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Résumé

ABSTRACT

This work introduces a novel approach that implements data-driven methods for fault
prognosis. These methods rely on the availability of data that describes the degradation process.
However, when there is a shortage of data, accurately predicting states using deep models, which
necessitate a significant amount of training data, becomes challenging. To address the issue of
data scarcity in predicting the Remaining Useful Life (RUL) using Long Short-Term Memory
(LSTM), a type of recurrent neural network, we propose the utilization of a simple data
augmentation strategy.

The obtained results are shown that the incorporation of this data augmentation, strategy
can substantially enhance the performance of RUL prediction using LSTM techniques. The
approach presented in this work is validated using data from the NASA Commercial Modular
Aero-Propulsion System Simulation (C-MAPPS) dataset.

KEYWORDS: RUL, Fault Prognosis, Fault diagnosis, Deep Learning, Prediction, LSTM



Résumé

RESUME

Nous avons présenté une nouvelle approche basée sur l'utilisation d'une méthode guidée
par les données pour le pronostic des défauts. Cette méthode requiert des données décrivant le
processus de dégradation. Lorsque les données sont insuffisantes, la prédiction des états devient
difficile avec les modéles profonds de type mémoire a long terme (LSTM), qui nécessitent une
quantité importante de données d'apprentissage. Pour résoudre ce probléme de rareté des données
dans la prédiction de la durée de vie restante (RUL), nous proposons d'adopter une stratégie
d'augmentation des données.

Les résultats obtenus sont démontrent que I'application d'une stratégie d'augmentation des
données, peut améliorer les performances de prédiction de la RUL en utilisant les techniques
LSTM.

Nous avons validé cette approche en utilisant les données de la NASA Commercial
Modular Aero-Propulsion System Simulation (C-MAPPS).

Mots Clés: RUL, Pronostic de Défaut, Diagnostic de Défaut, Apprentissage Profond,
Prédiction, LSTM.
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Introduction Générale

Dans la médecine, des analyses médicales sont effectuées, basées sur les mesures de
certains parametres liés aux conditions de santé, ont pour objectif de détecter des anomalies, et
ensuite de diagnostiquer des maladies et de prévoir leur évolution. Par analogie, les procédures
techniques de gestion de la santé sont utilisées pour capturer I'état fonctionnel des équipements
industriels a partir d'enregistrements historiques de paramétres mesurables des systemes ou de
sous-systémes, comme indiqué par le travail de Qiu, S. et al. (2023) [1].

Une gestion réussie des événements anormaux necessite la détection rapide des
conditions anormales, le diagnostic et le pronostic sont des éléments de base de la procédure de
correction du défaut de I'équipement et le contrdle des conditions de sécurité, comme I'explique
Jarrell, D. B. et al. (2004) [2]. Du point de vue de la sécurité, la connaissance de I'état des
équipements (diagnostics) et la prédiction de leur évolution future (pronostics) permettent un
fonctionnement plus sir et plus fiable, avec un minimum d'arréts non programmés de la
production, et une maintenance économique, cela est souligné par le travail de Jardine, A. K. et
al. (2006) [3]. Mais le probléme est qu’il devient de plus en plus difficile de compter uniquement
sur des opérateurs humains pour faire face aux événements anormaux et aux urgences. En
particulier, les taches de diagnostic et de pronostic dans une usine complexe sont rendues assez
difficiles par la variété des occurrences de défaillance d'équipement et des réponses de processus
associees, et par le grand nombre de variables de processus surveillées (de I'ordre d'un millier
dans les usines de processus modernes) qui conduisent a une surcharge d'informations. Cela peut
donner lieu a un accident catastrophique avec des impacts importants sur I'économie, la sécurité
et I'environnement (l'accident de la raffinerie pétrochimique du Koweit en 2000 a entrainé des
dommages estimés a 100 millions de dollars, comme I'a démontré Venkatasubramanian, V. et al.
(2003) [4]). D'autre part, les accidents mineurs se produisent relativement fréequemment et
peuvent entrainer de nombreux accidents de travail et maladies professionnelles, et selon les
études menées par Nimmo, I. (1995) [5] et Laser, M. (2000) [6], les colts pertinents pour
I'industrie, aux Etats-Unis et au Royaume-Uni, sont estimés & environ 20 milliards de dollars par
an. Cela explique le grand intérét et I'attention portés au développement de méthodes et de
proceédures efficaces pour la gestion des événements anormaux, et la création de méthodes
adéquates et automatisées pour le PHM des équipements industriels, en soutien aux opérateurs
humains.

L'état de I'équipement est généralement surveillé a intervalles réguliers et une fois que la
lecture du signal surveillé dépasse un niveau de seuil bien déterminé au prealable par le
constructeur, un avertissement est déclenché et des actions de maintenance peuvent étre
planifiées en fonction de la prédiction de I'évolution future du processus de dégradation.
L'intervalle de surveillance influence le colt global et les performances de I'équipement : un
intervalle plus court peut augmenter le colt de la surveillance, tandis qu'un intervalle plus long
augmente le risque de défaillance. Mais aussi, le systeme de surveillance doit étre fiable afin
d'éviter les fausses alarmes, qui peuvent entrainer une décision qui doit étre prise a chaque fois
qu'une alarme est signalée ; dans 1’autre c6té, ignorer une alarme peut entrainer de graves
conséquences en cas d'accidents avec dommages et pertes de biens. Alors la premiere possibilité
consiste, en premier temps, a effectuer une enquéte plus approfondie sur I'alarme, sans arréter
I'équipement ; une autre possibilité consiste a arréter I'équipement pour une révision. Dans la
premiére possibilité, une fausse alerte entrainerait un surcodt di au temps et a la main-d'ceuvre
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Introduction Générale

nécessaires pour faire le diagnostic ; la deuxieme possibilité pourrait entrainer des pertes plus
importantes, ou la perte de production et les colts de main-d'ccuvre se produisent simultanément.

La planification dynamique de la maintenance conditionnelle est envisagée comme une
solution, mais elle constitue une tdche complexe et difficile, qui nécessite la prédiction de
I'évolution des variables surveillées représentant I'état de I'équipement. Lors de la détection de
précurseurs de défaillance, le pronostic devient une tache fondamentale ; il s'agit de prévoir la
fiabilité ou la probabilité de défaillance de I'équipement a I'avenir, et la durée de vie résiduelle
(RUL), c’est-a-dire la durée de vie pendant laquelle I'équipement continuera a remplir sa
fonction conformément aux spécifications de conception. Ce processus de prédiction / prévision /
extrapolation doit tenir compte de I'évaluation de I'état actuel et des conditions opérationnelles
futures attendues. Alors la tache de pronostic est l'intégration intelligente des informations et des
données disponibles dans des modéles précis résolus par des algorithmes de calcul efficaces.
Dans cette partie, I'accent est mis sur les pronostics. En effet, le développement de systéemes de
pronostic peut s'appuyer sur des informations et des données assez différentes sur le
comportement passe, présent et futur de I'équipement ; il peut y avoir des situations dans
lesquelles des données statistiques suffisantes et pertinentes sur les défaillances de I'équipement
sont disponibles, d'autres dans lesquelles le comportement de I'équipement est connu de maniere
suffisamment précise pour permettre la construction d'un modéle suffisamment précis. La base
de données C-MAPSS est largement utilisée dans ce domaine. Cependant, afin d'améliorer
davantage les résultats, nous utilisons également un processus d'augmentation des données. Cette
technique consiste a générer de nouvelles données synthétiques en manipulant et en transformant
les données d'origine. Elle vise a augmenter la diversité et la quantité des données disponibles
pour I'entrainement du modeéle.

L'ajout du processus d'augmentation des données vise a améliorer la capacité du modele a
généraliser et a capturer les différentes variations et schémas de dégradation des moteurs a
double flux. En conséquence, nous anticipons une amélioration significative de la précision de la
régression et des résultats de prédiction de la RUL.

L’organigramme de la these est schématisé comme suit :

L'introduction aborde tout d'abord une vue d'ensemble succincte et étendue du domaine de
recherche. Cette introduction décrit également I'importance, les objectifs et les innovations de
cette recherche. Elle montre comment retracer les objectifs de recherche a partir des problemes
identifiés. L'originalité et les principales contributions de ce travail sont aussi présentées.

Le chapitre | a pour objet de situer et limiter le cadre de notre travail. Il présente une

revue détaillée de la littérature des techniques de supervision actuelles de diagnostic et de
pronostic.
Le chapitre 11 decrit les étapes principales de la détection et la classification SVM des défauts de
moteur a induction en utilisant WPA. Nous avons essayé de déterminer le vecteur des attributs
optimal adapté au diagnostic en utilisant les ondelettes par paquets et la classification SVM.
Enfin, les performances de différents classifieurs sont présentées, validées et comparées sur les
données du modéle de machine a induction sous MATLAB® /Simulink.

Le chapitre III est réservé a 1’explication d’une nouvelle approche pour l'estimation du
RUL en utilisant le Deep Learning, avec un éclaircissement de la contribution qui est une

2



Introduction Générale

méthode d'augmentation des données de (C-MAPSS NASA), pour améliorer la précision et la
robustesse de la régression. Les performances de pronostic sont présentées, validées et
comparées sur des données avec et sans augmentation. Enfin, la these se conclut par une
conclusion générale résumant les contributions de nos travaux de recherche présentés dans cette
these et decrivant les orientations futures des travaux.



Chapitre 1.

Etat de I'art sur le diagnostic et le
pronostic




Chapitre 1. Etat de ’art sur le diagnostic et le pronostic

1.1 Introduction :

La sécurité de fonctionnement des systémes industriels et la garantie de leur disponibilité a

moindre co(t est I'un des enjeux les plus importants de cette industrie. La disponibilité correspond a
la durée pendant laquelle un systeme industriel est capable daccomplir sa tache. Cela dépend de
I'efficacité de la stratégie de maintenance mise en place. En conséquence, la maintenance est une
partie croissante de l'industrie d'aujourdhui. Ces derniéeres années, sa politique est passée d'une
maintenance purement corrective a une maintenance prenant en compte la santé du systéme, c’est-a-
dire prédisez ses défaillances en prédisant sa durée de vie restante. La mise en ceuvre de la nouvelle
politiqgue de maintenance nécessite une approche scientifique, notamment différentes taches telles
que la surveillance, la modélisation, I'analyse et l'aide & la décision. Ces taches font partie du
concept PHM (Prognostics and Heath Management) ou bien Pronostic et gestion de la santé pouvant
se traduire par la prédiction et la gestion de la santé des systemes industriels.
Le PHM est une discipline dynamique, intéressé par I'étude des mécanismes de défaillance des
systemes pour mieux gérer l'utilisation des informations sur I'état du systeme. Le PHM fait référence
a un domaine qui se concentre sur les principales taches associées a la détection de la dégradation
des systemes ou des sous-systemes, au diagnostic des pannes et a la prédiction des pannes. Cela a
été souligné dans les travaux de Zio (2013) [7].
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Figure 1.1: L’architecture de PHM

Le processus PHM se compose de sept modules, comme la montre la figure 1.1 :

1. Acquisition de données : y compris la mesure de grandeurs physiques telles que la tension, le
courant et la température etc., avec I’utilisation de capteurs, de logiciels et d'observation
humaine. Ces données sont obtenues grace a un systéeme d'acquisition qui collecte, prétraite
les données pour les envoyer a d'autres modules et les stocker dans une base de données
fiable et sécurisée.

2. Traitement du signal/des données : Analyse et interprétation des signaux afin d'extraire des
informations caractérisant le comportement du systéme dans les domaines temporel et/ou
fréquentiel.
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3. Evaluation de I'état actuel : sera obtenu & partir de caractéristiques du systéme et permettra
I'utilisation du comportement nominal pour détecter différentes anomalies possibles.

4. Diagnostic : localiser et identifier la cause de I'anomalie ou de la panne.

5. Pronostic : la durée de vie avant défaillance est prédite en fonction de I'état actuel du systéme
et des résultats de la détection et/ou du diagnostic.

6. Aide a la décision : concernant les stratégies de maintenance mises en ceuvre pour maintenir
le systéme en bon état. Le module se base sur toutes les informations obtenues (état actuel du
systéeme, RUL, connaissances contextuelles, etc.).

7. Interface Homme-Machine (IHM) : Fournit un moyen de présenter et de stocker des
informations utiles sous différentes formes.

1.2 Forme de maintenance :

Il existe différentes formes de la maintenance ainsi que leur évolution conceptuelle jusqu’a
présent.
Il faut d’abord commencer par une définition standard de la maintenance, selon la norme
NF EN 13306 (2010), la maintenance peut étre définie comme 1’ensemble de toutes les actions
techniques, administratives et de management durant le cycle de vie d’un bien, destinées a le
maintenir ou a le rétablir dans un état dans lequel il peut accomplir la fonction requise. », elle
comprend ainsi un ensemble d'actions de dépannage, de réparation, de contréle et de vérification des
équipements, matériels, et doit contribuer a I'amélioration des processus industriels. Dans la vision
traditionnelle, la fonction maintenance permet de garantir les caractéristiques de slreté de
fonctionnement des matériels, notamment la disponibilité. Elle vise donc globalement a appréhender
les phénomenes de défaillance et a agir en conséquence, afin d'assurer que le systeme (le bien) soit a
méme de remplir la fonction pour laquelle il a été congu (maintien en condition opérationnelle
MCO), cela a été souligné par Gouriveau, R (2013) [8].
L’analyse des différentes formes de maintenance repose sur 4 concepts :
» Les événements qui sont a 1’origine de ’action : référence a un échéancier, la subordination
a un type d’événement (auto diagnostic, information d’un capteur, mesure d’une usure, etc.),
’apparition d’une défaillance.
» Les méthodes de maintenance: maintenance préventive systématique, maintenance
préventive conditionnelle, maintenance corrective.
» Les opérations de maintenance : inspection, contréle, dépannage, réparation, etc.
» Les activités connexes : maintenance d’amélioration, rénovation, reconstruction,
modernisation, travaux neufs, sécurité, etc.
Le diagramme suivant synthétise selon la norme NF X 60-000 les différentes méthodes de
maintenance.
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Figure I. 2 : Méthodes de maintenance

Lors du choix d'une méthode de maintenance, il est nécessaire de comprendre les objectifs de la
direction de I'entreprise, des directions politique de maintenance, mais aussi de comprendre le
fonctionnement et les caractéristiques de I'équipement, le comportement de I'équipement en
fonctionnement, les conditions d'exploitation, l'application de chaque méthode, les colts de
maintenance et le codt des pertes de production.

Notons ici que la maintenance se décompose en deux grandes parties, selon le schéma ci-dessus

1.2.1 La maintenance corrective :

La maintenance corrective, parfois appelée curative (terme non normalisé), vise a redonner
aux équipements la qualité perdue nécessaire a leur utilisation. Des défauts, dysfonctionnements ou
dommages divers qui peuvent entrainer une indisponibilité des équipements concernés et/ou une
diminution de la quantité et/ou de la qualité des prestations fournies nécessitant une maintenance
corrective.

Elle se décompose en deux types :
» La maintenance palliative : qui comprend les interventions de type dépannage
» La maintenance curative : qui comprend les interventions de type réparations.
Les différentes phases d’une intervention corrective sont les suivantes :
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e Test : comparaison des réponses d’un dispositif a une sollicitation avec celle d’un dispositif de
référence.

e Détection : action de déceler par une surveillance accrue, I’apparition d’une défaillance.

e Localisation : action de localiser les éléments par lesquels la défaillance se manifeste.

e Diagnostic : identification de la cause de la défaillance a 1’aide d’un raisonnement logique.

e Dépannage, réparation.
Et pour rendre semblables la terminologie en matiére de maintenance selon la norme NF X 60-010,
on présente les définitions suivantes :

Défaillance : Altération ou cessation de l'aptitude d'une entité a accomplir une fonction requise.
Aprés défaillance d’une entité, celle-Ci est en état de panne, donc la défaillance est un passage d’une
entité d’un état de fonctionnement normal a un état de fonctionnement anormal ou de panne., on
distingue deux types de défaillance :
1. Défaillance partielle : altération ou dégradation de I’aptitude d’un bien a accomplir la
fonction requise.
2. Défaillance complete : cessation de I’aptitude d’un bien a accomplir la fonction requise.

Défaut : un défaut représente un écart entre une caractéristique réelle d’une entité et la
caractéristique voulue, cet écart dépassant des limites d'acceptabilité. Un défaut dans le systeme
n’affecte pas en général 1’aptitude du systéme a accomplir une fonction requise. Par conséquent, on
peut constater que le défaut ne conduit pas toujours a une défaillance. De ce fait, le défaut est vu
comme une opinion sur le bon fonctionnement. Par contre une défaillance conduit systématiquement
a un défaut, et d’autre mani¢re un défaut peut générer une défaillance du systéme.

Panne : est définie par I’inaptitude d’une entité a accomplir une fonction requise. Une panne est la
conséquence d’un défaut qui est donc toujours associée a une défaillance.

1.2.2 La maintenance préventive :

Maintenance effectuée dans I’intention de réduire la probabilité de défaillance d’un bien ou
d’un service rendu. On peut subdiviser la maintenance préventive en trois types:

1. La maintenance préventive systématique : c’est une maintenance obéissant a un échéancier
établi en fonction du temps et du nombre d'unités d'exploitation. Mais selon la définition de la
« (normes AFNOR X 60 010 et 60 011 » : c’est celle exécutée a des intervalles de temps
préétablis ou selon un nombre défini d'unités d'usage mais sans contréle préalable de I'état de
I’équipement ».

2. La maintenance préventive conditionnelle : d’aprés la définition Afnor, il s’agit d’une forme
de maintenance préventive basée sur une surveillance de fonctionnement du bien et/ou des
parametres significatifs de ce fonctionnement, et intégrant les actions qui en découlent. La
maintenance conditionnelle assure une surveillance continue des équipements en service, avec
des décisions d'intervenir lorsqu'il existe une évidence expérimentale de défauts imminents ou
de seuils de dégradation prédéterminés. Cela implique certains types de pannes, de pannes
arrivantes progressivement ou par dérive. L'étude de la dérive dans le cadre d'interventions de
maintenance préventive permet de détecter des seuils d'alarme en technologie mécanique et
électronique.
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3. La maintenance préventive prévisionnelle : C'est une maintenance qui commence par le suivi
de I'état du matériel et procede a des analyses périodiques pour déterminer I'évolution de la
dégradation du matériel et la période d'intervention. La « maintenance prédictive » est & éviter
car en maintenance on prévoit plutét qu'on ne prédit).

Définition selon les normes européennes : "Maintenance conditionnelle basee sur des
prédictions extrapolées d'analyse et d'évaluation des paramétres importants de la dégradation
des actifs"

1.3 La maintenance conditionnelle et prévisionnelle CBM

L'objectif de la maintenance prévisionnelle conditionnelle (CBM) comme le souligne
Cocheteux, P. (2010) [9] est généralement d'identifier les défaillances avant qu'elles ne deviennent
graves et critique. Selon Bengtsson, M et al. (2004) [10] ; Garga, A. K et al. (2001) [11], cela permet
d'avoir une vision et une planification plus précises. Il est basé sur une analyse des tendances des
grandeurs caractéristiques du systéme et des indicateurs de performance par rapport aux limites
fixées par le fabricant, dans le but de détecter, d'analyser et de corriger les probléemes dans le
processus, cette approche, comme le souligne Azam, M et al. (2002) [12], est mise en place. Il est
nécessaire de mesurer les performances a l'aide d'une instrumentation ou de ses composants (tels que
des capteurs) adaptés au procédé. Le traitement de ces informations est également utilisé pour le
diagnostic et le pronostic en estimant la durée de vie restante (RUL). Le CBM nécessite moins de
temps que les interventions de maintenance corrective classique et permet une utilisation prolongée
du systeme tout au long de son cycle de vie, ce qui entraine moins d'interventions et une meilleure
planification de celles-ci. Alors. D’aprés Muller, A et al. (2005) [13], il existe quatre approches
architecturales des stratégies de maintenance. prenant en charge un ensemble de processus dans leur
couche de traitement de I'information pour prendre en charge les décisions de maintenance :

Watch Dog (2003) [14], PEDS (Prognostic Enhancements to Diagnosis Systems) (2002) [15], SIMP
(Integrated Predictive Maintenance Systems) (2005) [13], OSA-CBM (Open System Architecture
for Condition Based Maintenance) [16].

1. Meéthode Watch Dog: Djurdjanovic, D et al. (2003) [14] a proposé le systeme Watch Dog qui
combine des composants physiques et logiciels, rassemblant ainsi toutes les connaissances
nécessaires (modeles, méthodes, etc.). Le procédé permet d'obtenir des indicateurs de santé
représentatifs par la collecte et le traitement de données du systeme, et effectue
simultanément un diagnostic et une évaluation pronostic pour évaluer I'état de santé du
systéme. Sa particularité est qu’elle restitue plutot des modeles statistiques de défaillance
plutdt qu’un diagnostic ainsi que des modeles de pronostic issus des données. Cependant, les
mesures des données et la fonction d'aide a la décision sur le systeme sont réalisées en
dehors de Watch Dog.

2. Méthode PEDS : Cette méthode proposee par Byington, C. S et al. (2002) [15] peut
combiner deux fonctions de pronostic, I'une dite verticale, qui est basee sur des statistiques
de données de défaillance, et 1'autre dite horizontale et consécutive a la détection d’un défaut
au moyen d’une fonction de diagnostic.

3. Méthode SIMP : Développée par Muller A et al. (2005) [13], cette méthode est une stratégie
visant a intégrer globalement le pronostic et la maintenance prévisionnelle dans le systeme

8
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d'information d'une entreprise et ses différents processus internes et externes. La méthode
SIMP met en ceuvre une série de trois sous-processus séquentiels : surveillance, le pronostic
et aide & la décision.

Méthode OSA-CBM : Introduite par Lebold, M et al. (2001) [16], I’architecture illustrée a la
Figure 1.3 est divisée en 7 couches, créant une succession linéaire de sous-processus
nécessaires pour effectuer cette maintenance. Le pronostic suit un processus " Heath
assessment " qui définit I'état du systeme. Bien que cela ne soit pas explicitement indiqué, ce
processus intégre des diagnostics pour comprendre les schémas de défaillance/dégradation
courants. Le pronostic est en amont du processus « Decision support », qui permet de
sélectionner les opérations de maintenance a programmer pour remettre le systeme dans un
état et des performances donnés. L'architecture précédente a eté décrite en termes de couches
fonctionnelles, couvrant le domaine de I'acquisition de données jusqu'a la prise de décision,
identifiant les principales données échangées entre sous-processus, et modélisées par les
travaux de [I'Institut Machinery Information Management Open Standards Alliance
(MIMOSA), qui fournit une architecture standardisée pour un systeme de maintenance
conditionnelle CBM appelée (OSA-CBM) (Open System Architecture for Condition Based
Maintenance).

Les fonctions générales des couches sont spécifiées ci-dessous :

» Couche 1 : Couche d'acquisition de données (Data Acquisition layer) c'est la couche
d'acquisition (fonction capteur) qui convertit les grandeurs physiques en signaux
électriques.

» Couche 2 : Couche de manipulation des données (Data Manipulation layer), ¢’est la
couche qui traite les signaux de la couche d'acquisition pour D’extraction des
grandeurs représentatives de la santé du systeme.

» Couche 3 : Couche de surveillance de I'évolution des données ou Data Evolution
Monitoring (Condition Monitoring/State Detection Layer) c'est la couche qui extrait
les données des couches précédentes pour les comparer aux valeurs limites. Cette
couche génere des alertes lorsque les limites sont franchies.

» Couche 4 : Couche de Diagnostic (Heath Assessment layer), cette couche recoit des
données de la couche de surveillance pour déterminer si la santé du systéme, du
sous-systéeme ou du composant surveillé est dégradée. Elle génére un diagnostic
d'une ou plusieurs conditions de panne associées a un niveau de confiance. Les
diagnostics doivent prendre en compte les tendances de I'historique de santé, de la
charge, de I'état de fonctionnement et de I'historique de maintenance.

» Couche 5 : Couche pronostic (Pronostics layer), recoit les données de toutes les
couches précédentes. Son principal objectif est de projeter I'état de sante actuel du
systéme dans le futur en fournissant des informations sur la durée de vie restante du
systeme.

» Couche 6 : Couche d'aide a la décision (Decision Support layer), c’est la couche qui
fournit des recommandations et des alternatives pour maintenir le systeme en bon
état. Pour ce faire, elle utilise les données des couches diagnostic et pronostic. Les
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recommandations peuvent étre des opérations de maintenance planifiées ou des
modifications de la configuration de fonctionnement du systéme.

» Couche 7 : Couche Présentation (Presentation/GUI layer), c’est la couche qui assure
I'interface entre le systeme et un ou plusieurs opérateurs, notamment pour présenter
les informations produites par ces derniers.

Présentation/interface Utilisé pour afficher les informations
Graphique de 'utilisateur

Aide a la décision Prise de décision automatisée utilisant

des modeéles

Pronostic Détermine la santé future du systéme
avec des estimations

Diagnostic Détermine la santé actuelle du systeme
ou des composants

Surveillance/Détection d’état Compare les fonctionnalités aux valeurs
attendues ou a des seuils des conditions

Acquisition de données Mésure les parameétres macroscopiques

(Température, pression, vibration...)

Figure 1. 3 : Les couches de I’architecture OSA-CBM

Par rapport aux stratégies traditionnelles de la maintenance, la maintenance conditionnelle (CBM)
offre un avantage majeur pour la minimisation des instances des défaillances des équipements, une
réduction dans les activités planifiées de maintenance et une maximisation de la disponibilité des
équipements. Dans ce contexte, des détails sur les différentes étapes de cette stratégie sont présentés.
En partant de 1’étape d’acquisition des données et leur conditionnement vers 1’étape de diagnostic, et
de pronostic comme support a la décision tout en passant par les techniques existantes de traitements
de signal considérées comme un pas fondamental pour I’extraction et la sélection des
caractéristiques de diagnostic et de pronostic pertinentes.

10
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1.4 Préparation des donnees

1.4.1 Prétraitement des données

En général, dans toute application basée sur les données, et en particulier pour la
maintenance prédictive, selon Zhang, L et al. (2010) [17], le prétraitement des données est essentiel
pour rendre les données significatives et utilisables.

Nous considérerons tout traitement effectué sur les données avant I’apprentissage d'un modéle
comme un prétraitement. On peut citer le nettoyage des données, le filtrage du bruit, la
normalisation et la sélection de caractéristiques etc.

On peut donc considérer le prétraitement comme une étape formée de plusieurs étapes, chacune
ayant un but particulier, dont l'ordre peut parfois étre interverti mais dans lequel la propriété
commutative n'est en général non rempli.

Les données impliquées dans chaque probléme lié a la maintenance prédictive ont des propriétés
spécifiques. Par exemple, les données relatives a la détection de défauts ont tendance a étre
fortement déséquilibrées car les informations concernant les situations défectueuses sont beaucoup
moins fréquentes que celles concernant les situations sans défaut.

En général, les propriétés des données doivent étre prises en compte lors du choix d'une stratégie de
prétraitement, par exemple, tous les ensembles de données pour les problemes de prédiction de la
durée de vie restante (RUL), ne sont pas identiques. Les propriétés de chaque ensemble de données
doivent étre déterminées. De plus, parfois, avec les mémes propriétés, un schéma de prétraitement
fonctionne pour un probléme et pas pour un autre.

Dans les systéemes hautement dynamiques, des stratégies de prétraitement appropriées sont a la base
de la construction d'un modele précis et robuste.

Le reste de cette partie établit une taxonomie, fournit des descriptions breves mais au-dela d'une
simple citation de plusieurs techniques pour chacune des étapes de prétraitement pour la surveillance
du systeme dans la maintenance prédictive.

Nous définissons le prétraitement comme I'ensemble des actions effectuées sur les données brutes
avant une performance de modélisation ultérieure. Dans le but d'améliorer les capacités de
modeélisation, I'amélioration peut étre comprise de plusieurs manieres, telles que I'augmentation de la
précision, I'augmentation de la robustesse, le raccourcissement du temps de calcul, la diminution des
besoins en mémoire et/ou en puissance de calcul, ou la réduction des co(ts.

1.4.1.1 Taxonomie

La classification implique six étapes de prétraitement, que nous examinerons ensuite en détail :

1. Nettoyage des données : L’hypothése de données complétes, fiables et sans bruit est utilisée
dans la plupart des stratégies basées sur les données. Cependant, les données du monde réel sont
rarement aussi pures que les données idéales, ce qui nécessite le développement de solutions pour
faire face aux valeurs aberrantes et au bruit. De plus, en raison de la nature des données ou en
raison d'un manque de stratégie d'acquisition de données adeéquate, des fonctionnalités
redondantes ou non pertinentes pourraient étre considérées dans I'ensemble de données, qui
pourraient étre traitées a la fois dans I'étape de nettoyage des données ou plus tard dans I'étape
d'ingénierie des caractéristiques.

11
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L'une des techniques appliquées lors de I'étape de nettoyage des données est le filtrage passe-bas,
car le bruit domine le signal dans les hautes fréquences. La fréquence de coupure doit étre au
moins le double de la fréquence utile du signal. Pour filtrer les signaux acquis, une technique de
"moyenne synchronisée dans le temps" (TSA) étudiée par Jardine, A. K et al. (2006) [3] ; Heng,
A et al. [19], a été utilisee pour moyenner le signal brut sur plusieurs évolutions afin de
supprimer le bruit aléatoire. Il est exprimé par la formule suivante :

5(t) =<XNEs(t+nT), O0<t<T (1)
Ou s(t) est le signal, T est la période de calcul de la moyenne et N est le nombre d'échantillons
moyen. L auteur McFadden, P. D (1987) [20] a démontré que la suppression de bruit périodique
de fréquence connue peut optimiser en choisissant un nombre approprié de moyenne.
L'annulation adaptative du bruit (ANC) est un autre algorithme efficace proposé par Widrow, B
et al. (1975) [21]. Constaté qu’il séparer les signaux de vibrations des éléments roulants des
roulements du reste des signaux vibratoires pour aider a diagnostiquer les défauts.
Techniques « Adaptive Line Enhancer » (ALE) ont été proposées par Shiroishi, J et al. (1999)
[22] et "Self-Adaptive Noise Cancellation” (SANC) proposé par Antoni, J et al. (2004) [23] pour
réduire le nombre de capteurs en remplacant le bruit de référence par une version décalée du
signal mesuré. Cependant, SANC présente certains inconvénients dans les applications pratiques,
telles que 1’ajustement des paramétres lors de la phase d'adaptation.
Pour surmonter ce probleme, Antoni, J et al. (2004) [24] ont proposé une estimation du gain en
fréquence pour I'annulation du bruit dans le domaine fréquentiel.
Qiu, H et al. (2003) [25] ont proposé un filtre a ondelettes pour améliorer les caractéristiques
faibles pour I’identification des défauts.
Karimi, M et al. (2006) [26] ont appliqué la technique de "Blind Deconvolution” (BD), pour leur
étude pour récupérer le signal souhaité sans connaissance a priori.

. Normalisation des données : Les données provenant d'une variété de sources hétérogenes sont
facilement collectées, faisant de I'ensemble de données réel une collection d'ensembles de
données obtenus de différentes maniéres par différentes parties du systeme. Cette fusion
d'ensembles de données, appelée intégration de données, n'est pas considérée par de nombreux
auteurs, comme faisant partie du prétraitement, mais plutdt comme faisant partie de la collecte de
données. Certains algorithmes sont tres sensibles a diverses échelles et plages de variables, ce qui
peut entrainer une dégradation des performances si les données ne sont pas homogénéisées.

Il existe diverses méthodes qui peuvent étre utilisées pour la normalisation des ensembles de
données, notamment la normalisation min-max, la normalisation du z-score, decimal scaling,
standardized moment, etc. Les deux techniques de normalisation les plus populaires et largement
utilisées, qui sont min-max. et normalisation du z-score.

e Normalisation Min—-max :
Dans la normalisation min-max, telle que décrite par Han, J et al. (2006) [27], les
caractéristiques sont normalisées dans la plage [0,1] a lI'aide de I'équation suivante :

b= v—min/} (|_2)
maxs—ming
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Ici, min, et max, sont les valeurs minimale et maximale de la caractéristique A. La
valeur d'origine et la valeur normalisée de I’attribut A sont représentées par vet v
respectivement. On peut observer a partir de I'équation ci-dessus que les valeurs
maximales et minimales des caractéristiques sont mappées a 1 et 0, respectivement.

e Normalisation z -score :

La valeur normalisée de l'attribut pour la normalisation du z-score peut étre calculée a
I'aide de I'équation suivante, comme indiqué par Han, J et al. (2006) [27] :

Y (1.3)

OA
Ici, uyet o, sont la moyenne et I'écart type de l'attribut A respectivement. Les valeurs de
caractéristique d'origine et normalisées sont représentées par v et z, respectivement. Apres
la normalisation, la moyenne et I'écart type de toutes les valeurs des caractéristiques
deviennent O et 1, respectivement.

3. Transformation des données : Bien que les étapes précédentes et certaines des étapes

postérieures impliquent effectivement des transformations des données, nous réservons ce nom
aux transformations des données au moyen de certaines fonctions. Par exemple si nous
effectuons la maintenance prédictive de certaines machines industrielles en utilisant des
informations sur la composition chimique des déchets résiduels par des données
spectroscopiques (un processus connu sous le nom d'étalonnage multivarié chimiométrique),
nous pouvons utiliser la loi de Beer-Lambert pour déterminer la relation entre la composition
chimique et les données spectroscopiques d'absorbance.
La polyvalence des données utilisées dans la maintenance prédictive ouvre de nombreuses
possibilités de transformation. Il existe deux branches principales de la transformation des
données pour la maintenance prédictive, que nous identifions comme la transformation
statistique et le traitement du signal.

e Transformation statistique : Les transformations statistiques sont inspirées des
transformations historiqguement utilisées dans l'inférence statistique comme I'explique Johnson,
N et al. (1995) [28]. L'utilisation de I'un ou l'autre type dépend de l'application et du type de
données.

Dans les statistiques, les transformations de données sont appliquées lorsque certaines
informations & priori sont disponibles. Certains des plus célebres sont la transformation logit de
la régression logistique, liée aux réseaux de neurones et aux deep Learning ; transformation
racine carrée «square root transformation» a partir d'une régression quadratique; et
transformation réciproque « reciprocal transformation ».

e Traitement du signal : Nous nous concentrerons sur les données de forme d'onde, car la
plupart des données de maintenance prédictive sont basees sur ce type. Les données de forme
d'onde peuvent étre observées a partir de trois domaines liés : le domaine temporel, le domaine
fréquentiel, et le domaine temps-fréquence.

» L'analyse du domaine temporel : est I'analyse des données de forme d'onde, qui sont, d'un
point de vue mathématique une séquence chronologique, on peut citer la variance, la
moyenne et Kurtosis...... etc. Malheureusement, 1'approche dans le domaine temporel seul
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est souvent incapable d'identifier le composant defectueux et donc insuffisant pour
diagnostic la plupart des probléemes du procéde.

Tableau 1.1 : Quelques caractéristiques du domaine temporel

N° | Caractéristiques Description mathématique
01 | Moyenne T, = %Z?=1xi
1
02 | Racine Carrée Moyenne | 7 — [1 n lz]E
142
03 | Root T,r = [% {l=1|xilf]
1
1 4
04 | Std T., = [E n (- x)z]z
il — )3
05 | Skewness Ty = M
- il =)t
06 | Kurtosis Ty = L‘R
T,
07 | Facteur de forme Tsr = rms
X
X
08 | Facteur de créte T = xm“"
rms
X
09 | Facteur d'impulsion Ty = %
X
10 | Clearance factor Top = ’;‘“"
T
Tsk
11 | Skewness factor Tskf = 73—
Trms
H Tku
12 | Kurtosis factor Theus = 2
rms

Ici x; est une série chronologique de signaux pour i = 1,2, ....,n,et n est le nombre de points
max

. _ _ lon
de données, x4 = etx =~ i=1lx;| est la valeur moyenne absolue.

Xi

» L’analyse dans le domaine fréquentiel : est en mesure, de surmonter les inconvénients de
I'analyse dans le domaine temporel.

Bracewell, R.N (2000) [29] a souligné qu'il existe plusieurs méthodes pour transformer les
signaux du domaine temporel au domaine fréquentiel. La transformée de Fourier, proposée par
Weaver, H. J. (1983) [30], est mise en évidence dans ce domaine. Tan, L et al. (2018) [31] ont
souligné I'importance de la transformée de Laplace et de la transformée en Z (dite version
discréte de la transformée de Laplace), car ce sont les plus pertinentes. Il existe des algorithmes
efficaces pour les calculer ainsi que leurs inverses. Par exemple, I'algorithme de la transformeée
de Fourier rapide (FFT) developpé par Duhamel, P et al. (1990) [32] ; Johnson, S et al. (2006)
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[33] ; Welch, P (1967) [34], est une méthode efficace pour calculer la transformée de Fourier
d'un signal.
Tableau 1.2 : quelques caractéristiques du domaine fréquentielles

N° | Caractéristiques Description mathématique
* rs()d
01 | Fréquence centrale (FC) M
Iy s
Fré i 17 f2s(fHaf
02 quence Quadratique 0 -
Moyenne (MSF) fo s(f)
Racine de fréquence MSF
03 | Quadratique Moyenne
(RMSF)
+00
04 | Variance de fréquence Jo (f—FO*s(fHdf
(VF) f+oo
o S
05 Racine de Variance de JVE
Fréquence (RVF)

Ou s(f) est le spectre de puissance du signal. FC, MSF et RMSF montrent le changement
de position des principales fréquences. Le VF et RVF décrivent la convergence de la
puissance du spectre.

» L’analyse dans le domaine temps-fréquence

Malgré son immense succes, la technique FFT a plusieurs défauts, on peut citer le manque de
localisation temporelle. En effet, 1’analyse de Fourier permet de connaitre les différentes
fréquences excitées dans un signal, c’est a dire son spectre, mais ne permet pas de savoir a quels
instants ces fréquences ont été émises. Cette analyse donne une information globale et non
locale, car les fonctions d’analyse utilisées sont des sinusoides qui oscillent indéfiniment sans
s’amortir. Cette perte de localit¢ n’est pas un inconvénient pour analyser des signaux
stationnaires, mais le devient pour des signaux non stationnaires.

Pour surmonter cet effet, il est possible d'utiliser la transformée de Fourier a court terme (STFT)
en utilisant une fenétre temporelle de largeur fixe, tel que suggéré par Covell, M et al. (1991)
[35] ; Tan, L et al. (2013) [36].

Néanmoins il y a un autre probléme avec STFT, venant du fait qu'une bonne résolution dans un
domaine implique une mauvaise résolution dans l'autre. Cela nous oblige a choisir la largeur de
la fenétre pour qu'il y ait un compromis fin entre la résolution dans les deux domaines. Une autre
solution consiste a employer une transformation en ondelettes (domaine temps-fréquence), ce
qui nous donne le méme effet que d'avoir des résolutions dynamiques en temps et en fréquence.
Il existe des transformations en ondelettes continues et discrétes telles que les transformations de
Daubechies, I (1988) [37] ; Mallat, S. G (1989) [38], ces dernieres étant plus efficaces en termes
de calcul.
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Certaines nouvelles approches plus sophistiquées ont été développées par la suite. La
transformation de Hilbert Huang qui a été proposée par Huang, N. E et al.(1998) [39], une
méthode en deux étapes consistant en (1) la décomposition de mode empirique, c'est-a-dire la
décomposition du signal en un nombre fini de fonctions de mode intrinseques, et (2) la
transformée de Hilbert des fonctions de mode intrinseques. Le fait que ces fonctions soient
orthogonales d’aprés Sharpley, R. C et al (2006) [40], implique qu'elles peuvent étre comprises
comme ayant une signification physique, donc applicables en maintenance prédictive comme le
soulignent également Wu, T. Y et al. (2012) [41].

Finalement, la distribution de Wigner Ville qui a été proposé par Cohen, L (1995) [42] a été
adaptée par Ville, J (1948) [43] a partir des travaux de Wigner dans le domaine de la mécanique
quantique. 1l s'agit d'une transformation intégrale quadratique sous la forme d'une transformée de
Fourier bidimensionnelle d'une fonction d'autocorrélation temps-fréquence liée a la fois au
temps et a la fréquence. Ce n'est pas une méthode basée sur la fenétre et elle offre la meilleure
résolution. Néanmoins, lorsqu'un signal est une composition de deux signaux, effectivement,
lors de I'analyse de signaux, il peut y avoir des termes croisés qui introduisent des distorsions et
interférent avec les résultats. Cela peut rendre l'interprétation et lI'analyse plus complexes.
Kadambe, S et al. (1992) [44] ont également abordé cette problématique et propose des solutions
pour atténuer ces effets indésirables. Sinon I'étude des différences dans les termes croisés peut
étre utilisée dans des problemes de maintenance prédictive, comme le suggérent Wang, C et al.
(2008) [45].

Traitement des valeurs manquantes : On doit considérer le probléeme du nettoyage de
données, il s’agit d’identifier les données aberrantes, les individus atypiques et de traiter les
données manquantes

Les données aberrantes peuvent prendre plusieurs formes :

» Données catégorielles

» Données positives

» Valeurs extrémes de probabilité tres faible

Dans le cas de données issues d’une distribution continue multivariée, on peut repérer les
données aberrantes par projection sur un sous espace (ACP, ACP non linéaire) ou
éventuellement par classification, on doit alors considérer les données correspondantes comme
des données manquantes.

Il est parfois difficile de savoir si une donnée est aberrante ou atypique, en statistique on parle
de valeur manquante lorsqu’on n’a pas d’observation pour une variable ,le probleme de la
gestion des données manguantes est un sujet trés vaste, les données manquantes ne peuvent pas
étre ignorées lors d’une analyse statistique , mais selon leur proportion et leur type ,des solution
différentes vont étre choisies, on pourra soit retirer les variables présentant des données
manguantes ou imputer des valeurs aux données manquantes ou encore développer des
méthodes qui permettent de mener les analyses en présence de données manquantes. On
distingue deux types de données manquantes :

v" Données manquantes complétement aléatoirement : les données sont complétement
aléatoirement si la probabilité qu’une observation soit manquante ne dépend pas des
mesures observées ou non observées.
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v" Données manquantes non aléatoirement : Ce cas correspond a un mécanisme de non
réponse non-ignorable ; ca signifie que :
e Méme en tenant compte de toute 1’informations observées, les raisons pour lesquelles
des données sont manguantes dépendent des données manguantes elles-mémes.
e Pour obtenir des estimations valides, un modele joint des données completes sachant
le mécanisme de réponse est nécessaire.

Lorsque nous avons des données manquantes, et pour traiter ce probleme, la solution est comme
suite :

» Obtenir les réponses
» Imputation des données manquantes
» Développement des méthodes adaptées

Les méthodes d’imputation les plus simple sont

5.

e Imputation par la moyenne :la méthode consiste a remplacer les données manquantes par
leur moyenne ou leur médiane.

e Imputation par tirage conditionnel : cette méthode améliore 1’idée de I’imputation par la
moyenne en réalisant de I’imputation par tirage conditionnel, le principe est d’utiliser
I’information apportée par les variables renseignées.

e Imputation par analyse factorielle : considérons le cas de données issues de variables
quantitatives, I’analyse en composantes factorielles permet de reconstruire des données par
projection dans un espace de dimension réduite, cette caractéristique peut étre exploitée pour
remplacer des données manquantes

Ingénierie des caractéristiques : Il n'y a pas de définition standard pour l'ingénierie des
caractéristiques. Il fait référence a l'utilisation d'une ou plusieurs des techniques suivantes :
sélection de caractéristiques (sélection des caractéristiques les plus importantes sur la base d'un
ensemble de criteres de qualité), extraction de caractéristiques (création de nouvelles
caractéristiques a partir de certaines ou de toutes les caractéristiques d'origine) et la
discrétisation. (Transformation d'éléments continus en éléments discrets)

Traitement des données déséquilibré : Si notre probleme de maintenance prédictive est
supervisé de maniére a ce que certains types d'échantillons soient extrémement rares par rapport
aux autres (classe minoritaire), alors nous sommes confrontés a un probléme d'apprentissage
désequilibré. 11 y a deux maniéres logiques de procéder : (1) équilibrer d'une maniére ou d'une
autre les données, et (2) compenser en donnant d'une maniére ou d'une autre plus d'importance
aux échantillons de la classe minoritaire. La premiére est liée aux techniques d'échantillonnage
et la seconde aux techniques de pondération.

1.5 Diagnostic de défaut

Les définitions du terme diagnostic selon la communauté CBM, sont de plus en plus acceptees
comme l'a souligné Vachtsevanos, G. J et al. (2006) [46].

— Le diagnostic de défaut concerne la détection, I'isolement et I'identification, d'une condition
de défaut imminente, ou naissante dans un systéme a 1’aide d’un raisonnement logique fondé
sur un ensemble d’informations provenant d’une inspection, d’un contrdle ou d’un test. Le
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terme défaut implique que le systeme sous observation est encore opérationnel, mais ne peut
pas continuer a fonctionner indéfiniment sans intervention de maintenance.
— Le diagnostic de défaillance concerne la détection, I'isolement et I'identification d'un systéme

qui a cessé de fonctionner.

D’aprés Butler, S (2012) [47], les termes "détection, isolement et identification de défauts” ont

généralement les significations suivantes :

Détection : Elle consiste a classer la défaillance du systeme dans l'une des catégories

opérationnelles en fonction des conditions observées ; normale ou anormale.

Localisation : La localisation ou l'isolement d'une défaillance, consiste a tracer les symptémes pour
retrouver tous les éléments défaillants. Ce probleme est difficile a résoudre. En fait, les défaillances
causeées par des défauts peuvent étre déterminées. En revanche, le probléme inverse est plus difficile
a résoudre, Car la panne peut étre causée par un ou plusieurs défauts.

Identification : Il s'agit d'identifier la source d'une situation anormale. Ces causes peuvent étre
internes ou externes au systéme.
Une fois le type de défaut déterminé, et selon les connaissances disponibles sur le systeme, selon
Ribot, P. (2009) [48], les effets d'un défaut sur les équipements d'un systeme peuvent parfois se
propager et avoir des conséquences qui peuvent étre prédites.
Pour comprendre la portée du diagnostic et du pronostic considéré, la figure 1.4 illustre la
chronologie de la progression des défaillances pour les composants typiques du systeme selon G.
Vachtsevanos, G et al. (2006) [46]. Au début de la durée de vie du composant, celui-ci est considéré
en bon état, Apres une période de fonctionnement, une condition de défaillance initiale se produit.
Par conséquent, la gravité de la défaillance augmente jusqu'a ce que le composant finisse par tomber
en panne. Si le systeme est autorisé a continuer a fonctionner, il est susceptible d'endommager
davantage d'autres composants mineurs ou le systéme. Selon Vachtsevanos, G et al. (2006) [46], le
domaine du diagnostic se produit généralement au moment de la défaillance du composant, ou sur
I'intervalle entre la défaillance du composant et la défaillance éventuelle de I'ensemble du systéeme.
Cependant, si des conditions de défaillance peuvent étre détectées au stade de bourgeonnement, Les
actions de maintenance peuvent étre retardées jusqu'a ce que le défaut progresse vers un état plus
avancé (critique), mais toujours dans la défaillance. L'intervalle de temps entre la détection d'une
condition de défaut naissant et 1'apparition du défaut, c¢’est le pronostic, L’intervalle suffisant entre
la détection de défaillance naissant et defaillance du systeme, d’apres Butler, S (2006) [47], cette
compréhension de la progression des défaillances permet de prévoir et de planifier a l'avance une
variété de fonctions opérationnelles et des travaux de maintenance corrective. Le positionnement
relatif des processus "detection”, "diagnostic™ et "pronostic” est representé sur la figure 1.5-a.

— Ladétection vise a identifier le mode de fonctionnement, I'état du systéme.

— Les diagnostics permettent d'isoler et d'identifier les défauts lorsqu'ils surviennent des

composants qui ont cesse de fonctionner (propagation arriére : des effets vers les causes),
— Le pronostic vise a prédire I'état futur du systéme (propagation avant : des causes vers les
effets).
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Besoin : gérer les interactions

. entre le diagnostic et le pronostic y; ;
Pronostic Diagnostic

Défaut détecté

- Défaillance d’un systéme, Dommage secondaire,
trop tot

composant ou sous composant défaillance catastrophique

Comprendre les caractéristiques du
taux de progression du défaut a la
défaillance

n I
L >

Y

f |

Durée de vie restante prédite Déterminé les effets sur le reste du systéme

Détection d’état ‘

Besoin :de meilleurs modeles

pour déterminer les effets de

défaillance a travers le sous-
systeme

Désire : capteurs avancés et des  Développe : modéle de
techniques de détection pour prédiction de la durée de vie
avoir les défauts naissants  restante-physique ou statique

Le but est de détecter le changement d’état aussi prés que possible & gauche

Figure 1.4: Chronologie de progression de défaillance d’apreés Huang, N. E et al. (1998) [39]

Plan d’action —
Détection ,  Diagnostic Décision
™ Ordonnancement

Systéme : l

_ Pronostic

Figure 1.5-a : Détection, diagnostic, pronostic et ordonnancement dans les systemes de
maintenance intelligente
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Les effets vers causes
Etat courant Diagnostic
Détection J
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Les causes vers les effets

. > Pronostic
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—@ » temps

Figure 1.5-b : Détection, diagnostic et pronostic les aspects phénoménologiques

1.5.1 Classification des méthodes de diagnostic :

Le développement de la technologie dans le domaine industriel a produit une variété des
approches et méthodes de diagnostic, dépendant du type de systeme (thermique, mécanique,
équipements électroniques, etc.), selon Mous, M. D (2006) [49]. Plusieurs classifications ont été
proposées dans la littérature selon le type de traitement ou analyse de données. Dans cette partie,
nous présenterons une classification récente inspirée des travaux de Patrick, LYONNET et al.
(2012) [50] ; Zwingelstein, G (1995) [51] ; Mous, M. D. (2006) [49]. L'objectif de classification est
de déterminer la méthode la plus appropriée pour la résolution de problemes de détection et de
diagnostic, ainsi que de positionner la classe de méthodes de diagnostic qui nous intéresse parmi les
différentes méthodes de la littérature. Nous proposons une classification des méthodes de diagnostic
en deux grandes familles

1. Méthodes sans modele mathématique qui ne nécessitent pas une connaissance accrue du
systeme physique, mais I'utilisation de connaissances superficielles.

2. Les méthodes basées sur des modeles qui nécessitent la connaissance approfondie du
systéme physique.
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Méthodes de diagnostic

[ |
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| |
Estimation Logique floue
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Réseau de
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Figure 1.6 : Classification générale des méthodes de diagnostic.
1.5.1.1 Les méthodes basées sur les modeéles :

L'utilisation des modéles pour le diagnostic remonte au début des années 1970. Comme de
nombreuses études ont été proposées par Willsky, A. S. (1976) [52] ; Chow, E. Y. E. Y et al. (1984)
[53] ; Basseville, M. (1988) [54] ; Patton, R. J. (1997) [55]; Evsukoff, A et al. (1997) [56];
Isermann, R et al. (1997) [57] et Balle, P et al. (1998) [58]. Une étude compléte des méthodes basees
sur des modéles peut étre trouvée dans I'étude de Frank, P. M. (1996) [59] ou dans des ouvrages
comme le livre de Patan, K. (2008) [60], et le livre de Chiang, L. H et al. (2000) [61]. La structure
générale de la plupart de ces méthodes repose sur l'idée de redondance analytique selon Chow, E. Y.
E. Y. (1984) [53]. Le principe des méthodes basées sur les modéles est d'identifier I'écart entre le
systeme réel et son modeéle. Ces méthodes reposent sur des schémas comportementaux explicites du
systéme diagnostique.

Les méthodes de diagnostic basées sur des modeles reposent sur une connaissance physique
approfondie du systéme a diagnostiquer. Un systéeme est représenté sous la forme d'un ou plusieurs
modeles qui décrivent la structure du systeme et son comportement nominal ou son comportement
en présence de défauts. Les méthodes de diagnostic sont basées sur la comparaison du
comportement réel observé sur le systeme physique avec le comportement prédit a I'aide du modele.
La détection des incohérences peut tirer des conclusions sur les défaillances qui se sont produites
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dans le systeme. Le modéle de dysfonctionnement (modeles de défauts) peut localiser les défauts et
éventuellement les identifier.

LA figure 1.7 illustre les concepts de base d'une approche de diagnostic typique basée sur un
modéle.

Entrée 5SUS Sortie
Processus

Traitement de Décision Défaut
résiduel - logique

Modele de
processus

Résiduel

Systéeme de diagnostic de défaut a base de modele

Figure 1.7 : Le principe de I’approche a Base de Modéles

Deux approches principales peuvent étre distinguées dans les méthodes de diagnostic basées sur les
modeles.

» L'approche FDI "Fault Detection and Isolation™ de la communauté de I'automatisation utilise
des modeles quantitatifs pour décrire les modéles de comportement des systemes. Les
équations différentielles algébriques peuvent exprimer un comportement continu de systemes
avec une certaine précision numérique.

» La méthode DX est basée sur la théorie logique du diagnostic, trouve son origine dans la
communauté de l'intelligence artificielle. 1ls utilisent des modeles qualitatifs qui peuvent
représenter efficacement les interactions entre composants ou systémes.

1.5.1.1.1 Approches FDI :

L'approche FDI repose sur une compréhension approfondie du fonctionnement du systéeme.
Elle utilise des modeéles quantitatifs de référence qui peuvent étre dérivés de lois physiques
fondamentales selon Frank, P. M. (1996) [62]. Ces modeles analytiques numériques décrivent le
comportement normal du systeme a travers un ensemble d'équations différentielles d’aprés Gertler,
J. (1998) [63]. Le diagnostic consiste a générer des indicateurs indiquant s'il existe un
dysfonctionnement du systeme, ces indicateurs sont appelés résidus. Pour obtenir ces residus, le
modele de référence se restreint aux entrées et sorties observables (mesurées par des capteurs sur le
systeme réel). Les valeurs non nulles des résidus sont interprétées comme des modifications
anormales (ou des écarts inacceptables) des propriétés ou des parameétres caractéristiques du systeme
modelisé.
D’apres Frank, P. M. (1987) [64] ; Staroswiecki, M et al. (1990) [65], les équations differentielles
utilisées pour décrire le comportement d'un systeme peuvent étre linéaires ou non linéaires, en temps
discret ou en temps continu. Selon Narasimhan, S et al. (2007) [66] ; Coquempot, V et al. (2005)

[67], le systeme de modélisation peut également étre un systéeme hybride. En raison des erreurs de
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modélisation et du bruit, les résidus ne sont jamais vraiment nuls méme s'il n'y a pas de défauts dans
le systéme. La décision de détection d’un défaut nécessite d'évaluer les expressions des residus
obtenues en utilisant des mesures du systeme pour déterminer si les différences qui leur sont
associées sont significatives. Pour I'évaluation des résidus, la reconnaissance des formes, la logique
floue, selon Basseville, M et al. (1993) [68], les techniques de seuillage sont utilisées, ainsi que les
techniques de la théorie statistique de la décision. La figure 1.8 illustre le principe de I'approche FDI
basée sur le calcul des résidus.

i Observation du systéme
1
Mesures entrées/sorties

1 Caleul des Décision
7 résidus A

| .

: Génération des
i )

! résidus . ..

| » Ewaluation des résidus '
| 2 ]
| » Interprétation des :
| Gt :
! résidus i
|

Valeurs des résidus

i ENLIGNE

Figure 1.8 : Principe de I’approche FDI a base de résidus

Pour obtenir des expressions analytiques des résidus, plusieurs techniques peuvent étre utilisées :
relations de parité, observateurs, filtres de détection. D'autres méthodes s'intéressent davantage a
I'estimation des parametres de détection de défauts. Certains articles de revue, comme celui de
Isermann, R. (1997) [69], décrivent ces différentes méthodes utilisées dans la méthode FDI

a) Espace de parité :

Les méthodes d'espace de parité reposent sur la génération de résidus selon Staroswiecki, M
et al. (2001) [70]. Le comportement normal (nominal) du systeme est caractérisé par des valeurs
nulles pour les résidus. Ces mesures sont alors cohérentes avec les propriétés de I'espace de parité.
La conception de l'espace de parité est basée sur le développement d'expressions analytiques, la
méthode repose sur la détermination de la redondance analytique entre les entrées et les sorties du
systéeme, comme le mentionnent Patton, R. J et al. (1991) [71] ; Maquin, D et al. (1997) [72]. Les
relations de parité utilisent la redondance directe a travers des relations algébriques qui relient
différentes grandeurs du modele de systéme. Les relations de redondance analytique sont obtenues
en éliminant les variables d’état non observables du mode¢le sur 1’espace de parité. Nous obtenons le
modeéle entrée/sortie du systéeme, ou Le vecteur d'état x est inconnu et n'apparait pas selon Gertler, J.
(1998) [63]. Les equations ainsi obtenues ne font intervenir que des variables d'entree/sortie
mesurables, donc connues. Les relations de redondance analysées sont ensuite directement utilisées
pour construire des indicateurs de défaut pour le diagnostic. Staroswiecki, M et al. (1991) [73];
Desai, M et al. (1981) [74], sont des références reconnues pour les applications industrielles de
I'espace de parité, pour la détection de relations statiques. Schwarte, A et al. (2003) [75] ont
développé des applications industrielles sur les systemes dynamiques dans le domaine automobile.
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Les techniques d'observateurs peuvent compléter la méthode de I'espace de parité, lorsque certaines
sorties ne peuvent pas étre directement mesurées.

b) Estimation d’état : observateurs :

Les observateurs sont des systémes dynamiques qui peuvent étre utilisés pour la détection et
I'isolation des défauts dans les systemes linéaires ou non linéaires. Les méthodes d'observateurs
impliquent la reconstruction des sorties non mesurables du systéme a partir d'un modéle analytique
et d'un ensemble d'observations partielles (entrées/sorties) du systeme par 1’estimation de I'état du
systéme. Les observateurs sont utilisés pour estimer la valeur des variables d'état. A partir de ces
valeurs reconstruites et du modele dynamique, des valeurs de sortie sont calculées. On obtient un
vecteur de résidus, représentant la différence entre les valeurs de sortie mesurées et estimées. Dans
le cas des systémes linéaires, Staroswiecki, M et al. (1991) [73] ; Magni, J. F et al. (1994) [76] sont
des références qui ont travaillé sur la détection de défaut a I'aide d’observateurs. Frank, P. M. (1987)
[64] ; Hammouri, H et al. (1999) [77] ont proposé une solution pour I'observation des systemes non
lineaires.

c) Estimation paramétrique :

L'estimation des parametres permet d'analyser l'effet des défauts sur les parametres
structurels du modele de systeme. C'est donc une fagon naturelle de détecter et isoler les défauts
multiplicatifs des paramétres du modele dynamique du systeme. L'estimation des parametres utilise
des méthodes analytiques pour calculer les valeurs des parametres du modéle dont la structure est
connue. Ces paramétres de structure sont généralement constants.

Pour estimer ces parametres, des techniques de filtrage sont utilisées. Par exemple, les filtres de
Kalman estiment de maniére récursive les parametres structurels des modeles linéaires en tant que
représentations d'état a partir des mesures bruitées.

Pour les systémes non linéaires mais localement linéarisables, des filtres de Kalman étendus peuvent
étre utilisés, et pour les systtmes non linéaires et non linéarisables, des filtres a particules
(techniques analogiques et statistiques) sont appliqués.

La détection des défauts est réalisée en comparant les paramétres estimés avec les parametres
nominaux caractérisant le comportement normal du systeme. L'idée principale de cette méthode est
de minimiser la distance entre la valeur réelle et la valeur estimée du parameétre. Ainsi, les méthodes
d'estimation sont caractérisées par la définition de distances (maximum de vraisemblance, moindres
carrés, etc.). Dans l'article de Gertler, J (1995) [78], la méthode d'estimation des parameétres est
comparée a la méthode de I'espace de parité. L'équivalence entre les techniques utilisant I'espace de
parité, Patton, R. J et al. (1991) [71] ont établi I'importance de I'observateur et de l'estimation des
parametres.

d) Localisation et identification des défauts :

Pour localiser les defauts, différents types de résidus sont genéres : des residus structurés
(propriétés booléennes) et des résidus directionnels (propriétés géométriques). Les résidus structurés
sont congus de sorte que chaque résidu soit sensible a un sous-ensemble de défauts connus et
insensible aux autres. Lorsqu'une défaillance connue se produit, certains résidus auront une valeur

nulle ou proche de zéro, tandis que d'autres ne seront pas nuls. L'ensemble des différentes valeurs
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résiduelles représente la signature du défaut. Toutes les signatures pouvant apparaitre pour divers
défauts connus dans un systeme est appelé une matrice de signature.

Le deuxieme type de résidu qui permet la localisation des défauts est le résidu directionnel. Ils sont
représentés sous forme de vecteurs de résidus, selon L'orientation spécifique de I'espace résiduel, en
fonction du type de défaut présent, la connaissance de diverses défaillances ou modes de défaillance
du systeme représenté par le modele permet I'identification des défauts comme I'a souligné Ribot, P.
(2009) [48].

1.5.1.1.2 Approche DX :

La méthode DX est une méthode qualitative basée sur la cohérence issue du domaine de
I'intelligence artificielle. Les techniques de diagnostic de cohérence consistent a comparer le
comportement réel du systeme observé avec son comportement attendu, tel qu'il peut étre prédit par
un modele de bon comportement. Elle est basée sur la théorie de diagnostic logique introduite par
Reiter, R. (1987) [79] dans sa publication. Le but du diagnostic logique est d'identifier les dispositifs
(ou composants) du systéme dont le fonctionnement anormal peut expliquer I'incohérence détectée
entre le comportement prédit, et les observations du systéeme selon De Kleer, J et al. (1987) [80]. Il
s'agit d'un diagnostic adductif, ou le but est de trouver toutes les raisons qui expliquent les
observations. Le principe de cette approche logique basée sur la cohérence est illustré a la figure 1.9.

Modéle de comportement
du systeme

Comportement

observé Comportement prédit o

Systeme physique ,

Réparation du
systeme

Révision des hypothéses pour rétablir
la cohérence (isolation)

Hypothese de diagnostic qui rendent
des conflits détectés

Figure 1.9 : Principe de 1’approche logique basée sur la cohérence

Le principal avantage d'une approche de diagnostic basée sur des modéles est la capacité de détecter
des défauts non-anticipés car les modéles utilisés sont toujours basés sur la physique de défaillance.
Cela contraste avec les approches basées sur les données, qui nécessitent en fait des exemples
historiques pour chaque condition de défaut détectée. Cependant, dans des situations pratiques, il est
impossible d'appliquer des méethodes de diagnostic basées sur des modéles mathématiques précis car
le processus est compliqué.
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1.5.1.2 Les méthodes sans modeéles :

Pour les applications industrielles, la conception d’un mod¢le mathématique est difficile ou
impossible a obtenir, en raison des nombreuses reconfigurations impliquées dans le processus de
production ou de la complexité des phénomenes impliqués. Dans ce cas, nous utilisons des
méthodes qui ne nécessitent pas une connaissance détaillée du processus.

Deux classes de ce type d’approches sont possibles selon Methnani, S. (2012) [81] :

» Méthodes quantitatives appelées aussi méthodes basées sur la connaissance du systeme
» Méthodes qualitatives basées sur le traitement des données.

1.5.1.2.1 Méthodes gualitatives :

Les méthodes qualitatives consistent a exploiter une base de connaissances symbolique et
nécessitent 1’existence d’un large éventail de données historiques correspondant aux différents
modes d’installation. On peut citer :

a) Analyse en composantes principales (ACP) : I’analyse en composantes principales (ACP) est
une technique statistique multivariée, capable de comprimer les données et de réduire leur taille. Il
peut étre considéré comme une technique de projection orthogonale linéaire qui projette les cas
représentés dans un espace multidimensionnel de dimension n (n est le nombre de variables
observées) dans un sous-espace de dimension < n , maximisant la variance de la projections (ou
minimisation de 1’erreur quadratique). Selon les travaux de Jolliffe, I. T. [82] (1990) ; Pessel, N et
al. (2007) [83], la méthode basée sur la théorie de diagnostic logique a été appliquée avec succes
dans des études de diagnostic.

b) Reconnaissance de formes : le but d'une méthode de reconnaissance de formes est la
classification automatique d'un objet suivant sa ressemblance par rapport a un objet de référence.
Dans un probléme de diagnostic, une classe est formée par les ensembles d'observations
caractérisant une situation ou une opération de processus : par exemple, la classe C1 peut étre liée au
fonctionnement normal du procédé, la classe C2 pour le mode dégradé et la classe C3 pour le mode
de défaillance. Le diagnostic consiste a associer de nouvelles observations a une classe. Le probleme
de diagnostic équivaut a la recherche de frontieres entre les classes qui minimisent les erreurs de
classification. Le calcul de la distance (distance euclidienne) entre les classes peut étre choisi
comme critére de décision pour affecter une forme a une classe et déterminer quelle confiance est
affectée par la décision.

¢) Analyse spectrale : Dans certaines conditions normales, certaines mesures ont un spectre de
fréquence typique ; tout écart des caractéristiques fréquentielles d'un signal est lié a une anomalie.
Cette méthode est utile pour I'analyse de signaux présentant des oscillations sur de longues périodes
(débits, pressions...), parmi les travaux qui utilisent I’analyse spectrale on cite les travaux de
Basseville, M. [84] (1988) ; M. Basseville (1997) [85].

d) Réseaux de neurones artificiels (RNA) : RNA est un systeme informatiqgue composé d'un
certain nombre de nceuds élémentaires interconnectés qui traitent dynamiquement les informations
qui arrivent des signaux externes. En général, l'utilisation de I'RNA se fait en deux phases.
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1. La synthése du réseau comprend plusieurs étapes : le choix du type de réseau, le type de
neurones, le nombre de couches et la méthode d'apprentissage. L'apprentissage permet alors, a
I'optimisation d'un critere, elle consiste en la recherche de paramétres de poids et peut se faire en
deux fagons : supervisé (le réseau utilise les données d'entrée et de sortie du systeme a
modeéliser) et non supervisé (seules les données d'entrée du systeme sont fournies)

2. Lorsque les résultats d'apprentissage obtenus par I'RNA sont satisfaisants, le réseau peut étre
utilisé pour la généralisation. Il s'agit de la deuxieme phase ou de nouveaux exemples qui n‘ont
pas eté utilises pour I'apprentissage sont présentés a RNA pour évaluer également sa capacité a
prédire le comportement du systéme modélisé, leur faible sensibilité au bruit de mesure, leur
capacité de résoudre des problémes non linéaires et multivariés, stocker de maniére compacte
des connaissances, apprentissage en ligne et en temps réel, sont des propriétés qui rendent
l'utilisation des RNA commun et reconnaissable, leur utilisation peut alors se faire a trois
niveaux :

» En tant que le modéle d’un systéme a observer 1’état normal et générer un résidu d'erreur

entre les observations et les prédictions.

» Comme systeme d'évaluation des résidus pour le diagnostic.

» Comme un systeme de détection en une étape (comme classificateur), ou en deux étapes

(pour la génération de résidus et le diagnostic).

Plusieurs travaux ont été réalisés dans la littérature pour développer des méthodes de

diagnostic des processus, basées sur les différentes informations disponibles pour décrire le
comportement des systemes. Assaf, E. M et al. (1996) [86] ; Barton, J. A et al. (1984) [87] ont
présenté les résultats donnés par le modéle neuronal pour les éventuelles situations d'emballement
thermique de processus fortement exothermiques. L'objectif est d'établir un algorithme d'alarme
fiable pour la détection et la prévention précoce de cette situation. Ainsi, les résultats montrent que
le modele neuronal NARMAX est représentatif du comportement dynamique du processus chimique
non linéaire. Gustin, J. L. (1996) [88] dans son article a classé les causes d'emballement thermique
ou la perte de la capacité de refroidissement est la cause la plus importante de l'apparition de
I'emballement thermique.
Le diagnostic de défaut avec RNA & base des fonctions radiale et une couche cachée peut étre
appliqué pour développer une représentation non linéaire du réacteur de polymérisation basée sur
une structure répétitive selon Yu, D. L et al. (1999) [89]. Dans la premiere étude de cas d'un réacteur
discontinu, un défaut de capteur de température et un encrassement de la chemise ont été étudiés et
classés avec succes a l'aide du modeéle de processus neuronaux et du classificateur de la fonction de
base radiale neurale (RBF). La capacité des RNA a extraire des informations directement a partir
des données disponibles sur le processus peut-étre la raison la plus importante d'appliquer cette
approche dans I'industrie. Ils sont utiles dans des problémes tels que I'analyse de donnees de
capteurs, ce qui dépasse le cadre des techniques classiques du systeme expert algorithmique.

Dans les processus industriels, les RNA ont été appliqués pour la détection et le diagnostic
des défauts. Par exemple, Cubillos, F et al. (1998) [90] ont décrit un systeme hybride adaptatif basé
sur des connaissances a priori et des réseaux de neurones pour modéliser les stratégies de contréle
de processus et les parameétres incertains dans un réacteur continu fortement non linéaire. Power, Y
et al. (2004) [91] ont décrit un cadre de supervision en deux étapes de diagnostic de défaut utilisant
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des réseaux de neurones. Sur la base de ce cadre, un systéme de détection des pannes a été mis en
place pour identifier I'emplacement exact des défauts et les diagnostiquer. Les RNA ont fait des
développements rapides dans le diagnostic des defauts des processus. La détection des défauts d’un
systeme par des techniques d'intelligence artificielle a été étudiée par Venkatasubramanian, V et al.
(1990) [92] ; Hoskins, J et al. (1988) [93] ; Watanabe, K et al. (1994) [94].

Comme indiqué précédemment, ’RNA est utilisé pour le diagnostic des défauts, leur faible
sensibilité au bruit de mesure, leur capacité a résoudre des problémes non linéaires et multivariés, a
stocker de maniére compacte les connaissances, a apprendre en ligne et en temps réel, sont en effet
de nombreuses propriétés qui les rendent attractifs pour cet usage.

e) Logique floue (LF) : est une technologie d'intelligence artificielle. Elle a été formalisée par Lotfi
Zadeh en 1965 et est utilisé dans l'automatisation (freinage ABS), la robotique (reconnaissance de
forme), la gestion du trafic routier (feux rouges), le contrdle du trafic aérien, I'environnement
(météorologie, climatologie, sismologie, analyse du cycle de vie), la médecine (aide au diagnostic),
assurance (sélection et prévention des risques), etc.

L'idée de I'approche floue est de construire un dispositif, appelé systéeme d'inférence floue capable
d'imiter les décisions d'un opérateur humain a partir de regles verbales traduisant sa connaissance
sur le processus.

Trouver une relation mathématique entre une panne et ses symptémes est souvent difficile.
Cependant, sur la base de leur expérience, les opérateurs humains sont en mesure de déterminer le
composant défectueux a l'origine des symptobmes observés. Ce type de connaissances peut étre
exprimée a l'aide de regles de la forme : Sl condition ALORS conclusion, ou la partie condition
comprend les symptdmes observés et la partie conclusion comprend le composant défectueux. Ainsi
le probléme de diagnostic est considéré comme un probleme de classification. Le vecteur des
symptdmes du classifieur, élaboré a partir des valeurs mesurées sur le systeme, peut étre vu comme
une forme, il s'agit de se ranger parmi toutes les formes correspondant a un fonctionnement normal
ou non.

1.5.1.2.2 Méthodes quantitatives :

Des méthodes quantitatives ou une base de connaissances sont mises en ceuvre lorsque la
majorité des mesures ne sont pas disponibles et lorsque la construction du modeéle est difficile. Elles
peuvent étre utilisées pour identifier les causes des défaillances d’un procédé industriel. 1l s'agit
d'analyses fonctionnelles et structurelles basées sur I'expérience et les connaissances de l'opérateur.
Parmi les méthodes les plus connues nous citons :

a) Arbre de défaillance : apparu pour la premiere fois par Villemeur, A (1988) [95], est I'un des
outils majeurs d'analyse des risques technologiques.

L'objectif de cette approche est d'identifier les differentes combinaisons possibles d'événements qui
provoquent la création d'un événement indésirable unique. La représentation graphique est
composée d'une arborescence permettant un traitement a la fois qualitatif et quantitatif. L'arbre de
défaillance est constitué de plusieurs couches dont la racine correspond a I'événement indésirable.
Les niveaux sont ordonnés successivement de telle sorte que chaque événement est généré a partir
des événements de niveau inférieur via des opérateurs logiques (ET, OU). La décomposition s'arréte
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aux niveaux des evénements élémentaires, caracterisés par le fait qu'ils sont indépendants et non
décomposables en éléments plus simples.

b) AMDEC : La méthode AMDEC est un outil de qualité pour I'analyse préventive afin d'identifier
et de traiter les causes potentielles de défauts et de défaillances avant qu'elles ne surviennent. Du fait
de la mutualisation des informations et des données, la méthode AMDEC est une méthode de travail
rigoureuse et trés efficace. Il se déroule en petits groupes et permet a chaque participant d'apporter
sa propre expeérience et ses connaissances.il existe 3 types d'/AMDEC. En effet, I'approche AMDEC
peut étre mise en ceuvre au niveau du produit, du processus ou des moyens.

» L'approche AMDEC produit est mise en ceuvre pour vérifier que le produit développé répond

aux exigences du client.

» L'AMDEC processus est congue pour Vérifier la fiabilité du processus de fabrication.

» L'AMDEC moyenne permet de vérifier la fiabilité des équipements.
Le principe de I'approche AMDEC est d'identifier toutes les causes potentielles pour chaque mode
de défaillance. Ensuite, il faut évaluer la criticité du mode de défaillance, la criticité est obtenue
grace a une triple cotation :

1. Gravité (G) ou sévérité de I’effet du défaut ou de la défaillance,

2. Occurrence (O) ou fréquence d'apparition de la cause,

3. La Détection (D) : la probabilité que la cause ne soit pas détectée.
Par conséquent, I'indice de criticité (C) est obtenu en multipliant les trois notes :

Criticité = Gravité x Occurrence x Détection

Plus la criticité est élevée, plus la défaillance considérée est importante. Lorsque la valeur critique
dépasse l'ensemble des limites prédéfinies par le groupe, ce dernier recherche les améliorations
possibles pour la ramener a des niveaux acceptables par des ajustements sur la gravité, occurrence et
la détection.

c) Systeme expert (le raisonnement par cas) : Le raisonnement par cas modélise I'expertise et les
capacités de raisonnement de spécialistes qualifiés dans le domaine émergent. Ce raisonnement est
qualifié pour résoudre un probléme en s'appuyant sur des expériences passées. Les connaissances
sont stockées de maniere appropriée. Un cas est une connaissance contextuelle, représentant une
expérience qui peut étre utilisée pour atteindre les objectifs du moteur de raisonnement. Ainsi, un
cas peut étre vu comme une situation avérée dans le passé, associée au résultat d'une action
pertinente. Le raisonnement a partir des cas est un raisonnement par analogie. Les attributs d'une
situation servent d'indice dans le cas de la bibliotheque pour en tirer le meilleur, selon certains
critéres de similarité, et ainsi déterminer la solution.
Systemes experts basés sur l'utilisation :
» Une base de connaissances qui contient I'expertise du spécialiste décrite sous forme de regles
dont la structure est la suivante : SI <condition> ALORS <conclusion>.
» Une base factuelle qui contient les informations de base nécessaires pour établir un
diagnostic.
» Un moteur d'inférence qui imite le processus de raisonnement de I'expert.

29



Chapitre 1. Etat de ’art sur le diagnostic et le pronostic

La difficulté ici est de bien définir les cas, c'est-a-dire d'identifier ceux utiles et nécessaires a la
description d'une situation. Leur détermination pour les systemes dynamiques est loin d'étre évidente
selon Farreny, H. (1989) [96].

1.5.2 Critere de Choix de la méthode de diagnostic

Le choix de la méthode de diagnostic appropriée pour un systéme/sous-systeme dépend de
deux critéres principaux, la disponibilité des données et la complexité. Si le systeme n'est pas
complexe et peut étre modélisé, une approche "basée sur un modele™ peut étre utilisée, et le
diagnostic devient une guantification interne. Sinon, si le systeme devient trés difficile a modéliser,
seules les données de I'historique de fonctionnement sont valables, et la modélisation mathématique
de la relation (cause - effet) est la seule solution valable, et le type de diagnostic devient qualitatif
externe. Le systeme d'évaluation de la santé mettra également I'accent sur la recherche de Forme
(études qualitatives) et des signes importants entrainés par des mesures de capteurs (mesures
effectuées en dehors du systéeme (externe)) pour évaluer la santé du systeme.

Et lorsque la majorité des mesures ne sont pas disponibles et lorsque la construction du modele est
difficile, les méthodes quantitatives sans modele sont les plus favoris

1.6 Pronostic de défaut :

Le mot pronostic vient du mot grec prognostikos (connaissance préalable). 1l combine pro
(avant) et gnosis (un savoir). Hippocrate a utilisé le mot pronostic, tout comme nous le faisons
aujourd'hui, pour signifier une prédiction de I'évolution d'une maladie. Dans le domaine de la
gestion de la santé des systémes d'ingénierie, le pronostic est considéré comme une science et
souvent appelé pronostic.

Dans le marché hautement concurrentiel d'aujourd'hui, les industries s'efforcent de minimiser
leurs colts d'investissement et d'exploitation en essayant d'utiliser le cycle de vie complet de leurs
équipements ou composants sans sacrifier la sécurité humaine, de production ou environnementale.
La maintenance conditionnelle (maintenance prédictive) est trés utile pour prévoir les pannes
d'équipement et éviter les activités de maintenance inutiles.

Les pronostics sont la capacité d'évaluer la santé actuelle d'une piéce et de prédire a lI'avenir la santé
d'une piece pour un horizon de temps fixe ou de prédire le temps jusqu'a la défaillance.

Etre capable d'effectuer un pronostic fiable est la clé du PHM/CBM. Les pronostics sont essentiels
au systéeme, sous-systéme ou au composant pour améliorer la sécurité, planifier les missions,
planifier les colts de maintenance et les temps d'arrét.

On observe souvent dans la pratique que la vie d'un équipement de production peut étre
divisée en deux étapes. La premiere étape est appelée étape de fonctionnement normal ou aucun
écart significatif par rapport a I'état de fonctionnement normal n'est observé. La deuxieme étape est
appelée le delai de période de défaillance, car un défaut peut étre initié et évoluer progressivement
vers une Véritable panne, c'est-a-dire que I'équipement est dans une phase defectueuse mais
fonctionne encore pendant cette phase. Avec l'aide de la surveillance de I'état, les défauts cachés
déja présents dans I'équipement peuvent étre détectés, mais a des fins de planification de la
maintenance, la prédiction du point d'initiation de la deuxiéme étape et, plus important encore, la
durée de vie résiduelle par la suite est importante selon Wang, W. (2007) [97].
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Un systéeme de pronostic fiable est trés utile pour prédire la tendance de propagation des
défauts dans un équipement ou un composant et pour fournir une alarme avant qu'un défaut
n‘atteigne des niveaux critiques. Un systéme de pronostic en ligne peut également étre utilisé pour
améliorer la fiabilité du diagnostic de défaillance de I'équipement en vérifiant de maniére adaptative
les résultats du diagnostic et en modifiant la base de connaissances (régles). Ces aspects ont été
abordés dans les travaux de recherche de Pourahmadi, M. (2001) [98] ; Wang, W et al.(2001) [99] ;
Wang, W. (2007) [100].

La maintenance prédictive est devenue une stratégie efficace pour les industries modernes,
pour analyser les tendances des équipements ou performance des composants par rapport aux limites
techniques connues dans le but de détecter, d'analyser et de corriger les problémes avant qu'une
défaillance ne se produise. Des pronostics plus avancés sont axés sur la surveillance et I'évaluation
de la dégradation des performances.

Afin que les pannes puissent étre prédites et pour atteindre I'objectif du pronostic, trois
étapes cruciales sont nécessaires. Premiérement, le défaut ou I'anomalie doit pouvoir étre détecté a
un stade précoce. Deuxiémement, les performances de I'équipement ou des composants doivent étre
évaluées de maniére rigoureuse et suivies en permanence. Enfin, la durée de vie utile restante (ou
durée de vie utile résiduelle) et le mode de défaillance possible du systeme ou du composant doivent
étre prédits efficacement. L'estimation de la durée de vie utile restante est la plus importante dans
ces trois étapes, car la durée de vie utile restante sert directement les variables de décision des
pronostics.

Cependant, il existe des défis pour prédire efficacement la durée de vie utile restante des
composants. L'un des défis de la prédiction de la durée de vie est de trouver comment mettre en
place un indicateur de dégradation approprié basé sur un signal.

Généralement, les caractéristiques temporelles, telles que la moyenne, la valeur efficace, le
kurtosis ou le facteur de créte des signaux, et les caractéristiques de fréquence telles que la moyenne
des amplitudes de la fréquence défectueuse et de ses harmoniques dans le temps, comme des indices
de dégradation, cependant, ces indices ont soit une faible sensibilité aux défaut naissant ou ne
correspondent pas, sous des tests trés accélérés. Des travaux de recherche ont montré que chaque
caractéristique n'est efficace que pour un certain défaut. Une bonne méthode d'évaluation des
performances devrait profiter des informations mutuelles provenant de plusieurs caractéristiques
pour I'évaluation de la dégradation du systeme.

1.6.1 Approches de pronostic :

Lebold, M et al. (2001) [101] ont proposé la premiére classification des méthodes pronostics.
Dans leur article, les auteurs proposent trois niveaux de classification pyramidale (voir figure 1.10) :
les méthodes basées sur I'expérience, les méthodes basées sur les données et les méthodes basées sur
les modéles. Afin de différencier ces trois types de méthodes, les critéres suivants doivent étre pris
en compte : Le colt et la complexité de la mise en ceuvre, la précision des résultats obtenus et
I'applicabilité de la méthode. D'autres travaux ont proposé de nouveaux criteres de classification des
méthodes qui peuvent étre en fonction du résultat attendu ou de la nature des informations utilisées
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pour le pronostic. Par conséquent, les auteurs McKee, K et al. (2014) [18] ont défini une
classification basée sur le reésultat attendu du pronostic. Ils distinguent les travaux qui cherchent a
obtenir une RUL et ceux qui cherchent a obtenir une probabilité de défaillance a une date donnée.

Cependant, les auteurs ont trouvé que la seconde classe contient trés peu de travaux de
recherche et divise la premiére classe en trois sous-catégories "Méthodes statistiques™, "Méthodes
intelligentes” et "Méthodes basées sur des modeles".

Pronostic a base de modéle

-Modéle physique

-Capteurs disponibles

-Modéle d’estimation ) o
Pronostic basé sur le suivi de

-Capteurs disponibles tendance de modéle

Précision Complexité et Cout

-Modéles fiabilistes

-Modéle statistiques Pronostic basé sur I’expérience

Etendue de domaine d’application de chaque méthode de pronostic

Figure 1.10 : Classification des Approches de Pronostic
Par conséquent, nous choisissons la classification basée sur les méthodes suivantes :
» Les méthodes basées sur des modeles physiques
» Les méthodes guidées par les données
» Les méthodes basées sur lI'expérience.
1.6.1 .1 Approches basées sur un modeéle physique :

La mise en ceuvre de cette méthode est généralement basée sur la représentation
mathématique du mécanisme de dégradation. Cela signifie une connaissance spéecifique des déefauts
et du mode de fonctionnement du systeme analysé. Les relations causales dérivées des lois de la
physique sont utilisées pour modéliser les interactions entre les entités du systéeme. Par conséquent,
les résidus sont utilisés comme un outil mathématique. Ces résidus sont le résultat de contréles de
cohérence entre les mesures détectées par le systeme réel et la sortie de modéle mathématique. De
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grands résidus impliquent des defauts, et de petits résidus impliquent des perturbations normales
telles que du bruit ou des erreurs de modélisation. Des techniques statistiques sont souvent utilisées
pour définir des seuils permettant de détecter la présence de défauts selon J. Yan et al. [102]. Le
principe de la prédiction basée sur des modéles physiques est de déterminer le degré de dégradation
actuel du systéeme (dG aux processus de surveillance et de diagnostic) et en fonction de la
sollicitation du systéme, une courbe d'évolution de la dégradation est utilisée pour estimer le temps
restant avant la défaillance.

Les principaux avantages de cette approche selon Yan, J et al. (2004) [102] sont :

» Flexibilité : Si une des propriétés du systeme ou de la dégradation change, le modéle peut
étre réajusté pour prendre en compte cette modification,

> Interprétabilité : est la capacité a intégrer la compréhension physique du systeme dans le
modele. La connaissance de la structure du modéle permet de relier la variation d'indicateurs
a une modification de parametre.

Les principaux inconvénients du pronostic basé sur des modeles physiques sont :

» Le développement de modéles colte trés cher, cela nécessite un haut niveau de qualification
et une certaine expérience.

» Difficulté a construire un modele global pour les systemes complexes : la complexité de la
modelisation des interactions entre les différents mécanismes, les difficultés de calcul liées a
la résolution de systémes d'équations différentielles (explosion des temps de calcul pour les
simulations Monte Carlo).

» 1l peut ne pas étre possible de généraliser une approche basée sur un modéle physique
orientée « composant » a un niveau « systéme »,

» |l est nécessaire de comprendre le mécanisme de dégradation et les facteurs qui I'influencent.

Les techniques utilisées pour cette approche reposent sur les outils suivants : espace de
parité, observateur (filtre de Kalman, etc.) et estimation de parameétres.

a) Espace de pariteé :

Un espace de parité est une relation analytiguement redondante représentée par une équation
dans laquelle toutes les variables sont connues. La génération de cette relation permet de générer des
résidus. En I'absence de défaut, les résidus sont statistiguement nuls. Lorsqu'un défaut survient, son
amplitude change considérablement.

b) Observateur

Utilisez l'estimation d'état pour générer des résidus, y compris la reconstruction d’l'état ou,
plus généralement, la sortie du processus a l'aide d'observateurs, et a utiliser I'erreur d'estimation
comme résidu. Cette méthode s'est beaucoup développée car elle donne lieu a la conception de
générateurs de résidus flexibles.
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e) Estimation paramétrique

L’approche d'estimation des paramétres supposent que les effets des défaillances se reflétent
dans les parametres, et pas seulement dans les variables du systeme physique comme le fait
I'observateur. Le principe de la méthode consiste a estimer en continu les parametres du procédé en
utilisant les mesures d'entrées/sorties et en évaluant la distance qui les sépare les valeurs des
réferences de I'état normal du procedé. L'estimation des parameétres a l'avantage de fournir des
informations sur I'importance des déviations. Cependant, I'un des principaux inconvénients de cette
approche est qu'elle nécessite un systeme physique excité en permanence. Ainsi, cela pose des
problemes d'ordre pratique dans le cas de procedés dangereux, colteux ou exécutés en mode
stationnaire.

1.6.1.2 Approches de pronostics guidées par les données :

L'approche basée sur les données découle directement des données d'exploitation du systéme
(par exemple, étalonnage, données colorimétriques, Données spectrales, puissance, vibration et
acoustique, température, pression, débris dans I'huile, courant et tension...). Dans de nombreuses
applications, les données d'entrée/sortie mesurées sont la principale source d'informations sur le
comportement de dégradation du systeme. Ce type d'approche vient donc apprendre les phénomeénes
de dégradation et capturer les relations subtiles entre les données, méme si ces relations sont
inconnues ou difficiles a décrire. Elles sont s‘appuyer sur I'historique des données (données
d’apprentissage) et donner des prédictions basées sur les données de surveillance conditionnelle
(CM).
Une approche basée sur les données repose sur les hypothéses suivantes : Avant un événement de
défaillance du systeme, les caractéristiques statistiques des données sont relativement uniformes. La
mise en ceuvre de I’approche « data-driven » est Relativement simple, car elle ne nécessite pas de
connaissances formelles sur le mécanisme de dégradation. Le principe est qu'une méme cause aura
toujours le méme effet. Aussi, Cette approche peut étre adaptée a tout type d'application avec
suffisamment de données en quantité et en qualité. D'autre part, c'est aussi sa principale limite :
I'efficacité des méthodes pronostiques basées sur les données dépend fortement de I'existence de
telles données opérationnelles. En outre, le processus de surveillance détermine également
I'exactitude du pronostic grace a sa capacité a fournir une estimation fiable et précise de I'état de
santé actuel du systéme selon Yan, J et al. (2004) [102].
Dans ce qui suit, les approches basées sur les données sont divisées en deux catégories :

» Méthodes statistiques (analyse de séries temporelles, etc.)
» Meéthodes par I’intelligence Artificiel (IA).

a) Methodes statistiques :

Les techniques statistiques les plus populaires sont les techniques de lissage (telles que le
lissage exponentiel) et les techniques d'analyse de séries temporelles telles que les modéles de
régression, y compris les modeles AR (Auto-Regressive) et ARMA (Auto-Regressive Moving
Average models). Ces techniques sont également classées dans I'analyse des tendances. Elles ont
I'avantage d'étre faciles a programmer. Cependant, elles supposent que la dégradation du systeme est
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monotone et ne peut pas intégrer les changements des conditions d'utilisation du systéeme :
I'évolution de la dégradation doit étre Semblable a ce qui a été appris.

» Approches par analyse des series temporelles :
Si une quantité suffisante de données temporelles est disponible, des techniques d'analyse de séries
temporelles sont souvent utilisées pour déterminer I'état du systeme a un moment donné dans le
futur. Ces techniques reposent fortement sur des donnees antérieures pour prédire les performances
futures.

v' Techniques de régression :

Une situation courante en séries temporelles est d’avoir a sa disposition deux ensembles de données
de taille n, {y;, y,, ... Vo } €t {x4, x5, ... x,, Jobtenus expérimentalement ou mesurés. Le probleme de la
régression consiste a rechercher d’une relation pouvant éventuellement exister entre les x et les y, un
modele général de régression linéaire est donné par :
Yi=Bo+PiXis +BoXiz + -+ Bp-1Xip-1 t& i=1,..,n (1.4)

Avec les hypothéses relatives du modele
1. La distribution de I’erreur € est indépendante de X ou X est fixe,
2. L’erreur est centrée et de variance constante (homoscédasticité) :
Vi=1,...,n E(g)=0, Var(g)=0?%, e~N(0,02%)
3. Lesconstants Sy, By, B2, ... .., fp—1 SONt les parametres a estimees.

L’estimation des paramétres Sy, 51, B2, ..., Bp—1, €St Obtenue en maximisant la vraissmblance, sous
I’hypothese que les erreurs sont gaussiennes, ou encore par minimisation de I’erreur quadratique
entre 1’observations et le modéle (moindres carrés). Les deux approches conduisent aux mémes
estimations tandis que le maximum de vraisemblance induit de meilleures propriétés des
estimateurs. Pour une séquence d’observations {(x;, y;)i = 1....,n}, le critére des moindres carrés
s’écrit :

. 2
min Z?=1(Yi —Bo— .31Xi,1 - ﬁin,z e .Bp—1Xi,p—1) (|-5)

Le maximum de vraisemblance peut également étre utilisé pour estimer S, B1, B2, ..., Bp-1, Si 12
distribution de probabilité du terme d'erreur est connue.

Neter, J et al. (1996) [103] ont proposé un modele de régression logistique pour calculer la
probabilité de défaillance pour une condition donnée des variables, et un modele de série temporelle
autorégressif moyenne mobile (ARMA) pour étendre les conditions de prédiction de défaillance
possibles. Hush, D. R et al. (1993) [104] ont fourni plus de détails sur les modéles de régression
linéaires et non linéaires, et les dangers de I'extrapolation au-dela des données observées.

35



Chapitre 1. Etat de ’art sur le diagnostic et le pronostic

b) Approches a base d’intelligence artificielle (1A)

Les réseaux de neurones artificiels ou réseaux de neurones (RN) sont une tentative de
modéliser le cerveau par l'interconnexion dense d'un large ensemble d'éléments de traitement
simples. Les détails du traitement et du développement des réseaux neuronaux peuvent étre trouveés
dans plusieurs articles et livres.

L’avantage des RNA est leur capacité d'apprendre utilisée I'historique, puis essayer de
prédire 1’état future quand un ensemble de données présent a l'entrée. Ces techniques sont
fréquemment utilisées dans les méthodes de pronostic actuelles.

L'une des méthodes d'apprentissage machine utilisée pour le pronostic consiste a utiliser des
réseaux de neurones artificiels pour modéliser des systemes. Un réseau de neurones artificiels est un
modele (généralement non linéaire) qui établit un ensemble de relations fonctionnelles
interconnectées entre I'entrée du stimulus et la sortie souhaitée, ou les parameétres de la relation
fonctionnelle doivent étre réglés pour des performances optimales. La fonction de I'RNA est proche
de celle des vrais neurones dans le cerveau humain. Chaque neurone a une dendrite, qui est la voie
d'entrée, un soma qui traite l'entrée et un axone qui transporte la sortie. Un réseau de neurones
artificiels est constitué d'un ensemble de ces neurones artificiels. La structure de I'RNA a trois
couches est représentée sur la figure 1.11. Ce réseau a généralement une couche d'entrée, une ou
plusieurs couches cachées et une couche de sortie. Chaque couche sauf la couche d’entrée est
constituée de nombreux neurones. Attribuer des poids a chaque entrée (de la couche d'entrée aux
neurones de la couche cachée). Compte tenu du résultat de la fonction de transfert de la couche
cachée, appliquer un autre ensemble de poids en entrée de la couche de sortie. Le résultat final de la
fonction de transfert de la couche de sortie forme I'ensemble de sortie de 'RNA.

Cachée

Sortie

!

Figure 1.11 : Architecture d’un réseau de neurone a trois couches

Entrée
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L’article de Li, C. J et al. (1995) [105] fournissent des introductions accessibles et informatives sur
deux des réseaux de neurones les plus populaires : le perceptron multicouche (MLP) et le réseau de
neurones a fonction de base radiale (RBF)

Les réseaux de neurones se sont avérés utiles dans une variété de domaines: détection,
classification, approximation de fonctions multidimensionnelles et modélisation, prédiction. lls sont
idéaux pour développer des transformations non linéaires pour mapper les données d'entrée aux
sorties.

Ainsi, ils peuvent étre utilisés pour la classification ainsi que pour la prédiction. Les RNA sont
« formés » en présentant des exemples de paires de données d'entrée/sortie. Pour la plupart des
applications, les données de sortie sont « étiquetées » en fonction de la réponse correcte de la classe
ou de la fonction. Pendant I'apprentissage, les paramétres du réseau neuronal sont ajustés jusqu'a ce
que les performances de classification du réseau neuronal atteignent un niveau acceptable.

Deux types de RNA sont largement utilisés qui sont les MLP et RBF.

MLP est avéré excellent pour I'approximation de fonctions non linéaires et pour résoudre des
problemes de classification. lls se sont révélés étre des classificateurs bayésiens. Cependant, les
MLP ne sont pas capables d'effectuer une détection de nouveauté : un MLP ne peut pas détecter
lorsque des données pour lesquelles il n'a pas été formé sont présentes aux entrées.

Le RBF est également avéré étre un excellent classificateur et approximateur de fonction. Pour
I'implémentation standard du RBF, tous les éléments de traitement de la couche intermédiaire
appliguent une fonction gaussienne multidimensionnelle aux données d'entrée.

La couche de sortie est la somme pondérée des sorties de la fonction de base. Le RBF peut étre
considéré comme un classificateur du plus proche voisin.

Les techniques de réseau de neurones artificiels pour I’estimation de la durée de vie utile
restante (RUL) ont été utilisées par de nombreux chercheurs. Vachtsevanos, G et al. (2001) [106]
ont examiné l'utilité des réseaux de neurones a rétropropagation pour la prédiction des dommages
dus a la fatigue. Leur méthode a été utilisée pour réduire le temps de calcul requis par les méthodes
traditionnelles pour résoudre numériquement des équations différentielles non linéaires. De plus,
I’auteur indique qu'en plus de la prédiction de la durée de vie restante, ces réseaux de neurones
pourraient potentiellement étre utilisés pour I'analyse en temps réel des modéles de dommages par
fatigue et d'autres types de modeles de défaillance.

Un réseau neuronal a ondelettes dynamiques (DWNN) a été utilisé pour transformer les
données des capteurs en une évolution temporelle des défauts afin de prédire la durée de vie restante
des roulements d’aprés Yam, R. C. M et al. (2001) [107].

L’auteurs de I’article Gustin, J. L. (1996) [88] a utilise un RNA pour effectuer une prédiction en un
pas sur les données conditionnelles (CM) du reducteur. Il a prouvé que les RNA peuvent apprendre
La tendance des données temporelles non linéaires peut étre adaptée pour la prédiction de séries
temporelles selon Heng, A et al. (2009) [19].

Les auteurs Antoni, J et al. (2004) [23] utilisent des informations d'incertitude dans I'estimation de la
durée de vie utile restante via les réseaux de neurones bayésiens et I'namiltonien Monte Carlo.

Une approche de filtrage de réseau neuronal pour I'estimation de la durée de vie utile restante basée
sur la similarité, interprétée par Wang, P et al. (2001) [108].
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Les techniques de logique floue sont une autre technique d'lA qui sont aussi populaire pour
la prédiction (pronostic). La logique floue fournit un langage (avec une syntaxe et une sémantique
locale) dans lequel des connaissances qualitatives sur le probléme a résoudre peuvent étre traduites.
En particulier, la logique floue permet de modéliser des systemes dynamiques a l'aide de variables
linguistiques. Ces variables prennent des valeurs floues caractérisées par des phrases et des
fonctions d'appartenance. La signification des variables linguistiques peut étre interprétée comme
des contraintes élastiques sur leurs valeurs. Ces contraintes sont propagées par des opérations
d'inférence floue. Le mécanisme d'inférence résultant a de fortes propriétés d'interpolation, ce qui
rend la logique floue remarquablement robuste aux changements des parametres du systéeme et aux
perturbations.

Lorsqu'elle est appliquée a la prédiction (pronostic), la logique floue est souvent utilisée en
conjonction avec des méthodes d'apprentissage machine pour faire face a une partie de l'incertitude a
laquelle sont confrontées toutes les estimations de pronostic. Watson, M et al. (2004) [109] ;
Byington, C. S et al. (2004) [110] ont utilisé des techniques de logique floue pour évaluer de
maniere fiable I'état de santé systéme. Pour estimer automatiquement I'état de santé, ils ont utilisé
cette technique pour représenter la gravité ou le degré de dégénérescence. Les auteurs Wang, W. Q
et al. (2004) [111] ont présenté un article majeur sur le pronostic Neuro-Flous (NF). Tous les deux
évaluent les techniques RNN et Neuro-Fuzzy (NF) a l'aide des données de test de référence des
taches solaires et des données de test en ligne des réducteurs. Dans le cas des taches solaires, NF
sans interpolation n'est pas aussi précis que RNN. Mais NF avec interpolation produit des résultats
plus précis que RNN et fournit des résultats similaires dans environ dix pour cent (10%) des
époques d’apprentissage. Dans le test en ligne, NF appréhende plus rapidement le comportement
dynamique du systeme, montré supérieur a RNN.

Aussi Giantomassi, A et al. (2011) [112] ont proposé un Modéle de Markov caché pour I'estimation
de la santé et le pronostic des moteurs a double flux.

Une autre approche courante en apprentissage automatique est l'utilisation d'algorithmes de
détection d'anomalies, également connus sous les noms d'algorithmes de détection de nouveauté ou
de detection de valeurs aberrantes. Les travaux de Bock, J. R et al. (2006) [113] ; Clifton, D et al.
(2006) [114] se concentrent sur cette approche spécifique.

1.6.1.3 Approches basées sur I'expérience :

Les méthodes de pronostic basées sur I'expérience s'appuient sur la modélisation stochastique
des phénomeénes de dégradation (lois de fiabilité, processus de Markov ou non-Markov). Les
modeéles basés sur des expériences similaires passées sont également utilisés dans certaines
approches. Les travaux de Yan, J et al. (2004) [102] explorent cette idée.

Les méthodes basées sur I'expérience sont principalement dérivées des méthodes
traditionnelles de modélisation et de traitement de la fiabilité. En ce sens, le pronostic est analogue a
I'étude de la fiabilité prévisionnelle, dont le but est d'identifier des parametres distribués
aléatoirement et décrivant des phénomeénes de dégradation ou de défaillance (loi de Poisson, loi
exponentielle, loi de Weibull, loi log-normale). De ce groupe, la loi de Weibull reste la plus
répandue selon Coquempot, V et al. (2005) [67]. Les méthodes traditionnelles de pronostic basées
sur la fiabilité peuvent étre divisées en deux catégories : la fiabilité basée sur les défaillances et la
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fiabilité basée sur la dégradation. La fiabilité basée sur les défaillances est utilisee pour estimer la
distribution de la durée de vie et ses paramétres lorsque des données suffisantes, complétes et/ou
censurées existent. S'il existe une connaissance préalable de la distribution de la durée de vie de
composants similaires, Une distribution de vie est généralement supposée suivre la méme
distribution de composants similaires.

Contrairement a la fiabilité basée sur les défaillances, la fiabilité basée sur la dégradation se
concentre sur l'utilisation d'une mesure de la dégradation des composants, plutét que sur les données
de défaillance, pour évaluer la durée de vie restante d'un composant. La dégradation est également
connue sous le nom de dommages cumulatifs selon Patton, R. J. (1997) [55]. Aussi, utiliser un
modéle de fiabilité évolutif de type ALM (Accelerated Life Model), ou un modele a risques
proportionnels PHM (Proportional Hazard Model), ou mettre en ceuvre une approche bayésienne
pour mettre & jour les paramétres de la loi de dégradation, Les informations disponibles peuvent
également représenter une solution. La simulation Monte Carlo permet de combiner divers
phénomenes aléatoires, mais elle se confronte au probleme d'explosion du temps de simulation selon
Yan, J et al. (2004) [102].

Les modeles (PHM) sont couramment utilisés pour la prédiction des défaillances et I'analyse
de la fiabilité. Le PHM suppose que le risque varie proportionnellement aux covariables et que la
constante de proportionnalité est toujours la méme. Parmi les travaux récents dans le domaine du
pronostic base sur I'expérience, on peut citer les suivants. Les auteurs Evsukoff, A et al. (1997) [56]
ont proposé le logiciel EXAKT pour optimiser le remplacement des équipements critiques (turbines,
vannes, moteurs, etc.).

Balle, P et al. (1998) [58] ont proposeé la suite du logiciel IBTV « Bayesian Inference for Aging
Treatment » d'EDF, qui intégre une approche pronostique originale dans laquelle les stratégies de
maintenance reposent sur le déclenchement d'interventions des la détection du vieillissement d’un
Composants (par exemple vannes, relais, mécanique). La méthode est basée sur une approche
bayésienne qui modélise a priori le comportement de défaillance (composition loi
exponentielle/Weibull). De plus, I'efficacité de I'action envisager la maintenance est prise en compte
suivant I’avis d'un expert.

Banjevic, D et al. (2006) [115] ont discuté de I'estimation RUL pour les processus de Markov de
défaillance temporel qui incluent un modéle PHM commun et des propriétés de Markov pour
I'évolution Covariables comme cas particulier.

1.7 Conclusion

Les méthodes de diagnostic/pronostic ci-dessus ne constituent pas un état de l'art exhaustif
des meéthodes existantes. Cependant, les techniques decrites sont les plus connues et les plus
couramment utilisées. Le choix de la methode de diagnostic dépend de la connaissance du systéme
et de la présence de capteurs ou de modeéles capables de suivre I'état réel du composant/sous-
systéme/systeme.

Pour cela, nous limitons la portée des travaux de la section diagnostics (chapitre 1) a
I'amélioration du taux de classification des défauts du moteur a induction, tels que les défauts de
rupture de barre rotorique. A cet égard, nous proposons une approche basée sur les ondelettes par
paquet pour I’extraction du vecteur caractéristiques et la classification par la technique SVM.
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Chapitre 1l. Détection et classification par SVM des défauts de moteur a induction en utilisant WPA

1.1 Introduction

Dans de nombreux secteurs industriels, le suivi des installations est un enjeu majeur pour assurer
une compétitivité optimale des outils de production. A ce titre, leur productivité est une
préoccupation quotidienne des dirigeants d'entreprise. La compeétitivité de ce secteur passe
nécessairement par la maitrise et la disponibilité des outils de production, I'amélioration de leur
fonctionnement, la sécurité des utilisateurs, et la réduction des codts de maintenance. Cela
nécessite I’optimisation de la fiabilité, la maintenabilité, et la sécurité des systéemes industriels.
L'efficacité du dispositif de détection de la dégradation opérationnelle du systeme est utile
réaliser des gains de productivité €levés ; ce dispositif, qui fait partie intégrante d’installation,
permet la détection et la localisation d’une éventuelle défaillance du matériel.

Les systéemes technologiques peuvent évoluer dans divers modes de fonctionnement. Ces modes
ne sont pas forcément tous connus, en effet, si certains de ces modes correspondent a un
fonctionnement normal, d'autres modes ont des caractéristiques qui n'interviennent qu'en cas de
défaillance et ne sont donc généralement pas tolérés. Pour la surveillance automatique
d'équipements industriels, il est nécessaire de développer des systéemes de diagnostic avec
certaines capacités adaptées aux situations permettant une identification fiable du mode de
fonctionnement dans lequel le systeme fonctionne. Une démarche de diagnostic peut étre définie
comme un processus en trois étapes : détection d'un mode de fonctionnement, identification, et
localisation.

La rupture des barres du rotor dans les moteurs a induction a cage d’écureuil fait depuis
longtemps l'objet de nombreuses études scientifiques. Le but de ce chapitre est d'améliorer la
précision de la classification des défauts du modéle de moteur a induction adapté aux études par
simulation numérique de défauts tels que les défauts cassure des barres rotoriques.

En générale, on cherche a développer une technique de surveillance de I’état de fonctionnement
du moteur a induction par la mesure des parametres mesurables (courant, tension, vitesse,
etc....). On propose une méthode d'extraction de caractéristiques de défaut d'un moteur a
induction a cage d'écureuil basée sur le calcule d’énergie des sous-bandes du signal aprés une
décomposition par la transformée en ondelettes par paquets du courant statorique. Les ondelettes
sont un outil danalyse temps-fréquence avec une largeur de la fenétre d'analyse
automatiquement ajustée pour diverses composantes de fréquence ; la capacité de localisation
temporelle et I'analyse multi-résolution rendent les ondelettes trés attrayantes pour la détection et
le diagnostic des défauts.

L'idée principale de la méthode proposée est d'utiliser la décomposition en ondelettes par paquets
pour décomposer le signal de courant statorique dans 1’espace-temps-fréquence et d'utiliser le
résultat pour calculer I'énergie des seize premieres sous-bandes, et faire la sélection des énergies
des sous-bandes les plus pertinentes pour les utiliser afin d’améliorer le taux de classification des
défauts. On a proposé I'utilisation de classification par la technique Machine a vecteurs de
support : SVM (Support Vector Machine) multi-classe. Les résultats de la simulation et
I'interprétation, avec une conclusion, sont présentés.
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11.2 Modéele mathématique de la machine

11.2.1 le cas sain

Le modéle mathématique global de la machine & induction a cage d'écureuil est développé et
simulé via le logiciel MATLAB® /Simulink.

En considérant que la machine a induction étudiée a un enroulement triphasé concentrique dans
le circuit du stator avec N, barres, le rotor est ce qui peut étre décrit comme N,. boucles de rotor
identiques et équidistantes, selon Bossio, G et al. (2006) [116]. Chaque boucle comprend deux
barres de rotor ainsi que les pieces de connexion de I'extrémité, comme illustré dans la figure
1.1.

Lo /N, Le/Nr RN, Le/N, RN,
_NW\_ W\ __,T__/V\/V\_ _
Tlr(k-l)

Irk
lrc-1) Ry Ry L1

<« L <«
b
Le/Nr RG/NI’ Le/Nr Re/Nr Iek Le/Nr
N\ NN\ - — NV

Figure 11.1. Topologie du circuit des mailles du rotor

Le modéle mathématique global de la machine a induction a cage d'écureuil est représenté par la
matrice suivante, comme décrit par Razik, H. (2002) [117] :

d
V1 = [RIl]— (ILIID) (1.2)
Ou, les matrices de tension et de courant sont respectivement données par 1’équation 1.2 et
I’équation 1.3 :

V] = [Hf” (11.2)
[1] = [Bsﬂ (11.3)

Avec, le systeme des différentes matrices de vecteurs de stator et rotor des tensions et courants se
présente comme suit :
[Vs] =[Vs1 Vs Vs3]t

1= [s1 Iz s3]t (11.9)
V1=10 0 0.. 0., |
[IT] = [ITI ITZ IT'3 I—rk"' ITNT Ie]iXNr+1

La résistance globale est exprimée par la matrice suivante :
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[ Rs ]3><3 [0]3er [O]3><1
RI=[Ohs Rl F [0 (15)
[0]1><3 o= NRer [1]1er DR

Ou, la matrice des résistances du stator et du rotor sont données respectivement par 1’équation
(11.6) et I’équation (11.7) :

R0 0
[R],,=|0 R 0 (11.6)

0 0 R

- R, )

Rb0+Rb(Nr+1)+N_ _Rbo O ...... 0 _Rb(Nm)

2R,
[Rr]erNr: 0 - _Rb(N,_l) Rbk+Rb(Nr_1)+N_ Ry 0 0 (1L.7)
2R,
I 0 - SR YD

La matrice d'inductance mutuelle entre les phases du stator et le maillage du rotor peut s'écrire
comme suit :

— M., cos(@ + ka)
[M sr ]erl = = Msr COS[0+ ka_z?ﬂ-j (118)

-M, cos(e + ka — 4?”)

Ou, k est compris entre 0 et N,._,
La matrice des inductances des phases statoriques exprimée par la relation (11.9) est de I'ordre
(m, m), ou m=3:

Lsp M s M s
[LS ]3><3 =M s I—sp M s (H.9)
M s M s Lsp

La matrice des inductances du rotor N,.barres s'exprime par la relation suivante :
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2L
. Mrr_Lb Mrr Mrr I\/Irr_l'b
N
Mrr_Lb Lrp+2Lb+ < Mrr_Lb Mrr Mrr
; (11.10)
[R] N Mrr Mrr_Lh Mrr_Lb Mrr
M., :
Mrr_Lb Mrr Mrr Mrr_Lb
L'équation mécanique du mouvement s'écrit sous la forme suivante :
do
]~ =Cem=Cr (11.11)
do
T{:a), (1.12)
Avec :

o, : angle qui définit la position du rotor.
w, : Vitesse de rotation du rotor.
C, : couple résistant.

Com : COUple électromagnétique

11.2.2 le cas d’un défaut

La modélisation d'une barre de rotor cassée peut-étre modélisée en augmentant sa valeur
de résistance, de sorte que le courant transitoire qui la traverse est dévolu a zéro, la nouvelle
structure du circuit de mailles de rotor dans une barre de rotor cassée sera comme illustré a la

Barre de rotor cassée r(k
{5}

figure 11.2.
Le /N R/N
1)
Augmentation de resistanc
(1) lrera)
4_
L/N, RN,

L./N, RGN, k L/N R/N,
AW L AW % L A

Le/N:  Re/N,
NV -

L/N

Figure 11.2 Circuit de mailles de rotor dans le cas d’une barre de rotor

Ceci est introduit dans la matrice des résistances par I'addition de la matrice de la résistance
rotorique [R,-] avec la matrice de défaut [R;].
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0 0 0 oo 0]
: 0 e 0
[Rd ]: 5 Rk,k Rk,k+1 0 E (11.13)
O Rk+1,k Rk+1,k+1 :
o - 0 0]

En cas de barre cassée, la valeur de résistance de cette barre est multipliée par un facteur M
avec :

Rk,k = Rk+1,k+1 = (M + 1)Rb + ZRe (“14)
Rit1k = Rigrr = (=M).Ry (11.15)

Par conséquent, la matrice de résistance de la cage du rotor, compte tenu du défaut des barres
cassees, est déefinie comme suit :

[Rral = [Rr] + [Ra] (11.16)
11.3 Détection des défauts et classification :

Le diagnostic de défauts présente un domaine d'application approprié pour les méthodes
de classification, car son objectif principal est d'obtenir une cartographie optimale de I'état actuel
du systeme surveillé entre un ensemble d'états systeme prédéfinis, tous les états du systeme
comprend un état normal et un état défectueux. Par conséquent, l'utilisation de techniques de
classification est un choix naturel lors de la conception d'un systeme de diagnostic de défauts.
Les principales questions qui découlent de la réponse & la tache de classification sont :

e Comment générer les caractéristiques ?

e Quel est le nombre optimal des caractéristiques a utiliser ?

e Comment se fait la conception du classificateur ? Nous divisons notre travail en trois
parties décrites dans les paragraphes suivants :

+ Générations des caractéristiques
11.3.1 La transformées des ondelettes pour I’extraction des caractéristiques :

11.3.1.1 Introduction

Ces derniéres années, les problemes de défaillance dans les machines sont devenus plus
importants et préoccupants dans les applications industrielles. La volonté d'améliorer la fiabilité
des systémes d'entrainement industriels a conduit a des activités de recherche et de
développement concertées dans plusieurs pays pour évaluer les causes et les consequences de
diverses conditions de défaillance. En particulier, des travaux de recherche sont actuellement
axes sur les défauts des barres de rotor et sur le développement de techniques de diagnostic.

D'apres Deleroi, W (1982) [118], la majorité des pannes de rotor sont causées par une
combinaison de diverses contraintes. Plusieurs travaux publiés sont liés aux cassures de barres de
rotor dans les moteurs a induction a cage d'écureuil et sont basés sur lI'analyse de signature du
courant de la machine, dont nous citons notamment Vieira, M. (1995) [119]. De cette maniére, la
transformée de Fourier rapide est utilisée pour montrer I'effet de ce défaut sur le spectre de
fréquence du signal. Les barres de rotor cassées dans la machine a induction a cage d'écureuil
entrainent la présence de deux bandes latérales a la fréquence (1£2s) f autour de la composante
fréquentielle principale dans le spectre du courant statorique, comme mentionné par Ho, S. L et
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al. (1993) [120]. L'estimation de la résistance du rotor est une autre approche, qui est rapportée
par Castro, J. D et al. (2000) [121]. Bien que la transformée de Fourier soit une méthode
efficace, elle est utile pour le traitement des signaux stationnaires seulement.

Si l'on considére le cas des machines asynchrones, la non-stationnarité des signaux est une
propriété tres courante mais difficile a maitriser. Certains processus fonctionnent sous des
couples de charge qui varient dans le temps. D’aprés Henao, H al. (2003) [122], les techniques
de traitement temps-fréquence et temps-échelle sont bien adaptées a ces situations. La
transformée de Fourier n'est pas suffisante pour représenter ce type de signaux. Au cours des
dernieres annees, le développement de méthodes statistiques de surveillance des signaux a fourni
un outil efficace pour geérer les signaux non stationnaires. Ensuite, la transformée temps-
fréquence fournit le meilleur cadre mathématique pour analyser les signaux non stationnaires.

Parmi les transformations temps-fréquence, on cite les ondelettes. La transformée en ondelettes
est une méthode efficace pour l'analyse des signaux non stationnaires et utilise une nouvelle
description de la décomposition spectrale via le concept de mise a I'échelle. Une autre méthode
de détection de cassure de barres du rotor utilise la transformée en ondelettes et calcule I'énergie
des bandes fréquentielles du signal, comme rapporté par Abbaszadeh, K et al. (2001) [123].

11.3.1.2 La théorie des ondelettes :

Dans la méthode de Fourier, les “fonctions de bases” sont totalement concentrées en

fréquence (impulsions de Dirac) et totalement réparties dans le temps (sinusoides non amorties
s’étendant de —oo a +00) C’est une autre fagon d’expliquer que le passage dans l’espace de
Fourier donne le maximum d’informations sur la répartition des fréquences mais perd
entierement les informations relatives au temps.
Dans la méthode de la transformée de Fourier a fenétre glissante, les informations temps-
fréquences restent couplées par un compromis, limité par la relation d'incertitude, sur la
localisation a la fois en temps et en fréquence. Cela met en évidence les avantages de cette
méthode par rapport a celle de Fourier.

Cependant, la méthode de la transformée de Fourier a fenétre glissante présente l'inconvénient
majeur d'avoir une fenétre de longueur fixe. Il n'est donc pas possible d'analyser simultanément
des phénomenes dont les échelles de temps sont différentes. De plus, le calcul de la STFT
(Short-time Fourier transform) doit s'effectuer pour chaque changement de taille de la fenétre,
d'ou une charge de calcul importante.

Une autre methode d'analyse, qui ne privilégie aucune échelle particuliére mais qui genéralise a
toutes les échelles, I'analyse locale des fréquences obtenues par la STFT, est donc nécessaire.

La technique des ondelettes propose une analyse trés fine des signaux et permet de détecter la
non-stationnarité dans les signaux ou cette particularité n'est pas disponible dans les techniques
classiques telles que lI'analyse de Fourier et I'analyse de Fourier a fenétre glissante, etc.

Cette transformation est née de la convergence des travaux theoriques déja anciens, notamment
ceux de Haar (1910), de Littlewood et Paley (1930), de Zygmund (1930), de Gabor (1940), puis
vers 1960 de Calderon, et des idées recentes mises en avant-propos ; pour le traitement
numérique de certains signaux par Morlet (le premier a avoir proposé le nom d'ondelettes, 1982),
ou pour le développement d'outils mathématiques utilisés en physique théorique par Grossmann

(1983).
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Dés lors, de nombreux chercheurs ont apporté des bases mathématiques solides en faisant
apparaitre la notion de base orthogonale (Meyer, 1985), d'analyse multirésolution (Mallat, 1989),
et d'ondelettes a support compact (Daubechies, 1988). Pour obtenir plus de renseignements sur
I'histoire des ondelettes, le lecteur peut se référer aux ouvrages [124] et [125].

Les ondelettes, famille de fonctions déduites d'une méme fonction, appelée ondelette mere, par
opérations de translations et dilatations, ont trouveé, de par la puissance de leur théorie, des
applications dans de nombreux domaines aussi variés que les mathématiques (Daubechies, I.
(1991) [126] a apporté sa contribution a I'analyse ; Derin, H et al. (1987) [127] ont également
apporté leur contribution dans le domaine des probabilités ; Muzy, J. F et al. (1994) [128] dans le
domaine des fractales.), le traitement du signal (S. Mallat et al. (1992) [129] ont apporté leur
contribution dans le domaine de la compression ; Bijaoui, A. (1991) [130] dans le domaine de
I'astronomie ; Bouchereau, E. B. (1997) [131], dans le domaine de la sismique.), la physique
(Burt, P. J et al. (1983) [132], se sont intéressés a la mécanique quantique, tandis que Farge, M et
al. (1996) [133], se sont consacres a l'étude de la turbulence.). En effet, cet outil permet la
représentation de fonctions de L"2, dans une base bien localisée en espace et en fréquence,
offrant les avantages de I'analyse de Fourier et s'affranchissant des inconvénients du manque de
localisation de cette derniére.

11.3.1.3 Transformée en ondelettes continue :

A partir d’une fonction de base  , appelée ondelette mére, on construit une famille de
fonctions analysantes :

Yap = =¥ (57) a>0 (11.17)

Ou le parametre a est le facteur d’échelle (dilatation), et b est le paramétre de translation.
On définit alors les coefficients de la transformée en ondelettes d’un signal s(t), comme étant les
produits scalaires :

1 4+ t-b
Cola,b) = =17 s(Op (T) dt (11.18)
Ces coefficients mesurent, en un certain sens, les fluctuations du signal s(t) autour du point
t = b, a I’échelle fournie par a ,d’aprés 1’équation (11.17), en diminuant a, le support de

’ . . . 1
Yqp réduit en temps et donc couvre une plage en fréquence plus grande et vice versa, donc —est

proportionnel a une fréquence.

Pour un facteur d’échelle assez grand, la représentation des coefficients d’ondelettes en
fonction de b, la position donne une représentation de “la forme générale de la fonction”. Par
contre un facteur d’échelle faible correspond a une représentation des singularités. La
fonctionnalité de ce "microscope” s'avere extrémement utile lorsqu'il s'agit d'étudier la régularité
d'une fonction, comme le soulignent Mallat, S et al. (1992) [129]. Il est possible de démontrer
que si la fonction d'analyse (I'ondelette) est choisie de maniére appropriée, la transformation en
ondelettes est réversible, comme I'a mis en évidence dans leur article Bijaoui, A. (1991) [130].
Le signal s(t) peut étre reconstruit aprés double intégration suivant le facteur d’échelle a et le
parameétre de translation b :

s(t) = i L2212 = @, by (D dadb (11.19)

—00
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11.3.1.4 Transformée en ondelettes discréte

L’intérét de ce paragraphe est de présenter trés brievement la transformée en ondelettes
discrete pour montrer la relation avec la transformée en ondelettes continue.
Les valeurs discretes du facteur d’échelle a et du parameétre de translation b seront considérées
sous laforme : a = 27 /et b = k277, avec ces valeurs de a et b, I’équation (11.18) devient :

Cs(277,k277) = 2 T2 s@p(27t — k)de (11.20)

Si la fonction s(t) est discrétisée, en supposant une période d’échantillonnage égale a 1, pour des
raisons de simplicité, I’équation (11.20) s’écrit alors :

Cs(27/,k277) = zﬁzns(n)zp(zfn —k) (11.21)

Pour calculer la transformée en ondelettes d’une fonction en différents points dans le plan temps-
échelle, il n’est pas nécessaire de connaitre les valeurs de la fonction sur I’ensemble de I’axe des
temps. Il suffit simplement de connaitre les valeurs de la fonction aux temps ou 1’ondelette est
différente de zéro.

D’apres 1’équation (11.21), la transformée en ondelettes discréte d’une fonction translatée dans le
temps est différente de la transformée en ondelettes discrete de la fonction originale. Pour
I’expliquer, supposons :

Sm(t) = s(t — t,) (1.22)
La transformée en ondelettes de s,, (t) s’écrit :

Cs(277,k277) = 2 [72 sm@®p(27t — k)de (11.23)
~ 225, s(n — myp(@n — k)

= 2% Zns(n)lp[Zjn — (k — ij)]
~ Cs(277, (k —m27)27) (11.24)

11.3.1.5 Analyse multi résolution et algorithmes

L’idée de I’analyse multirésolution a été développée par Bouchereau, E. B. (1997) [131] ;
Mallat, S. G. (1989) [134] et Burt, P. J et al. (1983) [132] ; Farge, M et al. (1996) [133]. Dans
I'ouvrage de Mallat, S et al. (1992) [135], I'analyse multirésolution est présentée comme une
théorie qui définit des opérateurs linéaires permettant d'analyser un signal a différentes échelles.
Nous pourrions dire que la construction d'une multirésolution permet de regarder un signal de
"trés prés” ou de "trés loin". Ce Zoom est effectué a lI'aide d'une fonction d'échelle, qui se dilate a
travers les échelles. Le signal projete sur cette fonction donne une representation de notre signal
d'origine a I'échelle supérieure. Cette représentation (coefficients de projection) provoque un
zoom arriere de notre signal d'origine, d'ou le terme approximation. Afin de reconstruire notre
signal, a partir des coefficients d'approximation, nous devons également projeter notre signal
originel sur un espace perpendiculaire (conservation de toute I'information). La fonction générant
ce deuxieme espace vectoriel sera une ondelette. Finalement, le signal est projeté sur une
fonction d'échelle créant une approximation du signal et sur une ondelette pour récupérer
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I'information perdue lors de la premiere projection. Cette deuxiéme projection contient les détails
du signal d'origine.
Les bases @; x (t) et y; () sont respectivement nommées fonctions d’échelles et ondelettes.

a. L’analyse multi résolution
Une analyse multi résolution de L?(R) est, par définition, une suite croissante V;, avec

j € R, de sous espaces vectoriels fermés de L?(R)ayant les propriétés suivantes :

= V; © Vjyq; pour tous j, V; est un sous espace de V4

* s(t) €V; & s(2t) € Vjyq;Vjyq EstI’image de V; par une dilatation d’un facteur 2.

» s(t) eV, e s(t—277k) € V; Vk € R; V; est invariant par translation de 27/.

= Uje,V; =L*(R) ; laréunion des V; est dense dans L?.

" NjeV; = {0} =lim V; ; intersection de V;est réduite a 0 dans L.
Il existe une fonction d’échelle ¢ et V, telle que la suite {¢(t — k}, k € R, soit une base de
Riesz pour V,

Les sous espaces W;sont définis comme étant les compléments de V;dans V;.,

Vi®eW; =V (11.25)
anW,- = {0} (11.26)
I Vo
[
v
v, W,
V2 w,

Figure 11.3: la nature hiérarchique de I’analyse multirésolution.

b. Algorithmes

Deux algorithmes principaux ont été mis en évidence, 1’algorithme & trous d’aprés
Marroquin, J. L. (1985) [136] et I’algorithme de Mallat selon Burt, P. J.et al. (1983) [132];
Farge, M et al. (1996) [133] ; Meyer, Y et al. (1992) [137]. Le premier concerne des analyses
multirésolution non orthogonales, le second est pratiquement le seul utilisé dans le cas des

analyses multirésolution orthogonales et biorthogonales.
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» Algorithme de décomposition
L’algorithme de décomposition (analyse) est trés employé en traitement du signal. Il est aussi

bien utilisé pour la compression de données.

GO0z

— 0
: Garder un échantillon sur 2

Figure 11.4 : Reconstruction unidimensionnelle par ondelettes.

v

v

» Algorithme de reconstruction
Il existe une unique transformation en ondelettes discréte inverse (synthese), telle que le signal
original peut étre reconstruit parfaitement a partir de ses composantes a différentes échelles.

L’algorithme de reconstruction peut étre schématisé de la fagon suivante :

T 2 : Insérer un zéro entre deux échantillons

Figure 1.5 : Décomposition en cascade par ondelettes.

11.3.1.6 Déférentes famille d’ondelettes

Les premieres ondelettes qui sont nées des travaux de Mallat, S. G. (1989) [134] et Burt,
P. J et al. (1983) [132], sont les ondelettes orthogonales. Ils existent un certain nombre de
familles d’ondelettes orthogonales couramment utilisées. Les plus connues sont sans doute les
ondelettes de Daubechies selon Daubechies, I. (1992) [138].
Les familles d’ondelettes non orthogonales ont regu 1’appellation d’ondelettes biorthogonales. En
effet, le préfixe "bi" fait référence a I'utilisation de deux bases d'ondelettes, une pour la
décomposition (la base duale) et une pour la reconstruction, comme décrit par Cohen, A. (1992).
[139] ; Cohen, A et al. (1992) [140]. Le fait que la fonction d’échelle et la fonction ondelette
soient biorthogonales ne signifie pas nécessairement que 1’analyse multirésolution ne soit pas
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orthogonale. Selon Chui, C. K. (1992) [141], lorsque les fonctions d'échelle et les ondelettes
biorthogonales générent une analyse multirésolution orthogonale, on les qualifie de semi-
orthogonales.

> Ondelette de Haar :

Un premier exemple d’ondelette orthogonale est I’ondelette de Haar. La fonction d’échelle dans
ce cas est @pqq, (t) = X[o17(t) et I’ondelette correspondante :

Yhaar () = X[O%] ® - X[%’l](t) (11.27)

Dans la pratique, 1’ondelette de Haar n’est pas beaucoup utilisée en raison de ses discontinuités.

> Ondelette de Shannon :

L’ondelette de Shannon donnée par la relation suivante :

l/)SH — sm27'r7tt;smnt (“.28)
Dont la fonction d’échelle est ¢gy = sinc(mt), n’est pas beaucoup utilisée en raison de sa trés
faible décroissance a I’infini. En effet, ¢gy est trés mal localisé en temps (A gpgy = ). La
raison de cette mauvaise localisation en temps vient du fait que dans le domaine fréquentiel,
Psy(w) comporte deux discontinuités & —m et . En consequence, dans le domaine temporel, la

fonction décroit en %et donc A ggy = o0

» Ondelette de Meyer :

Bouchereau, E. B. (1997) [131] ; Meyer, Y. (1990) [142] ont construit une fonction d’échelle de
telle sorte que sa transformée de Fourier soit lisse aux endroits de discontinuités de @y (w)
(voir ondelette de Shannon). En temps, cela se traduit par une décroissance plus rapide a I’infini
par rapport a Shannon. La fonction d’échelle et 1’ondelette sont symétriques respectivement par
rapport a 0 et -1/2. Les ondelettes de Meyer sont des ondelettes indéfiniment dérivables, de
support infini. Leur implémentation se fait plut6t dans le domaine fréquentiel.

»  Ondelette de Daubechies :

Les ondelettes de Daubechies introduites par Chui, C. K. (1992) [141] sont probablement les
plus utilisées en ce qui concerne les ondelettes orthogonales. Elles sont a support compact (les
filtres H et G ont une réponse impulsionnelle finie donc les filtres h; et g; sont finis). Ces
ondelettes seront notées dbN, ou db est le symbole donné pour Daubechies, et N est le nombre de
moments nuls de 1’ondelette. Les ondelettes de Daubechies sont supportées sur un intervalle de
longueur 2N-1. Ces ondelettes présentent 1’inconvénient de ne pas étre symétriques ou
antisymétriques, excepté quand N = 1 ce qui correspond a I’ondelette de Haar.

» Symlets :

Pour obtenir une ondelette symétrique ou antisymétrique, le filtre hy doit étre symétrique ou
antisymétrique par rapport au centre de son support A, (w) (& une phase linéaire). Les symlets
sont des ondelettes de Daubechies construites de telle sorte que la phase de h,(w) soit la plus
linéaire possible.

> Coiflets :
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Pour une application en analyse numérique monsieur Coifman a demandé a monsieur Cohen, A
et al. (1992) [140] de construire une famille d’ondelettes avec N moments nuls et un support de
taille minimum, et dont la fonction d’échelle vérifie :

f:: p(H)dt =1 f_J:)o tfp(t)dt =0 pour1<k<N (11.29)

11.3.1.7 Critéres de Choix de ’ondelette analysante

L'analyse de la sélection des ondelettes analytiques (ondelettes méres) sera basée sur des
tests de plusieurs ondelettes analytiques. Cela se fera en étudiant I'erreur qui existe entre le signal
d'origine (état d'origine) et le signal synthétisé (signal reconstruit). En ce sens, le parametre
d'erreur caractérise la reconstruction (ou synthése). L'expression suivante, selon Cohen, A et al.
(1992) [140], représente I'erreur qui sera calculée a chaque itération :

N S
Eo = M (“.30)

p N

So: signal original ;S,;: Echantillon i de S,

Sy signal de synthese ; S,;: échantillon i de S,
11.3.1.8 La transformée en ondelettes par paquets :

La transformée en ondelettes par paquets est une genéralisation de la décomposition en
ondelettes qui offre une analyse tres fine du signal original.
L’ondelette par paquets peut étre utilisée pour de nombreuses applications telles que le
diagnostic. Pour l'analyse du signal en ondelettes, le signal est décomposé en détail et
approximation. L’approximation, on est ensuite coupé dans la méme approximation et détail du
deuxiéme niveau et le processus est répété pour la décomposition de n niveau, il y a (n + 1) les
moyens possibles pour se décomposer ou de coder le signal.
En utilisant I'analyse d'ondelettes par paquets, il est possible de décomposer a la fois les détails et
les approximations d'un signal. On obtient ainsi 2°" différentes décompositions, comme I'a
mentionné Bazine, S. (2009) [143].
L’arbre de décomposition de 1’ondelette par paquets est représenté sur la figure 11.6

0-f/2

AD
f/2-f/4

ADA AAD ADD

Figure 11.6 Décompositions en ondelettes par paquets d’ordre 3
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Une ondelette par paquets décompose un signal d’origine, stationnaire ou non
stationnaire en bandes de fréquences indépendantes, aucune information redondante dans les
bandes de frequence décomposees. La méthode basée sur la multi-résolution est une approche
d'analyse efficace et peut étre proposée comme une méthode de diagnostic des défauts, comme
souligné par Bouzida, A. (2008) [144]. La transformée en ondelettes est la génération de la
transformée en ondelettes, en définissant les deux fonctions suivantes :

Wy (k) = o(k) (11.31)
Wy (k) = (k) (1.32)

Tel que @(n)et (k) sont la fonction d’échelle et I’ondelette mere respectivement, la
décomposition d’ordre m donne la fonction W, (n) qu’est exprimeée par :

Wom (k) = 2 3355 h(m)W, 2k — n) (11.33)
Woms1 (k) = 23355 g(m)Wi, (2k — n) (11.34)
W, mn() = 22Win(2 7k — 1) (11.35)

Tels que j : paramétre d'échelle, n : parametre de localisation temporel. La différence entre la
décomposition en ondelettes ordinaire et la décomposition en ondelettes par paquets est que ces
derniers décomposent les détails et les approximations en composants plus fins, ce qui donne un
arbre de paquets d'ondelettes.

Un exemple d'arbre de décomposition en ondelettes par paquets a trois niveaux est illustré a la
Figure 11.7. Chaque nceud dans l'arbre de décomposition en ondelettes par paquets sont classées
par un couple d'entiers (j, k), ou j est le niveau correspondant a la décomposition et k est I'ordre
de la position du nceud a un emplacement particulier noter. Dans chaque niveau j, il y a 2/nceuds
d'ordrek = 0,1, ...27~1 Un vecteur de coefficients d'ondelettes par paquets C;4 correspondant a
chaque nceud (j, k) . La reconstruction du signal est basée sur la somme des coefficients
d’approximation et les détails a chaque niveau par la relation suivante.

j=1,f(n) = A1(n) + D1(n)

j=2,f(n) = AA2(n) + DA2(n) + AD2(n) + DD2(n)

j=3,f(n) = AAA3(n) + DAA3(n) + ADA3(n) + DDA3(n) + AAD3(n) + DAD3(n) +

ADD3(n) + DDD3(n) (11.36)
echelle - J=0 /W(m
J:j' Wl.O W141
J=2 leo/ W,, W/ W,.5
J=3 Vé) W34 Wg Vé Wy W! Wi,
W343

Figure 1.7 Répartition des nceuds dans un arbre de décomposition
En ondelettes par paquet ou les noeuds sont étiquetés par leur niveau de décomposition j et
I’ordre du nceud k
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11.3.1.8.1 Le vecteur caractéristique :

Le diagnostic de défaillance est basé sur I'observation et la comparaison entre les niveaux
de décomposition du signal qui contiennent l'information de défaut pour des systemes a
diagnostiquer.
Lorsqu’il y une defaillance, les informations de défaut de signal est inclus dans chaque bande de
fréquence résultant de la décomposition et en calculant I'énergie associée, d’apres Ye, Z et al.
(2003) [145], il est possible de construire un outil de diagnostic trés efficace, a lI'aide de cet
indice, nous pouvons explorer la distribution "d'énergie” du signal mesuré pour déterminer si le
systéme est sain ou non.
La valeur propre d'énergie de chaque bande de fréquence est définie par :

E; = YAZT D2 (n) (11.37)

Ou j est le niveau de décomposition.
Ou D; est I'amplitude en chaque point discret du coefficient d'ondelettes du signal dans la bande
de fréquence correspondante, basé Sur la valeur propre de I'énergie, le vecteur est donné par :

T=|[22 .. 2 (11.38)
E  E E

Tel que :

E =Yg (11.39)

Les valeurs propres d’énergie des niveaux de décomposition contiennent les signaux
d'information du systéme a diagnostiquer, le tracé de ces valeurs peut étre utilisé pour
diagnostiquer un défaut, il est également possible d'identifier le degré de défaut, la déviation
d'une certaine valeur indique appropriée la gravité du défaut.

11.3.1.8.2 Sélection du niveau de décomposition

Le choix optimal du nombre de niveaux de décomposition (n;,) dépend de la fréquence

d'échantillonnage f, du signal analysé, comme discuté dans les approches proposées par
Antonino-Daviu et al. (2006) [146] ; Cvetkovic, Z et al. (1995) [147].
D’aprés Chow, T et al. (2004) [148], le nombre minimum de niveaux de décomposition
nécessaire pour obtenir un signal d'approximation (4,) de sorte que la limite supérieure de sa
bande de fréquence associée soit inférieure a la fréquence fondamentale, est décrit par la
condition suivante :

2-(ustf < f (11.40)
A partir de cette condition, le niveau de décomposition du signal est I'entier n;, donné par :

oa(Le
nps = int <ﬂ> (11.42)

log(2)

Avec f,: la fréquence d’échantillonnage

fs + la fréquence du réseau

Pour cette approche, une décomposition supplémentaire de ce signal doit étre effectuée afin que
la bande de fréquence [0 — f] soit décomposée en plusieurs bandes. Habituellement, deux
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niveaux de décomposition supplémentaires (c'est-a-dire n;s + 2) seraient suffisants pour
I'analyse.
L’équation (11.41) devient :

fe
log(==
ns +2 =int (%) +2 (11.42)

+ Conceptions du classificateur
11.4 Machines a vecteurs de support (SVM) :

Les SVM, souvent traduits par le nom de séparateurs a vaste marges (SVM), sont une
classe d'algorithmes d'apprentissage définis a l'origine pour la discrimination, Hartert, L. (2010)
[149] se réfere a la prédiction de variables qualitatives binaires. Elles sont ensuite géenéralisées a
la prédiction de variables quantitatives. Dans le cas de la distinction de variables dichotomiques,
elles reposent sur une recherche du meilleur hyperplan marginal qui classe ou sépare
correctement les données lorsque cela est possible, tout en restant le plus éloigné possible de
toutes les observations. Le principe est donc de trouver un classifieur ou une fonction
discriminante dont la capacité de généralisation (qualité de prédiction) est la plus grande.

Cette approche découle directement des travaux de Cortes, C et al. (1995) [150] sur la
théorie de I'apprentissage. 1l se concentre sur les propriétés de généralisation (ou de prédiction)
du modele en contrélant la complexité du modéle. La dimension de Vapnik-Chervonenkis est un
indicateur du pouvoir de séparation d'une famille de fonctions associée a un modele, qui contrdle
la qualité de ses préedictions. Les SVM sont spécifiquement congues pour incorporer une
estimation avec un contréle de la complexité, ou le nombre de paramétres est lié au nombre de
vecteurs supports. Une autre idée fondamentale de Vapnik dans ce développement était d'éviter
de substituer l'objectif initial, c'est-a-dire le probleme discriminant, par des problémes qui
finissent par devenir plus complexes, tels que I'estimation non paramétrique des densités de lois
multidimensionnelles dans I'analyse discriminante.

Le principe fondamental des SVM consiste a transformer le probléme de discrimination
en un probléeme linéaire de recherche de I'hyperplan optimal. Deux idées ou astuces peuvent
contribuer a atteindre cet objectif :

e La premiere consiste a définir un hyperplan comme solution a un probléme
d'optimisation sous contraintes dont la fonction objective est représentée uniquement par
des produits scalaires entre vecteurs, ou le nombre de contraintes "actives" ou vecteurs
supports contrdle la complexité du modeéle.

e Un moyen de trouver des surfaces de séparation non linéaires obtenus par I’introduction
d’une fonction noyau (Kernel) dans le produit scalaire pour induire implicitement une
transformation non linéaire des données vers un espace intermédiaire de plus grande
dimension (espace des caractéristiques), D'ou le nom commun de la machine du noyau ou
kernel machine. Au niveau théorique, la fonction noyau définit un espace de Hilbert, dit
autoréplicatif et isométrique par une transformation non linéaire de I'espace initial, et
dans lequel le probleme linéaire est résolu.

Cet outil est largement utilisé dans de nombreux types d'applications et s'est averé étre un
concurrent sérieux des algorithmes les plus performants (agrégation de modeéles). Introduisez le
noyau, en particulier pour Etant donné un probleme, donnez-lui beaucoup de flexibilité pour
s'adapter a des situations trés diverses (reconnaissance de formes, séquences de génomes,
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caracteres, détection de spam, diagnostics, etc.). 1l faut noter qu'algorithmiquement
Régulierement, ces algorithmes sont plus pénalisés par le nombre d’observations, c'est-a-dire le
nombre de vecteurs supports potentiels, que par le nombre de variables. Cependant, une version
performante de l'algorithme peut prendre en compte de grandes bases de données avec un temps
de calcul acceptable.

Un ouvrage de référence sur ce sujet est celui de Scholkopf, B et al. (2002) [151] ; Cornuejols, A
et al. (2002) [152].

Figure 11.8 Exemples de quatre problémes de discrimination binaire impliquant la séparation des
points bleus des croix rouges. Les frontiéres de décision sont représentées en bleu.

11.4.1. Le probleme de discrimination binaire

Le probléme abordé est la discrimination binaire. Le but est de trouver un moyen de
construire une fonction de décision qui associe chaque observation a sa classe. On va s'‘occuper
de c¢a dans un cadre probabiliste spécifique, Supposons que les formes a discriminer sont des
vecteurs x € RP. Le cadre probabiliste du probleme repose sur I'nypothese qu'il existe une loi
inconnue P(x,y) sur (RP,{—1,1})[149]. Les problémes discriminants visent a construire des
estimateurs de fonctions de décision idéales D:RP — {—1,1}, minimisant la probabilité
d'erreur P(D(x) # y|x) pour toutes les observations x. Pour construire cet estimateur, nous
supposons qu'il existe un échantillon {(x;y;),i =1,n} (également appelé ensemble
d'apprentissage). Variables indépendantes et identiquement distribuées i.i.d de la loi parente
P(x, y) est inconnue.

11.4.1.1 la discrimination linéaire :

Le probléme de discrimination peut étre dit linéairement séparable lorsqu'il existe une
fonction de décision linéaire (également appelée séparateur linaire) de la forme D(x) =

signe(f (x)) ou f(x) =vx +a, v € RP et aeR, classent correctement toutes les observations
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dans l'ensemble d'apprentissage (D(x;) = y;, ie[1,n]). La fonction fest appelée fonction
caractéristique. Il s'agit d'un probléme spécial qui semble tres spécifique, mais il fournit une
introduction pédagogique aux grands principes de SVM : marges, programmation quadratique,
vecteurs support, formules duales et matrices de gram. Nous généraliserons ensuite au cas des
observations inséparables et non linéaires en introduisant des variables d’écart et des noyaux.
Ces differents types de problémes sont présentes dans la figure 11.8.

Pour toute fonction de décision, ainsi que pour les fonctions de décision linéaires, une frontiére
de décision peut étre associée :

A(v,a) = {x € RP|v'x + a = 0} (11.43)
Comme pour les fonctions de décision linéaires, cette frontiere de décision est définie comme un
terme multiplicatif pré, c'est-a-dire que le couple (v,a) le méme que le nombre généré par
(kv,ka) Vk € R. Cela est lié a la définition de I'hyperplan affine lié a la fonction
caractéristique. Pour garantir l'unicité de la solution, un hyperplan standard (par exemple
llv|l = 1) ou un hyperplan canonique par rapport a un point x (par exemple v'x + a = 1) peut
étre consideré.

11.4.1.2 La marge d’un classifieur :

Pour un échantillon donné, deux marges peuvent étre associées au méme classificateur
linéaire : géométrique et numérique. La marge géométrique m d'un échantillon linéairement
séparable est donnée par la distance minimale d'un point de I'échantillon a la frontiére de
décision. La marge numérique p est donnée par la valeur minimale de la fonction de décision.

[v'x + al

d(x,A) = W

(xp,v'xp + @) u=|v'x+al

- 2T -
A={x€R*lv'x+a=0} La marge numérique

La frontiére de décision

Figure 11.9 Les deux notions de marges de la discrimination linéaire séparable en deux
dimensions.

A un point de I'échantillon, leur définition mathématique est

Marge géométrique :

m = mingepy ) dist(x;, A(v, @)
(11.44)

Marge numérique :
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u= minie[l,n]lvTxi +al

(11.45)

La figure 11.9 illustre ces deux concepts de marge pour un exemple en deux dimensions. On voit
que pour une frontiére de décision donnée, la marge géométrique m est fixe, tandis que la marge
numerique W dépend de la "pente" hyperplan de décision (donc ||v||). En effet, pour une
observation donnée, les deux marges forment les c6tés adjacents d'un triangle rectangle dont
L'hypoténuse est définie par la fonction caractéristique v'x; + a.

11.4.1.3 Maximisation de la marge d’un classifieur :

Lorsque les observations sont linéairement séparables, comme la montre la figure 11.8.
Dans le cas général, un échantillon séparable par une infinité de frontiéres de décision linéaires.
Le concept de marges fournit un critére de sélection dans toutes ces solutions, reconnaissant que
maximiser les marges signifie également maximiser la confiance et donc minimiser la probabilité
d'erreur associée au classifieur. Nous aborderons les problemes suivants :
max,, , Min;e[y n] dist(xi, A(v, a))
(11.46)

Marge :m
En introduisant explicitement les marges comme variable, ce probléme est réécrit comme un
probléme d'optimisation sous contrainte :
{ max,, m

|v'x;+al
vl —

avec min;e(q p)

(11.47)

C'est un probleme mal posé, si (v,a) est une solution, alors (kv,ka)Vv 0 < k l'est aussi, Une

a

facon de contourner cette difficulté est de changer les variables : w = ﬁ eth = il puis de
réécrire le probléme :
max L
{ WP Jwl (11.48)
avecy(w'x; +b) =1 :i=1n

Parce que |[[w|| =i Cela revient a fixer la marge numérique (celui de norme minimale) du
classificateur recherché a 1. Alors la formulation "classique" pour SVM est obtenue en
minimisant ||w||?au lieu de maximiser I'inverse de la norme, Cela donne le probléme suivant, qui
admet la méme solution que le précédent.

Alors soit{(x; y;) :i = 1,n} un ensemble de formes vectorielles étiquetées avec x; € RP et
y; € {1, —1}, les séparateurs a vaste marge linéaires (SVM) sont des discriminateurs linéaires de
la forme : D(x) = signe(w'x + b) ol w € RPet b € R , Les travaux de Chendeb, M. (2006)
[153] sont basés sur la résolution des problémes suivants :

. 1
{ ming, il

(11.49)
avecy;(w'x; +b) =1 i=1n
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Ce probléme d'optimisation sous contraintes est un programme quadratique de la forme :

P P 1
{mmzzzAz d'z (11.50)

avec Bz < e

Ol z=(wb) €RP! d=(0,..0) €RPH A= [(I) 8

B = —[diag(y)X,yl,e = —(0, ....,0)" € R",y € R" le vecteur des signes des observations et X
une matrice de taille nxd des observations dont la i™ ligne est le vecteur x;. Ce probléme est
convexe car la matrice A est semi-définie positive. Par conséquent, il admet une solution unique
(qui existe parce que le probléeme est linéairement séparable par hypothése) et les conditions
d'optimalité nécessaires du premier ordre sont également suffisantes. Ce probléeme (appelé
probleme primal) admet une formule duale équivalente, qui est aussi un programme quadratique.
La résolution du probleme SVM sur des données linéairement séparables peut se faire
directement (a partir de la formulation originale), par exemple en utilisant des méthodes
stochastiques de type Gauss-Seidel, une méthode d’ensemble actif, un algorithme de point
intérieur, de Newton avec région de confiance ou type gradient conjugué. Cependant, il est
intéressant de passer par le dual de ce probléeme :
e Le probléeme dual est un programme quadratiqgue de taille n (égal au nombre
d'observations) qui peut s'avérer plus facile a résoudre que le probléme original,
e La formulation duale fait apparaitre la matrice de GramXX?', ce qui permet d'introduire la
non-linéarité par le noyau dans le cas général (non-linéarité).
Pour trouver cette formulation duale, nous allons maintenant expliquer les conditions optimales
du Lagrangien et de Karush, Kuhn et Tucker pour le probleme. Ces conditions vont nous
permettre d'introduire la notion importante de vecteurs supports.

], [ est la matrice identité de RP

11.4.1.4 Conditions d’optimalité et vecteurs supports :

Pour tenir compte des conditions d'optimalité nécessaires du premier ordre, I'approche
classique consiste a interpréter le lagrangien d'un probleme d'optimisation sous contrainte. Dans
le cas de SVM, il s'écrit comme ceci :

Lw,b,@) =S Iwll? = By a;(v;(w'x; + b) — 1) (11.51)
Ou a; = 0 est le multiplicateur lagrangien associé a la contrainte. Les conditions d'optimalité de
Karush, Kuhn et Tucker pour la programmation quadratique associée a SVM permettent de
caractériser la solution du probléeme primal (w*, b*) et le multiplicateur lagrangien a*associé par

le systéme d'équations suivant :
Stationnarité :

wr =Y ajyix; =0 (11.52)
Ly =0 (11.53)

Complémentarité :

a;(y;wx; +b*)—1)=0 i=1,...,n (11.54)

Admissibilité primale :

yiw*x; +b*) =1  i=1,...,n (11.55)

Admissibilité duale :

a; =0 i=1,...,n (11.56)

Les conditions de complémentarité permettent de définir I’ensemble A des indices des
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contraintes actives (ou saturées) a I’optimum dont les multiplicateurs de Lagrange a; > 0 sont
strictement positifs :

A={i€[1,n]ly;(wx; + b*) = 1} (11.57)

Pour les autres contraintes, la condition de complémentarité signifie que leur multiplicateur
lagrangien est égal a 0, et I'observation associée Vérifie strictement I'inégalité

Vjig Ay wTx; +b*)>1 (11.58)

La solution (w, b, a,) Veérifiez le systeme linéaire suivant :
w — X Dyay =0
—DyX,w — by, = —ey (11.59)
—Yag =0

Ou D, = diag(ys), ay = a(A), ya = y(A)et X, = X(A;:). Le premier sous-systeme (qui est la
condition de stationnarité pour w) est spécial Trés important car il précise que la solution au
probleme s'écrit ainsi :

W = Yica @;YiX; (11.60)

Dans le cas optimal, le vecteur w est une combinaison linéaire des observations x; associées aux
contraintes actives i € A4, ol [w*'x; + b*| = 1. Ces observations sont appelées vecteurs supports
car elles supportent I'nyperplan discriminant car leurs marges numériques sont égales a 1. Les
autres données n'interviennent pas dans le calcul, et leur marge numérique est strictement
supérieure a 1. La figure 11.10 montre que le vecteur de support définit la frontiére de décision.
Ensuite, selon que I'on considere des variables primales ou duales, la fonction de décision peut
s'écrire sous deux formes différentes :

D(x) = sign(f(x)) (11.61)
Avec :
fO) =X wix; + b = Yieaary;(x'x) + b (11.62)
oo + Classe 1
a o Classe 2
—— Frontiére de décision A
- 0 a o - — — Marge géométrique
71 Vecteurs support

Figure 11.10 Une illustration du concept de vecteur support dans le contexte de problemes
linéairement séparables. Les vecteurs de support pour les deux classes sont entourés d'un cercle
rouge.
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Tableau I1.1 le résumé de deux scénarios possibles.

Observation inutile Observation importante
Contrainte non saturée Vecteur support

iZA Contrainte active
a,=0 icA

yiwx; + b*) > 1 a; >0

yi(w'x; +b") =1

Résoudre ce probleme équivaut a rechercher dans les exemples disponibles ceux qui seront des
vecteurs supports, ce qui nous donne lI'ensemble A. Une fois cet ensemble connu, le probleme
peut étre résolu en éliminant w en utilisant le premier sous-systeme, le probléme devient :

D, X, X D,a, + by, =e
yAaka iz AT DYa =€y (1.63)
Yaos =0
Le cardinal de A est égal au nombre d’inconnues (p + 1) et la solution est :
T T -1
_ YA(DyXAXADy)_leA (11.64)
va(DyXaX}Dy) "va
et
Pyl
ay = (DyXaXiDy) (e — by,) (11.65)

Ceci permet d'utiliser le fait que la matrice D), X,X,D,, est définie positive, I'algorithme pertinent
est:

Algorithme : calcul de la solution des SVM connaissant A
Xa = diag(y(A)) »X(A,:)

U = chol(Xa x Xa')

a=U\ (U \e(4)

c=U\(U'\y4)

b= (y(4) a)\ (y(4) *c)

alpha = U\ (U"\ (e(4)' - b+ y(4))

w = Xa' x alpha

11.4.1.5 Le cas des données non séparables :

Dans le cas ou les données ne sont pas linéairement séparables, la méme approche que dans le
cas séparable peut étre utilisée, mais au prix de I'introduction d'une variable d’écart, I'idée est de
modéliser I'erreur potentielle par une variable d’écart positive &; associée a chaque observation
(x;, ¥),1i € [1,n]. La variable d'écart est nulle lorsque le point satisfait la contrainte marginale
yi(w*Tx; + b*) = 1. Nous avons donc les deux cas suivants :

Pas d’erreur :

yiw'x; +b)21=¢§ =0 (11.66)
Erreur :
yi(WTxi+b) <1=¢ = 1—yi(WTxl-+b) >0 (“67)
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Cette définition est associée a une fonction de colt appelée “colt charniere”, son graphe illustré a
la figure 11.11 :

& =max (0.1—y;(w'x;+b))

(11.68)
+ Classe 1
o Classe 2 —— Cout0/1
—— Frontiere de décision A —  Max(0,1-2)
- — — Marge géométrique Max(0,1-2)?
71 Vecteurs support -
Co
1
O L 1 L 1
-1 0 1
z=yWw'x +b)

Figure 11.11 IHllustration du concept d'écart (a gauche) et de la fonction de co(t charniére (a
droite).

Dans cet exemple, tous les écarts sont nuls, a I'exception d'un point bleu mal classé. L’écart
mesure la distance entre le point et la marge numérique de I'nyperplan de séparation.

11.4.1.6 Evaluation des performances des systémes de reconnaissance de formes :

Quelle que soit la méthode utilisée pour mettre en ceuvre le processus de diagnostic de
reconnaissance de formes, la robustesse du classificateur choisi doit étre démontrée. Ainsi que
les attributs qui caractérisent chaque observation. En fait, les erreurs de diagnostic peuvent étre
dues a une mauvaise performance de la procédure de décision. De plus, la performance de la
classification dépend (surtout dans le diagnostic) de la pertinence du vecteur forme (attribut),
autrement dit la signature du systeme analysé. Par conséquent, Il est souvent utile d'appliquer
une phase de test afin d'estimer I'erreur de classification réelle, c'est-a-dire le taux d'erreur de
classement. Cela a été souligné par Zhang, N. (2010) [154] ; Casimir, R. (2003) [155].

Dans notre cas, nous tirons un échantillon X de taille N de I'ensemble de données
disponible X = {xy, x5, x3, ..., x5} dont les calasses d'appartenance sont connu. Une partie X,
peut-étre extraite de cet échantillon et réservée a I'apprentissage, et l'autre partie X,est constituée
de vecteurs réservés aux tests. Ces deux groupes sont disjoints. L'ensemble X,,, constituant la
base d'apprentissage est utilisée pour construire des regles de décision, et I'ensemble de test X,
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est utilisé pour évaluer la performance des regles de décision. Pour évaluer ces performances,
deux méthodes peuvent étre utilisées pour sélectionner X, et X,.

X, Contient un seul vecteur a la fois, et X,,, contient tous les (N — 1) autres vecteurs tel que
Xap = X1, X2, oo Xp—1, Xpe1 - Xy} €1 X, = X, .Dans ce cas la regle de décision est appliquée
pour chacune des N — 1 partitions. Les taux d'erreur de classification pour chaque observation
X, sont moyennés afin d’évaluer le taux d’erreur de la procédure de classification. C'est la
méthode du leave-one-out. L'inconvénient de cette méthode est son codt calculatoire méme si
elle fournit une bonne estimation du taux d'erreur.

X, Consiste en un nombre non négligeable d'observations qui ne font pas partie de I'ensemble
d'apprentissage. La méthode peut étre exécutéee a plusieurs reprises en sélectionnant au hasard les
données X,, et X,. Le taux d'erreur de classification pour chaque observation X, est moyenné
pour évaluer le taux d'erreur de la procédure de classification. Pour faciliter le calcul, un seul
tirage peut étre utilisé. Cependant, le taux d'erreur ou taux de classement reste proche de la
valeur obtenue avec quelques tirages. C'est Pour cela, nous avons adopté cette derniere méthode.
Le critére d'évaluation de la performance des régles de décision choisies pour le probleme posé
est défini par le taux d'observations bien classées (taux de classification) :

Nombre d’observationbien classées
) = (11.69)

T, 0,
B( % Ntotal

Ou le taux d'observations mal classées (taux d’erreur) :

Nombre d’observationmal classées
) - Ntotal (I I '70)

Tw (%

Si le taux de classement est proche de 100%, alors on peut estimer que non seulement le
vecteur en amont, le vecteur forme caractérise bien I'ensemble d'apprentissage, mais aussi la
regle de décision est adaptée. Dans le méme temps, il est souhaitable d'avoir une valeur tres
faible de la probabilité de mauvaise classification pendant la phase de test, afin de minimiser les
erreurs de diagnostic pour les nouvelles observations. Le taux d'erreur ou de classification peut
étre déduit de la matrice de confusion notée C :

C11 e Clk
c=\|: =~ (1.71)
Ckl T Ckk
L'element C; ; de la matrice de confusion C représente le nombre d'observations qui appartenaient
a l'origine a la classe C; et qui ont été affectées a la classe C; par la regle de décision. La somme

des éléments hors diagonale est égale au nombre d'observations mal classées, et la somme des
éléments diagonaux nous donne le taux de bonne classification. En plus du taux d'erreur ou de
classification, cette matrice peut savoir quelles sont les classes confondre et des observations mal
classées.

1.5 Résultats et discussions :

Dans cette étape, notre objectif est de construire une base de données de signaux a partir
de notre modele. Ces signaux correspondent aux courants statoriques de la machine asynchrone
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et représentent cing modes de fonctionnement différents : fonctionnement sain avec et sans
charge, avec une barre rotorique cassee, et avec deux ou trois barres rotoriques cassées.

Aprés avoir généré, extrait et sélectionné les vecteurs caractéristiques dans I'étape précédente,
nous obtenons une base de données. Cette base de données est ensuite divisée en deux sous-
ensembles : un pour lI'apprentissage et un pour les tests. Nous passons maintenant a la phase de
classification, ou nous utilisons les observations du sous-ensemble d'apprentissage pour définir
les classes. L'objectif de la classification est de construire une régle de décision, qui sera ensuite
utilisée dans I'étape de test ou de décision pour attribuer une observation inconnue a I'une des
classes définies lors de la phase d'apprentissage.

Dans notre cas, nous utilisons des SVM (Support Vector Machines) non linéaires pour réaliser la
classification. Ces SVM sont des algorithmes d'apprentissage supervisé puissants qui nous
permettent de bien séparer les différentes classes dans notre base de données de signaux.

Extraction des signaux
a partir du modele

| Application de I’ondelettes
! par paquet

Sélection des valeurs d’Energie :
les plus pertinente |

Obtention de la base de
données

S~

: Classification SVM ,
Décision

Figure 11.12 : étapes pour la détection de défauts a l'aide d’ondelettes par paquets et SVM

Dans cette étude, nous utilisons un modéle de machine triphasé a induction a cage
d'écureuil a l'aide du logiciel MATLAB® /Simulink, avec une puissance nominale 3 kW et les
caractéristiques suivantes :

* Tension nominale 220V
* Courant nominal SA
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* Vitesse nominale 314 tr/min
* le couple résistant 3,5 n.m
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Figure 11.13 : Modéle de la machine triphasé a induction a cage d'écureuil sous Matlab Simulink
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Figure 11.14 Courant statorique Figure 11.15 Courant statorique
machine saine sans charge machine saine avec charge
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Figure 11.16 Courant statorique cassure Figure 11.17 Courant statorique cassure
d'une barre de deux barres
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15
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0 0.5 1 15 2 2.5 3 3.5
ts) x 10

Figurell.18 Courant statorique cassure de
trois barres

La décomposition en ondelettes par paquets du courant statorique est réalisée a 1’aide de
I’ondelette mére Daubechies44 (db44), le niveau de décomposition nécessaire est calculé d’apres
la relation (11.42) avec f; la fréquence du réseau, f,: fréquence d’échantillonnage.

Connaissant f; =50Hz et f, =10KHz, on peut calculer le nombre de décompositions
appropriés qu’est égales a :

log(10*/50)

ns+2= 1nt( l0g@)

) +2 = int(7.6439) + 2 = 9 niveau

Tableau 11.2: Bandes de fréquences résultantes de la décomposition en ondelettes par paquets.

0-10000

0-5000 5000-10000

0-2500 2500-5000

0-1250 1250-2500 2500-3750 3750-5000

G29-0
0S¢T-4929
G/8T-0G¢T
00G¢-G281

G ¢1e-0
G29-G°CTE

Dans les machines a induction a cage d'écureuil fonctionnant sur un réseau de 50 Hz, la plage de
fréquence efficace est inférieure a 400 Hz, selon le tableau (11.3). Nous ne nous intéressons qu'‘a
la bande de fréquence (0-312.5Hz).
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Tableau 11.3: Bandes de fréquences résultantes de la décomposition en ondelettes par paquets
dans la bande [0-312.5HZ].
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Une fois les signaux de défauts acquis, le tableau ci-dessous présente un résumé du calcul des
énergies des 16 premiéres bandes du 9éme niveau aprés avoir réalisé la transformée en
ondelettes par paquet.

Tableau 11.4 : I’énergie des 16 premicéres bandes de 9ieme niveau (ondelettes par paquets db44)
pour les cing modes de fonctionnement de la machine.

Type de défaut L'énergie du courant statorique du moteur a induction
Avec une Avec deux Avec trois barres

Les Bandes SIS BT PG BT barre cassée barres cassés cassées
(0,9 59. 2363 48.1806 122.7223 222.9106 325.1502
(1,9 1. 9994 4.1584 10.3390 6.0001 2.1289
(2,9) 1.0835 2.3658 5.8803 2.3703 3.9645
(3,9 0.8246 1.1025 4,0443 1.9520 0.9654
(4,9) 0.1226 0.9995 1.5210 0.9545 0.8540
(5,9) 16.3598 16.3625 23.6286 20.6000 22.1122
(6,9) 88.1221 80.5896 45,3727 37.1925 39.0325
(7,9) 352.4192 575.9241 587.8057 703.0125 935.2135
(8,9) 0.0011 0.0016 6.84 10-4 3.02.10-4 4,04 10-4
(9,9 0.0045 0.0083 0.0011 0.0011 0.0009
(10,9) 0.0384 0.0842 0.0146 0.0188 0.0850
(11,9) 0.1390 0.1300 0.0088 0.0900 0.0725
(12,9) 0.1159 0.1200 0.2735 0.2623 0.3526
(13,9) 0.2810 0.2655 0.3645 0.3598 0.3775
(14,9) 0.0005 0.0034 0.0053 0.0032 0.0130
(15,9) 0.0010 0.0032 0.0054 0.0055 0.0187
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Figu:’el 1.19 : Variation d’énersgie dans les bandes de frgquence au 9°™ niveau (d5b44)
o Machine saine sans charge x Machine saine avec charge
¢ Machine avec cassure de barre ' Machine avec cassure de deux barres
*Machine avec cassure de trois barres

6

En se référant a la figure 11.19, il est observé que I'énergie stockée dans les 16 bandes de

fréquence obtenues par la décomposition au niveau 9, en particulier I'énergie de la bande de
fréquence (7.9), joue un réle crucial dans la distinction des différents types de défauts. Dans le
cas d'une rupture de barre, il est constaté que I'énergie emmagasinée dans les 16 bandes de
frégquence est supérieure a celle de la machine en bon état fonctionnant sous charge.
De méme, en cas de rupture de deux barres, I'énergie stockée est strictement supérieure a celle en
cas de rupture d'une seule barre, indiquant ainsi que l'augmentation de I'énergie stockée est
proportionnelle au nombre de barres cassées. Par conséquent, I'énergie dans la bande (7.9)
s'avere étre le meilleur moyen pour détecter les ruptures des barres du rotor, mais il n'est pas
suffisant a lui seul. Des informations supplémentaires doivent étre ajoutées.

Il est remarqué que la majeure partie de I'énergie est concentrée dans les bandes ((0.9),
(5.9), (6.9), (7.9)), tandis que I'énergie des autres bandes est négligeable.

Ainsi, le travail consiste a construire un vecteur caractéristique en combinant la bande (7.9) avec
le reste des bandes, c'est-a-dire :

Combinaison de 1 (C1) : (7.9) tout seul

Combinaison de 2(C2) : ((0.9), (7.9)) ; ((5.9), (7.9)) ; ((6.9), (7.9))

Combinaison de 3(C3) : ((0.9), (5.9), (7.9)) ; ((0.9), (6.9), (7.9)) ; ((5.9), (6.9), (7.9)) ;
Combinaison de 4(C4) : ((0.9), (5.9), (6.9), (7.9)).

Nous avons constaté que chaque vecteur décrivant un mode de fonctionnement de la machine
asynchrone est représenté par une combinaison possible. Nous avons obtenu 100 échantillons
pour chaque mode, ce qui équivaut a une matrice de dimensions (100 x combinaisons possibles)
pour I'apprentissage et (90 x combinaisons possibles) pour le test. Le tableau ci-dessous fournit
une description de la base de données.
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Tableau I1.5 : Description de la base de données

Taille de base de données Taille de base de données Test
- . Apprentissage
Les combinaisons possibles Taille par Taille totale Taille par mode | Taille totale
mode
Combinaison (C1) 100x1 500x1 90x1 450x1
Combinaison (C2) 100x2 500x2 90x2 450%2
Combinaison (C3) 100x3 500x3 90x3 450x3
Combinaison (C4) 100x4 500x4 90x4 450x4
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Tableau 1.6 : Résultat de classification

Chapitre 11. Détection et classification par SVM des défauts de moteur a induction en utilisant WPA

C1 C2 C3 C4
Classifieur
((0.9), (5.9), ((0.9), (6.9), ((5.9), (6.9), | ((0.9), (5.9),
7.9 0.9), (7.9 5.9), (7.9 6.9), (7.9
(7.9) (©9). 79 | (69,79 | (69,79 | g (7.9) 79) | (69 (9)
, Temps 1.6695 1.6825 1.6985 1.6895 1.8300 1.9400 1.9795 2.1700
d’apprentissage (s)
Temps de teste (s) | 1.7425 1.8620 1.8595 1.8605 1.9435 2.0155 2.1007 2.3425
s 0 0 0 0 0 9 0 0 0 0 9 0 0 0 0|9 00 0 0|9 0 0 0 O 9 0 0 0 O % 0 0 0 of% 0 0 00
S . 0 80 10 0 0 08 8 00 0 8 2 2 2 |08 4 2 0/ 08 4 0 0 0 8 2 2 0 086 4 0 0|08 2 00
N Matrice de 0 09 00 0 09 0 0 2 08 0 0|0 28 000|009 00 0 08 1 0 0 o8 2 0|0 18 00
. 0 4 4 79 3 0 07 8 0 0 0 2 8 1 0 23 8 0|0 0 0 8 1 0 0 0 9 0 0 00 8 2|0 00 9% 0
confusion 000 0 9 000 09 |0 0O0 09/ 00O 28100 1 1 8 000 09 [0 0O 09 |0 00 09
CCR 95.33% 96.66% 97.75% 96.66% 98.77% 98.88 98.22 99.33
| Temps 20.010 25.220 25.150 25.150 28.180 28.220 28.102 30.090
< d’apprentissage (s)
E Temps de teste (s) | 21.093 25.200 25.250 25.203 27.407 27.812 27.941 30.065
CCR 83.55% 84.66% 84.35% 82.64% 86.02% 86.05% 86.02% 88.92%
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Dans le Tableau 11.6, nous présentons quatre combinaisons de vecteurs dattributs. La
premiere combinaison, C1, se compose des énergies des sous-bandes (7.9). La deuxiéme
combinaison, C2, inclut les vecteurs ((0.9), (7.9)), ((5.9), (7.9)), et ((6.9), (7.9)). La troisiéme
combinaison contient les vecteurs ((0.9), (5.9), (7.9)), ((0.9), (6.9), (7.9)), et ((5.9), (6.9), (7.9)).
Enfin, la derniére combinaison englobe I'ensemble ((0.9), (5.9), (6.9), (7.9)).

Les résultats de classification démontrent I'efficacité de notre contribution en termes de
taux de classification, particulierement en ajoutant des informations supplémentaires a la bande
centrale (7.9).

La matrice de confusion présente les différentes classes de modes de fonctionnement de la
machine. Chaque colonne correspond a une classe, allant de la premiere colonne représentant le
moteur sain sans charge, jusqu'a la cinquieme colonne représentant le moteur avec une cassure
de trois barres.

Il est évident que l'utilisation de la transformation en ondelettes par paquet db44, combinée
avec notre méthode de sélection du vecteur d'attributs et un classifieur SVM, permet d'obtenir
d'excellents résultats pour la classification des défauts de cassure des barres de la machine
asynchrone.

11.6 Conclusion

Au cours de ce chapitre, notre objectif principal a été d'identifier le vecteur d'attributs
optimal adapté au diagnostic et a la classification des défauts rotoriques de la machine
asynchrone. Pour cela, nous avons utilisé les machines a vecteurs de support (SVM), qui sont des
algorithmes d'apprentissage couramment utilisés en apprentissage automatique pour résoudre des
problemes de classification.

Nous avons réalisé une comparaison approfondie entre plusieurs vecteurs d'attributs afin de
déterminer ceux qui offraient une bonne classification et, par conséquent, un bon diagnostic en
cas de présence d'un défaut. Notre objectif était de trouver les attributs les plus pertinents et
informatifs pour détecter et classifier avec précision les défauts de la machine asynchrone.

En utilisant les SVM et en évaluant les performances des différents vecteurs d'attributs,
nous avons cherché a identifier la combinaison optimale permettant d'obtenir une classification
précise et fiable des défauts. Notre approche visait a proposer un modéle de diagnostic efficace
basé sur les caractéristiques extraites de la machine asynchrone.
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Chapitre 111. Approche proposée pour I'estimation du RUL en utilisant I'apprentissage profond

I11.1 Introduction :

Par rapport a la maintenance standard, le pronostic et la gestion de la santé (PHM) ou la
maintenance predictive peuvent fournir une méthode améliorée. Le PHM peut améliorer la
fiabilité et la disponibilité des systemes industriels tout en réduisant les pannes imprévues et les
codts de maintenance.

La durée de vie utile restante (RUL) est un terme utilisé dans les pronostics pour décrire
le temps qui s'écoule en moyenne jusqu'a ce qu'une panne se produise. Le RUL est calculé sur la
base de I'évolution des performances ou des conditions du systeme dans le temps, ce qui est
utilisé pour prédire la dégradation et estimer le RUL (voir figure 111.1).

Les méthodes de prédiction de RUL existantes peuvent étre classées en trois classes,
selon la littérature : les travaux de Li, L. L., Zhang et al. (2019) [156], se concentrent sur les
méthodes basées sur un modele ; les travaux de Wang, Y et al. (2014) [157], portent sur les
méthodes basees sur les données ; et les travaux de Liao, L, et al.(2016) [158], se concentrent sur
le développement et I'application de méthodes hybrides.

En pratique, une variété de facteurs influence le processus de développement des
défaillances, ce qui entraine un grand nombre de parametres incertains dans la modélisation des
défaillances. Pour prédire le RUL, les approches basées sur les données effectuent une analyse
approfondie et une exploration des signaux de surveillance collectés du processus de dégradation
du systeme. Elles sont moins difficiles a mettre en ceuvre que les deux autres types de
techniques.

Les signaux de séries chronologiques sont largement utilisés dans la prédiction de la
durée de vie restante (RUL) basee sur les données, car ils offrent une description précise de la
détérioration de la santé. Les travaux de Ramasso, E et al. (2012) [159], confirment cette
observation. En utilisant des données de séries chronologiques, de nombreuses techniques de
prédiction de RUL ont donné de bons résultats pour les pronostics, tels que les travaux de Lei, Y
et al (2018) [160] ; Liu, J et al. (2016) [161]. Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont une
méthode couramment utilisée pour estimer la durée de vie restante (RUL) des moteurs d'avion en
raison de leur capacité a approximer efficacement les fonctions non linéaires. Le travail de
Hornik, K. (1991) [162], met en évidence cette capacité des RNA a modéliser et a predire des
relations complexes. Les chercheurs Peel, L. (2008) [163] ; Tamilselvan, P et al. (2013) [164] ;
Zhang, X et al.(2015) [165] ; Zhao, Z et al.(2017) [166] ; Ompusunggu, A et al.(2015) [167] ont
utilisé la méthode de prédiction de la durée de vie restante (RUL) pour les embrayages de
transmission automatique basée sur un filtre de Kalman (KF). Li, X el al.(2018) [168] ont
proposé une série temporelle variable dans les signaux de surveillance acquis pour construire un
réseau de neurones a convolution pour la prédiction de RUL. Khelif, R et al. (2016) [169] ont
utilisé une méthode d'estimation RUL directe basée sur la régression du vecteur de support
(SVR) qui évite I'estimation de I'état de dégradation et la définition du seuil de défaillance. Wu, J
et al. (2017) [170] ont proposeé l'utilisation de la machine d'apprentissage extréme (Extreme
Learning Machine, ELM) pour la prédiction de RUL des batteries lithium-ion, qui a été
optimisée a l'aide de la techniqgue GSO. Morando, S et al. (2014) [171] ont utilisé des données de
séries chronologiques pour construire un modeéle de réseau d'état d'écho (Echo State Network,
ESN) afin de prédire la durée de vie restante (RUL) des piles a combustible. Ces méthodes de la
prédiction de RUL, qui cartographient le lien entre les signaux de surveillance et les valeurs
RUL, ignorent la signification des signaux de séries chronologiques a différents moments qui
refletent des micro-changements dans I'état de sante.
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En tant que solution du probléme, un réseau neuronal récurrent (RNN) peut extraire des
informations vitales utiles a partir de données précédemment traitées a travers des pas de temps
et les intégrer dans I'état actuel de la cellule pour modéliser des données séquentielles selon les
Liu, H et al. (2018) [172]. Dans son article Chandra, R. (2015) [173], a utilisé un réseau de
neurones récurrents (RNN) avec une approche de convolution coopérative compétitive pour
prédire des séries chronologiques chaotiques. Malhi, A et al. (2004) [174] ont proposé une
approche de prédiction a long terme basée sur le RNN pour la surveillance de la santé des
machines. Les RNN traditionnels, en revanche, Les travaux de LukoSevicius, M et al. (2009)
[175] ; Wu, Y et al.(2018) [176], soulignent que les réseaux de neurones récurrents (RNN)
peuvent étre limités dans leur application en raison du probléme de la disparition ou de
I'explosion des gradients pendant I'apprentissage.

Heureusement, une nouvelle structure RNN appelée mémoire longue a court terme
(LSTM) a été développée pour résoudre ce probléme et est déja utilisée pour prédire les données
de séries chronologiques. LSTM a démontré une excellente capacité a apprendre des données
robustes et sensibles en introduisant un ensemble de neurones de mémoire. Likhitha, D et al.
(2019) [177] proposent 1’utilisation de l'intelligence artificielle (1A) et de I'apprentissage en
profondeur a I'aide de réseaux de neurones a mémoire longue a court terme (LSTM) pour prédire
le RUL d'un moteur d'avion.

Des études réalisées par Li, H., Huang et al.(2020) [178], ont démontré que l'utilisation
de prédicteurs bases sur plusieurs capteurs améliore la précision et la fiabilité des prédictions.

Nous suggeérons dans ce chapitre un modéle (LSTM) pour I'estimation de RUL pour les
moteurs a double flux et testons ses performances sur I'ensemble de données C-MAPSS.

La principale contribution de ce chapitre est résumée comme suit,

Tout dabord, un modele LSTM pour la prédiction de RUL est construit, avec quelques
explorations pour améliorer la structure et les parameétres du réseau. Deuxiemement, la méthode
proposée dans les travaux de recherche consiste en un processus d'augmentation de données
visant a améliorer la précision et la robustesse de la régression. Cette approche a donné des
résultats supérieurs a ceux obtenus par Likhitha, D et al. (2019) [177] ; Zheng, S et al. (2017)
[179] ; Wu, J et al. (2020) [180] et Xia, M et al. (2020) [181], comme illustré dans la section des
résultats.
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Figure 111.1 : Principes de dégradation et de pronostic
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111.2 Généralité :

Avant de comprendre l'apprentissage automatique (Machine Learning) et l'apprentissage
profond (Deep Learning), nous devons introduire le concept d'intelligence artificielle.
L'intelligence artificielle (1A) est un vaste domaine ou nous essayons d'imiter le comportement
humain afin de rendre les machines si puissantes pour effectuer de multiples taches telles que la
résolution de problemes, la représentation des connaissances, la reconnaissance vocale, et
d'autres. L'idée de base est de mettre des connaissances dans la machine. L'apprentissage
automatique et lI'apprentissage en profondeur font partie de I'intelligence artificielle. Les deux
méthodes permettent aux ordinateurs de prendre des décisions intelligentes. On résume la
relation entre les trois concepts d'lA, ML et DL dans la figure ci-dessous :

Machine Learning

Deep Learning

Neural
Networks and
Deep Neural
Networks

Figure 111.2 : 1a différence entre I’intelligence artificielle, machine Learning et le Deep
Learning.

111.3 Apprentissage profond :
111.3.1 Les réseaux de neurones artificiels :

Les algorithmes de I’apprentissage profond (Deep Learning) reposent essentiellement sur
le mécanisme des réseaux de neurones artificiels superposés sous forme de couches successives.
Ce dernier, inspiré des réseaux de neurones biologiques, peut représenter la relation entre les
données dans l'espace X et I'espace de sortie Y. L'unité de calcul de base dans cette approche est
le neurone, qui prend plusieurs signaux en entrée et les interpréte, donnez un nouveau signal aux
autres neurones du réseau. Ainsi, les résultats des "neurones™ de la premiere couche sont utilisés
en entrée des calculs de la deuxiéme couche, et ainsi de suite. Ce principe dans lequel plusieurs
couches de neurones, appelées "couches cachées”, et fonctionnant a l'unisson, correspond au
principe de base du Deep Learning.

Ainsi, plus formellement, nous dirions que chaque neurone a son propre état interne,
interprété par la fonction d'activation. Il envoie son activation a d'autres neurones sous la forme
des signaux. Les connexions entre les neurones sont établies a l'aide de liens orientés et
pondérés, comme indiqué par les travaux Gurney, K. (1997) [182].
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Figure 111.3 : Neurone artificiel simple avec une seule sortie.

Le neurone Y recoit X;, X, etX; en entrée et leur valeur de sortie est x;, x, et x3, les
poids de liens de connexion de X;, X, etX5 sont W,, W; et W;. La valeur d'entrée du neurone :
Yiiy = Wi.x1 + Wh.x, + W3 x3. (1n.1)
Le signal de sortie y est déterminé par la fonction d'activation (V).
Gurney, K. (1997) [182], souligne que les réseaux de neurones sont caractérisés par trois aspects
principaux : leur architecture, leur apprentissage et leur fonction d'activation.

111.3.1 .1 Architectures des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont généralement divisés en deux architectures : les réseaux de
neurones a un seul niveau et a multi-niveaux. Le nombre de niveaux est calculé sans tenir
compte des unités.

Figure 111.4 : Réseau de neurones a un seul niveau. [28]

Les neurones de la couche d'entrée ne doivent transmettre et distribuer que les entrées sans
effectuer de calculs. La seule véritable couche de neurones est donc celle de droite. Chaque
entrée X, X,...X,, est connectée a chaque neurone de la couche de sortie par un poids de liens.
Etant donné que chaque valeur des sorties Y; , Y, ...Y,, est calculée & partir du méme ensemble
de valeurs d'entrée, Selon Fausett, L. V. (2006) [183], chaque sortie d'un neurone dans un réseau
de neurones est modifiée en fonction des poids des liens.
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Figure I11.5 : Le réseau de neurones multi-niveaux

La figure ci-dessus montre un réseau de neurones multi-niveaux, qui différe d'un réseau a
un seul niveau en ayant une ou plusieurs couches cachées. Dans cette structure, les nceuds
d'entrée transmettent des informations aux unités de la premiére couche cachée, puis les sorties
de la premiere couche cachée sont passees a la couche suivante, et ainsi de suite. Un réseau
multi-niveau peut également étre consideré comme une concaténation de groupes de réseaux a
une seule couche. Le niveau de complexité se reflete dans le nombre de réseaux a une seule
couche combinés dans de tels réseaux. Le concepteur d'un réseau de neurones doit tenir compte
du nombre de couches cachées nécessaires, selon Goodfellow, | et al. (2016) et Maurice, B
(2018), I'ajustement des poids des liens dans un réseau de neurones peut étre effectué en fonction
de la complexité de calcul souhaitée.

111.3.1.2 Apprentissage :

La méthode de paramétrage des poids (apprentissage) est une caractéristique importante
qui distingue différents types de réseaux de neurones. Il existe deux modes d'apprentissage :
Apprentissage supervisé et non supervisé.

e Apprentissage supervisé : dans ce type d'apprentissage, les entrées et les sorties sont
fournies a I'avance. Le réseau traite ensuite I'entrée et compare son résultat avec la sortie
souhaitée. Les poids sont ensuite ajustés a l'aide de I'erreur propagée dans le systéeme. Ce
processus se répéte tant que les poids sont continuellement améliorés. L'ensemble de
données sur lequel il est possible de s'entrainer s'appelle I'ensemble d'apprentissage.

e Apprentissage non supervisé : dans l'apprentissage non supervisé, le réseau recoit
I'entrée mais pas la sortie souhaitée. Le systéme lui-méme doit alors décider quelles
fonctions seront utilisées pour regrouper les données d'entrée.

111.3.1.3 Fonctionnement :

Un neurone formel gere m entrée externe (s'il s'agit du premier neurone) ou la sortie
d'autres neurones (s'il s'agit des neurones intermédiaires). Le traitement donne une valeur
numerique Y, le traitement consiste en quatre étapes principales :

1. La pondération : effectue un produit entre chaque entrée X;et le poids qui lui est associé
w.
2. Lasomme : une somme pondérée des coefficients synaptiques :
(X W) (11.2)
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3. L’ajout du biais : un biais (valeur numérique) est ajouté a la somme précédente
0+ X2 (X; + W) (111.3)
4. Activation : le résultat obtenu précédemment est transformé avec une fonction
d’activation ¢ :
(0 + L2, (X; + W) (111.4)
111.3.1.4 Fonctions d’activation :

Les fonctions d'activation sont des fonctions mathématiques utilisées au niveau de chaque
neurone. Il peut étre classé selon plusieurs facteurs tels que : la non-linéarité, 1’étendue (plage
activation), la dérivée monotone, la linéarité. Les fonctions d'activation les plus couramment
utilisées sont non linéaires, selon Maurice, B (2018) [185], ce qui confere de la puissance aux
réseaux de neurones est leur capacité a généraliser et a résoudre efficacement des problemes trés
complexes. Le tableau suivant répertorie les fonctions d ‘activation les plus couramment
utilisées :

Tableau 111.1 : les fonctions d'activation les plus couramment utilisées

Fonction Equation Description

RELU F(X) = {O sz: x<0 Fonction non-linéaire, tres
xsix =0 efficace, sa principale limite

est la disparition du gradient.
Leaky RELU F(X) = {0.01§i x<0 Optimisation de RELU pour

xsix =0 prévenir la perte du gradient.
ELU F(X) = {a(ex — .1) six <0 Alternative solide a RELU,
xsix =20 elle produit des sorties

négatives,

Son seul inconvénient est la
Possibilité d’avoir des sorties
dans [0; co[pourx > 0.

Sigmoide FX) = 1 Fonction non-linéaire, trés
14+e™* utilisée pour les problemes de
classification  binaire, les
sorties sont dans une plage (0
; 1), mais elle est sensible & la
disparition du gradient, et
couteuse lors de 1’exécution.

Tanh 2 Fonction non-linéaire, valeurs
F(X) = —— 1 .

1+ e 4x normalisées entre -1 et 1,
sortie centrée sur 0, elle a les
mémes inconvénients que la

fonction sigmoide.

Softmax e*i ] Fonction non- linéaire,
FX)i=gr——=// €{1,..k} néralisati de i id
fq e’ généralisation de sigmoide,
valeurs normalisées entre 0O et
1, utilisée pour les problémes
de classification.
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111.3.1.5 Topologie des réseaux de neurones :

Il existe deux types d’apprentissage des réseaux de neurones, selon le probléme étudié :
- Avec rétro-propagation
- Sans rétro-propagation.

A. Propagation vers I’avant de I’information (Feed-forward) :

Selon Kelleher, J. D. (2019) [186], le flux de données entre les unités d'entrée et de sortie dans
un réseau de neurones se déroule strictement dans une direction, de I'entrée vers la sortie. Ce
principe est connu sous le nom de "strictement alimenté vers I'avant™ (feedforward).

Un perceptron est un exemple typique de réseau a propagation avant. En fait, dans sa version la
plus simple, un perceptron est un réseau de neurones composé d'un seul neurone qui prend
n données binaires en entrée. Chacune de ses entrées i est pondérée par un poids noté w;. Un
neurone peut prendre un état "1" ou "0" (actif ou inactif, respectivement) en fonction de son
entrée pondérée et d'un biais noté f € R. Ainsi le perceptron peut étre représenté En tant que
fonction paramétrique fp:{0,1}" — {0,1}, ou Best son ensemble de paramétres, c'est-a-dire le
biais g et les poids w = (w;,..,w,,). La sortie du perceptron est calculée pour le vecteur d'entrée
x € {0,1}" selon Nielsen, M. A. (2015) [187].

fGo,w) =H(z(x,w) + B) (111.5)

Avec H(t) la fonction de Heaviside définie pour tout t € R comme H(t) = Jsoiet z(x, w) la
somme pondérée des entrées :

z(x,w) = wlhx = Y7, wjx; (111.6)

D'autres variantes de réseaux de neurones plus générales que les perceptrons ont émergé,
comme les perceptrons multicouches. Ils sont constitués d'un grand nombre de neurones
interconnectés organisés en couches successives. Ces perceptrons multicouches peuvent étre
représentés par un graphe acyclique, ou chaque nceud représente un neurone et des arcs dirigeés
représentent la relation entre chaque neurone. La figure ci-dessous montre une représentation
graphique de perceptron multicouche avec 3 couches ont respectivement 3, 4 et 2 neurones.
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Figure 111.6 : Illustration d'un perceptron multicouche selon Nielsen [187]
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B. Rétro propagation de I’information (Back-propagation) :

Contrairement a la propagation vers l'avant de I'information (feed-forward), la dynamique
des réseaux de neurones est importante. Dans certains cas, les valeurs d'activation des unités
subissent un processus de relaxation afin que le réseau évolue vers un état stable ou ces
activations ne changent plus. Dans certaines applications, la variation de la valeur d'activation du
neurone de sortie est importante et significative, ce qui signifie que le comportement dynamique
devient la sortie du réseau, comme indiqué par Kelleher, J. D. (2019) [186].

Par conséquent, on suppose que l'objectif lors de l'apprentissage est de trouver une configuration
de poids qui minimise l'erreur de prédiction. Ainsi un algorithme appelé " rétro Propagation du
gradient™ calcule I'erreur pour chaque neurone, de la derniére couche a la premiére, et tous les
paramétres du réseau, I'algorithme procéde en deux étapes :

1. Calculez I'erreur (sortie) en comparant la sortie au résultat attendu.

2. Propagation de I'erreur vers l'arriére

111.3.2 Modeles du Deep Learning :

I1 existe plusieurs types. Ces types de réseaux sont mis en ceuvre sur la base d'opérations
mathématiques et d'un ensemble de parameétres nécessaires pour déterminer la sortie.

111.3.2.1 Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) :

Les réseaux de neurones convolutifs sont congus pour traiter des données sous la forme de
tableaux de valeurs & N dimensions. lls étaient a I'origine utilisés dans le traitement d'image, ou
une image couleur se compose de trois tableaux bidimensionnels contenant des intensités de
pixels dans les trois canaux de couleur RVB (rouge, vert, bleu). Mais de nombreux autres types
de données se présentent sous la forme de tableaux multidimensionnels, comme c'est le cas avec
les séries chronologiques financieres.

Il'y a deux parties dans un CNN, la premiére partie est appelée la partie convolutive du
modele, et la deuxiéme partie est appelée la partie classification du modéle, qui correspond au
modele MLP (Multi layer Perceptron).

Il existe quatre types de couches dans un réseau neuronal convolutif : la couche de convolution,
la couche de Pooling, la couche de correction ReLu et la couche fully connected, leur
fonctionnement est comme suit :

1) Couche de convolution : La couche convolutive est I'élément central du réseau neuronal
convolutif. Il forme au minimum leur premiére couche. Son objectif est de détecter la
présence ou l'absence de caractéristiques dans I'image d'entrée. Ceci est réalisé grace au
filtrage convolutif, La méthode décrite par Aggarwal, C. C. (2018) [188], consiste a faire
glisser une fenétre représentative de la caractéristique sur I'image d'entrée et a calculer le
produit de convolution entre cette caracteristique et chaque partie de I'image balayee.

2) Couche de Pooling : les couches de regroupement (Pooling) sont placées entre les
couches convolutives. Il permet d'appliquer une réduction de taille a chaque carte de
caractéristiques tout en préservant les caractéristiques les plus importantes (par exemple,
en ne conservant que la valeur maximale). Par conséquent, le nombre de parametres de
réseau peut étre réduit, réduisant ainsi le calcul nécessaire.

3) Couche de correction ReLu : La couche de correction ReLu remplace toutes les valeurs
négatives recues en entrée par des zéros. Il agit comme une fonction d'activation.
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4) Couche fully connected: elle constitue toujours la derniére couche du reseau de
neurones, convolutif ou non, ce n'est donc pas une caractéristique d’un CNN, elle regoit
un vecteur en entrée et produit un nouveau vecteur en sortie. Pour ce faire, il applique
une combinaison linéaire aux valeurs recues en entrée, suivie éventuellement d'une
fonction d'activation.

111.3.2.2 Les réseaux de neurones récurrents (RNN)

Dans la littérature, les RNN sont principalement utilisés pour les données sequentielles,

telles que les données de séries chronologiques, les données audio et vocales et le texte. Ils sont
constitués de cellules RNN structurées consécutivement. Contrairement aux réseaux a
propagation avant (feed-forward), selon LeCun, Y et al.(2015) [189], les réseaux de neurones
récurrents (RNN) utilisent une mémoire interne pour traiter les données entrantes.
Il existe différents types de structures RNN, une a une, une-a-plusieurs, plusieurs-a-une et
plusieurs-a-plusieurs (Figure 111.5). En regle générale, un RNN traite la série de séquences
d'entrée une par une a la fois pendant son fonctionnement. Les unités des couches suivantes
(couches cachées) contiennent des informations sur I'historique des entrées dans le "vecteur
d'état”. Par conséquent, les informations contextuelles sont données par des connexions en
boucle. Cette connexion permet de prendre en compte dans I'étape courante une ou plusieurs
informations prédites a I'étape précédente.
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Figure 111.7 : Cellule RNN a travers le temps [189].

Dans la figure ci-dessus, le flux d'informations dans la couche cachée du RNN est divisé
en plusieurs laps de temps. L'état du nceud S a différents instants de t est noté s;, la valeur
d'entrée x a différents instants est x; et la valeur de sortie o a différents instants est notée Par o,
les valeurs des paramétres (U, W, V) sont toujours utilisées dans la méme étape.
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Figure 111.8 : Types de séquences d’entrée pour un réseau de neurones récurent

Cependant, les réseaux RNN introduisent des problemes d'apprentissage lorsque les
séquences a traiter deviennent trop longues. Dans les des derniéres itérations du processus
d'apprentissage, le gradient (utile pour tout processus d'apprentissage) peut devenir trop faible.
Par conséquent, il est facile pour les RNN d'oublier les anciennes données. C'est ce qu'on le
probléme de la disparition de gradient (Vanishing Gradient Problem). Les réseaux LSTM tentent
de résoudre ce probléeme.

111.3.2.3 Long Short-Term Memory (LSTM) :

Un réseau LSTM est un type spécifique de RNN couramment utilisé pour l'analyse
séquentielle de données. L'avantage d'un réseau LSTM est qu'il peut mémoriser les valeurs a
court et a long terme du réseau. Ils se composent d’unité LSTM, chacune constituée d'une cellule
avec une porte d'entrée, de sortie et d'oubli. Ces trois portes régulent le flux d'informations. Avec
ces propriétés, chaque cellule peut mémoriser la valeur souhaitée sur des intervalles de temps
arbitraires. Les figures ci-dessous illustrent une cellule LSTM et une succession typique de
cellules LSTM (réseau).

Figure 111.9 : Cellules LSTM
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Figure 111.10 : Chaine de cellules LSTM

111.3.2.3.1 Fonctionnement du réseau LSTM

Nous allons essayer de découvrir une cellule LSTM, L'un des éléments clés de LSTM
correspond a I'état de la cellule, la ligne horizontale passant par le haut du diagramme (figure
I11.11). Les portes est une possibilité de gérer les informations c’est-a-dire a la capacité de
supprimer ou d'ajouter des informations a I'état de la cellule. lls se composent d'une couche de
réseau de neurones sigmoide et d'une opération de multiplication ponctuelle (Figure 111.12).

Cl‘] B ‘ Cz

i Y
am

Figure 111.11: état de la cellule Figure 111.12: Une porte LSTM

La premiére étape de LSTM consiste a détermine si les informations sont conservées ou
rejetées, nous concaténons les valeurs de sorties prédites dans la couche LSTM précédente avec
les données entrantes, puis appliquez la fonction sigmoide (D'apres Nasekin, S et al. (2020)
[190], si le résultat de la fonction d'activation d'un neurone est proche de zéro, cela indique que
I'information est mémorisée, tandis que si le résultat est significativement différent de zéro,
I'information risque d'étre oubliée). Elle est basée sur le calcul mathématique de la formule :

ft = o(Wr.[he_y, x¢] + by) (111.7)

x; . données entrantes dans le réseau de neurones.
h:_4 : valeur de sortie qui a ete prédite dans la couche LSTM précedente.
[h;—1, x¢] : concaténation des tableaux x; et h;_; .
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W : poids de neurones.
by : biais d’un réseau de neurones.
f¢: fonction de transfert.

Pour savoir quelles valeurs C;_, de la cellule précédente sont autorisées a passer, on
applique la multiplication suivante :

Ce=fe*Ca (111.8)

(Si la multiplication donne une valeur proche de 0, C,_, est ignorée).

Figure 111.13: porte d’oubli (Forget gate)

L’étape suivante consiste a décider quelles seront les nouvelles les informations a stocker
dans I'état de la cellule, c’est-a-dire la mise a jour de 1’état.

Figure 111.14: Mise a jour de la cellule LSTM

Celui-ci comporte deux parties. Tout d'abord, une couche sigmoide appelée "couche de porte
d'entrée™ décide des valeurs que nous mettrons a jour. Ensuite, une couche tanh crée un vecteur
de nouvelles valeurs candidates C,, qui pourraient étre ajoutées a I'état. Dans I'étape suivante,
nous combinerons ces deux élements pour créer une mise a jour de I'état.

ir = o(W. [he—1, xc] + by)

83



Chapitre 111. Approche proposée pour I'estimation du RUL en utilisant I'apprentissage profond

Cy = tanh(W,. [h_q, x¢] + b,

Avec :

tanh : La fonction d’activation tangente hyperbolique

C, : Valeur candidate

Il est maintenant temps de mettre a jour I'ancien état de cellule C;_; dans le nouvel état de cellule
C,.

Nous multiplions I'ancien état par f;oubliant les choses que nous avons décidé d'oublier plus tot.
Puis nous l'ajoutons i, * C;, il s'agit des nouvelles valeurs candidates.

Figure 111.15 : Mise a jour de I’ancien état de cellule

Sachant que :

Ce = fo * Comg + i Cy

Enfin, nous obtenons une sortie de I'état actuel de la cellule, la porte de sortie doit décider quel
est le prochain état caché, lequel contiendra des informations sur les entrées précédentes du
réseau et qui sera utilisé pour la prédiction.

Figure 111.16: la sortie de réseau LSTM
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Avec
h;: Sortie obtenue
En résume les portes d’une cellule LSTM comme suite :

Porte oubliée : f, = (W,.X, +R, h_+b,) (111.9)
Porte dentrée : i, = o (W,.X, +R.h_, +b) (111.10)
Cellule de sortie : O, = o(W,.X, + R .h_ +b,) (111.11)
Nouvelle cellule : C, = p(W,. X, +R.h_, +b,)