1 (figure 5.6),
on observe qu’il existe 6 paliers successifs distincts, toutes les secondes, indiquant proba-
blement un changement de paramètres opératoires, et donc de Contexte. Par conséquent,
nous avons divisé la série temporelle en 6 parties et nous considérons que chaque partie
est un Contexte. Par exemple, les mesures associées à la première seconde (0-1 seconde)
sur tous les capteurs sont prises pour former le jeu de donnée associé au premier contexte.
Ainsi, 6 Contextes sont définis pour les jeux de données "hydro". Le pré-traitement des
séries temporelles sur chacun des contextes reste identique à celui de la section 4.2.1 ainsi
que tous les autres paramètres des expériences de la section 4.2.3.

Les jeux de données qui découlent de cette partie seront donc utilisés que pour la
validation de la généralisation inter-contexte (section 5.3.3).

5.3.2 Mécanisme 1 : Réduction intra-contexte

Dans cette partie, l’apprentissage itératif qui a été décrit dans la partie 4.2.3 est re-
pris pour la validation de la robustesse de l’architecture. Rappelons que l’idée générale
de l’expérience consiste à effectuer un peuplement de l’ontologie sur une petite partie du
jeu de données d’apprentissage, où la distribution des données de défauts est aléatoire.
Ensuite, l’enrichissement itératif de l’ontologie est enclenché sur l’autre partie du jeu de
données d’apprentissage, avec à chaque étape d’enrichissement, des métriques de perfor-
mances sont mesurées sur le jeu de données de test. Les jeux de données présentés dans
la section 4.2.1 sont utilisés pour les expériences. En effet, comme la réduction se fait
uniquement sur un seul contexte, il n’y a pas besoin de définir plusieurs contextes. L’ob-
jectif est de montrer que la réduction améliore (ou a minima ne détériore pas) le système
de détection de défauts. À cet effet, nous proposons deux expériences de réduction : une
réduction post-apprentissage, une réduction pendant l’apprentissage (à chaque itération).
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Figure 5.6 – Description de la série temporelle associée au capteur PS1 pour les 2205
observations du jeux de donnée "hydro", et définition des contextes (lignes verticales)

Il convient de rappeler que nous effectuons une réduction pour chaque défaut séparément
comme décrit dans la section 5.2.2.

Réduction post-apprentissage Dans cette partie, nous reprenons précisément les
gaussiennes qui ont été apprises dans chaque étape d’enrichissement de la partie (ré-
sultats des figures 4.9). Puis, pour chaque étape d’enrichissement, nous effectuons une
réduction des gaussiennes avec l’algorithme GMRC (en appliquant la méthode du coude
à la borne supérieur de la KLD pour estimer le nombre de composantes cible du GMM,
cf. figure 5.5). Enfin, nous classifions les observations du jeu de données test avec les
gaussiennes réduites. Mais pour l’itération suivante, c’est bien le résultat de la figure 4.9
qui est alors réduit ; l’itération ne repart pas du modèle réduit précédent (comme ce sera
le cas dans la prochaine série de tests). Les résultats comparant les deux approches (avec
ou sans réduction) sont illustrés sur la figure 5.7.

Globalement, nous observons une amélioration des métriques lorsque la réduction est
effectuée. En effet, le taux de reconnaissabilité est meilleur sur toutes les étapes d’enrichis-
sement comparé à l’approche originale (sans réduction, figure 4.9). Cela est montré par le
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Figure 5.7 – Réduction post-apprentissage : a) taux de reconnaissabilité, b) taux de
reconnaissance, c) nombre moyen de gaussiennes, dans le peuplement initiale de l’ODD
(step 0) et pendant le processus itératif de découverte de connaissances, en moyennant
sur 20 expériences différentes

fait que les courbes associées à la réduction sont toutes en dessous de leurs courbes respec-
tives dans le scénario sans réduction. De même, le taux de reconnaissance est nettement
supérieur avec les gaussiennes réduites (inversement, les courbes avec réduction sont au
dessus de leurs courbes respectives). Enfin, le nombre de gaussiennes est nettement moins
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important, ce qui est rassurant comme c’était l’objectif principal de l’algorithme proposé
(figure 5.7.c). En résumé, nous obtenons de meilleurs résultats de classification avec un
nombre de gaussiennes moins important. Cela peut s’expliquer par le fait que la réduction
de gaussiennes diminue le sur-apprentissage cumulé, en fusionnant des gaussiennes simi-
laires. Ainsi, notre proposition améliore globalement la capacité généralisation de notre
architecture par le biais de la réduction de gaussiennes, avec de surcroît de meilleures
performances de classification.

Réduction pendant l’apprentissage Dans cette partie, nous reprenons également la
même expérience décrite dans la section 4.2.3. En revanche, la différence est que nous
appliquons une réduction de gaussiennes après chaque étape d’enrichissement durant
l’apprentissage itératif ; et qu’ensuite, nous continuons l’apprentissage itératif avec les
gaussiennes réduites de l’itération précédente. Ce processus est répété pour chaque étape
d’enrichissement jusqu’à l’épuisement du jeu de donnée d’apprentissage. Les résultats sont
illustrés sur la figure 5.8.

Comme pour l’expérience précédente, nous observons que les taux de reconnaissances
et de reconnaissabilités sont clairement supérieures lorsque la réduction de modèle est
appliquée en cours d’apprentissage. De même pour le nombre de gaussiennes qui est net-
tement moins élevé (figure 5.8.c). Enfin, nous observons également que le nombre d’étapes
d’enrichissement est moins important. Cette capacité à apprendre plus rapidement est très
intéressant d’un point de vue opérationnel. En effet, la production sera mieux suivie plus
tôt, et moins d’observations de défauts sera nécessaire pour cela. Cela s’explique par le
fait que l’architecture reconnaît davantage d’observations durant de l’apprentissage ité-
ratif (figure 5.8.a) lorsque la réduction est appliquée (par le biais de la réduction du
sur-apprentissage). De ce fait, l’ensemble des rejets est beaucoup moins alimenté durant
l’apprentissage itératif, ce qui explique le nombre réduit d’étapes d’enrichissements. De
plus, les gaussiennes apprises sur l’ensemble des rejets sont de meilleurs qualité (figure
5.8.b). Globalement, la réduction améliore les performances de notre système de détec-
tion de défauts tout en minimisant le nombre d’étapes d’enrichissements et le nombre de
gaussiennes.
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Figure 5.8 – Réduction pendant l’apprentissage : a) taux de reconnaissabilité, b) taux
de reconnaissance, c) nombre moyen de gaussiennes, dans le peuplement initiale de l’ODD
(step 0) et pendant le processus itératif de découverte de connaissances, en moyennant
sur 20 expériences différentes
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Figure 5.9 – Exemples de généralisation sur 5 contextes connus : a) exemple de généra-
lisation sur 2 contextes, b) exemple de généralisation sur 4 contextes

5.3.3 Mécanisme 2 : Généralisation inter-contextes

Dans cette partie, les jeux de données associés aux contextes identifiés et définis
au 5.3.1 (Hydro et CWRU) seront utilisés. L’objectif est de classifier les observations
provenant de contextes inconnus en réutilisant les connaissances déjà capturées dans l’on-
tologie. Pour ce faire, deux expériences sont envisagées : la généralisation ponctuelle et la
généralisation dans l’apprentissage itératif.

Généralisation ponctuelle Dans cette expérience, l’intérêt de la généralisation est
investigué sur un apprentissage non itératif. L’objectif est de montrer que la généralisation
des signatures permet la reconnaissance des défauts dans des contextes inconnus. Le choix
de l’apprentissage ponctuel est justifié par le fait que l’objectif, dans un premier temps,
est de montrer que la généralisation est plus performante qu’une simple utilisation des
signatures des autres contextes connus. De plus, le second objectif consiste à étudier la
qualité de la généralisation en fonction du nombre de contextes pris. À cet effet, il est plus
simple d’approcher cet objectif en adoptant un approche ponctuelle sans besoin d’inclure
un apprentissage itératif qui induit une complexité supplémentaire inutile. De plus, comme
l’objectif de la généralisation est de classifier les observations sur des inconnus à partir
des signatures généralisées, les mesures de performance sur les contextes connus ne sont
pas retenues (i.e. qui ont servi à la généralisation de signatures).

À cet effet, nous prenons le jeu de données associé à chacun des contextes et le divisons
en jeu d’apprentissage et de test (80%/20%). Ensuite, nous apprenons des signatures
sur les observations associées à chacune des classes présentes dans le jeu de données
d’entraînement, i.e. un GMM en supervisé. Nous aurons donc des signatures associées à
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chaque classe de défauts sur tous les contextes.

Afin de tester la généralisation ponctuelle, nous allons effectuer la généralisation sur
toutes les combinaisons de contextes connus. Un exemple est illustré sur la figure 5.9.
En effet, en considérant le 6ème contexte inconnu et les 5 premiers connus, nous pou-
vons effectuer une généralisation à 2 contextes (figure 5.9.a) avec un nombre de C6

2 = 15
combinaisons possibles. De même nous pouvons aussi effectuer une généralisation à 4
contextes (figure 5.9.b) avec un nombre de C6

4 = 15 combinaisons possibles. Les signatures
généralisées serviront à classifier les observations dans les contextes inconnus.

Pour chaque combinaison sur un nombre de contextes fixé, nous mesurons les métriques
(taux de reconnaissance et de reconnaissabilité) uniquement sur les contextes n’ayant pas
servi à la généralisation. Par exemple, en généralisant les signatures issues des contextes
(1, 2), nous allons les utiliser pour classifier les observations des jeux de données de test
associées aux contextes (3,. . . ,6) en mesurant les métriques pré-déterminées. Ensuite, nous
réalisons la même expérience sur toutes les combinaisons possibles à deux contextes. À
l’issue de toutes les généralisations à 2 contextes, nous aurons plusieurs taux de recon-
naissabilité et de reconnaissance pour chaque contexte. Nous pouvons donc calculer la
moyenne de ces métriques pour chacun des contextes. Nous aurons ainsi un taux de re-
connaissabilité et de reconnaissance moyen pour chaque contexte sur une généralisation
à deux contextes. Enfin, nous répétons ces expériences sur toutes les combinaisons de 1 à
5 contextes (dans le cas où nous avons 6 contextes, car nous devons avoir au minimum 1
contexte inconnu).

Par ailleurs, afin de comparer les résultats, il convient de souligner que nous répétons
les mêmes expériences décrites ci-dessus à la différence que la généralisation s’effectue avec
une simple agrégation de signatures. Cette agrégation revient simplement à instancier des
copies des signatures spécifiques aux contextes pris pour la généralisation, et de les relier
au concept général (C) englobant les 6 contextes (figure 5.9). Nous illustrons seulement
les figures associées aux jeux de données "Hydro Cooler" (figure 5.10) et "CWRU" (figure
5.11), les autres figures sont fournies en annexe 6.5.

Nous observons sur la figure 5.10 ainsi que les figures en annexe 6.5 que la généra-
lisation avec réduction est nettement plus performante qu’une à une simple agrégation
de signatures entre différentes contextes similaires. En effet, nous observons que les taux
de reconnaissabilité de la généralisation avec réduction sont très faibles par rapport à
ceux utilisant une simple agrégation. Inversement, les taux de reconnaissances sont bien
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Figure 5.10 – Résultats de généralisation ponctuelle par nombre de contexte sur Hydro
Cooler : a) taux de reconnaissabilité b) taux de reconnaissance

Figure 5.11 – Résultats de généralisation ponctuelle par nombre de contexte sur CWRU :
a) taux de reconnaissabilité b) taux de reconnaissance

meilleurs lorsque la généralisation avec réduction est appliquée. Enfin, nous visualisons
que ces métriques s’améliorent au fur et à mesure qu’on inclut plus de contextes lors
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de la généralisation. En d’autres termes, plus nous avons de contextes connus à notre
disposition, mieux seront les performances de notre système de détection défauts dans
les contextes inconnus similaires. Par conséquent, la généralisation peut améliorer notre
système itératif de détection de défauts.

Le seul contre exemple est illustré sur la figure 5.11. En effet, même si les métriques
s’améliorent en fonction du nombre de contextes, nous observons que le taux de recon-
naissance de dépasse pas les 30% alors que les taux de reconnaissabilité sont très faibles
(presque 10%). Nous donnons plus d’explications dans la partie discussion 5.3.4.

Généralisation appliquée à l’apprentissage itératif Dans cette partie, le schéma
itératif décrit dans la section 4.2.3 est repris. Nous supposons dans un premier temps que
des signatures issues de plusieurs contextes ont été apprises et capturées par l’ontologie.
Ensuite, nous simulons dans un second temps, un arrivage en temps réel d’observations
issues de contextes inconnus. L’objectif est donc de traiter ces observations. À cet effet,
il existe 3 manières de les traiter.

Le premier scénario est de rejeter toutes les observations associées aux contextes in-
connus. Puis, apprendre des premières signatures sur le jeu de données d’exception une
fois que leurs nombres aura atteint le seuil d’apprentissage fixé sur l’ensemble de rejets.
Ceci revient à ne pas tenir compte de connaissances apprises dans d’autres contextes.
Le second et troisième cas est de démarrer respectivement la classification en temps réel
avec les signatures issues d’une généralisation par une simple agrégation ; ou bien à partir
des signatures généralisées issues d’une généralisation avec réduction (tels que tous deux
définis au cours de l’expérience précédente). Dans ces deux cas, ces signatures généralisées
serviront seulement à initier l’apprentissage incrémental dans le contexte inconnu. Ensuite,
l’apprentissage incrémental est réalisé suivant le schéma classique de la section 4.1.3 (i.e,
rejet et enrichissement) avec réduction pendant l’apprentissage.

Durant les expériences, nous supposons qu’un seul contexte est inconnu et que tous les
autres sont connus. De ce fait, il convient dans un premier temps d’apprendre les signatures
associés aux défauts des contextes supposés connus. À cet effet, nous appliquons le procédé
itératif (section 4.2.3) avec réduction pendant l’apprentissage afin des les apprendre. Une
fois toutes les signatures apprises sur les contextes connus, nous simulons l’arrivage en
temps réel des observations associées au contexte inconnu.

Ainsi, sur un jeu de données à 6 contextes, nous aurons donc 6 expériences à effectuer
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Figure 5.12 – Résultats de la généralisation appliquée à l’apprentissage itératif sur
Hydro Cooler : a) taux de reconnaissabilité b) taux de reconnaissance

(1 expérience par contexte). Par exemple, en considérant le 6ème contexte inconnu et les 5
premiers connus, nous commençons par appliquer le processus (section 4.2.3) séparément
pour chacun des contextes afin d’apprendre de façon itérative les signatures dans chacun
des 5 premiers contextes (avec réduction). Ensuite, une fois toutes les signatures apprises
sur les contextes connus, nous simulons l’arrivage des données du 6ème contexte. Nous
répétons cette expérience en considérant à chaque fois qu’un seul contexte est inconnu
et que tous les autres sont connus (nous aurons donc 6 expériences pour un lot de 6
contextes).

À l’arrivée des observations sur le contexte inconnu, nous appliquons séparément les 3
méthodes énumérées ci-dessus pour traiter ces observations. La comparaison des résultats
issus des 3 méthodes est illustrée dans les résultats. De même que précédemment, nous
visualisons seulement les figures associées aux jeux de données "Hydro Cooler" (figure 5.12)
et "CWRU" (figure 5.3.3). Les autres sont fournies en annexe 6.5.

Nous observons à travers la figure 5.12 que la généralisation avec réduction donne
de meilleurs résultats en termes de taux de reconnaissance et de reconnaissabilité. Cette
amélioration est expliquée par le fait que l’essentiel des connaissances apprises sur chacun
des contextes a été remonté dans le concept général tout en réduisant le sur-apprentissage.
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Figure 5.13 – Résultats de la généralisation appliquée à l’apprentissage itératif sur
CWRU : a) taux de reconnaissabilité b) taux de reconnaissance

De même, nous remarquons que le nombre d’étapes d’enrichissement est nettement moins
important lorsque la généralisation avec réduction est effectuée. Ainsi, nous obtenons de
meilleurs résultats avec moins d’apprentissages. Enfin, nous remarquons que l’agrégation
de signatures n’apporte quasiment pas d’information et est équivalente à un démarrage à
froid (sans connaissance de signatures dans d’autres contexte), d’où l’intérêt de la généra-
lisation avec réduction. Les mêmes constats sont valides pour les autres jeux de données
en annexe 6.5.

Le seule limitation est illustrée sur le jeu de donnée "CWRU". En effet, nous remar-
quons au début de l’apprentissage que les métriques associées à la généralisation avec
réduction sont meilleures que celles les 2 autres méthodes. En revanche, ces dernières de-
viennent relativement moins bonnes au fur à mesure de l’apprentissage en terme de taux
de reconnaissance. Les taux des reconnaissabilités quant à eux convergent vers le même
point final. Nous donnons plus d’explications à ce phénomène dans la partie suivante 5.3.4.

5.3.4 Discussions et pistes d’amélioration

Nous avons montré que la généralisation permet d’améliorer considérablement le sys-
tème de détection de défauts. En effet, la généralisation intra-contexte permet d’augmenter
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la capacité de détection de défauts tout en réduisant le nombre de signatures. De plus, le
fait d’exploiter les connaissances apprises dans des contextes similaires permet de recon-
naître les mêmes défauts qui ont été appris précédemment (inter-contexte). En revanche,
nous avons constaté par ailleurs que la généralisation peut parfois détériorer le système
de détection de défauts quand elle est appliquée sur certains jeux de données (CWRU).
Afin d’étudier cela, nous nous basons sur les figures 5.11 et 5.3.3, relatives à CWRU.

Nous constatons à travers ces figures que le taux de reconnaissabilité diminue au fur à
mesure que nous introduisons des contextes (figure 5.11) et de même pour l’apprentissage
itératif en fonction des étapes d’enrichissement (figure 5.3.3). Nous concluons donc que les
signatures généralisées permettent de reconnaître les observations issues des contextes in-
connus. En revanche, nous remarquons que les taux de reconnaissance restent relativement
faibles en dépit de leur croissance. Ce constat nous indique que les signatures généralisées
affectent les observations dans de mauvaises classes, sur ce jeu de données CWRU. Par
conséquent, nous pouvons penser que les signatures généralisées de différents défauts sont
en faite superposées. Ce qui explique qu’elles arrivent à reconnaître les observations (ne
pas les rejeter) mais ne les affectent pas dans les bonnes classes. Ce phénomène mène
à un faible taux de rejet lors de la phase d’apprentissage itératif (figure 5.3.3) et nous
apprenons moins de signatures spécifiques à des classes, par rapport à un démarrage à
froid, où l’on rejette beaucoup d’observations durant l’apprentissage itératif.

Pour valider notre hypothèse, nous avons appliqué une Analyse en Composantes Prin-
cipales (ACP) pour visualiser la distribution de deux défauts sur deux contextes sur les
jeux de données Hydro Cooler et CWRU (figure 5.14). l’ACP a été réalisée sur un jeu de
donnée concaténant les observations des deux défauts sur les deux contextes pour chaque
source de données (Hydro Cooler et CWRU). L’objectif est de vérifier visuellement la
superposition des défauts dans l’espace des caractéristiques. Nous pouvons constater à
travers la figure 5.14 qu’il y a une superposition des distributions de défauts assez impor-
tante dans CWRU contrairement à Hydro Cooler où les classes de défauts sont séparées.
De ce fait, il existe un risque important que les signatures généralisées d’un défaut soient
superposées à d’autres distributions de défauts dans CWRU. Ainsi, la généralisation risque
de détériorer le système de détection de défauts dans le cas où la distribution des données
est similaire à celle de CWRU.

Afin d’y remédier, une solution pourrait consister à modifier les caractéristiques qui
ont été prises pour le pré-traitement (section 5.3.1) afin d’avoir une meilleure séparation
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Figure 5.14 – ACP (2D) de la distribution des défauts sur 2 contextes : a) Hydro Cooler
b) CWRU

entre les classes de défauts (comme dans Hydro Cooler). En revanche, si cette solution ne
peut pas être envisagée, il conviendrai d’alerter l’utilisateur que la généralisation risque
de détériorer le système.

Pour ce faire, nous pouvons comparer les signatures de défauts issue de la généralisa-
tion. En effet, l’objectif est de détecter une superposition importante entre les signatures
généralisées de défauts différents. À cet effet, la divergence de Kullback entre les signa-
tures inter et intra-défauts peut être mesurée. La divergence intra-défaut indique à quel
point les signatures généralisées d’un même défaut sont proches. La divergence inter-
défaut indique à quel point les signatures généralisées de différents défauts sont éloignées.
Ainsi, si les mesures inter-défauts sont inférieures à celles de l’intra-défauts, nous aurons
une forte indication que les signatures généralisées de plusieurs défauts sont superposées.
Cette indication permettrait d’alerter l’expert du risque de détérioration du système de
détection défaut, et par conséquent, lui recommander trois actions. La première consiste
à lui une proposer une fusion des deux types de défauts détectés s’il s’avèrent être de la
même famille. La deuxième lui propose de rejeter cette généralisation, s’il tient à pou-
voir distinguer ces 2 types de défauts. La dernière consiste à lui proposer de retravailler
sur ses caractéristiques, pour mieux distinguer ces 2 défauts. Nous laissons ce travail en
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perspective.

Par ailleurs, un autre cas peut se présenter dans le sens où des distributions de données
issues de contextes similaires (d’un point de vue ontologie), sont réalité très éloignées.
Une généralisation de signatures effectuée sur l’ensemble de ces données peut définir des
signatures généralisées qui soient de mauvaise qualité, ce qui entraîne une dégradation
de la performance de l’architecture. Théoriquement, l’algorithme de GMRC soutenu par
l’heuristique du coude permettra de détecter l’écart entre les distributions et arrêtera
la généralisation inter-contexte. En revanche, il convient de tester cette hypothèse en
pratique pour étudier la sensibilité de l’architecture quant à l’éloignement des distributions
de données inter-défauts. Nous laissons donc ce travail en perspective.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé la dernière étape de notre architecture de détec-
tion de défauts. Nous avons commencé par exprimer les besoins et fait évoluer la structure
de l’ontologie. Puis, nous avons proposé deux mécanismes de généralisation de connais-
sances permettant d’améliorer le système de détection de défauts.

Le premier mécanisme de généralisation consiste à réduire le nombre de signatures
sur un contexte déterminé. Cette réduction a pour but de réduire les redondances et
obsolescences des signatures. De plus, nous améliorons la capacité de généralisation du
système de détection en réduisant le sur-apprentissage. Ce mécanisme a été testé sur
deux expériences (post et pendant l’apprentissage) et a fourni des résultats très promet-
teurs sur 8 jeux de données d’UCI. En effet, le modèle s’apprend plus vite (réduction du
nombre d’étapes d’enrichissement de 20% en moyenne) et mieux (augmentation, réduc-
tion moyenne de 20% sur la précision et le taux de rejet, respectivement), avec moins de
gaussiennes (réduction du nombre de gaussienne de 50% en moyenne).

Le deuxième mécanisme permet de généraliser les signatures spécifiques à plusieurs
contextes. Cette généralisation permet de remonter les connaissances sous forme de signa-
tures généralisées vers le concept général englobant un groupe de sous-contextes similaires.
Puis, ces dernières serviront à classifier les observations sur des contextes inconnus simi-
laires héritant du concept général. Nous avons montré à travers les expériences sur 6 jeux
de données d’UCI, que la généralisation permet d’augmenter considérablement les perfor-
mances du système de détection. En effet, cela nous a permis de réduire (d’augmenter) de
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20% en moyenne le taux de rejet (la précision) respectivement dans la phase de test. De
plus, les résultats améliorés sont obtenus avec moins d’étapes d’enrichissement, ce qui est
très intéressant d’un point de vue opérationnel. En effet, la production sera mieux suivie
plus tôt, et moins d’observations de défauts sera nécessaire pour cela. En outre, les ré-
sultats continuent de s’améliorer en fonction du nombre de contextes à généraliser. Ainsi,
plus nous avons de contextes à notre disposition sur lesquels nous pouvons généraliser,
mieux seront les résultats.

Par ailleurs, nous avons constaté une limite de la généralisation dans un cas où il
y a une forte superposition de signatures de défauts dans l’espace de caractéristiques.
De ce fait, nous avons proposé une piste d’investigation permettant d’alerter l’utilisateur
du risque de la généralisation. Ainsi, ce dernier pourra prendre des actions correctives
(modification des caractéristiques par exemple) afin d’améliorer le système de détection
de défauts.

Arrivés à la fin de ce chapitre, il convient de prendre un recul sur l’architecture ML-KM
proposée. En effet, L’architecture a permis de répondre aux manques identifiés dans l’état
de l’art. Nous avons montré à travers les expériences de ce chapitre que l’exploration et
la généralisation des connaissances de l’ontologie (KM), permettent d’améliorer la détec-
tion de défauts (ML) dans les contextes connus (réduction intra-contextes) ainsi que les
contextes inconnus (généralisation inter-contextes). En effet, les expériences ont montré
que la détection de défauts est plus précise, et s’améliore davantage lorsque la généralisa-
tion des connaissances est appliquée. Nous pouvons donc affirmer à travers les nombreuses
expériences (6 à 8 données d’UCI, et à travers les nombreux protocoles expérimentaux)
que l’utilisation des connaissances peut améliorer la détection de défauts (ML) dans les
procédés de fabrication. De ce fait, il est crucial de capturer plusieurs connaissances pour
continuer à améliorer la surveillance.

De l’autre côté, l’acquisition de connaissance est assurée par les modèles de ML utilisés
ainsi que la connaissance de l’expert du domaine. En effet, comme il est compliqué en
réalité de se baser uniquement sur les connaissances de l’expert, du fait d’un manque
d’expérience ou de la qualité d’implication, nous avons essayé de combler ce vide par
des modèles de ML. De plus, comme nous avons fourni à ces modèles la capacité d’être
sensibles à de nouvelles connaissances qui peuvent apparaître durant la production (i.e.
nouveaux défauts), cela donne à notre architecture une capacité évolutive (contrairement
aux approches ML traditionnelles) dans le sens où elle est toujours mise à jour avec la
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dynamique de la production.

Enfin, il convient de rappeler des méthodes classiques de ML peuvent rapidement
atteindre leurs limites du fait de la multitude de contextes opératoires. En effet, il est
difficile (parfois impossible) de surveiller l’entièreté du site de production avec un seul
modèle. De ce fait, la gestion de connaissances (KM) par une ontologie a permis de réduire
la complexité induite par la multitude de contextes opératoires, ce qui permet de faciliter
la tâche aux modèles de ML. En effet, une gestion élégante des connaissances découvertes
par le ML et de l’expert, a permis de rendre l’architecture facilement implémentable en
industrie.

Nous consacrons le dernier chapitre nos contributions à l’application de notre archi-
tecture dans le domaine du vissage.
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Chapitre 6

DECOUVERTE ET GÉNÉRALISATION DE

CONNAISSANCES EN VISSAGE

Dans ce chapitre, la dernière contribution de notre thèse est présentée. Cette dernière
repose sur l’application de nos contributions présentées dans les chapitres 4 et 5 dans
le domaine du vissage. Les études de cas ont été développées au sein de la société De-
soutter. Les données proviennent d’une base de données collectée lors de l’assemblage de
composants de moteurs dans l’industrie automobile.

Ce chapitre est organisé comme suit : la présentation du métier est fournie dans la
section 6.1. Ensuite la découverte incrémentale de nouveaux défauts dans la section 6.2
est décrite. La partie généralisation des connaissance est appliquée et illustrée dans la
section 6.3. Enfin, une brève présentation de l’implémentation industrielle de la solution
est fournie dans la section 6.4.

6.1 Présentation du métier

6.1.1 Notions de base sur les assemblages boulonnés

Le vissage est une opération qui consiste à assembler deux pièces à l’aide d’un ensemble
de vis. Pour ce faire, l’opération commence par créer un logement pour l’insertion de la
vis (filet). Puis, il suffit de tourner la vis dans le taraudage puis d’appliquer un couple
mécanique. Le couple appliqué met en tension la vis insérée (qui s’allonge comme un
ressort) dans son logement et créé une force axiale (tension). Cette tension maintient les
pièces assemblées, par adhérence (figure 6.1). Cette dernière doit être assez forte afin de
maintenir les deux pièces (et éviter un glissement relatif), et assez faible pour ne pas
endommager la vis ou l’assemblage.
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Une compréhension approfondie du processus de vissage est essentielle pour une dé-
tection fiable et précise des défauts [79]. Typiquement, le processus peut être segmenté
en plusieurs étapes à travers la courbe couple-angle (figure 6.2). La première étape cor-
respond à l’accouplement initial du filet de la vis dans celui de l’écrou. La deuxième zone
est la zone du pré-vissage, dans laquelle la vis est entraînée régulièrement dans le trou
jusqu’à ce que la tête de vis entre en contact avec la surface d’appui. La troisième zone
est la zone d’alignement, pendant laquelle les surfaces de contact de la fixation et de la vis
s’alignent. La zone d’ajustement non linéaire est une combinaison complexe de macroef-
fets dus à l’alignement des pièces de l’assemblage et de microeffets dus aux déformations
de la surface et des filetages.

La quatrième zone est la zone de montée en couple, dans laquelle la pente de la courbe

Figure 6.1 – Description du vissage [79]

Figure 6.2 – Courbe couple-angle durant l’opération de vissage [79]
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couple-angle est constante. C’est dans cette phase que la tension qui maintient les pièces
s’accroît progressivement. De ce fait, il est nécessaire d’appliquer le bon couple, pour
obtenir la tension souhaitée. Il existe une relation linéaire entre la tension et le couple ou
l’angle de rotation de la vis. Il suffit donc de connaître le couple ou l’angle parcouru durant
la montée en couple pour estimer la tension. L’angle donne une meilleure estimation de
la tension car il élimine l’effet du frottement lors du vissage (contrairement au couple).
Ainsi, l’angle est généralement mesuré à partir du seuil de comptage angulaire fixé par
le technicien méthode. Une méthode plus précise (zéro torque-angle) peut être appliquée
pour estimer la vraie valeur de l’angle de rotation. La référence [149] est laissée pour
décrire en profondeur ce sujet. Pour certaines applications critiques en termes de sécurité
(par exemple, les freins de voiture), la vis doit être serrée au-delà de la zone élastique de
montée en couple jusqu’à la zone plastique, au cours de laquelle se produit une déformation
plastique de la vis. La compréhension de la mécanique et des modes de défaillance du
procédé permet de garantir un vissage réussi.

6.1.2 Détection de défauts et surveillance

Les systèmes de vissage nécessitent une détection et une traçabilité fiables des dé-
fauts. En effet, de nombreuses défaillances de produit sont dues à un problème lors de
l’assemblage. Même les processus de vissages bien conçus peuvent être perturbés par des
problèmes de tolérance des pièces, un mauvais matériau, une lubrification insuffisante,
des stratégies de serrage inappropriées ou l’usure des outils. La figure 6.3 montre quelques
cas de défaillance typiques [79] pour un vissage. De ce fait, la détection des défauts est
nécessaire pour assurer et améliorer la qualité et la productivité.

L’une des méthodes les plus couramment utilisées est la méthode par apprentissage
"teach". Cette méthode consiste à définir une courbe couple-angle de référence. Cette
dernière est obtenue en moyennant les courbes associées à des serrages correctes. Puis,
un écart important entre une nouvelle courbe et la celle de référence indique la présence
potentielle d’un défaut. Cette méthode est relativement facile à mettre en œuvre, mais
elle manque de flexibilité et de généralité. En effet, elle demande une grande quantité
de données afin de définir la courbe de référence, à partir de nombreux essais à réaliser.
De plus, elle exige l’utilisation des courbes associées aux serrages corrects, ce qui est
difficilement à dans une production en masse. Enfin, il est difficile de fixer le seuil de
détection d’un défaut potentiel. Par conséquent, d’autres méthodes ont été proposées.
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Figure 6.3 – Courbe couple-angle durant l’opération de vissage [79]

Ces dernières se répartissent en deux catégories : basée sur des modèles ou basées sur les
données.

Les méthodes basées sur des modèles [77, 32] nécessitent des modèles analytiques et
des paramètres précis du système. Les approches basées sur des modèles sont flexibles,
mais les modèles précis du système sont difficiles à établir et à recaler. Les méthodes tirées
par les données, telles que les réseaux de neurones classiques [4], les machines à vecteurs
de support [104, 127], les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) [113], LTSM [22] et les
auto-encodeurs [137] apprennent directement à partir de données étiquetées, en supervisé
donc. Les méthodes tirées par les données ne nécessitent pas de connaissances préalables,
mais elles exigent une grande quantité de données.

La plupart des méthodes mentionnées ci-dessus peuvent atteindre une précision d’en-
viron 90 % ou plus dans la détection de défauts. Cependant, de nombreux points doivent
être améliorés avant d’être déployés sur les chaînes de production. Une fiabilité très proche
de 100% est nécessaire sur application industrielle, 10% de détections erronées sont inac-
ceptables. De plus, une limite générale est que la connaissance du domaine est rarement
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intégrée dans les approches. En outre, les ensembles de données d’entraînement sont gé-
néralement issus d’expériences réalisées dans des conditions de laboratoire idéales, où
quelqu’un peut manuellement étiqueter chacune des quelques opérations comme correcte
ou incorrecte. A l’inverse, connaître la vérité du terrain dans un contexte industriel, avec
une production intensive, est presque impossible. C’est la raison pour laquelle les mé-
thodes d’apprentissage non-supervisées sont nécessaires. De plus, même si des étiquettes
pouvaient être fournies, ces méthodes sont généralement entraînées sur un nombre li-
mité de défauts connus. Lorsqu’un procédé a été étudié en profondeur, ses principales
défaillances sont bien connues et peuvent être surveillées avec succès. Mais pour les pro-
cédés de fabrication moins matures, la détection de défauts inconnus est un problème
important.

6.2 Découverte incrémentale de nouveaux défauts

Dans cette partie, nous allons nous baser sur l’architecture proposée dans le chapitre
4 pour effectuer de la détection incrémentale de défauts sur des courbes de vissage.

6.2.1 Protocole expérimental

Jeu de données Le cas d’étude porte sur le vissage d’injecteur de moteur de voiture.
4096 opérations de vissage ont été effectuées pendant cinq jours de production d’une
visseuse automatisée. Les séries temporelles de couple et de position angulaire ont été
mesurées. Avec 4096 observations, déterminer quelle opération était correcte ou non est
impossible manuellement. Par conséquent, une approche non-supervisée, telle que pro-
posée, est appropriée. Les 2000 premières opérations ont constitué le jeu de données
d’entraînement (peuplement de l’ontologie). Le second jeu de données a été utilisé pour
les classifications en temps réel avec option de rejet, avec un traitement périodique des
rejets (permettant l’enrichissement de l’ontologie).

Pré-traitement Des connaissances empiriques sont intégrées lors du choix des l’ex-
traction de caractéristiques (feature extraction). La phase de montée en couple, connue
comme critique, est ainsi sélectionnée. Dans les séries temporelles, la fenêtre temporelle
correspondante est automatiquement détectée entre le seuil de comptage angulaire T0 (fi-
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Figure 6.4 – Peuplement de l’ontologie : a) Score du BIC, b) Visualisation des (K∗)
clusters.

gure 6.2) et le couple maximum. Une fois les signaux de couple transposés dans le domaine
angulaire, des caractéristiques sont extraites pour chaque serrage. Un ensemble de 9 ca-
ractéristiques appropriées pour la surveillance du vissage, inspirées de [32], a été choisi : la
moyenne, l’écart-type et l’étendue du signal et de ses dérivées premières et secondes. Les
autres paramètres de l’expérience ont été fixés de même manière que dans les expériences
présentées dans la section 4.2.1. En effet, le nombre maximal de cluster Kmax a été fixé à
50 et τ à 1% pour le test de rejet (équation 4.1). Le type de paramètres de la matrice de
covariance à utiliser a été fixé à "complet".

6.2.2 Peuplement de l’ontologie

Comme le montre la figure 6.4.a, un nombre optimal (K∗) de deux clusters a été trouvé
par BIC (équation 2.22) et en appliquant l’apprentissage non-supervisé sur le jeu de don-
nées d’entraînement. Une visualisation des signaux de couple de serrage, dans le domaine
angulaire, des clusters initiaux a été proposée dans la figure 6.4.b, permettant une analyse
par l’expert. Cet expert a déclaré que le cluster vert correspondait à des opérations de
vissage correctes et a été étiqueté comme "OK". Il a également déterminé que le deuxième
cluster, en gris, correspondait à un problème de "Stick & Slip" et a été étiqueté "Stick1".
De cette façon, NOK = 1975 et NStick1 = 25 opérations correctes et défectueuses ont été
respectivement trouvées dans l’ensemble de données d’entraînement. Ces États de vissage
"OK" et de défaut de stick&slip "Stick1" ont été introduits dans l’ontologie de détection de
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Figure 6.5 – Enrichissement de l’ontologie : a) Score du BIC sur le jeu d’exceptions, b)
Cluster appris sur le jeu d’exceptions c) Clusters finaux

défauts (ODD), avec leurs Signatures et nombre d’Occurrences respectives. Notons qu’ici
chaque Signature se compose d’une seule gaussienne (mais il aurait pu s’agir de plusieurs
composantes). Le Contexte correspond au modèle de machine et aux paramètres opé-
ratoires utilisés pour ces vissages. Cette étape a ainsi permis d’initier le peuplement de
l’ODD à partir du jeu de données d’entraînement. Désormais, la classification en temps
réel et l’enrichissement de l’ontologie peuvent être entamées avec l’ontologie ainsi peuplée.

6.2.3 Classification et enrichissement

La classification en temps réel avec l’option de rejet a ensuite été réalisée sur le
deuxième ensemble de données de test (2096 vissages). Comme observable sur la fi-
gure 6.5.c, le modèle de surveillance a déterminé que 1622 opérations de vissage étaient
correctes (dans le cluster vert "OK") et 29 étaient des défauts "Stick1" (en gris). Par
ailleurs, 445 opérations ont été rejetées (en orange). En traitant l’ensemble des excep-
tions, le score BIC a déterminé qu’un nouveau défaut était apparu (figure 6.5.a). En
visualisant la figure 6.5.b, l’expert a confirmé qu’il s’agissait d’un deuxième type de pro-
blème de stick & slip, plus difficile à détecter. Le nouveau cluster a été étiqueté "Stick2"
et l’ontologie a été enrichie avec sa Signature associée.

La chronologie des opérations de vissage après classification est illustrée dans la fi-
gure 6.6. Cela permet une traçabilité de la production industrielle. La ligne noire verticale
sépare la phase de peuplement initial, de la phase d’enrichissement. On peut observer que
le second défaut, en orange, n’apparaît que le dernier jour, alors que le premier défaut,
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en gris, semble aléatoire.

Finalement, 3597 "OK", 54 "Stick1" et 445 "Stick2" ont été trouvés et un nouveau
défaut a été découvert. Les classes étaient déséquilibrées, ce qui est plus difficile pour
l’apprentissage automatique non-supervisé. En outre, l’expert a validé par l’exploration
manuelle des données qu’il n’y avait pas d’erreur de classification. Par conséquent, l’ap-
proche proposée a été considérée comme validée. Contrairement à une approche purement
orientée données, elle s’appuie sur des les interventions ponctuelles d’un expert qui intègre
des connaissances empiriques, ce qui apporte un haut niveau de confiance dans le proces-
sus d’exploration de données. Cela rend la solution proposée plus fiable dans un contexte
industriel. En outre, il est beaucoup plus pertinent de solliciter l’expert pour labéliser
quelques clusters, que pour labéliser des milliers d’observations de vissage ou autre.

Figure 6.6 – Traçabilité des opérations de vissage classifiées par monitoring avec l’I.A.
proposée

6.2.4 Conclusion

L’étude de cas concernait la surveillance du vissage automatisé dans l’industrie au-
tomobile. Les caractéristiques ont été extraites des signaux de couple dans le domaine
angulaire pendant la phase de montée en couple. Un cluster correct et un cluster défec-
tueux ont été trouvés dans le jeu de données d’entraînement et étiquetés par l’expert, ce
qui a alors permis d’initier le peuplement de l’ontologie de détection de défaut (ODD).
Ensuite, un nouveau défaut a été découvert dans un second jeu de données, enrichissant
progressivement l’ontologie et validant ainsi l’approche proposée.
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Table 6.1 – Nombre d’instances par classe et par Contexte dans chaque jeu de données

Jeux de données Contexte 0 Contexte 1 Contexte 2 Contexte 3 Contexte 4
1er jdd 2055 678 11239 1684 -
2ème jdd 1078-7 451-5 2470-6 6630-56 631-11
3ème jdd 1078-1078 451-451 2470-2470 6630-6630 631-631

6.3 Généralisation des connaissances

Dans cette partie, les mécanismes de généralisation de connaissances définis dans le
chapitre 5 seront appliqués dans le domaine du vissage.

6.3.1 Protocole expérimental

Définition des contextes Dans le vissage, nous considérons un Contexte comme une
opération de vissage qui a été effectuée avec un outil donné (visseuse), suivant une stratégie
de vissage (et ses paramètres opératoires) et une application bien spécifique. En d’autres
termes, un Contexte une combinaison spécifique de trois attributs {application, stratégie,
machine}. Ainsi, on obtient autant de contextes que de combinaisons distinctes de ces 3
attributs.

Enfin, nous considérons des contextes similaires mais différents : ceux qui partagent la
même application et la même stratégie de vissage mais différentes visseuses. Par exemple,
nous aurons 5 contextes différents et similaires dans le cas suivant : {application, stratégie,
machinei}, i ∈ {1, . . . , 5}.

Jeux de données À partir de la définition de contextes ci-dessus. Nous avons récolté
deux autres jeux de données à partir d’une base de données provenant de serrage de
composants de moteurs. Ces derniers sont différents du jeu de données utilisé dans la
section précédente (cf. section 6.2). 4 contextes (i.e. 4 visseuses) sont récoltés sur le 1er

jeu pour la même application et stratégie, et 5 contextes (i.e. 5 visseuses) sur le 2ème

(pour la même application et stratégie). Le nombre de classe est de 1 pour le 1er jeu de
données et de 2 pour le 2ème, et ce pour tous les contextes. Il convient de souligner que
les étiquettes des classes (État) sont identiques pour tous les contextes sur les 2 jeux de
données. En d’autres termes, on retrouve les mêmes défauts sur tous les contextes. Le
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nombre d’instances par classe et par contexte est décrit dans le tableau 6.1.

La labélisation des jeux de données a été effectuée par l’expert à travers une IHM illus-
trant les clusters appris en non-supervisé en amont, conformément à l’approche proposée.
De plus, comme le 2ème jeu de donnée est très fortement déséquilibré, nous proposons un
3ème jeu de donnée augmentant la classe minoritaire. L’augmentation de données pour
cette dernière revient à simuler des courbes de vissage du même profil que la classe mino-
ritaire avec une légère déviation aléatoire dans l’enveloppe des courbes. Des illustrations
des courbes sont fournies en annexe 6.5. Le pré-traitement des courbes est le même que
celui dans la section 6.2.1. Les autres paramètres restent les mêmes que ceux fixés dans
la section 5.3.

6.3.2 Réduction intra-contextes

Dans cette partie, nous allons appliquer la réduction intra-contextes durant l’appren-
tissage (section 5.3) pour être réaliste avec l’application industrielle. Comme le 2ème jeu
de donnée est très déséquilibré, nous ne pouvons pas définir des signatures associées à
la classe minoritaire durant l’apprentissage itératif. En effet, chaque jeu de données est
divisé en un jeu d’entraînement (80%) et de test (20%), le nombre d’observations de la
classe minoritaire sera inférieur au nombre des caractéristiques fixé (i.e. 9), sauf pour le
contexte 3. De ce fait, les gaussiennes qui seront éventuellement apprises sur les jeux de
données d’entraînement ne seront statistiquement pas représentatives de la classe minori-
taire, et de ce fait les métriques résultantes sur la classe minoritaire ne seront pas fiables.
Par conséquent, seules les observations de la classe majoritaire seront considérées dans
l’expérience itérative. Ainsi, nous ne mesurons pas les taux de reconnaissance sur le 1er et
2ème jeu de donnée sur les scénarios itératifs. Ce sera néanmoins suffisant pour démontrer
les propriétés de la méthode proposée. Pour le 3ème jeu de donnée, nous simulons l’arrivée
des instances de défauts de façon aléatoire.

On observe sur la figure 6.7 que les taux de reconnaissabilité sont largement meilleurs
lorsque la réduction est appliquée. De ce fait, l’architecture permet de reconnaître la quasi-
totalité des instances au bout de quelques étapes d’enrichissement. De plus, le nombre
de ces étapes est largement réduit pour le contexte 1. En outre, ces très bons résultats
sont obtenus avec un nombre de gaussiennes très faible (cf. figure 6.7.b). Ceci démontre
à nouveau l’intérêt de la généralisation des Signatures. Le même constat est réalisé pour
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Figure 6.7 – Résultats de réduction intra-contexte sur le 1er jeu de données : a) taux de
reconnaissabilité, b) nombre moyen de gaussiennes

Figure 6.8 – Résultats de réduction intra-contexte sur le 2ème jeu de données : a) taux
de reconnaissabilité, b) nombre moyen de gaussiennes

le 2ème jeu de données (figure 6.8).

Par ailleurs, nous observons une réduction significative du nombre de gaussiennes dans
le 3ème jeu de données (figure 6.9.c). Cette réduction a permis d’améliorer considérable-
ment les métriques pour le contexte 1. De plus, même si le taux de reconnaissabilité est
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Figure 6.9 – Résultats de réduction intra-contexte sur le 3ème jeu de données : a) taux
de reconnaissabilité, b) taux de reconnaissance, c) nombre moyen de gaussiennes

inférieur à la fin de l’apprentissage (figure 6.9.a), le taux de reconnaissance quant à lui est
nettement meilleur pour le contexte 4 (figure 6.9.b). La solution reconnaît moins d’obser-
vations à la fin de l’expérience, mais la qualité d’affectation des observations reconnues
est nettement supérieure. En revanche, nous remarquons une diminution mineure de ces
dernières pour les contextes 3 et 0. Cette dernière est expliquée par le fait que la réduction
a éliminé une gaussienne pertinente pour le contexte 0 (figure 6.9.c), ce qui a diminué le
taux de reconnaissance. Pour le contexte 3, le problème est vraisemblablement lié à la
variabilité inerte des courbes et leur labélisation. En effet, la labélisation s’est faite de
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manière subjective dans le but d’avoir les mêmes classes de défauts identifiées dans les
autres contextes. En revanche, nous pouvons visualiser à travers les figures de l’annexe
(cf. 6.5, A.10) que certaines courbes de la classe minoritaire sont très similaires à celles
de la classe majoritaire (sauf dans les valeurs finales du couple). De plus, des courbes
n’appartenant à aucune des deux classes ont été mixées avec la classe majoritaire. En
réalité, le clustering par BIC a donné un nombre de cluster égal à 7. De ce fait, la multi-
tude des classes a engendré une baisse des taux de reconnaissabilité et de reconnaissance
moyens. Nous pouvons donc affirmer qu’une mauvaise labélisation, ou une labélisation
forcée, peut engendrer une baisse des performances. Enfin, la réduction intra-contextes a
réduit significativement le nombre des gaussiennes, mais cela n’a eu aucun effet sur les
taux de reconnaissabilité et de reconnaissance sur le contexte 2.

Suite à ces résultats, nous pouvons affirmer que la réduction intra-contextes permet
d’améliorer la détection de défauts dans le vissage dans le cas où la labélisation par l’expert
est correctement effectuée.

6.3.3 Généralisation inter-contextes

Nous allons appliquer la généralisation ponctuelle sur les 3 jeux de données. En re-
vanche, comme pour la partie précédente, les observations de la classe minoritaire ne sont
pas retenues pour le 2ème jeu de données dans le cadre de la généralisation appliquée à
l’apprentissage itératif.

Généralisation ponctuelle La généralisation ponctuelle inter-contextes (cf. section 5.3.3)
consiste à étudier l’intérêt qu’aura cette dernière, lorsque des signatures issues de contextes
connus seront généralisées. L’objectif est d’étudier si des signatures généralisées permet-
tront d’améliorer la détection de défauts dans des contextes inconnus, en les comparant
à une simple agrégation de signatures. De plus, il convient d’étudier si la performance
s’accroît en fonction du nombre de contextes pris. De ce fait, la généralisation ponc-
tuelle commence par apprendre un GMM en supervisé dans chaque classe de défauts dans
des contextes supposés connus. Puis, des gaussiennes généralisées par le mécanisme de
généralisation inter-contextes seront obtenues pour chaque classe de défauts. Enfin, les
gaussiennes généralisées serviront à la classifier des observations des contextes supposés
inconnus. La généralisation s’effectue en prenant progressivement plus de contextes lors
de l’apprentissage.
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Figure 6.10 – Résultats de la généralisation ponctuelle inter-contextes sur le 1er jeu de
données : taux de reconnaissabilité

Figure 6.11 – Résultats de la généralisation ponctuelle inter-contextes sur le 2ème jeu de
données : a) Taux de reconnaissabilité, b) Taux de reconnaissance

On observe à travers la figure 6.10 que les taux de reconnaissabilité sont meilleurs
lorsque la généralisation ponctuelle inter-contextes est effectuée. En effet, la détection des

136



6.3. Généralisation des connaissances

Figure 6.12 – Résultats de la généralisation ponctuelle inter-contextes sur le 3ème jeu de
données : a) Taux de reconnaissabilité, b) Taux de reconnaissance

observations dans le contexte inconnu s’améliore au fur à mesure que plus de contextes
sont pris lors de la généralisation inter-contextes, atteignant des valeurs en dessous de
10% pour le contexte 0. En revanche, nous observons que la généralisation n’apporte pas
d’amélioration dans le contexte 2 même en généralisant sur tous les autres contextes. Ce
qui nous indique le contexte 2 est semble t’il éloigné des autres contextes.

Pour le 2ème jeu de donnée, nous remarquons que la généralisation améliore le taux
de reconnaissabilité (figure 6.11.a), en particulier pour le contexte 3. En parallèle, nous
observons que le taux de reconnaissance est presque identique pour les contextes 1, 2,
4 (figure 6.11.b). Ce qui nous indique que la qualité de détection de défauts (taux de
reconnaissance) n’a pas été détériorée par l’amélioration de la capacité de détection de
défauts (taux de reconnaissabilité). En d’autres termes, la solution détecte plus de défauts
et garde les mêmes précisions. Par ailleurs, nous observons une nette amélioration pour le
contexte 0 en termes du taux de reconnaissance avec un taux de reconnaissabilité presque
identique. À l’inverse, une détérioration pour le contexte 3 est constatée par rapport au
taux de reconnaissance. Par conséquent, même si la généralisation améliore la détection
des observations dans le contextes inconnus, l’affectation dans leurs classes respectives
n’est pas toujours assurée. Ce phénomène est probablement lié à au déséquilibre des
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Figure 6.13 – Résultats de la généralisation inter-contextes appliquée à l’apprentissage
itératif : a) taux de reconnaissabilité sur le 1er jeu de donnée, b) taux de reconnaissabilité
sur le 2ème jeu de donnée

classes et à la labélisation subjective sur le contexte 3.

En effet, en appliquant la généralisation sur le 2ème jeu de données équilibré (i.e, 3ème jeu
de données), nous observons sur la figure 6.12 que les taux de reconnaissabilité sont nette-
ment meilleurs lorsque la généralisation est appliquée. De plus, ces derniers s’améliorent
en fonction du nombre de contexte pris pour la généralisation. Enfin, nous remarquons
une légère amélioration des taux de reconnaissance (figure 6.12.b) (sauf pour le contexte
3, probablement à cause de la labélisation subjective). Globalement, il est clair que la gé-
néralisation de signatures est meilleure qu’une simple agrégation de signatures. En effet,
la généralisation inter-contextes a permis d’améliorer la détection des observations dans
des contextes inconnus tout en assurant une qualité d’affectation légèrement meilleure.
Enfin, il convient de souligner que les performances de la généralisation s’améliorent en
fonction du nombre de contextes connus pris dans l’apprentissage.

Généralisation inter-contextes appliquée à l’apprentissage itératif La générali-
sation inter-contextes appliquée à l’apprentissage itératif consiste dans un premier temps
à apprendre des signatures issues de plusieurs contextes supposés connus de façon itéra-
tive (avec réduction) selon le schéma décrit dans la section 4.2.3, et de les capturer par
l’ontologie. Ensuite, une simulation d’un arrivage en temps réel d’observations issues de
contextes inconnus est déclenchée, toujours selon le schéma décrit dans la section 4.2.3.
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Figure 6.14 – Résultats de la généralisation inter-contextes appliquée à l’apprentissage
itératif sur le 3ème jeu de données : a) Taux de reconnaissabilité, b) Taux de reconnaissance

L’objectif est d’étudier la performance de 3 méthodes de traitement de ces observations
(démarrage à froid, généralisation par agrégation, généralisation multi-contextes). La sec-
tion 5.3.3 fournie la description complète de l’expérience.

Nous observons à travers la figure 6.13.a que la généralisation itérative inter-contextes
améliore le taux de reconnaissabilité pour le contexte 1 durant tout l’apprentissage. Par
contre, l’agrégation simple des signatures des autres contextes déjà appris est équivalente
au démarrage à froid, où aucune signature n’a été apprise au début de l’expérience. Pour
les autres contextes, nous observons que les métriques convergent vers le même point final.
En revanche, nous remarquons que les taux sont nettement meilleurs au début de l’ex-
périence, ce qui nous indique que l’architecture exploite bénéfiquement les connaissances
apprises dans des contextes similaires pour améliorer la détection des observations dans
le contexte inconnu : en détectant mieux plus tôt. Ce comportement est fortement avan-
tageux dans le cas où la fréquence d’arrivage des observations est très faible. Le même
constat est réalisé pour le 2ème jeu de donnée (figure 6.13.b) avec une nette amélioration
pour les contextes 1 et 4.

Concernant le 3ème jeu de données (figure 6.14), nous observons aussi une nette amé-
lioration des métriques durant toute l’expérience, pour les contextes 1 et 4 lorsque la
généralisation est utilisée. Pour les autres contextes, les métriques sont meilleures au dé-
but de l’expérience, et ensuite convergent vers le même point finale (sauf pour le contexte
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0).

Globalement, l’utilisation des signatures généralisées issues de contextes similaires nous
permet de résumer les connaissances apprises par ailleurs pour ensuite être transférées et
utilisées dans des contextes inconnus. Cette opération nous permet d’améliorer clairement
la reconnaissance des défauts déjà détectés dans des contextes similaires et de ne pas
attendre un nombre d’observations suffisant pour apprendre des signatures. Cela nous
donne un avantage considérable dans le cas où la fréquence d’arrivage des données est
très faible et/ou que la probabilité d’apparition des défauts rencontrés par ailleurs est
très rare ; ce qui est généralement le cas sur production industrielle.

6.3.4 Conclusion

Nous avons montré à travers cette partie que la généralisation a permis d’améliorer
la détection de défauts dans le vissage. En effet, la réduction intra-contexte a permis de
réduire le sur-apprentissage et les gaussiennes obsolètes, ce qui a fortement augmenté les
métriques associées à la détection de défauts.

La généralisation inter-contextes a nettement augmenté la qualité de détection de
défauts dans des contextes inconnus. En effet, elle permet d’exploiter les connaissances
apprises et généralisées dans contextes similaires. De plus, les performances s’améliorent
au fur à mesure qu’on introduit plus de contextes.

6.4 Industrialisation de l’architecture

La première version de notre architecture (chapitre 4 et section 6.2) a fait l’objet d’un
dépôt de brevet européen. En outre, elle a été validée par simulation sur plusieurs jeux de
données industriels. Enfin, des améliorations incrémentales ont été proposées sur ses diffé-
rentes briques fonctionnelles (ex : amélioration du BIC, ajustement des caractéristiques).

En parallèle, une application informatique intégrée dans le logiciel DeMeter de De-
soutter a été développée. Ce développement a été effectué durant ma deuxième et troi-
sième année de thèse. De ce fait, Desoutter est capable de proposer une solution qui
permet d’effectuer du monitoring en temps réel par Intelligence Artificielle sur les opéra-
tions de vissage. Elle permet de détecter de nouveaux défauts durant la production, tout
en interagissant avec l’expert du domaine. Cette partie pratique m’a permis de prendre
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connaissance des contraintes industrielles de la mise en production, telles que : la difficulté
de communication entre les différentes équipes, la maintenabilité de la solution logicielle
et les contraintes des différentes technologies utilisées pour l’implémentation industrielle.
Actuellement, un essai sur le terrain est en train d’être organisé pour tester la solution en
temps réel chez un client du secteur automobile.

En revanche, des difficultés liés aux jeux de données limitent l’utilisation de l’archi-
tecture : nombre de points par courbe de vissage, contextes différents mais sans attribut
pour les distinguer dans la base de données (changement de vis par exemple). De ce fait,
même si elle l’architecture a été validée sur plusieurs jeux de données, il existe quelques
contraintes techniques non négligeables qui limitent actuellement l’exploitation de la so-
lution.

De plus, la partie concernant la généralisation n’a pas encore été implémentée dans
l’application. Deux raisons expliquent cela. La première est que la première version (cha-
pitre 4) n’a pas encore été totalement validée sur le terrain. La deuxième est qu’il est
difficile de la faire valider sur plusieurs jeux de données industriels. En effet, cette vali-
dation est fortement limitée par la disponibilité des données et des contextes similaires.
De plus, il faudra qu’un défaut soit appris sur plusieurs contextes (au moins deux) si-
multanément, ce qui est rarement le cas en industrie. Nous avons montré à travers les
2 derniers chapitres l’intérêt que peut apporter une telle solution. Par conséquent, nous
pouvons envisager à court terme une première implémentation de la généralisation une
fois que les deux problèmes auront été résolus.

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par appliquer la détection de défaut inconnu
dans le domaine du vissage, à travers l’architecture ML-KM formalisée dans le chapitre 4.
Cette dernière permet d’apprendre et de capturer les signatures de défauts inconnus, issues
de plusieurs contextes, dans une ontologie à travers les résultats obtenus par apprentissage
automatique. La labélisation et l’interprétation des résultats est soutenue par les connais-
sances de l’expert. De plus, la généralisation des connaissances proposée dans le chapitre 5
(relatives aux signatures, intra et inter contextes) a été également testée. Les données ré-
coltées proviennent d’une base de données client du secteur automobile. La présentation
du métier suivi d’une petite revue de littérature sur la détection de défauts de vissage a
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été présentée dans un premier temps. Ensuite, l’application du mécanisme de détection
de défauts inconnus a été testé et validé. Enfin, les 2 mécanismes de généralisation de
signatures ont été appliqués.

L’application de la détection incrémentale de défauts a permis de montrer, une fois
encore, l’intérêt de l’approche proposée à détecter itérativement des défauts inconnus
qui n’étaient pas présents au début de la surveillance process. De ce fait, l’architecture
proposée est sensible à l’apparition de nouveaux évènements (i.e. nouveaux défauts) qui
peuvent survenir pendant le procédé de fabrication, ce qui lui donne un avantage im-
portant par rapport aux méthodes de ML conventionnelles, qui se limitent aux défauts
connus seulement. Par ailleurs, le premier mécanisme de généralisation des connaissances
a permis d’améliorer la détection de défauts par la réduction du sur-apprentissage. Le
deuxième mécanisme a montré l’intérêt d’exploiter les connaissances dans des contextes
similaires pour être exploités dans de nouveaux contextes inconnus. Globalement, les deux
mécanismes ont amélioré la détection de défauts dans le domaine du vissage malgré les
imperfections liées aux données (nombre de points dans la courbe de vissage, cohérence
des défauts sur les contextes et labélisation très subjective).

L’architecture ML-KM proposée a permis d’améliorer considérablement la surveillance
des opérations de vissage. En effet, la détection de défauts inconnus a permis de surveiller
en temps réel l’apparition de nouveaux comportements qui peuvent nuire à la production,
ce qui lui donne un avantage par rapport aux méthodes ML conventionnelles qui se limitent
uniquement à des défauts connus. De plus, la découverte et la formalisation des connais-
sances est soutenue conjointement par l’expert et les méthodes de ML. En effet, contrai-
rement aux approches de KM classiques qui se base sur les connaissances métiers qui
peuvent être limitées (qualité d’implication de l’expert, obsolescence des connaissances,
etc.), l’architecture KM-ML permet combler ce manque par l’exploitation des méthodes
de ML. Cela permet d’être cohérent avec la réalité, et de faciliter la formalisation des
connaissances de l’expert en le guidant par les méthodes de ML. Par ailleurs, la gestion
de multitude sources de connaissances issues des différents contextes opératoires a été
facilitée par une ontologie générique. Contrairement aux approches de ML traditionnelles
qui se limitent à un contexte opératoire, la gestion de différents contextes est facilement
traitable avec l’architecture ML-KM. Enfin, l’exploitation des connaissances intégrées ité-
rativement dans l’ontologie permet d’améliorer la détection de défauts, qui rappelons est
la tâche centrale de notre étude. En effet, nous avons montré que l’exploitation des si-
gnatures issues de contextes similaires permet d’améliorer la capacité de détection des
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6.5. Conclusion

défauts. De plus, nous avons montré que cette capacité augmente au fur et à mesure du
nombre de contexte appris. De ce fait, comme l’architecture permet d’exploiter aisément
de nombreux contextes simultanément, cela lui donne un avantage conséquent par rap-
port aux méthodes de l’Adaptation au Domaine qui se limitent souvent à 2 contextes (i.e.
domaine source et domaine cible), et utilisent des réseaux de neurones profonds avec des
architectures peu génériques et difficilement interprétables.

Enfin, une limitation non négligeable est que la généralisation fonctionne que dans le
cas où nous avons les mêmes défauts sur plusieurs contextes. En effet, nous avons mon-
tré qu’il faut avoir les mêmes classes de défauts sur tous les contextes afin d’effectuer
la généralisation. Dans le cas contraire, nous avons vu que cela peut détériorer la solu-
tion (labélisation peu fiable dans le contexte 3 du 2ème jeu de données). De plus, nous
avons vu qu’un important déséquilibre des classes (2ème jeu de donnée, tableau 6.1 affecte
négativement la solution. Nous adresserons ces deux limitations dans des travaux futurs.
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CONCLUSION

Dans ce travail, nous avons proposé une architecture solide et fiable pour la sur-
veillance des procédés de fabrication en temps réel. Plusieurs problèmes qui découlent de
cette tâche ont été abordés comme : la détection de défauts inconnus, la capacité à intégrer
la connaissance de défauts nouvellement détectés dans la surveillance, la capacité à gérer
plusieurs contextes industriels différents (conditions opératoires, outils, etc), et la capacité
à surveiller des contextes inconnus dans lesquels peu de données sont disponibles. Nous
avons réussi à atteindre ces objectifs en pratique, en proposant une architecture qui re-
pose sur la combinaison de techniques d’apprentissage automatique (ML) assistées par les
connaissances de l’expert, et d’une base de connaissance modélisée par une ontologie. Un
nouveau mécanisme de ML permet de détecter des défauts émergeant dans un contexte
particulier, de les faire labéliser par un expert du domaine et de les intégrer dans une
ontologie sous forme de connaissances. L’ontologie permet d’organiser les connaissances
apprises dans chacun des contextes, permettant ainsi une gestion efficace. Ces connais-
sances serviront dans un premier temps à effectuer de la classification en temps réel sur
les données de monitoring d’opérations de fabrication dans des contextes connus. Cette
combinaison permet l’améliorer la qualité et la performance de chaque volet. En effet,
les techniques de ML permettent d’enrichir l’ontologie avec les connaissances issues de
l’exploitation des données de monitoring d’opération et de la connaissance de l’expert. De
plus, l’exploration périodique des connaissances de l’ontologie permettent d’améliorer les
performances des modèles de ML. Les performances de l’architecture ont été évaluées et
validées sur plusieurs jeux de données UCI reliés à plusieurs problématiques industrielles
de production de maintenance, ainsi que sur des bases de données issues des opérations
de serrage réelles. Ceci a permis de démontrer la généricité et la robustesse de l’approche.
Dans ce qui suit, la partie état de l’art et les contributions de cette thèse seront résumées,
et les perspectives pour les travaux futurs seront présentées.

La partie état de l’art a permis d’identifier les problématiques associées à la surveillance
process ainsi qu’à se positionner par rapport aux travaux existants. De ce fait, les méthodes
de détection de défauts ont été présentées, en mettant en avant les méthodes basées sur les
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données, du fait de leurs avantages. Puis, nous avons identifié les problématiques liées à
ces méthodes et nous avons fait valoir que les modèles à mélanges de gaussiennes (GMM)
peuvent être utilisées pour y remédier. Ensuite, la présentation détaillée des GMM avec un
intérêt centré autour des mécanismes de décisions avec rejets et des méthodes de réduction
de modèles (GMR) a été fournie. Les mécanismes de décisions avec rejets permettent de
détecter de nouveaux évènements et les méthodes de GMR permettent de réguler les
GMM dans le temps, en termes de nombre de composantes. À l’issue de la présentation
des GMM, nous avons discuté des limites que peuvent avoir ces algorithmes lorsqu’ils
sont appliqués en industrie, et nous avons proposé une ontologie comme complément.
À cet effet, la partie de l’état de l’art a été clôturée par la présentation des notions de
base de l’ontologie et l’application de ces dernières dans le cadre du diagnostic de défauts
(détection y compris). Nous avons montré que certaines tendances récentes consistent à
mixer les techniques d’apprentissage automatique (ML) et de gestion des connaissances
(KM) avec les ontologies pour une meilleure surveillance process. De ce fait, les travaux
existants ainsi leurs limites ont été présentés et discutés. Ces limites ont servi de base
pour nos contributions.

La deuxième partie du manuscrit décrit comment les problématiques énoncées dans
la première partie ont été adressées. Nous avons commencé par présenter une nouvelle
architecture hybride Ontologie-ML pour la découverte itérative de connaissances pour la
détection de défauts en cours de fabrication. Cette dernière repose sur des GMM ap-
pris en non-supervisé sur des données d’apprentissage associées à un contexte industriel
particulier, et un mécanisme permettant de découvrir des défauts potentiellement incon-
nus. Ensuite, les résultats d’apprentissage sont interprétés par un expert du domaine et
liés sémantiquement à une ontologie. Cette liaison sémantique consiste à définir les ins-
tances des concepts de l’ontologie résumant les informations apprises par le ML et les
connaissances de l’expert. Une fois l’ontologie initiée sur un contexte, la découverte ité-
rative de connaissances associées aux nouveaux défauts détectés peut être enclenchée.
De ce fait, l’architecture proposée élimine le besoin d’étiqueter des milliers de données
pour apprendre un modèle de surveillance process. De plus, l’entraînement de ce dernier
est soutenu par un expert du domaine qui permet de définir les caractéristiques ainsi que
d’interpréter les résultats d’apprentissage, ce qui ajoute une confiance importante vis à vis
des industriels. En outre, comme les GMM permettent d’approximer une distribution de
données quelconque, cela donne à notre architecture un caractère générique. Par ailleurs,
la capacité de l’architecture à détecter et intégrer de nouveaux défauts en cours de pro-
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duction lui permet de suivre l’évolution du processus de fabrication au cours du temps.
Enfin, l’architecture permet de gérer plusieurs contextes industriels simultanément, ce qui
lui donne une capacité de gestion efficace, et de ce fait, elle peut être facilement implé-
mentée en industrie. Les performances de l’architecture ont été prouvées et validées sur
plusieurs jeux de données UCI (chapitre 4) ainsi que sur les données issues de serrages
réelles (chapitre 6, section 6.2), montrant ainsi l’augmentation de la qualité du monitoring
et l’intérêt de notre architecture.

Le second volet de nos contributions a consisté à fournir la capacité à notre architec-
ture d’inspecter les connaissances ajoutées itérativement pour l’amélioration du système
de détection de défauts. Pour ce faire, deux mécanismes de généralisation de connais-
sances ont été proposés. Le premier consiste à réduire le nombre de gaussiennes (dans un
même contexte) afin de diminuer le sur-apprentissage ainsi que d’éliminer l’obsolescence
et la redondance des gaussiennes. Le second consiste à généraliser les signatures de défaut
issues de plusieurs contextes similaires. Cette généralisation permet au système de classi-
fier les observations dans un nouveau contexte industriel inconnu. Les deux mécanismes
se basent sur la réduction de modèles (GMR) pour la généralisation de connaissances.
L’algorithme de Réduction de Modèle avec Clustering (GMRC) utilisant la divergence
de Kullback (KLD) a été choisi à cet effet. De plus, une heuristique a été proposée pour
estimer le nombre de gaussiennes cible, qui un élément clé pour l’utilisation de tout
algorithme de GMR. Deux protocoles expérimentaux ont été proposés pour tester la per-
formance de la généralisation de connaissances. Le premier consiste à valider la réduction
intra-contextes suivant deux scénarios d’apprentissages itératifs réalistes. Les résultats
ont montré que la réduction intra-contextes permet de réduire le sur-apprentissage, offrant
ainsi une meilleure capacité de détection de défauts. Le second protocole consiste à valider
la généralisation inter-contextes. Les premiers résultats ont montré que la généralisation
inter-contextes améliore les performances de l’architecture (en termes de classification) en
fonction du nombre de contextes connus, offrant ainsi le potentiel d’améliorer le système
de détection en exploitant plusieurs contextes simultanément. Les seconds résultats ont
montré que la généralisation permet d’améliorer la classification sur des contextes incon-
nus où peu de données existent, offrant ainsi la capacité à classifier des observations issues
de nouveaux contextes industriels inconnus. Toutes les expérimentations ont été réalisés
sur des données UCI (chapitre 5) ainsi que sur des données issues d’opérations de serrage
réelles (chapitre 6, section 6.3). Globalement, la généralisation des connaissances offre
une propriété innovante à notre architecture qui consiste à améliorer les performances des
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techniques de ML utilisées dans la détection de défauts dans les procédés de fabrication,
en se basant sur les connaissances enregistrées dans l’ontologie.

Dans la dernière section de cette thèse, des perspectives sont proposées afin d’améliorer
le travail actuel.

Perspectives

Les travaux réalisés dans cette thèse ont permis de confirmer l’intérêt de combiner les
techniques d’apprentissage automatique (ML) soutenues par un expert et la gestion des
connaissances (KM) dans la surveillance de processus de fabrication. Toutefois, l’archi-
tecture proposée possède encore plusieurs axes d’amélioration conduisant à des perspec-
tives. Pour commencer, une analyse approfondie sur les choix des techniques choisies sur
différentes les briques fonctionnelles de l’architecture pourrait être entreprise. En effet,
l’objectif initial de cette thèse était d’implémenter l’architecture d’intelligence artificielle
combinant ML et ontologie de bout en bout afin de la faire valider. Ce choix d’implémen-
tation a conduit a des choix pratiques dans certaines briques de l’architecture comme : la
sélection du nombre de cluster par le BIC [59], le critère de rejet sur une modification du
critère d’Engel [53], et à une heuristique simple du critère de sélection de gaussiennes cible
dans la réduction de modèles GMRC (section 5.2.4). À cet effet, il convient naturellement
de comparer à court terme l’impact qu’auraient des choix alternatifs sur la performance
globale de l’architecture. Cette comparaison pourrait apporter plus d’informations sur la
sensibilité et le comportement de l’architecture suivant les différents choix, ce qui aide
ainsi à guider les utilisateurs à mieux paramétrer les choix selon leurs préférences.

Une deuxième perspective est plus directement liée aux limites de la généralisation
de connaissances. En effet, comme évoqué au chapitre 5, la généralisation de signatures
peut affecter négativement les performances du système de détection de défauts dans le
cas où les distributions associées à deux défauts différents se superposent. À cet effet, il
serait intéressant de proposer un mécanisme de vérification permettant d’alerter l’utili-
sateur que deux classes de défaut semblent similaires et pourraient être fusionnées, sans
quoi qu’une généralisation sur les signatures apprises pourrait détériorer le système de
détection de défauts. Pour ce faire, les signatures de défauts issues de la généralisation
pourraient être comparées. L’objectif est de détecter une superposition importante entre
les signatures généralisées de défauts différents. Pour ce faire, une des mesures de dis-
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similarité (mesures D) présentées à la section 2.3 pourrait être utilisée pour mesurer la
divergence entre les signatures inter et intra-défauts (KLD par exemple). La divergence
intra-défauts indiquerait à quel point les signatures généralisées d’un même défaut sont
proches. La divergence inter-défauts indiquerait à quel point les signatures généralisées
de différents défauts sont éloignées. Ainsi, si les mesures intra-défauts et l’inter-défauts
étaient proches, nous aurions une forte indication que les signatures généralisées de plu-
sieurs défauts soient superposées. Cette indication permettrait d’alerter sur la proximité
de deux classes de défauts, et par conséquent, lui recommander trois actions. La première
consiste à lui une proposer une fusion des deux types de défauts détectés s’ils s’avèrent
être de la même famille. La deuxième lui propose de rejeter cette généralisation, s’il tient
à pouvoir distinguer ces 2 types de défauts. La dernière consiste à lui proposer de re-
travailler sur ses caractéristiques, pour mieux distinguer ces 2 défauts. Nous laissons ce
travail en perspective. Enfin, il serait intéressant de comparer les performances de cette
méthode suivant différentes mesures D.

Une troisième perspective consiste à étudier en profondeur la sensibilité de l’architec-
ture quant au déséquilibre des classes de défauts lors de la généralisation des connaissances.
En effet, nous avons constaté que l’architecture a été plus performante sur les jeux de don-
nées UCI (chapitre 5), mais moins performante sur les données de vissage (chapitre 6).
Ceci nous a conduit à augmenter les observations de la classe minoritaire. À cet effet, il
serait intéressant d’étudier la sensibilité de l’architecture vis à vis du pourcentage de dés-
équilibre des classes. Une approche peut consister à tester suivant différents pourcentages
de déséquilibre et constater à quel moment l’architecture perdrait en performance. En-
suite, si la sensibilité s’avère être un autre problème important, nous pouvons nous inspirer
des travaux d’Adaptation au Domaine qui ont traité les déséquilibres des classes [166]. En
effet, l’enjeu consistera donc à identifier des méthodes applicables aux GMM permettant
de traiter les déséquilibres des classes par analogie aux méthodes citées [166].

Une quatrième perspective consiste à relaxer la contrainte formulée lors de la défini-
tion de la généralisation des connaissances. En effet, nous avons illustré au chapitre 5 que
la généralisation multi-contextes exige que les signatures soient liées à la même classe de
défaut sur tous les contextes. En effet, la généralisation ne pourra pas être enclenchée si les
signatures sont associées à des classes de défauts différents. Cette contrainte est forte dans
le sens où il faut qu’un défaut soit être connu sur au moins deux contextes afin de pouvoir
définir des signatures généralisées associées à ce défaut. Par ailleurs, nous avons démontré
à travers les expériences que la disponibilité de plusieurs contextes ayant des signatures
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d’un défaut identique permettait d’apprendre des signatures généralisées de meilleure
qualité en termes de performance. Par conséquent, l’idéal serait que des gaussiennes as-
sociés à un même défaut soient apprises dans plusieurs contextes. Néanmoins, comme
montré dans le chapitre 6, c’est difficilement le cas en industrie. À cet effet, il convient
d’étudier la possibilité de générer des gaussiennes d’un défaut particulier à partir de la
seule connaissance de la signature de l’état ’correct’ dans un nouveau contexte, pour ainsi
pouvoir transférer la connaissance des autres défauts connus. Cela permettra d’estimer
la forme des signatures d’un défaut particulier sur tous les autres contextes à partir de
la signature de la classe correcte dans chaque contexte ainsi que celle du défaut dans le
contexte ayant le défaut. Cette situation est beaucoup plus réaliste industriellement car
le taux d’opérations de fabrication correctes en industrie est globalement très élevé. En
d’autres termes, il est plus facile de disposer de signatures associées à la classe correcte
sur tous les contextes. Pour ce faire, nous pouvons de s’inspirer des travaux d’adaptation
de domaines [165, 142] pour estimer les signatures d’un défaut dans chaque contexte.
Ensuite, ces signatures pourront être exploitées par le mécanisme de généralisation pour
définir des signatures généralisées pouvant être héritées par des contextes inconnus.

Enfin, une dernière perspective consiste à compléter l’architecture par l’exploitation de
l’ontologie pour effectuer du diagnostic de défauts. En effet, rappelons que le raisonneur
qui est un élément central de l’ontologie, et qui n’a pas été exploité dans l’architecture, ce
qui n’enlève rien de son potentiel. Par conséquent, il convient naturellement de s’inspirer
des travaux existants pour compléter l’architecture par le diagnostic de défauts et de
ne pas se limiter à leurs détections seulement. À cet effet, l’enrichissement la structure
de l’ontologie pourrait être effectué en ajoutant des concepts et sous concepts associés
au diagnostic de défauts. Par exemple, en s’inspirant de Zhou et al [181], un concept
Maintenance (ou Mesure de Correction) et un concept Cause de Défaut pourraient être
proposés afin de définir des programmes de Maintenance (ou Mesure de Correction) pour
défaut survenu par une cause particulière. Ces concepts serviront en outre à combler les
parties manquantes du processus de diagnostic de défauts. En effet, le concept Cause
de Défaut servira à définir précisément la source du défaut, ainsi qu’à identifier le degré
de sa sévérité. Ensuite, le concept Maintenance (ou Mesure de Correction) proposera
des programmes de Maintenance (ou Mesures de Correction) adaptées au défaut détecté.
D’autre part, les signatures enregistrées pourraient être exploitées pour affiner les mesures
de similarité entre les défauts. En effet, comme il existe un panel de mesures D pour
comparer les signatures, ces dernières peuvent être utilisées pour mesurer la similarité
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entre les défauts à partir de leurs signatures. Une forte similarité entre des signatures
issues de défauts différents peut être un indicateur que ces défauts sont similaires ou
proviennent de la même source. Cette information peut éclairer l’ontologie pour inférer
la Cause et/ou le programme de Maintenance adéquat. Pour ce faire, la définition des
règles SWRL combinant les critères de similarités entre les signatures et ceux provenant
de l’ontologie pourrait être entamée. Cette idée d’exploiter l’ontologie avec le ML pour
définir des règles SWRL afin effectuer le diagnostic de défauts rejoint en partie les travaux
antérieurs, avec une touche supplémentaire de comparaison et généralisation de signatures
qui ouvre un large potentiel pour l’amélioration du diagnostic de défauts dans les systèmes
de fabrication.
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ANNEXE

Résultats de la généralisation du chapitre 5

Dans cette section, le reste des résultats de la généralisation présentée dans le cha-
pitre 5 sont fournis. En effet, les différentes métriques récoltés sur les 3 jeux de données
(i.e. Hydro-Hydro, Hydro-Leakage, Hydro-Valve) sont présentées. L’interprétation des ré-
sultats est la même que celle décrite dans la section 5.3.3.

Généralisation ponctuelle

Figure A.1 – Résultats de généralisation ponctuelle par nombre de contexte sur Hydro
Hydro : a) taux de reconnaissabilité b) taux de reconnaissance
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Figure A.2 – Résultats de généralisation ponctuelle par nombre de contexte sur Hydro
Leakage : a) taux de reconnaissabilité b) taux de reconnaissance

Figure A.3 – Résultats de généralisation ponctuelle par nombre de contexte sur Hydro
Valve : a) taux de reconnaissabilité b) taux de reconnaissance
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Généralisation appliquée à l’apprentissage itératif

Figure A.4 – Résultats de généralisation appliquée à l’apprentissage itératif sur Hydro
Hydro : a) taux de reconnaissabilité b) taux de reconnaissance

Figure A.5 – Résultats de généralisation appliquée à l’apprentissage itératif sur Hydro
Leakage : a) taux de reconnaissabilité b) taux de reconnaissance
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Figure A.6 – Résultats de généralisation appliquée à l’apprentissage itératif sur Hydro
Valve : a) taux de reconnaissabilité b) taux de reconnaissance

Courbes de vissage

Dans cette section, les courbes de vissage utilisées pour les expériences du chapitre 6
sont présentées. En effet, les courbes originales ainsi que celles augmentées sur la classe
minoritaires sont illustrées. Il convient de rappeler que seule la partie de montée en couple
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est affichée (cf. figure 6.2).

Figure A.7 – Courbes de vissage du contexte 0 : a) courbes originales b) courbes après
l’augmentation des courbes de la classe minoritaire

Figure A.8 – Courbes de vissage du contexte 1 : a) courbes originales b) courbes après
l’augmentation des courbes de la classe minoritaire
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Figure A.9 – Courbes de vissage du contexte 2 : a) courbes originales b) courbes après
l’augmentation des courbes de la classe minoritaire

Figure A.10 – Courbes de vissage du contexte 3 : a) courbes originales b) courbes après
l’augmentation des courbes de la classe minoritaire
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Figure A.11 – Courbes de vissage du contexte 4 : a) courbes originales b) courbes après
l’augmentation des courbes de la classe minoritaire
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Titre : Découverte et Généralisation des Connaissances dans les Procédés de Fabrication

Mot clés : Apprentissage automatique, Base de connaissances, Détection de défauts

Résumé : L’objectif de cette thèse est de pro-
poser une nouvelle architecture dédiée à la
détection de défauts dans les procédés de fa-
brication. Cette dernière repose sur la combi-
naison des techniques d’apprentissage auto-
matique (ML) avec une Ontologie générique.
L’architecture est évolutive dans le sens où
de nouveaux défauts peuvent être découverts
par le ML et ajoutés en tant que nouvelles
connaissances dans l’ontologie de façon pé-
riodique. Cela facilite la détection des défauts
dans les contextes industriels, où les défauts
sont généralement rares. D’autres part, l’ins-
pection périodique des connaissances captu-
rées itérativement par l’Ontologie nous per-
met de définir des connaissances plus gé-

nériques. Celles-ci permettront dans un pre-
mier temps d’améliorer la détection de dé-
fauts dans des contextes connus et puis, dans
un second temps, de reconnaître les défauts
connus dans de nouveaux contextes indus-
triels. Ces tâches sont liées aux domaines de
l’apprentissage par transfert et de l’adapta-
tion au domaine, appliquées ici pour induire
de nouvelles connaissances dans l’Ontologie,
et augmenter les performances du système de
détection de défauts. Des expériences sur des
données UCI ainsi que sur des données is-
sues des opérations de vissage réelles nous
ont permis de valider la fiabilité et la robus-
tesse de l’approche.

Title: Discovery and Generalization of Knowledge in Manufacturing Processes

Keywords: Machine Learning, Knowledge Base, Fault detection

Abstract: The objective of this thesis is to pro-
pose a novel architecture dedicated to fault
detection in manufacturing processes. It is
based on the combination of Machine Learn-
ing (ML) techniques with a generic Ontology.
The architecture is evolving in the sense that
new defects can be discovered by the ML and
added as new knowledge in the ontology peri-
odically. This facilitates defect detection in in-
dustrial contexts, where defects are generally
rare. On the other hand, the periodic inspec-
tion of the knowledge captured iteratively by
the Ontology allows us to define more generic

knowledge. This knowledge will first allow us
to improve the detection of defects in known
contexts and then, in a second step, to recog-
nize known defects in new industrial contexts.
These tasks are related to the fields of transfer
learning and domain adaptation, applied here
to induce new knowledge in the Ontology, and
to increase the performances of the fault de-
tection system. Experiments on several UCI
datasets as well as on data from real screwing
operations allowed us to validate the reliability
and robustness of the approach.
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