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Résumé

Le diagnostic et / ou le pronostic des systémes physiques peuvent étre obtenus en suivant et en
estimant leur état global de santé pendant le fonctionnement. Habituellement, les composantes les
plus critiques du systeme complexe sont surveillées pour déduire leur état de santé et prévoir leurs

défaillances futures.

Les composants sont considérés en bon état, jusqu’a la détection d’une défaillance (anomalie) ou

ils entament une dégradation progressive jusqu’a I’arrét du systéme (en panne).

Comme les composants critiques sont hétérogénes, on ne dispose pas d’une méthode générale pour
la détection de leurs anomalies. Ceci est un frein a la proposition d’une approche générique de

diagnostic de différents systémes physique.

Le travail réalisé fut de faire un état de I’art des différentes approches de détection d’anomalies qui
excitent pour les différents composants critiques, choisir les méthodes qui sont récurrentes (analyse
de tendances) puis tester ces méthodes sur différents types de données pour choisir la plus adaptée

a une approche de diagnostic générique.

Mots clé :Pronostic, systeme physique, anomalie ,composant critique ,détection

d’anomalie
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Abstract

The diagnosis and / or prognosis of physical systems can be obtained by following and
estimating their overall health status during operation. Usually, the most critical
components of the complex system are monitored to deduce their state of health and
predict future failures.

The components are considered to be in good condition until a malfunction (fault) is

detected and progressively degraded until the system is shut down.

Since the critical components are heterogeneous, there is no general method for detecting
their anomalies. This is a brake on the proposal of a generic approach to diagnosis of

different physical systems.

The work carried out was to make a state of the art of the different approaches of detection
of anomalies which excite for the different critical components, to choose the methods
which are recurrent (analysis of trends) and then to test these methods on different types of

data to choose the most suitable for a generic diagnostic approach.

Keywords: Prognosis, physical system, anomaly, critical component, anomaly detection.
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JIntreduction générale

L’efficacité¢ des systémes industriels est un enjeu économique majeur pour leur
exploitation commerciale. Les principales difficultés et sources d’inefficacité résident
dans le choix des sessions pour les actions de maintenance. Une action de
maintenance consiste a remplacer les équipements du systeme qui sont en panne et
qui ne sont plus capables de réaliser leurs fonctions. Les sessions de maintenance sont
colteuses pour plusieurs raisons et principalement pour I’arrét du systeme de
production. La décision d’une session de maintenance est trés complexe et doit

reposer sur une surveillance et une analyse intelligente de 1’état de santé du systéme

[1].

La mise en ceuvre de ces nouvelles maintenances basées sur I’estimation du temps
résiduel avant défaillance d'un équipement (RUL) et la confiance pouvant étre
associée a cet indicateur, et qui doivent permettre d'éviter des dépenses de
maintenance inutiles, requiert une démarche scientifique impliquant différentes taches
telle que la surveillance, la modélisation, 1’analyse et 1’aide a la décision. Ces taches
font partie du concept appelé PHM : Prognostics and Health Management que 1’on

peut traduire en pronostic et gestion de 1’état de santé de systéemes industriels [2].

L’évaluation de I’état de santé des systemes dans la communauté PHM, est
généralement abordée relativement a un niveau équipement, dans notre travail nous
nous intéressant aux composants critiques d’un systeme industriel pour lequel on
souhaite surveiller le comportement, suivre 1’état de santé et pronostiquer des

défaillances.

L'architecture d'un systeme PHM est généralement formalisée en cohérence avec le
standard OSA-CBM (Open System Architecture for Condition Based Maintenance)
OSA-CBM comprend six couches parmi lesquelles celle du «State Detection »» qui a
pour objectif principal d'analyser I'état de santé actuel de I'équipement surveillé afin
de signaler I'apparition d'un fonctionnement anormal. Cette phase requiert par
conséquent de disposer au départ d'informations reflétant I'état réel du systéeme puis

faire des comparaisons en temps reel et de fagon continue [3].mjh

Dans notre travail, on s’intéresse a cette détection d’état ou plus particulierement a

la détection d’anomalies. Par définition, ’anomalie est chaque donnée identifiée en

~1~



dehors de la zone de normalité, et la détection des anomalies a pour objectif de

détecter le passage du systéme en fonctionnement anormal.

L’objectif est de transformer les signaux bruts fournis par les capteurs en signaux
utiles permettant de détecter le déclenchement d’une dégradation (anomalie). Cette
détection est assurée par un Réseau de Neurones (RN) qui classifie les états successifs

du composant en état normal ou dégradé.

Les signaux utiles fournis en entrée au RN sont des caractéristiques extraites. Nous
avons appliqués différentes méthodes pour dévoiler ces descripteurs. On a appliqué la
méthode de caractéristiques temporelles qui est basée sur les descripteurs temporels
qui sont les plus faciles a obtenir et & mettre en ceuvre. Elles sont efficaces en
détection de défaillances. Le calcul de distance entre variables sélectionnées permet
de suivre le changement d’état de notre signal obtenu, ainsi détecter un
déclenchement d’une dégradation (anomalie). Le linkage regroupe les données en
classes et permet d’évaluer le seuil pour classé les donnée en deux classes : normal ou
dégradé. En fin, la FFT (Fast Fourier Transforme) permet de générer le spectre puis
apres faire des comparaisons entre les piques de fréquences pour détecter I’apparition

de I’anomalie, les résultats de chaque méthodes a été détaillée dans les chapitres.

La dite approche doit étre générique et fonctionner avec différents types de
données. Pour cela, elle a été testée avec trois types de données hétérogenes tous tiré
du site de la NASA (NASA data repository prognosis) qui sont : Les données sur les
batteries Li-ion, les outils de coupe et les turboréacteurs.

En fin, et pour la réalisation de notre systeme de détection d’anomalies, on a utilisé

le logiciel : Matlab.
Notre travail est organisé en trois chapitres répartis comme suit :

Dans le 1" chapitre :
Présentation de la maintenance industriel, des systemes industriels, et rappels des
architectures de PHM pour la détection des anomalies et la construction des

indicateurs de santé.



Dans Le 2™ chapitre :

Une premiére partie est consacrée aux rappels sur I’estimation de I’état de santé du
systéme ainsi que la définition de I’ensemble de donnée capteurs pour le traitement de
données.

Une seconde partie concerne la présentation de quelques méthodes d’extraction de
descripteur pour la détection.

Dans le 3*™chapitre :

La premiére partie est dédiée a la présentation des généralités sur les RN.

La seconde partie présente les étapes de conception et réalisation de 1’application
de détection des anomalies. On présente la classification par RN sur les descripteurs
extraits par les différentes méthodes testées. L’architecture générale de I’application,
les tests, et le tableau final des résultats y sont détaillés.

En fin, une conclusion générale et des perspectives viennent cléturées ce mémoire.



Lhapitre [ :

Maintenance industrielle, diagnostic
et pronostic
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1. Introduction

Dans de nombreux secteurs industriels, la disponibilité¢ de I’outil de fabrication et
la sreté de fonctionnement sont des enjeux majeurs pour assurer une continuité
optimale de la production. Tout changement indésirable ou un arrét inattendu

provoquera des pertes économiques considérables.

A I’aide des nouvelles technologies, il est possible de mettre en place un systeme
de supervision afin de surveiller les composants du systeme et de détecter en ligne
les problémes ou les pannes pouvant survenir dans le systeme. 1l est alors possible de
fournir un diagnostic et un pronostic de maintenance en ligne. Le premier, analyse
les différentes sources d’observation et permet d’identifier les équipements
défaillants a remplacer, tandis que le second anticipe un arrét brutal du systeme de

production.

La maintenance préventive du systéme industriel, et donc améliorée par
I’intégration d’une fonction de pronostic a ce systeéme de supervision. Elle permet de
programmer les futures phases de maintenance. Cette fonction de pronostic est
souvent basée sur le monitoring de 1’état de santé du systeme industriel, I’estimation
de sa dégradation et la construction de son indicateur de santé. Toutes ses étapes sont
intiment liées et dépendante de la détection de défauts ou d’anomalie de

fonctionnement du systéme.

2. La maintenance industrielle

Définition

La notion formalisée de maintenance est née dans |’industrie vers la fin des

années 1970. Une définition de la maintenance est donnée par la norme AFNOR [4] :
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La maintenance est I’ensemble des actions qui permettent de maintenir ou de

rétablir un bien dans un état spécifié ou en mesure d’assurer un service déterminé.

Selon cette définition, la maintenance permet de garder un systéme dans un état
préalablement spécifié afin que le systeme soit capable de fournir les fonctions pour
lesquelles il a été congu. L’analyse des différentes formes de maintenance repose sur

trois concepts [1]

» Les événements qui sont a 1’origine de 1’action de maintenance : référence
a un échéancier, reésultat de diagnostic, information de capteur, mesure
d’usure, apparition d’une défaillance, ... etc.

» Les méthodes de maintenance qui leur sont associées : maintenance
corrective, maintenance préventive systématique, maintenance préventive
conditionnelle, ou maintenance prévisionnelle.

» Les opérations de maintenance: inspection, contrdle, dépannage,
réparation,... etc.

En fin, Les objectifs de la maintenance peuvent étre classés en deux types : [5]

» Objectifs financiers:

Réduire au minimum les dépenses de maintenance ;

Assurer le service de maintenance dans les limites d’un budget ;

Assurer la disponibilité maximale de 1’équipement a un prix minimum.

» Obijectifs opérationnels:

- Maintenir I’équipement dans les meilleures conditions possibles ;

- Augmenter la durée de vie des équipements ;

- Entretenir les installations avec le minimum d’économie et les remplacer a
des périodes prédéterminees ;

- Assurer un fonctionnement sir et efficace a tout moment.

3. Les types de maintenance

Il existe deux types de maintenance généralement utilisés dans les entreprises : la

maintenance corrective et la maintenance préventive. Les différentes catégories de

~5~
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maintenance en fonction de 1’état du systéme sont illustrées sur la figure 1.1 [6]

.Chaque type de maintenance et son mode d’application sont détaillés par la suite.

Maintenance

Non Qui
Défaillance
laintena i
Maintenance Maintenance
&V Ve .
préventive corrective
Non Oui
Echéancier Seuils de Suivi des
décision dérr'es
|

Maintenance Maintenance Maintenance Maintenance Maintenance

systématique

conditionnelle

prévisionnelle

palliative

curative

Figure 1.1 : Différents types de maintenance

3.1. La maintenance corrective

La maintenance corrective regroupe 1’ensemble des activités réalisées apres la
détection et la localisation d’une défaillance sur un procédé. Elle peut étre palliative

ou curative. [4]

> La maintenance palliative regroupe les actions permettant a un procédé
d’accomplir provisoirement tout ou une partie d’une fonction requise. Elle est
appelée couramment le dépannage. Ces actions de maintenance sont principalement
constituées d’actions a caractére provisoire qui devront étre suivies d’actions
curatives.

> La maintenance curative a pour but de rechercher les causes initiales d’une
défaillance et de réparer le ou les composant(s) défaillant(s), et ainsi d’éviter toute
nouvelle occurrence de défaillance. Le résultat des activités realisées doit présenter

un caractéere permanent.
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Dans le cas de la maintenance corrective, 1’indisponibilit¢é du procédé est
maximale et non maitrisée. La réduction de I’indisponibilité consécutive aux
défaillances dépend alors directement de I’efficacité du service de maintenance. Ce

service est garant de 1’état de fonctionnement du procédé industriel [4].

3.2. La maintenance préventive

La maintenance préventive a pour but d’améliorer la fiabilité et la disponibilité
des procédes. Ainsi, elle permet de diminuer le colt de maintenance, notamment en
limitant les arréts de fonctionnement subis. La maintenance préventive comprend

trois niveaux : [7]

» La maintenance préventive systématique;
» La maintenance préventive conditionnelle;

» La maintenance préventive prévisionnelle.

A. La maintenance préventive systématique

Consiste en un remplacement périodique des composants du systeme industriel,
selon les préconisations du constructeur, qu’ils soient défectueux ou non. Les
inconvénients de cette maintenance périodique résident dans le fait que le composant
peut tomber en panne avant 1’instant critique prévu par son modéle de défaillance, ou
que le composant remplacé aurait encore pu fonctionner longtemps apres la date de

remplacement.

B. La maintenance préventive conditionnelle

S’appuie sur la mesure et I’analyse de données issues de capteurs. Elle est
déclenchée lorsque les parametres surveillés, caracteristiques des conditions de

fonctionnement d’un procédé, dépassent des seuils prédéfinis.

C. La maintenance préventive previsionnelle

Elle est subordonnée a la surveillance et a I’analyse de 1’évolution des paramétres

significatifs de la dégradation d’un procédé, autrement dit, ’analyse en temps réel de

~T7 ~
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I’état de fonctionnement du procédé. On associe souvent la dénomination de

maintenance prévisionnelle a celle de maintenance prédictive [8].

Aujourd’hui, la maintenance prévisionnelle tend a s’affirmer comme la solution la
plus performante pour répondre aux objectifs de slreté de fonctionnement et aux
contraintes liées & la compétitivité des entreprises. La mise en ceuvre de stratégies de
maintenance prévisionnelle se justifie par la préoccupation des entreprises a rendre
leurs systemes plus fiables, plus disponibles et plus sdrs. Elle apporte également une
meilleure connaissance des défaillances et des dégradations des procédés industriels

pendant toute la phase d’exploitation [9].

Note étude s’insére dans ce contexte, car la mise en ceuvre d’une stratégie de
maintenance prévisionnelle passe nécessairement par la détection de défaillances ou
de tous changement dans le comportement nominal du systeme industriel, appelé

communément une anomalie.

4. Prognostic and Health Management (PHM)

Le PHM est une discipline de science de 1’ingénieur focalisée sur la détection, la
prédiction et le management de I’état de santé des systémes physiques. Cette
discipline est transversale aux domaines de I’instrumentation, du traitement de
données et des signaux, de la surveillance des systemes jusqu’au développement
d’un processus d’aide a la décision. L’objectif de cette discipline est d’optimiser le
compromis de disponibilité d’un systéme tout en assurant la sécurité des biens et des
personnes par une utilisation de la maintenance industrielle de maniére adéquate
[10].

Le PHM a pour but d’estimer 1’état courant d’un systéme physique et de prédire sa
durée de fonctionnement avant défaillance (communément appelée RUL : Remaining

Useful Life) qui a été intégré dans la maintenance préventive conditionnelle.
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4.1. Architecture d’un systeme de PHM

La maintenance préventive conditionnelle se compose d'un certain nombre de
modules fonctionnels: acquisition de données, traitement du signal, surveillance,
diagnostic, pronostic et l'aide a la décision. En outre, une interface homme-machine
peut étre ajoutée afin de fournir un moyen d'afficher des informations vitales sur
I'état de santé du systéme [11].

Dans ces travaux, les différences n'apparaissent qu'a un niveau de détail
relativement petit, et portent essentiellement sur la forme des architectures logicielles
a mettre en ceuvre (locale, distribuée, par modules, etc.).Dans I'ensemble,
I'architecture proposee par et diffusée par le groupe MIMOSA s'avére fédératrice. Il
s'agit de la OSA/CBM (Open System Architecture for Condition Based Maintenance).

Cette architecture est schématisée sur la Figure 1.2 [12].

L l Physical Models
Data
Acquisition
Paggivel Data Condition Health Prognostics Automatic
SMmait Sensor Manipulation Monitor Assessmant Decision
= || - Feature- Reasoning
Complex - Pre- - Thresholds - Componert Baszed Human-
Systam processing Specific Prognastics - Diata Fusion Computer
_* - Feature ™ - Fuzzy Loge  [*| Fesure ™ ™ ™ Interface
Extraction Extraction - ModetBased - Classifier
- Signal - Anomaly & Prognastics
Charact. Oiagnostic - REsponse
N Y B Lyl REZSONErS GEMErats

Wission Flans

Figure 1.2 : CBM sequentiel architecture

Couche 1: Module capteurs. Ce module fournit au systeme des données

numeriques issues de capteurs ou de transducteurs

Couche 2: Module traitement du signal. Ce module regoit les données a partir des
capteurs ou transducteurs ou d'autres processeurs de signaux et réalise des

transformations de signaux et des extractions de caractéristiques ou de descripteurs.
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Couche 3: Module de surveillance. Le module de surveillance compare les
données en ligne avec certaines valeurs attendues ou connues ; il doit également étre

capable de générer des alertes en fonction de seuils préalablement fixés.

Couche 4: Module de diagnostic. Ce module détermine si I'état du systeme, sous-
systeme ou composant surveillé est dégradé ou non et suggere les défaillances
probables.

Couche 5: Module de pronostic. Ce module prédit I'état futur du systeme, sous-
systéme ou composant surveillé. Le module s'appuie sur les donnees issues des

modules précédents.

Couche 6: Module daide & la décision. Sa fonction principale est de
recommander des actions de maintenance ou d'autres alternatives pour continuer a

faire fonctionner le systeme jusqu'a I'accomplissement de sa mission.

Couche 7: Module de présentation. Ce module recoit les informations de tous les
modules précédents. Il peut étre construit sous forme d'une IHM (Interface Homme-
Machine).

4.2. Pronostic et durée de vie résiduelle (RUL)

Le role du module de pronostic est de calculer la durée de fonctionnement avant
défaillance (communément appelée en anglais RUL : Remaining Useful Life) afin
d’anticiper les défaillances sur I’équipement. Cela, par I’estimation de son état de

santé actuel et la prédiction de ses états de futurs [13].

La durée de vie résiduelle d’un systéme correspond au temps restant avant que le
systéme ne soit plus capable de remplir les fonctions pour lesquelles il a été congu.
Dans ce cas, le processus de pronostic peut étre defini comme un processus dont
I’objectif est de prévoir le temps restant avant la défaillance a partir de 1’instant

courant et selon I’historique de fonctionnement [13].

~ 10 ~
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Le RUL est une prediction a la notion de temps. Il est défini a partir de I’instant de
détection d’un défaut (une anomalie) t; sur ’horizon de temps, jusqu’a 1’apparition

de la défaillance a I’instant T. Cette métrique est illustrée au travers la figure 1.3 [11].

A

i |

W

!
T  Operating time (time unit) T

Figure 1.3 : Forme général de RUL.

La détection des défauts consiste a déterminer si une erreur s'est produite dans le

systéeme de surveillance. [14]

Dans nos travaux de recherche nous nous sommes focalisés sur le pronostic de
défaillances, avec comme modules supports 1’acquisition et le traitement de données.
Ce choix est principalement motivé par le fait que la détection et le diagnostic de
défaillances, qui sont en amont du pronostic, sont des activités matures et bien
développées aussi bien au niveau scientifique qu’au niveau industriel
Comparé au diagnostic, qui intervient a posteriori suite a une défaillance pour
rechercher les causes, le pronostic a pour but d’anticiper la défaillance et permet
ainsi a ’exploitant de ne pas subir les conséquences des défaillances, d’augmenter la
disponibilité de ses systémes, d’améliorer leur sécurité et de réduire les colits de

maintenance, car les interventions ne sont pas réalisées dans 1'urgence.[3]

4.4. Les approches du PHM

Le PHM peut étre réalisée selon trois principales approches [12] :

~11 ~
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» L’approche basée sur un modele physique ;
» L’approche guidée par les données ;

» 1’approche hybride combinant les deux approches précédentes.

La figure 1.4 résume les diverses méthodes de pronostic qui peuvent étre
appliquées a différents systemes et les codts relatifs a leur exploitation et mise en
acuvre.

/7| Modéle probabiliste de flabilité, de durée de vie
loi de poisson, loi exponentiel, loi de Weibull...

Pronostic basé sur un modéle

_ w B Modéle physique

Pronostic orienté données ! w

Applicabilité

Analyse de la tendance :
Modéle d'intelligence artificielle -
Réseaux de neurones, Modéles de i
Markov cachés...

Précision, Complexité [Ci

Figure 1.4 : Classification des approches

A. Pronostic basé sur un modeéle physique

Le pronostic basé sur un modele physique utilise des représentations
mathématiques pour intégrer une compréhension physique du processus de
dégradation du systéeme. Un schéma conceptuel du pronostic basé sur un modele
physique est representé sur la figure 1.5 Des fonctions mathématiques, comme les
équations différentielles sont développées pour représenter le systeme. Ces équations
sont ensuite utilisées dans des techniques d'estimations statistiques telles que les

filtres de Kalman et les relations de parité dans le but d'estimer I'état du systeme [13].

Les résidus qui sont la différence entre les prédictions du modele et les
observations du systeme sont ensuite utilisés pour detecter, isoler et prédire la
dégradation du systéeme. Les résidus montrent la divergence entre le modele du
systéme et les observations réelles. L analyse statistique des résidus est utilisée pour

quantifier la dégradation dans le systéme suivant laquelle la prédiction est réalisée
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Chapitre | Maintenance industrielle, diagnostic et
pronostic

afin d'estime le temps restant avant l'apparition d'un défaut en fixant un seuil de
défaut predéfini. [13]

Entree
t Analyse des résidus
Actionneurs Résidus
st J Mesures Générateur de Evaluation des Aide d la décision
| = résidus * résidus basée sur un seuil
Capteurs #
% Prediction du
temps de vie
Sortie

Figure 1.5 : Structure d'un systéme de pronostic a base d’un modéle physique

B. Pronostic guidé par les données

Le pronostic guidé par les données se base sur I'hypothese que les données de
surveillance d'un systeme restent relativement inchangées jusqu'a I'apparition d'un
défaut. Dans cette approche, la surveillance du systeme est effectuée a l'aide de
parameétres de surveillance qui indiquent la dégradation du systéme. Les données
recueillies sont d'abord analysées pour détecter d'éventuelles anomalies. Ensuite,
I'évolution de la tendance des parametres de surveillance est utilisée pour estimer le
temps restant avant la défaillance du systeme en utilisant des algorithmes de
prédiction. L’organigramme présenté sur la figure 1.6 résume les étapes de la mise en

ceuvre d'un pronostic guidé par les données. [13].

Base N Extraction de : Algor;ﬂ]mes de predlacz?; N
d’apprentissage paramatres Reseaux de neurones, M s Sewl de défaut
de Markov cachés
Systeme Prédiction de Ia tendance des _ L7édiction du
—» rati > ) — A
Observations test paramétres de surveillance temps de vie

restant

Figure 1.6 : Structure d'un systéme de pronostic orienté données

C. Pronostic basé sur des approches hybrides

Les approches hybrides combinent les avantages de deux approches précédentes,
ils utilisent la connaissance sur le comportement physique du systeme et

I’information obtenue a partir d’une analyse pertinente des données de surveillance.

~ 13 ~
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La combinaison de ces approches offre un moyen pour corréler les tendances des
données et des éveénements précurseurs par lesquels se manifeste un mécanisme de
dégradation, contribuant ainsi a isoler la cause de défaillance.

Le diagramme de I’approche hybride pour le PHM est illustré sur la Figure 1.7
L’approche présentée ici permet I’utilisation de I’information extraite de deux
approches précédentes capables de détecter et isoler les paramétres contributeurs de
défaillances. Les paramétres critiques qui y étaient identifiés sont utilisés dans les
modeles physiques pour fournir des informations exactes selon le degré du
dommage, et de ce fait, établir un moyen efficace pour calculer le RUL du systeme.
[15].

Limite de
defaillance

Identification des l

parametres

Sarveillance
comtines

Anomalie?

ol
’\:\aruwr
Surveillance

Y

coatinae

- ~ '
Historigue des Modele Isolation des

donnees & standards physique parametres

v

Defination du Evolution des
défaat parametres

| Estimation di
RUL
L

Figure 1.7 : Organigramme de I’approche hybride [15]
5. Méthodes et techniques du PHM guidé par les données

Le traitement des données et signaux fournis par les capteurs dans le PHM guidé
par les données a pour finalité d’extraire des caractéristiques pertinentes permettant
de construire un indicateur de santé pouvant nous renseigner sur 1’état de santé a tout

instant de I’équipement surveillé.

Les caractéristiques extraites peuvent étre temporelles, fréquentielles ou un
mélange des deux Comme le montre la figure 1.8 Il est donc possible de classer les
techniques de ce traitement du signal en : Analyse temporelle, Analyse fréquentielle

et Analyse temps-fréquence.

~ 14 ~
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Techniques de traitement du signal

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

- transformée de Fourier a court terme

Figure 1 .8 : Techniques de traitement du signal (PHM guidé par les données) [15]

5.1. L’analyse temporelle

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

temporelles statistiques du signal enregistré [15].

5.2.  L’analyse fréquentielle

L'analyse du spectre fréquentiel d'un signal est la technique la plus couramment
utilisée pour identifier les défauts dans un systéeme. Cette technique est basée sur le
fait qu'un défaut localisé génére un signal périodique avec une fréquence
caractéristique unique [16]. Parmi les techniques utilisées dans le domaine
fréquentiel est I'analyse spectrale par transformée de Fourier rapide FFT (Fast

Fourier Transform).

5.3. L’analyse temps- fréquence

L'analyse en temps-fréquence des signaux traite a la fois le domaine temporel et le
domaine fréquentiel. Les signaux capteur qui sont non stationnaires sont mieux
représentés par une distribution temps-fréquence, qui vise a montrer la répartition de
I'énergie du signal sur l'espace a deux dimensions temps-fréquence [17]. Les
techniques les plus utilisées pour l'analyse temps-fréquence sont la transformée de
Fourier a court terme (STFT) pour Short-Time Fourier Transform, la distribution de

Wigner-Ville et la transformée en ondelettes [18].
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6. Indicateur de santé et pronostic de system physique

Un indicateur est défini comme une mesure objective qui reflete un résultat ou
un état. 1l permet de suivre les changements et les évolutions d'une information
quelconque représentant ce résultat/état [19]. En lien avec la notion de santé. Un
indicateur est exprimé en un seul nombre, délivrant une information sur [I'état
physique d'un systeme ou encore reflétant les objectifs et les moyens pour un
processus. Il est issu de la transformation des donneées relatives aux caractéristiques a

évaluer afin d'en extraire une quantification facilement interprétable par I'utilisateur

[7].

L'indicateur est alors le principal moyen pour exprimer lI'information sur la santé
des systemes physiques ainsi permet de détecter un comportement anormal pendant
le fonctionnement d'un systéeme et a mesurer I'étendue de la déviation d'une ou

plusieurs caracteéristiques d'un fonctionnement nominal [20].

Plus précisément, un indicateur de défaillance est une quantité significative et
pertinente a partir de laquelle il est possible de détecter une défaillance ou une
dégradation. [21]

Ce qui est nécessaire dans les indicateurs de santé, c'est I'information liée au début
et a I'évolution de la dégradation, éventuellement cachée dans la surveillance d'une

quantité énorme de données brutes.

En général; Les techniques de traitement des signaux de données sont nécessaires
grace a l'extraction des caractéristiques, a la réduction et a la sélection des variables,
puis a la construction des indicateurs de santé. Ce sont des processus trés difficiles
qui doivent traiter en méme temps avec la nature (specifique au composant, bruyant,
trés grand et manquant, multi-variabilité, non stationnaire) des données du signal et
les caractéristiqgues souhaitées de la monotonie, de la tendance et de la

pronosticabilitée pour Les indicateurs [22].
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/. Détection des anomalies pour la construction d’indicateurs de
santé

Le principe de base pour détecter une anomalie repose sur la définition d’une zone
de normalité de fonctionnement. Chaque donnée identifiée en dehors de cette zone de
normalité est alors considérée comme une anomalie. En pratique, il faut donc définir
cette région de normalité et séparer les données « normales » des données «
anormales ». Cette séparation est rendue complexe par le fait que toutes les mesures

sont entachées de bruit [22].

La détection des anomalies a pour objectif de détecter le passage du systeme en
fonctionnement anormal. Les données issues des capteurs sont transformées en des
indicateurs de santé permettant de classer les situations observées comme étant

normales ou anormales.

Pour ce domaine, les méthodes de détection sont confondues avec les outils de
surveillance d'une maniére générale. En effet, la détection est la premiére fonction
dans un processus de surveillance formé par les deux fonctions de détection et de
diagnostic. Cette derniere consiste a localiser les anomalies une fois détectées et a

identifier leurs causes [13]

8. Conclusion

La surveillance et 1’évaluation de 1’état de santé des systémes physiques est
intégré dans 1’architecture CBM telle quelle est présentée dans ce chapitre.
L'anticipation des défaillances nécessaire pour une stratégie de maintenance
prévisionnelle ne peut se faire que si les phénoménes de dégradation sont
correctement appréhendés (acquisition de données, extraction de descripteurs,

détection/surveillance, diagnostic, génération d’indicateur de santé et pronostic).

Dans ce chapitre, nous avons montré qu’un pronostic guidé par les données ne

peut étre fiable que si I’indicateur de santé sur lequel il repose soit représentatif de la
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dégradation. Pour cela la détection de défauts ou d’anomalies est plus que nécessaire
dans la construction d’un bon indicateur de santé car elle marque en générale le

début de la dégradation.

Dans le chapitre suivant, nous présentons 1’ensemble de données que nous
avons testées ainsi nous avons abordé la problématique globale du traitement des
données de surveillance pour extraire les informations et appliquer des méthodes de
détection pour construire des indicateurs permettant de suivre 1’état de santé de

composants critiques
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Chapitre II Traitement de données et détection des
anomalies

L'évaluation de la santé des systemes industriels est souvent diffuse dans les travaux de
PHM. En effet, la santé est réduite a des alertes de dégradation (resultat de la fonction de
détection des anomalies) ou encore renvoyée directement a un résultat de diagnostic sans
de réelles explications sur la tendance de déviation par rapport a la normalité , En outre, la
description de la santé d'un équipement est souvent liée a un domaine particulier ou encore

a une technique relative a la nature des données mesurées[23].

Le travail que nous somme en cours de présenter dans ce rapport s’inscrit dans le cadre
de la réalisation d’une technique PHM entiérement orienté vers le suivi de I’état de santé
d’un systéme industriel. Cette technique fait abstraction du mode de fonctionnement de ce
systéme ainsi que de la nature des données mesurées. De ce fait, la détection d’anomalies
qui en est le premier pivot est soumise aux mémes conditions. D’ou ce besoin de faire une
étude sur différentes méthodes de traitement de données appliquées a différents types de

mesures.

Ainsi ,les méthodes de détection de défaillances et de dégradations utilisées dans les
différents secteurs industriels sont trés variées et tiennent compte de la spécificité des
matériels qui constituent leurs procédés. De plus, la grande diversité des technologies des
systémes industriels (mécanique, thermique, électrique, électronique, numérique...) ne
permet pas d’utiliser une méthode universelle qui posséderait tous les avantages et aucun
inconveénient.

Nous présentons dans la suite, un ensemble de méthodes de détection qu’on testera
sur les données présentees ci-dessus. L’objectif est de trouver la catégorie des méthodes de
détection qui nous intéresse pour notre étude parmi les différentes méthodes de détection
de la littérature.
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2. Evaluation de I’état de santé d’un systeme industriel

en bonne
[z sinté
< D Degrade
D diéfaillasn

Figure 11.1 : évaluation de 1’état de santé

L’évaluation de 1’état de santé d’un systéeme est appréhendé dans la littérature
scientifiqgue, comme un probléme de classification de données capteurs. Les différents états
correspondent chacun a un mode de fonctionnement de 1’équipement (comme mode
Normal, dégradé de type 1, dégradé de type 2 jusqu’au mode défaillant). Dans ce cadre,
différents algorithmes de détection des anomalies ont été appliqués [3].

Les algorithmes de détection d’anomalies sont appliqués sur des données collectées sur
les composants critiques des systemes industriels. Un composant critique est un
composant qui présente un taux de défaillance élevé et/ou dont la défaillance entraine
I’indisponibilité du systeme dans lequel il est utilisé. Un ou plusieurs composants critiques
peuvent exister dans un méme systeme [14]

Les données acquises a partir du composant surveillé ne peuvent pas étre utilisées
directement pour la détection en raison de leur redondance et de leur grande
dimensionnalité. Différentes techniques d'analyse de données sont alors utilisées pour

découvrir des informations utiles sur le processus de dégradation. [3]

3. Traitement de données

Le traitement se fait sur des données de surveillance fournies par les capteurs installés
sur les composants critiques du systéme industriel. Il est donc nécessaire de les traiter ces
données pour révéler leur contenu et permettre de détecter a tout instant tout changement

d’état du composant critique susceptible d’étre une anomalie.[24]
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3.1 Sélection des variables

Le but de cette étape est de selectionner un sous-ensemble optimal de variables en
fonction de certains critéres de performance. Une méthode simple utilisée pour la sélection
des variables est la matrice de corrélation. Ses éléments mesurent le degré d'association
linéaire entre des variables aléatoires [25].

Cette partie présente la méthode de sélection des variables utilisée qui est basée sur le
calcul de la matrice de corrélation.

D'abord, on va citer quelques définitions sur les notions de base statistique concernant la

corrélation.

A. L’espérance (Moyenne) mathématique
C'est la moyenne pondérée par la probabilité, de toutes les valeurs des événements
de I’espace échantillonné. Pour la calculer, on fait le produit de la valeur de chaque résultat

possible par sa probabilité d’apparition et on fait la somme de tous les produits ainsi

obtenus [26].
E(X):in'P(Xi):ZXi'pi (”-1)

C'est une mesure de la force du lien entre deux variables aléatoires (numeriques).
Elle est definie par:

Cov(Xy, X;) = E(X1, X,) ~ECGIE(X) =E[(XG—E(X)- (X, ~EXD] ) 5

L’inconvénient de la covariance est que sa valeur dépend des unités dans lesquelles sont
exprimées les variables X1 et X2, alors qu’une mesure de la force du lien entre deux

variables ne devrait certainement pas en dépendre.

On note aussi que Cov(X,X)=Var[X]c’est-a-dire la covariance d’une variable avec

elle-méme est égale a la variance [26].

C. La variance
C'est le carré moyen de 1’écart entre X et sa moyenne [26].

Var(X) =E[ (X —E(X)?] (11.3)
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D. Coefficient de corrélation
Le coefficient de corrélation est défini alors comme suit:
_ Cov(X,Y)
p_War(X)VarW) (11.4)

La corrélation est une mesure du degré d’association entre deux variables aléatoires X et

Y. Plus précisément, nous devrons parler d’association linéaire, parce que nous avons des

le départ utilisé des prédicateurs linéaires en X et en Y [26].

» Propriétés:

e Les valeurs extrémes p = 1 ne sont atteintes que lorsque la relation entre X et Y est
parfaitement linéaire.

e Notons également que, puisque la covariance entre des variables indépendantes est
nulle, nous pouvons conclure que, si X, Y sont indépendantes, leurs corrélation est
nulle.

e Aussi nous disons qu'il y a une relation moyennement linéaire entre X, Y si la
valeur de correélation est entre 0.3 et 0.5.

e Silavaleur est supérieure a 0.5 alors il y a une relation frottement linéaire.

Sinon, si la corrélation est inférieure a 0.3 alors X, Y ne sont pas corrélés.

E. Sélection des variables par calcul de la matrice de corrélation

La matrice de corrélation est tout simplement la matrice des coefficients de corrélation
calculés sur plusieurs variables prises deux a deux. La figure 11.2 en donne un exemple.

La valeur 1 signifie que les deux variables sont exactement corrélées, c’est le cas d’une

relation exactement linéaire entre deux variables

La moitié marquante de la matrice peut étre complétée par une symétrie selon la

diagonale si les corrélations sont réversibles
Si on a assez de données, on peut considérer qu’une corrélation supérieure a 0.80

Une correlation significative indique une liaison entre deux variable, mais pas

nécessairement un lien de causalité.
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ans = I =
1.0000 -0.3081 -0.9494 -0.3078 0.5838 -0.9254 0 1 0 0 I 0
-0.3081 1.0000 0.2558 1.0000 -0.8981 0.4133 -0,3081 1 0 0 I 0
-0.9494 0,2559 1.0000 0.2555 -0.5204 0.9:0& -0.9494  0.25%8 0 0 I 0
-0.3078 1.0000 0.2555 1.0000 -0.8980 0.4130 -0,3078  1.0000  0.233% 0 i 0
0.5838 -0.8981 -0.5204 -0.8980 1.0000 -0.&430 0.5838 -0.B%81 -0.5204 -0.8980 I 0
0

-0.8254  0.4133  0.%0e  0.4130 -0.8430  1.0000 -0.925¢  0.4133  0.90e  0.4130 -0.8430

Figure 11.2:Exemple de matrice de corrélation

3.2 Réduction des variables
Pour mieux visualiser et suivre la forme des variables, on les projette dans un espace

de dimension réduite (généralement deux ou trois dimensions).Dans notre cas, en utilisant
une méthode de réduction linéaires qui est I’Analyse en Composantes Principales (APC),
on ramene la dimension de notre espace de variable a 1.

L’ACP est une méthode de réduction linéaire utilisée pour la réduction et la
visualisation de données ainsi que pour I’extraction de caractéristiques [26]. Elle consiste a
projeter les données a réduire dans un espace linéaire, de dimension plus petite, forme par
les composantes principales de telle sorte que la variance des données projetées soit
maximale.

Soit X une matrice de données de dimension M*N, ou M représente le nombre
d’observations et N les vecteurs de caractéristiques. On notera x1; x2;...;x, les vecteurs
colonnes de la matrice X. Les étapes utilisées pour la réalisation d’une ACP sont résumées
ci-dessous
1. Calculer la moyenne ;, i=1,..., N. de chaque vectrice colonne.
2. Centrer les colonnes en soustrayant la moyenne de convecteur correspondant :

Xi - L, i=1,...,N.
3. Calculer la matrice de covariance S de la matrice X centrées. La matrice de covariance
est de dimension N*N.
4. Calculer les valeurs propres Ai, i = 1,..., N ainsi que les vecteurs propres Vi, i =1,..., N
de la matrice de covariance obtenue.
5. Ordonner les valeurs propres obtenues dans I’ordre décroissant (de la plus grande valeur
a la plus petite valeur).
6. Garder les p vecteurs propres correspondant aux p plus grandes valeurs propres de telle

P

. L e s . - i Al .
sorte que la variance désirée a capturer soit égale ou supérieure azjv—l/u. Dans la pratique,

i=1
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La valeur minimale de variance retenue est de 75 %.

7. Normaliser les vecteurs propres retenus pour que leur norme soit égale a 1. Les vecteurs

1. . , . . ..
Vi i=1, ...p représentent les directions principales et forment le

nouvel espace dans lequel les données sont projetées (nouvel espace de représentation)

normés obtenus ui =

pour obtenir les composantes principales.

3.3 Extraction des caractéristiques

Dans le cas du PHM, I’extraction de caractéristiques repose essentiellement sur des
techniques issues du traitement du signal. Ces techniques peuvent étre regroupées dans
deux catégories principales selon que le signal a traiter est stationnaire ou non stationnaire
Les signaux stationnaires sont caractérisés par des propriétés statistiques invariantes dans
le temps. Pour ces signaux, on distingue deux groupes de techniques : le premier groupe
génere des caractéristiques temporelles et le second groupe des caractéristiques
fréquentielles. Concernant les signaux non stationnaires, ils sont caractérisés par des
propriétés statistiques dépendantes du temps. Dans cette catégorie, les aspects temporel et

fréquentiel sont tous les deux pris en compte lors de la génération de caractéristiques. La

figure 11.4 donne un apercu des techniques utilisées pour I’extraction de caractéristiques

13].

| Signaux stationnaines | | Signaux non staticnnaires |

! !
| Diornaine termporel | | Domaine fréquentiel | | Temgs-Frequence |
— RIS — MAnzlyse spectraie — Analyze de Fourier 3 court terme
— Moyenne — bnafyse derveloppe — Analyse cydostationnaire
—Waleur créte — Capstrum — Distribution de Wigner-Ville
— Facteur créte — Analyse modale emairigque [EMD)
— Shawnnes — Tranisformes en onde’sttes
— Kurtosiz — Décompaziion en paueTs
— Facteur de defaut dondelemes [WFD)
— Carrelztion — Tranzformee de Hibert-Huang

— Corwalution

Figure 11.3 : Techniques d’extraction de caractéristiques
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4. Présentation de I'’ensemble de données testées

Nous utilisons dans nos travaux des données de référence qui sont tirées du « NASA

data repository prognosis»[27].

4.1 Batterie Li-Ion

A. Présentation
Une batterie Li-lon est composée de plusieurs cellules connectées en série et en
paralléle en fonction de la tension et des exigences de I'appareil. Trois types différents de
cellules de batterie Li-lon sont couramment utilisés : cylindrique, prismatique et polymére;

utilisés dans les ordinateurs portables, les tablettes et téléphones.[27].

Figure 11.4: Exemple de batterie Li-lon

B. Capteur de Batterie Li-lon

Un capteur de batterie contrdle permanence 1’état de la batterie.il est trés compact et

le plus souvent placé directement sur la borne négative de la batterie.
Le capteur comporte généralement :

» une connexion entre la borne négative de la batterie et le chassis.
» une connexion entre la borne B+ de I’alternateur.
» une connexion avec le calculateur pour le transfert d’informations sous de bus de

données.

le capteur de batterie permet de reconnaitre 1’état de charge, 1’état de décharge et la

capacité restante et 1’état de vieillissement de la batterie. [28].
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C. Fonctionnement
La batterie Li-ion a été parcourue par 3 profils opérationnels différents (charge,

décharge et impédance) a température ambiante.

La charge a été effectuée en mode courant constant (CC) a 1.5A jusqu'a ce que la
tension de la batterie atteigne 4.2V puis continue en mode de tension constante (CV)
jusqu'a ce que le courant de charge baisse a 20mA. La décharge a été effectuée a un niveau
de courant constant (CC) de 2A jusqu'a ce que la tension de la batterie tombe & 2.7V. La
mesure de l'impédance a été réalisée a laide d'un spectrométre d'impédance
électrochimique (EIS) de 0,1 Hz a 5 kHz. Les cycles de charge et de décharge répétés
entrainent un vieillissement accéléré des batteries, tandis que les mesures d'impédance
donnent un apercu des parametres internes de la batterie qui changent a mesure que le
vieillissement progresse. Les expériences ont été arrétées lorsque les batteries ont atteint
les critéres de fin de vie (EOL), qui était une capacité nominale de fondu de 30% (de 2
heures a 1,4 heures). Cet ensemble de données peut étre utilisé pour la prédiction de la
charge restante (pour un cycle de décharge donné) et de la durée de vie utile restante
(RUL). [27]

Ce tableau illustre les différents champs de chaque profil :

Tableau I1. 1 : Variables disponibles pour I'ensemble de données des batteries Li-lon

Charge \ Discharge Impedance
1 Voltage measured (\Volts) Sense current (Amps)
2 Current measured (Amps) Battery current (Amps)
3 Temperature measured (C°) Current ratio
4 Current load (Amps) Battery impedance (Ohms)
5 Voltage load (Amps) Rectified impedance (Ohms)
6 Time (Secs) /

4.2 Les outils de coupes

L’outil de coupe est 1’¢lément qui enléve la matrice. Il existe une trés grande variété
d’outils de coupe : différents types de géométries, de matériaux et de revétements. Dans
ces travaux. Une configuration d’outil simple sera développée. La partie active de 1’outil
fera I’objet d’une description voir la figure 11.5 géometrique simple, sans brise copeau sur

la face de coupe, sans préparation d’aréte particuliere. Un outil de coupe de tournage peut
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étre caractérisé par une géométrie d’aréte et une orientation dans I’espace définie par des

2

Figure 11.5 : les outils de coupe

angles de coupe normalises. [28]

4.3 Les turboréacteurs

A. Présentation

C’est un systeme de propulsion qui transforme I'énergie potentielle contenue dans un
carburant, associé a l'air ambiant, en énergie cinétique permettant de générer une force de
réaction en milieu élastique dans le sens opposé a I'éjection. La poussée générée résulte de
I'accélération d'une certaine quantité d'air entre I'entrée (buse d'entrée d'air) et la sortie
(tuyere d'éjection). [29]

Afin d'injecter une quantité d'air suffisante en masse, un accroissement de la pression a

vitesse a peu pres constante est assuré par le compresseur d'entrée

Figure 11.6: le turboréacteur
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B. Capteur de turboréacteur

Sur chaque moteur d’avion, des capteurs sont placés a différents endroits a fin de
recueillir, tout au long du vol, des informations sur le contexte extérieur (température
extérieure, pression extérieure, ...) et sur 1’état du moteur (vitesse de rotation, pression
d’huile, EGT...). Ces informations sont indispensables pour le pilote qui doit assurer le bon
déroulement du vol. Ces informations sont également utilisées par le systeme de régulation
qui transforme la position de la manette en une commande qui est envoyée au moteur et

qui est compatible avec la sécurité du vol. [30].

C. Le fonctionnement

2. Compression )
7/ Compression ADMISSION COMPRESSION COMBUSTION ECHAPPEMENT
= s 4 Expansion —

) N Ejection ) = / a7
| N 3 combustion  Ficction  Entiéedair  Chambres de combusion’ Tutbine

" 1. Intake Combustion
Admission

Section roide ‘ Section chaude
Figure 11.7: comment fonctionné le turboréacteur

1- Padmission :1’air passe par la soufflante, la rotation des aubes de celle-ci provoque une
accélération de 1’air qui se propage dans le compresseur par le flux primaire, autour par le

flux secondaire.

2- la compression : le compresseur aspire 1’air provenant de la soufflante (flux primaire) et
le compresse de maniére a atteindre les meilleures conditions possibles de pression et de

températures.

3- la combustion : I’air provenant du compresseur dans la chambre de combustion. II est
alors fortement chauffé par du kéroséne enflammé, il en résulte que I’air se dilate et est

éjecté dans la turbine.

4- la détente : la turbine préléve une partie de 1’énergie de ’air dilaté sorti de la chambre
de combustion, afin de provoquer la rotation du compresseur et de la soufflante via 1’arbre

de la turbine.
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5- I’éjection : a la sortie de la turbine, 1’air va poursuivre sa détente dans la tuyére. Cet air

issu du flux primaire, est mélangé avec I’air va secondaire pour produire la poussée. [31]

Il existe un grand nombre de méthodes de détection. Ces méthodes se basent sur un
modele du comportement normal et/ou défaillant du systéme.
L’observation réelle de 1’état courant du systéme, sujet du diagnostic et la détection, est
comparée avec 1’état estimé par le modeéle afin de détecter un défaut. Chacune des
méthodes de détection doit garantir les caractéristiques suivantes :
» Le diagnostic et la détection doit étre facile a implémenter,
» Le nombre de capteurs (des variables) nécessaire pour le diagnostic doit étre
minimal,
» Le diagnostic et la détection doit étre prédictif,

» Le diagnostic doit étre réalisable en temps réel, [32]

Notre démarche s’est intéressée a identifier I’instant de basculement de 1’état de santé
courant d’un composant critique d’un systéme industriel vers le premier état dégradé.

Le suivi en ligne est fait par la modélisation des données capteurs en descripteurs
(features) extrait dans différents domaines qui permettent de classifier I’état courant en
classe de bonne santé ou celle d’état dégradé. Les méthodes testées sont détaillées ci-

dessous.

6.1 Méthode 01 : Mesure de distance

Nous avons écrit un programme sous MATLAB qui fonctionne avec des données
capteurs. Le démarche de cette méthode a été illustre dans le schéma de la figure 11.8 et

détaillé par la suite :
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Figure 11.8: Le schéma général de méthode globale proposée.

» Donnée capteurs : Nous avons récupéré les données qui sont stockées dans des
fichiers avec différents format

» Corrélation : Nous avons appliqué cette méthode de sélection des variables pour
garder les vecteurs moins corrélés.

» PCA : A partir de variables sélectionner correspondante a la matrice corrélé, on a
appliqué le PCA pour réduite ces données en un seul composant par rapport aux
temps

» Distance : On va calculer les distances du variable de réduction qui sont les

valeurs propres et les vecteurs propres.

Apres la création notre signal de chaque donnée tastée voir la Figure 11.10. On obtient
ces résultat :

» Pour les Vecteurs Propres : (p)
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Mesure de distance(p)
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Figure I1. 9. mesure de distance Vecteurs Propres (p)

On remarque que la mesure des distances entres les vecteurs propres ne donne pas
de résultat pour les données turbofan. Cela veut dire que malgré le changement d’état les
données gardent la méme orientation de variation. Donc une distance nulle entre les

vecteurs propres.

La conclusion est que la mesure de distance entre vecteur propre ne permet pas de détecter
I’anomalie sur les données de dégradation des Turbofan, et ne peut donc pas étre

généralisée aux autres données.

» pour les Valeurs Propres (U) :
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Figure 11.10: Méthode de distance Valeurs Propres (U)
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On remarque que la mesure des distances entres les valeurs propres donne des résultats :

> Pour les données Batterie :

On remarque que c’est un bon indicateur d’apres ’orientation de variation de donnée on a

détecté 1’anomalie au cycle 33.

> Pour les données Outils de coupe :

Aucun changement d’état de ces valeurs donc une distance nulle entre les valeurs propres.

> Pour les données Turbofan :

On ne peut pas détecter I’anomalie parce 1’orientation de variation de données est trés

bruités.

La conclusion est que la mesure de distance entre valeurs propre permet de détecter
I’anomalie sur les données de dégradation des batteries seulement, et ne peut donc pas étre

généralisée aux autres donnees.

6.2  Méthode 02 : Caractéristiques temporelles

Dans le cas du PHM, I’extraction de caractéristiques repose essentiellement sur des
techniques issues du traitement du signal. Leur utilisation suppose que I’apparition d’un
défaut ou d’une dégradation conduit a une variation significative des parameétres
statistiques du signal. Les caractéristiques extraites avec ces techniques peuvent étre

utilisées pour la détection de défauts. [33]

Dans notre cas, on a utilisé cette méthode dans le domaine temporelle. Elles
permettent d’extraire des caractéristiques temporelles des signaux bruts. Parmi ces
caractéristiques, on peut citer la moyenne, le carré de la moyenne quadratique (RootMean
Square : RMS), la valeur pic, le kurtosis, le facteur de créte, etc..

.Dans le Tableau Il. 2donne des exemples de caractéristiques temporelles et leurs formules
mathématiques correspondantes.
La figure 1l. 12 suivantes montrent les caractéristiques temporelles obtenues sur des

signaux obtenus de chaque donnée testées.
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Tableau Il. 2 : Exemples de caractéristiques temporelles
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Figure 11.11: Exemples de caractéristiques temporelles obtenues sur la batterie
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Figure 11.12: Exemples de caractéristiques temporelles obtenues sur les outils de coupes
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Figure 11.13: Exemples de caractéristiques temporelles obtenues sur le Tourfan
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Dans cette méthode, les données capteurs ne sont pas traitées directement. On
extrait de ces données des caractéristiques (features) pour représenter au mieux le
fonctionnement des batteries, outils de coupe et turbofan Puis les caractéristiques les plus
pertinentes sont sélectionnées. a partir de données de chaque cycle, on extrait 7
caractéristiques : la moyenne, kurtosis, skewness, RMS ,facteur de créte, valeur de créte
facteur défaut.

Les caractéristiques qui présentent des orientations de dégradations plus visibles
sont choisies ce qui nous a menés a sélectionner comme feature et ou I’anomalie détecté :
facteur créte pour les batteries au cycle 33 et RMS pour les outils de coupe au cycle 18 et
pour les turborfan on remarque malgré le changement d’états de ces caractéristique on n’a

pas pu préciser I’anomale a quelle cycle apparaitre.

La conclusion est que la méthode de caractéristiques temporelles ne permet pas de
détecter I’anomalie sur les données de dégradation des Turbofan, mais elle est plus globale

a la méthode précédente et ne peut donc pas étre généralisée aux autres données.

6.3 MéthodeO3 : Clustering

L’objectif de cette méthode est créé des regroupements en classes homogénes d’un
ensemble d’individus. Les données se présentent en général sous la forme d’un tableau
individus x variables. Ayant défini un critére de distance (dissemblance) ou
dissimilarité (pas nécessairement d’inégalité triangulaire) entre les individus, on procede
au regroupement des individus. Ce regroupement nécessite une stratégie de classification
[34]

La mesure de distance est ensuite utilisée comme entrée dans un clusterage

hiérarchique agglomérative (linkage single).

La méthode est appliquée sur le dendrogramme, A chaque itération, L'algorithme
supprime chaque genou détecté et les points précédents. L'algorithme s'arréte quand il

atteint la plus petite distance dans le dendrogramme. [14]

La figure suivante montre le dendogramme obtenu a partir du partitionnement sur les

distances entre les variables.
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Figure 11.14: Le schéma général de méthode de clustering
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Figure 11.15: le dendogram obtenu a partir du partitionnement sur les distances entre les

variables sur les données testés
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Par exemple, dans notre dendogramme obtenu de donnée Batterie et d’aprés notre
recherche on veut obtenir avec la commande linkage deux classes c1 et c2 qui est au cycle
115

On conclut d’aprés cette méthode linkage qui est une méthode plus globale ou utilisable

dans toutes les données testées et on peut genéraliser aux autres données.

6.4 Méthode 04: Transformé de Fourier (FFT)

La technique la plus répandue pour extraire ce type de caractéristiques est la
transformée de Fourier utilisée dans sa version discréte et rapide (Fast Fourier Transform :
FFT)

Le résultat est une représentation dans le temps du spectre de fréquence du signal.
Les fréquences extraites peuvent ainsi étre utilisées pour détecter et diagnostiquer des
défaillances de composants critiques, [35]

La figure suivante montre les spectres de fréquence du signal issu du chaque données.

Méthode (4: Transformé de Fourier (FFT)
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Figure 11.16: FFT obtenue de chagque donnée testée
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Nous avons proposés par 1’approche basées sur les données pour prédire le RUL d’un
composant critique a partir de son état courant, des méthodes de détection de défaillances
ou anomalie qui sont appliquées sur différents type de données , les résultat obtenus sont
compétitifs dépend la nature de données.

Dans ce chapitre nous avons abordé la problématique globale du traitement des données de
surveillance pour extraire des caractéristiques apres la sélection et la réduction des
variables dans les domaines temporels et frequentiels permettant de suivre 1’état de santé
de composants critiques. L’objectif est de transformer les signaux bruts fournis par les
capteurs en informations utiles permettant ultérieurement de détecter le déclenchement

d’une dégradation.

Le chapitre suivant nous aurons expliqués le principe de Réseaux de neurone RN qui

nous intéresse pour la classification de données.
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Chapitre III: Réseaux de Neurones

1. Introduction

Avec I’avancée dans le domaine de la neurobiologie concernant le fonctionnement du
cerveau et des neurones, des mathématiciens ont essayé de modéliser le fonctionnement du
cerveau en intégrant ces connaissances en biologie dans des programmes informatiques

pour leur donner la possibilité d’apprendre : c’est la naissance des réseaux de neurones.

Les opérations effectues par les opérateurs neuronaux peuvent étre diverses, nous

retiendrons dans ce chapitre la tdche de classification.

Nous présentons dans ce chapitre les réseaux de neurones. D’abord, nous donnons leur
historique, nous décrivons ensuite les architectures neuronales les plus utilisées, Les
criteres de choix de réseaux de neurones Et enfin nous exposons les différents types

d'apprentissages, ainsi que les domaines d’applications, et Avantages et Inconvénients.

2. Historique

La premiére modélisation d’un neurone date de 1943. Elle a été présentée par Mc-
Culloch et Pitts. L’interconnexion de ces neurones permet le calcul de plusieurs fonctions
logiques. En 1949, Hebb propose le premier mécanisme d’évolution des connexions,
appelées (par analogie aux systémes biologiques) des synapses. L’association de ces deux
méthodes permit a Rosenblatt en 1958 de d'écrire le premier modeéle opérationnel de
réseaux de neurones: le perceptron. Celui-ci est capable d’apprendre a calculer un grand
nombre de fonctions booléennes, mais pas toutes. Ses limites théoriques furent mises en
évidence par Minsky et Paperten 1969. Depuis 1985, de nouveaux modeles mathématiques

ont permis de les dépasser et ont donné naissance aux réseaux multicouches [36].

Aujourd'hui pas mal des recherches et applications ont été faites par les réseaux de
neurones artificiels. Particulierement dans le domaine de la surveillance et le diagnostic
industriel, on trouve plusieurs articles, communications et travaux pratiques ont été faits

dans ces derniéres années.

3. Le Neurone

Un neurone est la cellule constituante de I’unité fonctionnelle du cerveau. Il est
responsable de I’émission et de la propagation du message nerveux, nous allons expliquer

trés brievement les bases biologiques dont ils sont originaires.
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3.1 Le Neurone biologique

Le neurone est le processeur élémentaire du cerveau, chaque neurone traite
I'information qui lui parvient localement, puis transmet aux autres neurones qui lui sont
connectés l'information qu'il a traitée. Ces cellules peuvent apprendre en changeant
I'intensité de leurs connexions avec d'autres cellules ou détruire ou méme créer de
nouvelles connexions. Elles peuvent aussi changer leur(s) regle(s) de traitement de
I'information. Ce processus de changement est appelé apprentissage et joue un role

fondamental dans le comportement du neurone [37].

dendhitie arbovisation
termunale

corps eellulaire v

-
—
X ‘_)-L.:S:D‘:“
novou (vellule de
Sohwinim)
goine de mydéling
axone (cellule de Schwann)

Figure 111.1 : Représentation simplifiée d’un neurone biologique

3.2 Le Neurone artificiel (formel)

Chaque neurone artificiel est un processeur élémentaire. Il recoit un nombre
variable d'entrées en provenance de neurones amonts. A chacune de ces entrées est
associé un poids w abréviations de weight (poids en anglais) représentatif de la force de la
connexion. Ces neurones possedent une fonction d’activation qui permet d’influencer les
autres neurones du réseau [38]. Chaque processeur élémentaire est doté d'une sortie unique,
qui se ramifie ensuite pour alimenter un nombre variable de neurones avals. A chaque

connexion est associé un poids [39

Inputs  Poids

Xy ' - S0mme Fonction de transtert
Owput

oy

Figure 111.2: Le neurone artificiel générique.
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4. Modélisation d’un neurone formel

La mod¢lisation consiste a mettre en ceuvre un systéme de réseau neuronal sous un
aspect non pas biologique mais artificiel, cela suppose que d’apres le principe biologique
on aura une correspondance pour chaque élément composant le neurone biologique, donc
une modélisation pour chacun d’entre eux. Nous pouvons définir un neurone par les trois

éléments suivants:

La fonction d'entrée totale qui définit le prétraitement effectué sur les entrées. La
fonction d'activation (ou d'état) du neurone qui definit son état interne en fonction de son

entrée totale.

La fonction de sortie qui calcule la sortie du neurone en fonction de son état d'activation.

Les neurones artificiels reprennent cette structure comme le montre la Figure 111.3 :

RN w,
o :
u, E=h{u)| A=f(E) S=g(A) e
~
S w,
-

Figure 111.3 : Modéle général d’un neurone formel
Ou:
ui : Entrées du neurone (i=1,.....n), qui peuvent étre des grandeurs réelles ou binaires.
wi : Coefficient de pondération de I’entrée i.

h(): Fonction d'entrée totale, qui peut étre une combinaison booléenne des entrées, une

combinaison linéaire des entrées.

f(): Fonction d'activation, qui prend généralement les formes suivantes [38] : une fonction
binaire a seuil Figure I11.4a, une fonction linéaire a seuil ou seuils multiples Figure 111.4b,
Figure Ill.4c et Figure 111.4d, une fonction sigmoide Figure Ill.4e, une fonction a base
radiale Figure I11.4f.

~ 43 ~



Chapitre III: Réseaux de Neurones

g () : Fonction de sortie
E=h(E) : Entrée totale ou degré d'activation.
A=f(E): Etat du neurone.

S=g(A): Sortie est souvent considérée comme la fonction identité.
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Figure 111.4 : Fonctions de sortie des neurones

5. Les criteres de choix de réseaux de neurones artificiels

Il existe une grande variété de réseaux de neurones artificiels, ceux-ci pouvant étre

définis selon plusieurs critéres, parmi lesquels, on peut citer:

» Déférentes architectures de réseaux de neurones;
» Meécanisme d'apprentissage;
» L'apprentissage des réseaux multicouches
» Principe de descente gradient.
5.1. Architecture de réseaux de neurones
Selon la topologie de connexion des neurones, on peut les classer en deux grandes
catégories: réseaux non bouclés (statique ou feedforward) et réseaux bouclés

(dynamique, feed back ou récurrent). [40]

A. Unréseau de neurones non bouclé

Réalise une (ou plusieurs) fonction algebrique de ses entrées par composition des

fonctions réalisées par chacun de ses neurones. Dans un tel réseau Figure I11.5 [41], le flux
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d’information circule des entrées vers les sorties sans retour en arriére. Si I’on représente le
réseau comme un graphe dont les nceuds sont les neurones et les arétes sont les «

Connexions » entre ceux-ci, le graphe d’un réseau non bouclé est acyclique.

Tout neurone dont la sortie est une sortie du réseau est appelé « neurone de sortie »,

les autres, qui effectuent des calculs intermédiaires, sont des « neurones cachés ».

y
CRINITIIS

saanuy

Figure 111.5 : Réseau de neurone non bouclé

B. Réseaux de neurones bouclés

L’architecture la plus générale pour un réseau de neurones est le « réseau bouclé »,
dont le graphe des connexions est cyclique : lorsqu’on se déplace dans le réseau en suivant
le sens des connexions, il est possible de trouver au moins un chemin qui revient & son

point de départ (un tel chemin est désigné sous le terme de « cycle »).

Les connexions récurrentes rameénent I'information en arriere par rapport au sens de
propagation défini dans un réseau multicouche. Pour éliminer le probleme de la
détermination de 1’état du réseau par bouclage, on introduit sur chaque connexion « en

retour » un retard qui permet de conserver le mode de fonctionnement séquentiel du réseau

Figure 111. 6[40].

Sddajuy
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Figure 111.6 : Réseau de neurones bouclé
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Comme le cerveau humain, les réseaux de neurones artificiels (RNA) peuvent
apprendre par expérience. L’apprentissage est vraisemblablement la propriété la plus
intéressante des réseaux Neuronaux. Elle ne concerne cependant pas tous les modéles, mais

les plus utilisés.

L’apprentissage est une phase du développement du réseau de neurones durant
laquelle on calcule les poids des neurones de telle maniére que les sorties du réseau soient

aussi proche que possible des sorties désirées [40].

L'apprentissage consiste a trouver le réseau qui fournit la meilleure solution au
probléme qu'il doit résoudre, pour un ensemble de données dites d'apprentissage. Cela est
réalisé en adaptant, grace a certaines regles, les vecteurs de poids. Ce concept
d'apprentissage n'est vraiment intéressant que si le réseau posséde des capacités de
généralisation, c'est-a-dire qu'il est capable de fournir une bonne solution pour d'autres

données.

Apreés initialisation des poids du réseau (en générale des valeurs aléatoire), il y a
présentation des exemples au réseau et calcul des sorties correspondantes, une valeur
d’erreur ou de correction est calculée et une correction des poids est appliques. Les
procédures d’apprentissage peuvent se subdiviser, en trois grandes catégories

Apprentissage supervisé, non supervisé et semi supervise (renforcement).
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Figure 111.7 : Exemple d’apprentissage
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B. Apprentissage supervisé (avec professeur)

Dans I’apprentissage supervisé, un superviseur fournit une valeur ou un vecteur de
sortie (appelé cible ou sortie désirée) que le réseau de neurones doit associer au vecteur
d’entrée, donc I’apprentissage supervisé implique 1’existence d’un <« professeur > qui a
pour réle d’évaluer le succes (ou I’échec) du réseau quand il lui est présente un stimule

connu [42].

4
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Figure 111.8 : Illustration d’apprentissage supervisé

C. Apprentissage non supervisé
Dans I’apprentissage non supervisé, les données ne contiennent pas d’informations
sur une sortie désirée, il n’y a pas de superviseur << ou expert humain >. Il s’agit de

déterminer les parameétres du réseau de neurones suivant un critére a définir.

Dans ce cas, les exemples présents a I’entrée provoquent une auto adaptation du réseau
afin de produire des valeurs de sortie qui soient proche en réponse pour des valeurs
d’entrées similaires. La Figure 111.9 illustre, un exemple d’apprentissage non supervisé.
Les RNAs qui utilisent ce type d’apprentissage sont appelés < auto organisatrice > ou ce
type d’apprentissage posseéde souvent une moindre complexité dans le calcul par rapport a

I’apprentissage supervisé.

Réseau de

Environnemen

AR R

Figure 111.9 : Tllustration d’apprentissage non supervisé

5.3 L'apprentissage de réseau multicouche
Les réseaux multicouches sont aujourd'hui les modeéles les plus employés. Plusieurs

couches de traitement leurs permettent de realiser des associations non linéaires entre
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I'entrée et la sortie. lls sont ainsi capables de résoudre le cas du perceptron. On sait depuis
les années 60 que les possibilités de traitement des réseaux multicouches sont supérieures a

celle du perceptron, cependant I'algorithme d'apprentissage manquait.

5.4 Principe de descente de gradient (propagation de gradient)

Cette méthode est utilisée couramment dans de nombreuses applications. Elle consiste
a rechercher un endroit situé plus bas que tous les autres endroits (c'est-a-dire le
minimum), alors le déplacement sera systématiquement vers le bas Figure 111.10 en
suivant les lignes de plus grande pente, celle-ci étant mathématiquement calculée par le
gradient [43].

Fonction d’'énergie de

Verreur
4
Poids
----- —— > synaptigue
Etat initia| tiré au Etat final obtenu
hasard par descente de
gradient

Figure 111.10: Descente de gradient

6. Techniques de ’intelligence artificiels

Alternative aux méthodes traditionnelles
Surmonter les limitations
Ne nécessitent pas de modélisation exacte

Simplicité de modification et d’extension

YV V. V V V

Ce qu’elles nécessitent Minimum d’expertise et de données

7. Domaines d'application des réseaux de neurones (RNA)

Les RNA aujourd'hui ont des applications dans des domaines variés parmi lesquelles

on cite ;

~ 48 ~



Chapitre III: Réseaux de Neurones

> Reconnaissance de formes

» Traitement de la parole

» Détection d’anomalies

» Traitements dépendant du temps [44]

8. Avantages et Inconvénients des réseaux de neurones

8.1 Avantages des réseaux de neurones

>

Capacité de représenter n'importe quelle fonction, linéaire ou pas, simple ou
complexe.

Faculté d'apprentissage a partir d'exemples représentatifs, par « rétro propagation
des Erreurs ». L'apprentissage (ou construction du modele) est automatique.
Résistance au bruit ou au manque de fiabilité des données.

Simple a manier, beaucoup moins de travail personnel a fournir que dans I'analyse
statistique classique. Aucune compétence en matis, informatique statistique
requise.

Comportement moins mauvais en cas de faible quantité de données.

Pour l'utilisateur novice, I'idée d'apprentissage est plus simple a comprendre que

les complexités des statistiques multi variables [44].

» L'absence de méthode systématique permettant de définir la meilleure topologie du

réseau et le nombre de neurones a placer dans la (ou les) couche(s) cachee(s).

» Le choix des valeurs initiales des poids du réseau et le réglage du pas

d'apprentissage qui jouent un réle important dans la vitesse de convergence.

» Le probléme du sur apprentissage (apprentissage au détriment de la généralisation).

» La connaissance acquise par un réseau de neurone est codée par les valeurs des

poids sont inintelligibles pour l'utilisateur [44].

Ce chapitre est un peu court pour résumer toutes les notions principales de réseaux de

neurones et leur apprentissage. A cet effet, il est a rappeler qu’un réseau de neurones n’est
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rien d’autre qu’une approximation de fonctions basé sur l’interconnexion de plusieurs
entités élémentaires appelées neurones. Par ailleurs, le modéle multicouche est le plus
utilisé parmi les différents modéles des réseaux neuronaux, car il permet d’approximer

n’importe quelle fonction de transfert donnée, aprés un choix approprié de ses parametres.

Le chapitre suivant est consacré pour la classification les méthodes que nous avons
testées pour extraire une méthode générique de la détection des anomalies
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Chapitre IV Détection d'anomalies par classification neuronale

Dans cette partie nous allons décrire le fonctionnement de notre application pour la
détection par le réseau sur les descripteurs extraits par les différentes méthodes testées sous
le langage Matlab. Une architecture générale de 1’application, les tests. A la fin, le tableau

final des résultats qui résume notre recherche.

Matlab

Matlab (Matrix LABoratory) est un logiciel de calcul scientifique base sur la
manipulation des matrices avec des fonctionnalités mathématiques, il est permet d'afficher

des courbes de maniére facile.
Il posséde des syntaxes de programmation simples et efficaces, constituées de :

» de nombreux outils du calcul matriciel,

» des principaux algorithmes de I’analyse numérique (schémas  d’intégration,
interpolation, différentiation...),

» des outils pour le traitement du signal.

> des outils de visualisation en 2D et 3D.

Le TOOLBOX NFTOOL « Neural Network Fitting Tools» de Matlab est un outil
puissant, utilisé pour 1’application de 1’algorithme de rétro propagation « back-propagation
(BP) », qui permet de fait I’apprentissage et la classification des données.

Pour lancer le TOOLBOX NFTOOL on exécute I’instruction « nftool » dans la zone de
travail «Workspace» du MATLAB.

Apres avoir exécuté la commande «nftool», apparait une représentation pour I’appel de
Toolbox nftool Matlab.

Par la suite on fait le chargement et la selection des entrées « inputs » et les Sorties «
targets ».

Apres cas on choisir les pourcentages d’apprentissage, validation et teste.

Par la suite on choisir le nombre de neurones dans La couche cachée.

Pour obtient L’apprentissage de notre réseau de neurone on fait le « train ». [5]
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4. Architecture générale de ’application

5.

>

>

Figure 1V .1 : Architecture générale de I'application

Explication de l'architecture générale de I'application

Lecteur de donnée : lecteur des données qui sont stockées dans des fichiers Excel,
fichiers texte et fichiers Matlab.

Sélection les variables : On applique cette méthode de sélection des variables pour
garder les vecteurs moins corrélés

Extraire les caractéristiques: Faire les calcule par les six parametres statistiques
temporels (RMS, Moyenne, Skwness, Kurtosis, Facteur de créte, Facteur de défaut)
Classification par les réseaux de neurone : Ou la sortie sont les descripteurs
devient I'entrée de RN, on a utilisé deux classes pour classer I'état de sante du
systéme (cl c'est I’état normal, c2 c'est I'état dégradée).
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6. Architecture du Réseau de neurone

La couche d'entrée La couche cachée La couche de sortie
- =
La sortie de \'/' [ Classe 1(C1) ]
sélection des
= parametres —_—> —
pour les
capteurs Classe 2(C2)
N . @ [

Figure 1V.2 : Architecture de Réseau de neurone.

7. Applications

L’application a pour but de minimiser 1’erreur entre la sortie réelle (Yr) c'est-a-dire la
sortie de réseau de neurones et la sortie désirée (Yd) afin de faire la meilleure classification
puis I’apprentissage de ce RN suivant les étapes suivantes :

» 1: Sortir la fenétre de Neural Network FittingTool par la commande "nftool™ qui

est écrié sur l'espace Matlab.

Welcomes to the Meural Metwork Fittinag To
Pt stk Fiine el e i seeibh o ke la

Fliadadon Layos < ety

i e - e )

Figure 1V.3 : Affichage de la fenétre nftool.
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» 2: Choie du nom du données d'entrée "input data" et de sortie "targets data".

i‘!. Select Data
b W RmE (ke e Ra g eks deTine we i pre et
e Serrrarary

- [ a—cna = | ] Iputs ‘d_she' e 17087 matrin rep " 1TE " @r 1
Lo | e L (I |

Smrples arm orimte e e o ] Cetoene o ] e Targete et be om 1T maatris, reprecsnting 170 esmmples of 1 elnrosnt

WUARE ta trs oUT This Tool with an sxample data se?
e Dt |
= Back - Pdent 2 Cancel

W Vo contieoe clicls (R ase]

Figure 1V.4 : Chargement des entrées et des sorties de programme.

» 3: Choie du pourcentage de "Testing = 5%" et "Validation = 5%" pour étre la
valeur de "Traing = 90%", c'est a dire le plus grand nombre de valeurs

d'apprentissage

Select Data

L.,ﬂ_ﬁ M RE (R jE ks B A tard sts dating weur Erebile m
. 0

Sy
= [l Trputs d_cha' is s 17061 matiin rep 17 @l

(=T
| e = [ e
— ] cotumne o ol Targete wH e s 1701 paatri reprecsnting 170 camples of 1 elsment.

WWARE TO try OUT this Tool with an example dats se?
| Load Exampls Data Set |

= Back e Pt E» Cancel

W o continue. dick [Most]

Figure IV.5 : Chargement des pourcentages.

» 4: Choie du nombre de neurone dans la couche cachée (Nb= 10).

MNetwork Size
et ERm ALE e T GF MeUFanE 0 He PR AE et reE R den ey
Fiecasrnnennesamianbon
20 Feturn to this pancl and chanue the number of neurens i
tha natwark does Rot parfar wall 3ttar training .

Hibbatuen Layess

Flumiber of Flidden Beoroens

Mesral Metwark
Hidcen Layer Cutput Layer

[ Hex | | € cencet |

D T T PP L T T TR JHE Y PRt TP P [ R T P

Figure 1V.6 : Choix du nombre de neurones dans la couche cachée.

Les étapes précédentes sont les mémes dans tous les méthodes appliquées
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7.1 Meéthode de distance (p)

A. La batterie

» 5: Clique sur "Train™ pour sortir I'erreur.

Train Netwark
Train the natwark to fit the inputs and tarasts,

Train Motwark Hoautts

Train using L =l auardt P aation . B Samiples =l masE # r
e N Training: 132 3.33333e-1 G.28079e- 1
[ metrain N Validation: 5 797543-1 1. 705731
W Testing 9 6.36645c-1 2131231

Training autormatically stops when o
tnchicatead Dy aM INCFEasEs N THha NMeanN EOuaIre arror Of th. Vlllﬂ“}oﬂ
Samples, Plet b | | Plet Regressien

Motes

Mg Training multiple times will generate diffarant resulits due 5=l Mean Sﬂunrod i ror i the oSt squared difference
to different inifial conditions and sampling. et T Lower values are better, Zero

*
outputs anc targets, Sn B ovalue of 1 mesns 8 close
ralationship, O 8 randorm ratationship.

e Open s piot retrain, o cick [Rest] to onntin e

[ Smtere || e | [ @ cancs

Figure 1.7 : Démarrage de I'apprentissage.

» 6: Lafenétre de Neural Network Training.

Wb Lo s s = P S S el
= e e e b e s e e e B o ¢
v tea AT b b e [
g ——
E e =3 b e
T
e e e e e = ==y e
B L ] WA
ot A A AT ——
e T 5 B =
LT
[ T e T e 1l =
I T ol Seata | = .
I i | e
I e e e 1 -
e bestemearemts — — — - o - W o
gt R T e e et =
e T P ey e e

Figure 1V.8: Résultat de lI'apprentissage.

» 7: Laperformance.

- Best W i = L is= 0914965 at epoch 3
s} = T T T T T T —
Trainm =
walidation [
Test a
——————— Best n
£ 40" -
= 3
L -
== ]
=
= ]
=
[} -
= et
= e o 3
10" b . . . L A A A =
o i 2 3 <4 = =3 i 8 =

9 Epochs

Figure 1V.9: Affichage des graphes de performance (MSE).
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» 8: Nommer et sauvegarder le réseau de neurones.

w Save Results
Siave petwork and data to sk space. an e o Sieraliok

are Drefautts 5B Save Rosults
Generate an P funciion te reproduce these results and soles other probsbens, L Senerote B-File
Gencrate a Simulink version of the netwark: S Gencrate Simulink Biagram
&) Save resuili e i
“m Ranu - e & Finiek

Figure 1VV.10 : Nommer et sauvegarder le RN
» 9: Affichage du Yd.

BRREPRBPRPR QPR

Figure 1V.11 : Exemple de I'affichage de la sortie "Yd".
» 10: Affichage de Yr.

>> wr=sim(net,d_cha")"'
vr =

—0.1717
-40349
-3644
36499
-40349
-2421
-2421
-3251
-3251
3251
-3251
-2ZE855
2053
-.2855
-4421
2855
-3251
3251
3251
-3251
. 36494
3251
-3251

Figure 1V.12: Exemple de lI'affichage du "Yr".

[ I I s I s I D T D i
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» 11: Affichage du l'erreur. Erreur=yd-yr

-as15
.aass
=SS
-aa3s
-E=Eeo9=
-a0s4
-aa3zs
=325
.EsZs
-a0s4
-aa3s
-aa=s
-EE25
-=E=E=2s
-aoea
.EsZs
-Easls
e x]
-as15
. ssTS
-E=Ee23
-as15
.aass
-a0s4
-E=Ee23
=325
Y-k

QU000 0O0000000000Q0D000000D000

Figure 1V.13: Exemple de I'affichage du I'erreur

Pour les outils de coupe et turbofan on ne peut pas faire I’apprentissage parce que le
changement d’état les données gardent la méme orientation de variation. Donc une

distance nulle entre les vecteurs propres.

7.2 Méthode de distance (u)

A. La batterie

» 5: Clique sur "Train" pour sortir I'erreur.

,ﬂ_ MNeoural NMetwark Fitting Tool (n{‘mql! i n_

%_ 0 Train Netweork
—

Tran tha netwerk te At the inpuEs and taraats,

Trabn Metwark Results
Train using Levenberg-harguardt backpropagarion (traienlod ) Samples 5=l mse = r
S 152 9,06227e-1 4.27557e-2
N Petrain @ B3 102m-5 BOR022m—1
o 7161375 D.A0157e-1
Trainin g automatically stops when generalization stops Pproving. as
indicate d by an incraate in the maan square srror of the validation
samples. Plat Fit | | Plot Regression
Fate

Ty Troming multiple tires will generote different results due
te initial an

arec difference
pling. ues are bett

B Open g plon cetrain, or colick [Mec] 1o continme

Figure 1V.14 : Démarrage de l'apprentissage.
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» 6: La fenétre de Neural Network Training.

Pdeasr ol P T arwraoa o

B o W

S B R
T rak i Loy Lewemibercg - Pelarcpusaral® o caies b
Lt e e e e e e e Perleamern Scpurarec] Ervoer Crvrse=T
Cats sl Famoles e [ R RN = )
e ococg e e s
Epcabhs: o [ N = e R =Tat el
T
L = e B ] R = O A e
Sracierts 1 o0 1 D= 10
Potirs O OO 1M T
ASmliclmties e e boms L=} =
e
I o o e o e I = e TR e
[ Fraiminmoa stare | celarcraistates
| Fit |  ceioceriv
| Fleoressior | emlotrearesscom 2
Pror Imeereats . . L7 epaechs

e e = [ e e

Ml Sropr Tradrsbeiey M et

Figure 1V.15 : Résultat de I'apprentissage.

» T7: La performance.

Best Walidation Performance is 8. 431e-005 at epoch 2

10" g T ' ! =

F ! Train E

“alidation |]

Test -

------- Best 3

T 1
@

E 3

=] 3

i ]

= -

= E

=1 3

= 3

= ]

o ]
—

= =

8 3

= ]

=

10 L \ \ \ i \ \ \ ]

o 0_5 1 1.5 2 25 3 3.5 4

Figure 1V.16 : Affichage des graphes de performance (MSE)
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> 8: Affichage de Yr

x> yr=siminet,yd") "
¥ =

—i0 .
—i0 .
—i0 .
—i0 .
—i0 .
—i0 .
—i0 .
—i0 .
—i0 .
—i0 .
—i0 .
—i0 .
—i0 .
—i0 .
—i0 .
—i0 .
—i0 .
—i0 .
—i0 .
—i0 .

o Wwwwwowwnwwwwwwwwwwww
T T

0 m o mmmmommomoomomom
(0 (0 o o mmmmommomoomomom

Figure 1V.17: Exemple de I'affichage du "Yr".
» 9: Affichage du I'erreur. Erreur=yd-yr

> errenr=yd—yr

erreuwr =

—0.
—0.
—o.
—0.
—0.
—o.
—0.
—0.
—i.
—0.
—a .
—0.
—0.
—a .
—0.
—0.
—a .
—0.
—0.
—o.
—0.
—0.
—o.

0512
0512
o051z
0512
0512
o051z
0512
0512
o051z
0512
o512
051z
0512
o512
051z
0512
0512
0512
0512
o051z
0512
0512
o051z

Figure 1V.18: Exemple de I'affichage du l'erreur

B. Les outils de coupe
On ne peut pas faire la détection parce que le signal obtenu aucun changement

d’état de ces valeurs donc une distance nulle entre les valeurs propres.

C. Le turboréacteur
On ne peut pas détecter I’anomalie parce 1’orientation de variation de données est

tres bruiteés.
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7.3 Méthode de Caracteéristiques temporelles

A. La Batterie

Nous avons faire ’apprentissage de tous les caractéristiques temporelles et on a

trouvé que v_fact_cret est bien précisé ou se trouve 1’anomalie. Voir la Figure 1V.12

File Edit W e Insert Tools Desktop Wi o Help =

T e bl o | [ | =% =% 9% T W o2 - oL | O =31 | = 3

o 20 40 =10 ] a0 0o A=20 140 150 1850

Figure IV.19:v_fact_cret(Batterie)

» 5: Clique sur "Train™ pour sortir I'erreur.

Tralm MNetwork
Train the mebwoerk te fit the inpots and tarasta,

Vrabn Motweori ot

Train csing b o A oy = S Sarmples ==l MSE = r
W Training 152 FSAUZRa- 1T 000001
[P s i validation o 5.BI6EEE- 16 a
Tmctine = AETAGE-TT 1. OBOO0 -0

Training autormatically stops wihien generalization stops mproving, as
inalicated by an inarease o the mean souare srror of the calidation
marmiple. Plot Fit | | Plot Regression
Motcs

red Error is the sverage squared differencs
utputs and targets, Lower values are better, Zera

Training Multiple tnes will generate differsnt resutts dus =
to different initial conditions and sampling.

wes rreasure the corelation betwesn
ButpUte and fargete. An Boealue of 1 mesne s closs
i i Do i i

Wl Opees o plet retrain, or ozl Mt to continue.

[
Figure 1VV.20 : Démarrage de l'apprentissage
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» 6: La fenétre de Neural Network Training.

| el o B

B ime

B in o

CHasgean &
e

L ey e — Pl e s e el -
Peleae Sauaareel Eveoer (0o = 0
e = T T e e

| Flewrrensicrs |

e e e L Ly e

g Crgs armwl ewes e Fane

PR T=CEN ol Pe

e g rEiie e

Figure 1V.21: Résultat de I'apprentissage.

» 7 Laperformance.

Best Walidation Performance is 6. 835%e-016 at epoch 192

10 B Train H
Walidation
Test
------- Best
cas
£ 1o0° m
=
Ler
=
as
=
& 1077k - '
=
a
=
107"® .—_________________________________________________________"_"X\;e:)

a0 100 120
192 Epochs

Figure 1VV.22: Affichage des graphes de performance (MSE).

» 8 : Affichage de I'Yr :

>»> yr=sim(net,fact_cret')'

yr

-1.
-1.
-1.
-1.
-1.
-1.
-1.
-1.
-1.
-1.
-1.
-1.
-1.
-1.
-1.
-1.
-1.
-1.

[sls]e]s]
Qo000
Qo000
Qo000
0000
0000
Qo000
Qo000
Qo000
Qooo
0000
0000
Qo000
Qo000
ooo0o
0000
[sls]e]s]
Qo000

Figure 1V.23: Exemple de lI'affichage du "Yr".
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» 9 : Affichage du l'erreur :

>> erruar—=d-—yr

errur

A . De—007

— 0.
L=
—0 .
—0 .
— o .
—0 .
—0 .
— o .

—0 .

DoOOs
oD
o015
DoO1 6
DOoOOS
ooZ2
oo19
DoOo7T
Bl lelb-g
DoOOa
-0
s L b
-OozZa
-0O0O1s
[ L b=
-0Oo19
- OOO3
o i B
- OOoO0
- 0OO14g
- OOa7T
- DOoT

Figure 1V.24: Exemple de l'affichage du I’erreur

B. Les outils de coupes

Méme pour les outils de coupes on a travaillé sur NV_rms :

File
T S el s |

Edit Wi Insert Tools

e g

= 10O

Cresktop

by | & S A B Y & - |52 | O E3 | = 3

Weinoow Help

L L
S0 100

Figure 1V.25: rus
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» 6: La fenétre de Neural Network Training.

Trairriey e L el e s~ Pelfarcarmrelt Cnoseis ol
= Pl o) @t B e o
= e T e e

W w1 e e s M e g

Figure 1V.26: Résultat de I'apprentissage.

» 7 Laperformance.

Best Walidation Perfformance is 0. 4569 at epoch 1
10" E T T T T T T

T
Train

Walidation (]

Test B

------- Best 1

= |
=
=

Lt o

= 10 —:

- 1

Ly ]

= =
=

a :
10 - i I i i i i i —
L] o5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4

4 Epochs

Figure 1V.27: Affichage des graphes de performance (MSE).
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» 8 : Affichage de I'Yr :

> yr—sim(net, Nv_rms) '
vr =

-85420
-6645
.56545
.2420
- 6645
-85420
-8420
.=4az20
.2420
.=420
-2420
-8420
.=4az20
.=4az20
.=420
- 6645
-85420
-9979
.=4az20
.2420
.=420
-85420
- 6645
.=4az20
.2420
.E420

0000000000000 0000000000000

Figure 1V.28: Exemple de I'affichage du "Yr".
» 9: Affichage de L’erreur :

— a3

ooK

coocooo0OoO0OO0000

Figure 1V.29: Exemple de I'affichage du I’erreur

C. Le turboréacteur

On ne peut pas faire la classification grace a détecter ’anomalie
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Tableau V.1 : résumée le résultat

es données

Les Batteries les outils de Les turboréacteurs

Les méthodes coupes

p v X X
Distance

de U

mesure \/ X
caractéristiques ‘/ \/

temporelles

X | X | X

FFT X X
Cluster \/ \/ \/

: donnée un résultat X :aucune résultat

8. Conclusion

Dans ce chapitre on a appliqué la détection par RN sur les différents méthodes testées a
partir des descripteurs extraits .a la fin on regrouper les résultats obtenus de notre

application dans un tableau qui résume notre recherche.
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Lonclusion générale

Avec les progres technologiques considérables 1’étre humain est entouré d'outils,
de machines et de systemes de plus en plus sophistiqués. Cette complexité croissante
des systemes rend la tdche de maintenance plus difficile et son accomplissement
implique une grande perte de temps, ce qui imposa le recours a des technologies plus

évoluées pour I’exécution de cette tache.

Pour réaliser une maintenance préventive d'un systeme, il est nécessaire de
surveiller son état de santé afin d’estimer le temps résiduel avant défaillance (RUL)

de ses équipements.

Or, I’estimation du RUL impose la détection du début de la dégradation, signée par
I’apparition d’une anomalie dans le fonctionnement de 1’équipement en question. Cet
équipement passe alors d’un état de fonctionnement normal vers un état de

fonctionnement anormal.

Les RNs sont une discipline de I’Intelligence Artificielle (I’TA) trés utilisés dans
les approches guidées par les données du PHM. La classification par RN est fortement
dépendante de la qualité des entrées de ce dernier, d’ou I’importance de 1’extraction

des bons caractéristiques a présenté a cette entrée.

Cette tache est plus complexe encore lorsqu’il s’agit d’une approche universelle

qui doit fonctionner avec différents type de données capteurs.

Le travail qui a était réalisé concerne la détection des anomalies des systemes
industriels en faisant un suivi de leurs éléments critiques. Le premier point fut
d’appliquer différentes méthodes d’extractions de caractéristique et extraire le bon
caractéristique qui posséde 1I’information de degradation. la deuxiéme point fut faire la
détection par le RN ou la rentré de RN sont les descripteurs obtenu de chaque
méthodes appliquée pour classifier les données en état normal ou dégradé et a la fin

conclure la meilleure méthode qui donne la bonne résultat sur quel de type de donnée.
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Les principaux resultats rapportes dans ce travail sont :

1 : Nous avons testé différents méthodes sur des données issues de différents type de
composant critique pour connaitre le passage de 1'é¢tat normal a 1’état dégradé du
systéme industriels c¢’est-a-dire le temps de 1’apparition de 1’anomalie.

2 : Nous allons choisi les bons descripteurs qui sont extrait d'aprés les résultats des
méthodes appliquées qui sont la rentrée de RN.

3: Parmi les résultats obtenus de la détection par le RN avec différents codes de sortie
et nombre de neurones dans la couche caché on a pu choisir le bon codage qui est le
code (Y=-1,1). D’aprés les résultats obtenus, la bonne classification correspond au
nombre de neurones dont la couche cachée est égale a dix neurones.

4 : d’apreés la détection par le RN, on a classé les meilleures méthodes dans un tableau

qui résume notre recherche.

Toutefois, les données réelles, issues de 1’industrie sont souvent trés bruitées,
incomplétes et concerne non seulement la dégradation lente du 1’élément critique,
mais aussi les pannes subites. Dans ce cas des tests plus poussés sont nécessaires pour

définir un bon systéme.

Dans notre recherche on a pas trouvé une méthode générique car les méthodes testé ne
marche pas sur tous les types de donnée

Notre proposition a la venir pour améliorer cette application, il faut appliquée
plusieurs méthodes aux différents données possible puis extraire un algorithme

géneérique applicable a tous ces données repose sur les résultats de ces méthodes.

Deuxiéme proposition est d'ajouter autre modules ou outils  pour dépanner

automatiquement le systéme ou bien l'arréter.
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