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Résumé

Dans ce travail, nous présentons une méthode de diagnostic intelligent des défauts des
pompes centrifuges basée sur I’analyse des vibrations. Les signaux acquis sont décomposés par
transformée en ondelettes discrete (DWT), puis des caractéristiques sont extraites a partir des sous-
bandes obtenues. Plusieurs mod¢les d’intelligence artificielle ont été développés et comparés pour
la classification des défauts, parmi lesquels un réseau de neurones artificiel (ANN) a été retenu
pour son bon compromis entre précision et complexité. Le systeme complet, incluant le
prétraitement, la classification locale et la transmission des résultats, a ét¢ implémenté sur une
carte ESP32. Une interface HMI a été développée sous Node-RED pour la visualisation. Les tests
réalisés ont confirmé la fiabilité du systeme embarqué, avec des performances comparables a une
implémentation sur PC.

Mots clés : Diagnostic intelligent, Pompes centrifuges, Analyse des vibrations, DWT, ANN,
Classification des défauts, Interface HMI

Abstract

In this work, we present an intelligent fault diagnosis method for centrifugal pumps based
on vibration analysis. Acquired signals are decomposed using Discrete Wavelet Transform (DWT),
and statistical features are extracted from the resulting sub-bands. Several artificial intelligence
models were developed and compared for fault classification, with an Artificial Neural Network
(ANN) selected for its balance between accuracy and computational efficiency. The complete
system, including preprocessing, local classification, and result transmission, was implemented on
an ESP32 board. An HMI interface was developed using Node-RED for visualization.
Experimental tests confirmed the reliability of the embedded system, achieving performance
comparable to a PC-based implementation.

Keys words : Intelligent fault diagnosis, Centrifugal pumps, Vibration analysis, DWT, ANN,
Fault classification, HMI interface



Table des matieres

RESUIMIE ... ettt ettt e et e e te et e e e aaeeaneeaassaanseanseenssnnsenasnnssrnnsesnsennsennnseen iv
=] o] (ol LYo R g g F= LA =] (=T N v
LiSTE S fIGUIES ettt ettt e et s e s e e sae st s anesaeeaneeaesassansanssnssensenssnnsnns iX
LiStE dES TADLEAUX cuuiiiiii ittt ettt et et eeeeea e et etneeaunseanasenssanssennsennsannnsenns Xi
Liste deS NOMENCLATUIES .uiiiii ittt s e e et s e s e see st e enssansanssnssansannes xii
INTrOAUCTION GENEIALE ...eeeiiiiiii ettt et e et et et e e s eaeaeasaasseansannsannnsenns 1
Chapitre | : Pompes centrifuges, défauts et analyses vibratoires.......ccceveeevveiieiiiciinceennnnnn.. 1
1 INEFOAUCTION eeiiiiieeie ettt e eee et st st s eaeseanssanssannsannsannssnnssennnees 2

2 LeS POMPES CENTITUBES .iiuiiiiiiiiiiiiii et eee e sae e e et e ea st eanssansansanesnnns 2
2.1 (D<) 11114 o] o ISP PPPT PP 2

2.2 Composants d’une pompe CENHfUSE ..ccuiiiiiiiiiiiiiiie e ee e eaees 2

2.3 Principe de fonClIONNEMENT ... ..o e e e e e ens 3

2.4 Types et applications iNAUSTHELES ....ivuiiiiiiiiiiicie e e 4

3 Défaillances courantes des pompes CENTHTUZES c..oivuiiiiiiiiiiiieiiie e e eeanaes 6
3.1 LOF= 171 61 { (o] o H PSPPI 6

3.2 USUIE deS rOULEMENTS cuuiuii it riie et reer e et st eneseesencansnnsansanssessensanssnns 7

3.3 Usure et endommagement de UimpUlSEUN ....c.vieriiiiiiiiiiriiireie e, 7

3.4 (DY T2 {17 ={ aT=] 0 0[] o) SO PR 7

3.5 (D<) =10 e (SN o T=1 (o 1 ] o 8

3.6 AULTES DB AUTS coeun i e et e e s e e eaeeae s e s eaneeaeesaaaennaees 8

4 Politiques de MaiNtENANCE ..cu.. ittt st e erae et eeneanesannsasnsaensennsens 9
4.1 MaiNtENANCE COMTECTIVE. .t iiiiiiiiie it iiie et r et e eneeasenstnesas st sanssnssansenesnsses 9

4.2 Maintenance préventive SYStEmMatiQUeE ......iiuueeiiiuriiiiireiieeetieeeerieeeereeeeaneeeaaaes 9

4.3 Maintenance préventive conditionnelle........cceveveiiiiiiiiiiiiieece e, 9

4.4 MaiNteNaANCE PreAICTIVE ....iu it e e e e e e eeenn e 9

4.5 Maintenance amEliIOratiVe .. ... veuiiiiieie et eee e e e e e e e e ea e 10

5 Surveillance et diagnostic par analyse des vibrations ......cccccceveveiiciiiiiiiiniineennnne. 10
5.1 Définition d’une VIibration ........cceeeiiiii i 10
5.1.1 | £=To [ U1=T o Vot = U 10

5.1.2 7Y 2 0] o111 48 Lo [P PR PR PRt 1

5.1.3 Nature des VibrationNS ...t eee e reeee e e e eans 11

5.2 Capteurs de VIbration ..o e e et s e s e e e e e e aean e 12
5.2.1 [Tl o] (o) A1 0 (=1 (=T TN 13

5.2.2 [T RV LY (ool g o 1= (T 14

5.2.3 ISR Tolodc10=] o] 0 a LYo (T TR SRR 14

5.3 Techniques de SUINVEILLANCE ...u.e ettt eee e ee e eeaeee 16
5.3.1 Indicateurs scalaires en bande large (niveau global) ..........ccceeviivnninnnnene. 16

5.3.2 Indicateurs scalaires en bande étroite ......cccevvvviiieieeiiieiiceeeeece e, 17

5.3.3 Analyse spectrale par comparaison a un gabarit .......ccceeeeeiiiiiiiieiinnennnnnnn. 17



5.3.4 Indicateurs de défauts impulsionnels (roulements) ....cccceeevereiieievnnnnnnne. 18

5.4 Signatures vibratoires des différentes défaillances......ccccceeveeeiiiiiiiiiiiiiennennnns 18
5.4.1 Signature vibratoire liée a la cavitation ........ccueeiiiiiiiiiiiiiiiiene e, 19
5.4.2 Signatures vibratoires des défauts de roulements .......ccccevieveivicrinnnennnee. 19
5.4.3 Signature vibratoire d’un impulseur endommage .......cccevuereevnereinneeeennnnnn. 21
5.4.4 Signature vibratoire d’un déséquilibre dynamique.......cccceeevevneiinerennnennnne. 23
5.4.5 Signatures vibratoires d’autres anomalies......ccceevuviiviiiiiriiiiiiieiieiieeenenens 23

T ©7 01 Tod LB =] 1o o T 24
Chapitre Il : Méthodes de traitement vibratoire appliquées au diagnostic intelligent......... 25
1 [} 4o Yo [ o1 To] o RN PRSPPI 26
2 Acquisition et prétraitement des signaux vibratoires.......cceveveveviieeiiieiiiiienineneennnns 26

2.1 Chaine d’aCqUISITION ...iueiiiir et e e e st s e saeaeaaeannsanaan 26
2.1.1 OF-] o) (=10 1 SN 27
2.1.2 ConditioNNeur de SiZNal....ccuciiiiiiiiiiiiie e e e e e ean e 27
2.1.3 PN a0 o1} [oF= 1 (= U | Rt 28
2.1.4 L T ORI 28
2.1.5 T L] (=) (=] U | U 29
2.1.6 Convertisseur analogique NUMEBIIQUE ....cceereeneeineeiererieeeeeeeeeneeeneeereeennns 29
2.1.7 Calculateur 1 CONTIOL.cuuuiiueiiiiieiiie e e eaaee 30

2.2 Systeme d’acquisition (DAQ) ceeuueiieerieiiieiiiee ettt eere e et e eaa e eeaaeeees 30

2.3 Ordinateur et logiciel de traitement .......ccoeueiveiiie i e e 31
2.3.1 Traitement et analyse deS dONNEES c....vvvueiiiiiiiiiiiieiiie et eeeae 31
2.3.2 Environnement LOZICIEL couuivniinriiiiiii et e e eaeeaee 31

2.4 Stockage et base de dONNEES .....iiiuuiiiiiiiiiei ettt e e e e e eaaeeees 31

2.5 Interface utilisateur et exploitation ......ccoveeiiiiiiii e 32

3 TraitemMent dU SIBNAL ...ttt e e e et e et eeneeeaeenneerneeaneeenaeanns 32

3.1 ANALYSE B FOUIBI c.uiueitiiiiie it ee et rtee e ee et e aaeeaesansansenesnnsenssnssansnnns 32
3.1.1 SErIE B FOUNBI . ittt et e era e e 32
3.1.2 TranSformeé de FOUIET ..uuniiiieii et e e e e e e e e e eaes 32
3.1.3 Transformeé de Fourier DISCrete .....ccuuuiiiiiiiiiiiiiiiiieiceciecee e 33

3.2 ANalyse tEMPS-TrEQUENCE ....eeeieieeeeeee et et e e e e e e e e e eanaas 33
3.2.1 Transformée de Fourier a court terme (STFT) eueieniiieiiiiiiieeee e 33
3.2.2 Transformée de Fourier a court terme Discrete (STFTD)..ceuvvvevvinnevnnnnnneee. 33

3.3 Transformeé en ONdeletles. ...t 34
3.3.1 Définition d’une oNdelette.. ... eveniienieieeeee e 35
3.3.2 Transformée en ondelettes continue (CWT) c..euiiniiiiiiiiiiiiic e 36
3.3.3 Transformée en ondelettes diSCrete ....viuuiiniiiiieiie e, 36

4 INtelligenCe artifiCiElle ..u.vvuieierie et rr et eanseeseesnesansansanesansnns 38

4.1 (=] 1 114 oY o Yo =31 Gl VN 39

4.2 MaChiNE LEArNING ... ittt reee e et st eaesansensenssnnsenssnssansenns 40
4.2.1 ApPPrentiSSAgE SUPEIVISE ....viuuuiiiiieeeiieieiieeetieeetieeetieeerneeeeeneeennneserneseennns 40
4.2.2 ApPPrentiSSage NON SUPEIVISE ...cu.iiuuieiueieiiiiieeeiieetieereereeeeneeeneenesnnesenesenns 41
4.2.3 Apprentissage par renforcement (Reinforcement Learning) .................... 42

Vi



4.2.4 Apprentissage Semi-Supervisé (Semi-Supervised Learning) ................... 42

4.3 Théorie des algorithmes A’lA ... ei e e e e e e e 42
4.3.1 (=T fo1=T 011 0]  IOUEU ORI 42
4.3.2 Réseau de neurones artifiCielS .....uuevieeiieiiieiiiie e, 43
4.3.3 FONCtions d’activatioN.....ciu. i ee e e eaas 44
4.3.4 Etapes d’apprentissage des réseaux de NEUroNEesS .........cocvevevevververnennn. 45
4.3.5 Surapprentissage et SOUS-apPrentiSSAgEe ...cuvevuviiuriiuereireiieeieeieeeneenenens 46
4.3.6 Répartition deS dONNEES .....cvuiiieiiiieie et e e e et e e e e e eans 46
4.3.7 Arbres de décision et foréts aléatoires (Decision Trees & Random Forest)47
4.3.8 D (€] oo 1) SRR PRPPPRTRRt 48
4.3.9 Machines a Vecteurs de Support (SVM) (SVC) cuueeniiiiiiiiiiiiiiieeiiiiieeeeeeeenns 48
4.3.10 Autres modeéles d’intelligence artificielle .........ceevuvevneiiiiiiiiiiiiieiieereeeeenee, 49

4.4 Préparation deS DONNEES .....cvniiniiiiie ettt tee e e e e e e eeeeeaeanas 49
4.4.1 Normalisation deS dONNEES ....ccuuiiiniiiieie et e e e e e eaes 49
4.4.2 Encodage des étiquettes (LabelEncoder) ......ccvvviiiiiiiiiiiiiiiiiniie e, 50

4.5 Evaluation des Modeles dEVELOPPES «..coouveeeueeeeeieeeieeeeeeeeee et eeee e eeeeeaeeens 50
4.5.1 Courbe d’apprentissage (Learning CUNVe) .......ciueiiueiiieriieieieieeieeeeneennens 50
4.5.2 Matrice de CONTUSION ....ieiiiii e e e e e aeaaas 51
4.5.3 == [eX 1] AU To [N (AN T od U] = o)) IS 52
4.5.4 [ €= T 1= o] o FS 52
4.5.5 RF=T o] o 1= £=Tot= 1 L) FS RN 52
4.5.6 T oTo] £ it IR 52
4.5.7 1410} Y/=Y ] aT=Y 0 4 = o] o TSRS 52
4.5.8 MOYENNE PONUEIEE ..cuuniiiieiiiieieeieeetiee et et e etie e et e e et e eenaeeaaneesnnseennns 52

I ©7 01 Tod LB <] 1o o 53
Chapitre lll : Expérimentation, analyse des résultats et implémentation........ccccccceuerennnne. 54
1 [ ) d oY [ Te14To] o RO PPPRRE 55
2  Présentationde labase de dONNEES .....couiiiiiiiiiiiiii et eeeeeeeeaees 55

2.1 Origine et source de labase de dONNEES .....ceuiveiiiieiiiiiieieeeeeeeeee e, 55

2.2 Dispositif EXPErMENTAL ..cuiiuiiiii i e e 55
2.2.1 T T oo T 1T T S 56
2.2.2 MEthOAES AE MESUIE ..cvuiiiiiiiiiii ittt et ere et eeaeeeaeeenneeeaeeenseanseenns 57
2.2.3 Procédure de MESUIE.....cceuiiieeiie et e e e et et e et e e ae e e e e e enaenns 58

2.3 Types de defauts SIMULES ..cunieieniii e e e e e e e e e eaeenas 59

3 ENVIroNNemMeENt LOGICIEL cuuuiuii it te e et e e s e e e e e e e e asan e 60
4 Prétraitement deS dONNEES. ... . iiuiiii ittt st seeeeaae s aasaanseansannnsannns 61
4.1 Préparation et extraction des caractéristiqUes.....c.ccoveveerieeiiecieiieiieeieeeeeeenee, 61
4.2 Normalisation, encodage et séparation des données........ccceeeevveiveiiieiinnnennnnn. 63
5 Testexpérimentaux et validations des MOdELleS ....c..cvvvuueriieiiiiiiireiiiiieiieeeeieeeeriees 63

5.1 ChoiX deS MOUELES ...uiiiiii it ete et e e e e e ean e e ateeaaseanaanns 63

5.2 Description de architecture des modeles .......ceuuevevueiiiiiiiiiieneiiieieiiee e eennn. 64

5.3 Entrainement des MOAELES .....iiniiiiiiiii e e e e e e e e 65

5.4 Validation des MOAELES c...evuniii et e e e e e eaeeennas 67



6 ANAlySES dES rESUATS .ceuuuiiiiii ittt et e et e et e eea e e eea e e eraeeees 67

6.1 RESULtats de la POMPE 2...cie et eee e et e e e e aesae s e e e s eaeenanees 68

6.2 Résultats de la POMPE 4 ... iiiiieiieieiie ettt ere e e eae e eaa s s eaaeeeanes 70

6.3 Comparaison entre MOAELES ...c.uivuiiiiiii e e e e e e ae e re e e eenns 71

6.4 Résultats de validation desS MOdELES ...cvunieeereeiieiieeie e, 72

7 Implémentation sur un syst€me embarqUE .......c.ceevueiieiiieiieiieie e e eaeeaaaas 72
7.1 Présentation du microcontroleur ESP32..... v eeeaeeaas 73
7.1.1 Caractéristiques tEChNIQUES ..ceuuiieii e eaas 73

7.1.2 OF-] oF=To 1 (=T J o[-0 eTo] oY [=Tox 4 1Y/ | (= TN 74

7.2 Environnement de développPemMENT.......cvuiieiiii e e e 74

7.3 Déploiement du modele ANN SUFESPB2 .....eniiiiiiiei et eaeeens 75

7.4 Communication des données avec MQTT ...oueiuiiiiiiiiii e 76

7.5 Création de UinterfaCe HMI ... e e ittt e e ee e 76
7.5.1 Présentation de Node-RED et son role dans UHMI ......ccccevnvviiiiiineininnnnnns 76

7.5.2 CréatioNn de UHMI ...ee ettt et e e e ae e e e e e saeeen e 77

7.6 Schéma global du SYStEME ...ceuiii it e e e e 78
7.6.1 Fonctionnement du systeme embarqué.......ccceeeevieiiiiiiiiiiieeeeieieeeeeeeenes 78

7.6.2 Fonctionnement du code Node-Red .......c.eenieiniinieiiiiiiieeeeeeeeeeeeeees 79

7.7 ST =L A VZ= ] U F= T o POt 80

7.8 (e (o] 0] 1Y/ o1 NN OSSPSR PPPTPPRTOPPTPPIN 81

T 7Y o [o] LU =1 1o ] o S RN 82
(076 o [e] (N1 Lo g W 7= T g T=1 = | ST TN 83
R0=Y =1 £=T g Lot =T J Ut 84
F N g 1) T IRt 87
F Y ] Y=Y N 88
J N g 1= Gl = TRt 89
ANNEXE € ooeriiniiieieeie ettt ettt ee et ee ettt aeete st sensanessnsanesnssnessnssnessessnssnssnessnssnssnsssessnesnesnnssnsenns 90
F AN a1 o 1=y Y B NS 91
F N a1 1= G =N 92
F AN g1 o 1=y = NS 93
TN a1 1= G C RN 94
F AN g1 o 1=y = o NS 95
F N ] 7= T 96
F N a1 o 1=y NS 97
ANNEXE K ittt ettt et ettt e e et eee et et et saasnesnsssnasnesnssasnesnsaasnasnrsasnasnesnrennn 98
F N a1 o 1=y = IR 99

viii



Liste des figures

Figure I-1 :
Figure I-2 :
Figure I-3 :
Figure I-4 :
Figure I-5 :
Figure I-6 :
Figure I-7 :
Figure I-8 :
Figure I-9 :

Figure I-10 :
Figure I-11 :
Figure I-12 :
Figure I-13 :
Figure I-14 :
Figure I-15 :
Figure I-16 :
Figure II-1:

Pompe centrifuge monocellulaire

Principe de fonctionnement d 'une pompe centrifuge

Exemple d’usure des différents composants d'un roulement

Endommagement d'un impulseur causé par la cavitation

Co N N N W

Principaux défauts d'alignement

Amplitudes d'un signal vibratoire

Nature d'une vibration

Exemples de proximetres

Schéma de principe d'un vélocimetre [6]

Exemples d'accélérometres
Principe de fonctionnement d'un accéléromeétre piézoélectrique [6] --------=--=-----

Equivalences électriques d'un accélérometre [6]

Surveillance spectrale avec alarme sur dépassement de gabarit

Spectre des différents défauts de roulements

Spectre d'un signal vibratoire avec un défaut BPFI

Spectre vibratoire d'un impulseur endommagé
Emplacement de la chaine d’acquisition dans le processus de mesure et de

régulation
Figure 1I-2
Figure 11-3
Figure 1I-4
Figure II-5

Figure 11-6:

Figure 1I-7
Figure [I-8
Figure 11-9

Figure II-10 : Décomposition par bancs de filtres
Figure II-11 : Décomposition par algorithme de Mallat
Figure II-12: Signal Chirp décomposé par ondelette discrete
Figure II- 13 : 14, ML, DL
Figure II-14 : Types d’algorithmes d’apprentissage automatique

: Schéma d'une chaine d'acquisition typel8

: Diagramme de Bode d'un filtre butterworth de 5eme ordre

: Schéma de principe d'un échantillonneur bloqueur

. Exemple de quantification
Carte d'acquisition de données multi-voies NI USB-4432
:Spectrogramme (STFT)
: Translation et dilatation des ondelettes
. Transformée en ondelettes (CWT)

Figure II-15 : Apprentissage supervisé : entrainement sur des entrées/étiquettes pour prédire

des entrées inconnue

Figure II-16 : Apprentissage non-supervisé : regroupement automatique des entrées sans

étiquettes

Figure II-17 : Neurone Biologique
Figure II-18 : Perceptron (neurone artificiel)

11
12
13
14
15
15
16
17
20
21
22

26
27
28
29
29
30
34
35
36
37
37
38
39
40

41

41

42
43



Figure II-19 : Architecture d’un réseau de neurones artificiels 43
Figure II-20 : Fonctions d'activation 45
Figure II-21 : Arbre de décision (decision tree) 47
Figure II-22 : Random Forest vs XGBoost 48
Figure 1I-23 : SVM 48
Figure II-24 : Courbe d'apprentissage d'un réseau ANN 50
Figure II-25 : Exemple de matrice de confusion 51
Figure Ill-1 : Banc d'essai ((1) Moteur électrique, (2) Pompe, (3) Entrée d'eau principale, (4)
Sortie d'eau principale, (5) Vanne de décharge, (6) Variateur de fréquence (VFD)) ----=-=-=-=---- 56
Figure III-2 : Pompe NK 80-250/270 57
Figure II-3 : Accélérométre et carte d'acquisition utilisés 57
Figure Il1-4 : Emplacements de mesure des vibrations : les fleches indiquent la position et la
direction, tandis que les points représentent une direction perpendiculaire au schéma ----------- 58
Figure Ill-5 : Diagramme d'acquisition des données 58
Figure I11-6 : Structure des fichiers de la base de données 59
Figure Ill-7 : L'exécution du code d'extraction des caractéristiques avec MATLAB -------------- 60
Figure IlI-8 : L'exécution du code d'apprentissage automatique sur Jupyter Lab ----------------- 61
Figure I11-9 : Diagramme de prétraitement des données 62
Figure I1I-10 : Architecture ANN- 64
Figure IlI-11 : Architecture DNN 65
Figure IlI-12 : Exemple de structure des fichiers a la fin d'apprentissage 66
Figure I1I-13: Diagramme fonctionnel de I'ESP32-S3 73
Figure IlI-14 : Interface Arduino IDE 74
Figure Ill-15 : Etapes de conversion du modele ANN en fichier C 75
Figure IlI-16 : Architecture de communication MQTT 76
Figure IlI-17: Programme Node-Red 77
Figure I1I-18 : Interface Homme Machine développée 77
Figure IlI-19 : diagramme de fonctionnement du code implémenté ESP32 78
Figure IlI-20 : diagramme de fonctionnement du code Node-Red 79
Figure I1I-21: Validation du modele ANN embarqué 80
Figure II1-22 : Vérification des données transmises avec MOTT explorer 81
Figure I1I-23 : Premier prototype réalisé sur platine d'expérimentation 82



Liste des tableaux

Tableau I-1 : Classification des pompes centrifuges 4
Tableau I-2 : Plages de fréquences générées par la cavitation et leurs sources physiques ------- 19
Tableau I-3 : Signatures vibratoire d'autres anomalies 23
Tableau III-1 : Détails des moteurs électriques utilisés 56
Tableau I1I-2 : Caractéristiques des pompes utilisées 56
Tableau I11-3 : Défauts induits6 59
Tableau I1I-4 : Architecture des modeles ANN et DNN 64
Tableau I1I-5 : Architecture des modeles Decision Tree et Random Forest 65
Tableau I11-6 : Architecture du modele XGBoost 65
Tableau III-7 : Architecture du modele SVM 65
Tableau I11I-8: Les quatre meilleurs résultats obtenus avec [’énergie uniquement -----=--=--------- 68

Tableau I1I-9 : Les quatre meilleurs résultats obtenus en combinant [’énergie avec le facteur de
créte 68
Tableau I1I-10: Les quatre meilleurs résultats obtenus en combinant [’énergie avec le kurtosis-69

Tableau I1I-11 : Les quatre meilleurs résultats obtenus en combinant [’énergie avec la valeur
efficace (RMS) 69
Tableau I1I-12 : Les quatre meilleurs résultats obtenus avec la valeur efficace uniquement ---- 69

Tableau I1I-13 : Les quatre meilleurs résultats obtenus en combinant la valeur efficace avec le

kurtosis 69
Tableau I1I-14: Les 10 meilleurs résultats obtenus avec [’énergie uniquement 70
Tableau I1I-15: Les 10 meilleurs résultats obtenus avec la valeur efficace uniqguement ----------- 70
Tableau I1I-16: Meilleurs modeéles de chaque type 71

Xi



Liste des nomenclatures

ADC : Analog to Digital Converter (Convertisseur Analogique-Numérique)

Al : Intelligence Artificielle

ANN : Artificial Neural Network (Réseau de Neurones Artificiels)

BPF : Blade Pass Frequency (Fréquence de Passage des Pales)

BPFI : Ball Pass Frequency Inner race (Fréquence de Passage des Billes sur la Bague Intérieure)

BPFO : Ball Pass Frequency Outer race (Fréquence de Passage des Billes sur la Bague
Extérieure)

BSF : Ball Spin Frequency (Fréquence de Rotation des Billes)

CAN : Convertisseur Analogique-Numérique

CCO : Creative Commons Zero

CNN : Convolutional Neural Network (Réseau de Neurones a Convolutions)
CPM : Cycles Par Minute

CWT : Continuous Wavelet Transform (Transformée en Ondelettes Continue)
DAC : Digital to Analog Converter (Convertisseur Numérique-Analogique)
DAQ : Data Acquisition (Acquisition de Données)

DFT : Discrete Fourier Transform (Transformée de Fourier Discréte)

DNN : Deep Neural Network (Réseau de Neurones Profond)

DWT : Discrete Wavelet Transform (Transformée en Ondelettes Discrete)
FTF : Fundamental Train Frequency (Fréquence Fondamentale de la Cage)
GAN : Generative Adversarial Network (Réseau Antagoniste Génératif)
GPIO : General Purpose Input/Output (Entrée/Sortie a Usage Général)
HMI : Human-Machine Interface (Interface Homme-Machine)

I2C : Inter-Integrated Circuit (Circuit Inter-Intégré)

IA : Intelligence Artificielle

IDE : Integrated Development Environment

Xii



JSON : JavaScript Object Notation (Notation d’Objet JavaScript)

LCD : Liquid Crystal Display (Affichage a Cristaux Liquides)

MATLAB : MATrix LABoratory

MCU : Microcontroller Unit

ML : Machine Learning (Apprentissage Automatique)

MQTT : Message Queuing Telemetry Transport.

NPSH : Net Positive Suction Head (Hauteur Nette d’ Aspiration Positive)
PSRAM : Pseudo Static Random Access Memory (Mémoire Vive Pseudo-Statique)
PWM : Pulse Width Modulation (Modulation de Largeur d'Impulsion)

RAM : Random Access Memory.

ReLU : Rectified Linear Unit (Unité Linéaire Rectifiée)

RMS : Root Mean Square (Valeur Efficace)

RNN : Recurrent Neural Network (Réseau de Neurones Récurrents)

RPM : Revolutions Per Minute (Tours Par Minute)

SoC : System on a Chip.

SPI : Serial Peripheral Interface (Interface Périphérique Série)

SRAM : Static Random Access Memory (Mémoire Vive Statique)

SVG : Scalable Vector Graphics (Graphiques Vectoriels Redimensionnables)
SVM : Support Vector Machine (Machine a Vecteurs de Support)

STFT : Short-Time Fourier Transform (Transformée de Fourier a Court Terme)

UART : Universal Asynchronous Receiver-Transmitter (Récepteur-Transmetteur Asynchrone
Universel)

VFD : Variable Frequency Drive (Variateur de Fréquence)

XGBoost : eXtreme Gradient Boosting (Algorithme d’Optimisation par Gradient)

Xiii



Introduction générale

Les pompes centrifuges constituent des dispositifs essentiels dans de nombreux domaines
industriels, ou elles jouent un role central dans le transport des fluides au sein d’infrastructures.
Toutefois, ces systemes sont soumis a diverses défaillances susceptibles d’entrainer des arréts de
production, des pertes financieéres considérables et des risques accrus pour la sécurité des
installations.

Les approches traditionnelles de maintenance, principalement fondées sur des inspections
périodiques et des interventions correctives, présentent des limites notables en termes d’efficacité
et de colt, notamment en raison des arréts fréquents de production. Face a ces contraintes,
I’émergence de stratégies plus avancées, notamment la maintenance préventive conditionnelle et
la maintenance prédictive, constituent des alternatives prometteuses. Dans ce cadre, I’analyse
vibratoire s’impose comme un outil performant pour la surveillance des pompes centrifuges,
permettant 1’identification précoce des anomalies avant qu’elles n’évoluent en défaillances
critiques. L’intégration des avancées récentes en intelligence artificielle a cette approche améliore
considérablement la précision et la rapidité du diagnostic.

Dans ce contexte, le présent mémoire vise a ¢laborer une approche fondée sur 1’analyse
des signaux vibratoires afin de détecter et classifier les défauts affectant les pompes centrifuges.
En s’appuyant sur des techniques de I’intelligence artificielle, I’objectif est de concevoir un modele
performant capable d’identifier automatiquement les anomalies en exploitant les données
vibratoires collectées. Pour ce faire, une méthodologie rigoureuse sera mise en ceuvre, intégrant
I’acquisition des données, le traitement du signal, la sélection des caractéristiques pertinentes et le
développement d’algorithmes d’apprentissage.

Afin d’apporter une réponse a cette problématique, le premier chapitre de ce mémoire sera
consacré a une revue de la littérature portant sur le fonctionnement des pompes centrifuges et sur
les méthodes de diagnostic des défauts, avec une attention particuliére portée a I’analyse vibratoire.
Ce chapitre ¢€tablira les bases nécessaires a la compréhension des phénomenes mécaniques li€s aux
pompes ainsi qu’aux indicateurs vibratoires pertinents pour la détection des anomalies.

Le deuxiéme chapitre traitera des techniques de traitement des signaux vibratoires et
introduira les concepts fondamentaux de I’intelligence artificielle appliquée a ce domaine. Il
abordera les méthodes mathématiques d’extraction de caractéristiques ainsi que le développement

des algorithmes d’IA, en vue d’identifier les défauts a partir des signaux collectés.

Enfin, le troisiéme chapitre sera dédié a la phase expérimentale, incluant la mise en ceuvre,
I’évaluation des performances des modéeles développés, et la réalisation d’un prototype
fonctionnel. Cette derniere étape permettra de valider 1’efficacité de 1’approche proposée dans un
cadre pratique de détection et de classification des défauts.
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1 Introduction

Les pompes centrifuges, comme toute machine tournante, voient leur intégrit¢ mécanique
menacée par des défaillances aux conséquences souvent critiques, allant de simples baisses de
performance a des arréts imprévus, voire des dommages importants sur I’ensemble du systéme.
Parmi les signes précurseurs des anomalies, les vibrations jouent un réle clé, elles permettent
d’identifier des défauts tels que ’'usure des roulements, 1’endommagement de I’impulseur, le
désalignement ou encore la cavitation, qui sont parmi les principales causes de défaillance des
pompes centrifuges.

Dans ce contexte, I’analyse vibratoire émerge comme un outil privilégié pour diagnostiquer
ces anomalies avant qu’elles ne dégénerent en pannes majeures.

Ce chapitre se penchera d’abord sur les pompes centrifuges, en présentant leurs
composants, leur principe de fonctionnement et les différents types existants. Il abordera ensuite
les défauts les plus courants, les politiques de maintenance associées, puis la surveillance et le
diagnostic de ces anomalies par analyse vibratoire.

2 Les pompes centrifuges

2.1 Définition

Les pompes centrifuges sont des turbomachines congues pour transporter des liquides en
leur conférant une certaine pression et un débit défini. Elles reposent sur un principe
hydrodynamique ou I’énergie transmise au fluide dépend directement de la vitesse de rotation de
I’impulseur [1].

2.2 Composants d’une pompe centrifuge

Le fonctionnement d’une pompe centrifuge repose sur plusieurs composants clés : un carter
en volute, un arbre, un systéme de palier et un impulseur monté en porte-a-faux sur 1’arbre et
entrainé par un moteur via un accouplement [1]. Comme le montre la figure I-1, une pompe
centrifuge est composée de plusieurs ¢léments essentiels :

e Buse d'aspiration : Point d'entrée du fluide dans la pompe.

o Impulseur (roue) : Elément tournant qui transmet de I'énergie au fluide en augmentant sa
vitesse.

e Aube ou pale : Parties de I’'impulseur qui guident et accélérent le fluide.

e (Eil de Pimpulseur : Zone centrale de I’impulseur ou le fluide est aspiré avant d’étre
accéléré.
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‘ Buse de refoulement ‘ m
Volute

= Corps de pompe

arbre |
‘ OEil de I'impulseur j.

”M' ‘

Accouplement

Garnlture
Buse ‘Aubel mécanique Roulements
d’aspiration m
Impulseur

Figure I-1 : Pompe centrifuge monocellulaire

e Volute (ou diffuseur) : Chambre en spirale qui convertit I’énergie cinétique du fluide en
pression en augmentant progressivement la section d’écoulement.

e Arbre : Axe mécanique qui supporte et entraine I’impulseur en rotation.

e Palier : Supporte ’arbre et réduit les frottements pour assurer un bon fonctionnement
mécanique.

¢ Garniture mécanique ou presse-étoupe : Assure 1’étanchéité entre 1’arbre et le corps de
pompe pour éviter les fuites.

e Corps de pompe : Enveloppe extérieure qui contient et protége I’ensemble des composants
internes de la pompe.

e Moteur : Fournit I’énergie nécessaire pour entrainer I’impulseur et assurer ’aspiration et
le refoulement du fluide.

¢ Buse de refoulement : Point de sortie du fluide apres son passage dans la pompe, ou il est
expulsé sous pression.

2.3 Principe de fonctionnement

Le fluide entre dans la pompe par la buse d’aspiration lors de la phase d’aspiration et atteint
I’ceil de I’'impulseur. Pendant la phase d’accélération, I’impulseur tournant a grande vitesse picge
le fluide entre ses pales et lui transmet de 1’énergie, augmentant ainsi sa vitesse et transformant
une partie de cette énergie en énergie cinétique. Sous D’effet de la force centrifuge, le fluide est
projeté vers I’extérieur, ou il entre dans la phase de pressurisation. En pénétrant dans la volute, la
section d’écoulement s’¢largit progressivement, ce qui permet de ralentir le fluide et de convertir
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son énergie cinétique en pression. Enfin, lors de la phase de refoulement, le fluide est expulsé sous
pression par la buse de refoulement [2] [3].

OEil de
I'impulseur

Volute

Impulseur

Figure I-2 : Principe de fonctionnement d 'une pompe centrifuge

2.4 Types et applications industrielles

Les pompes centrifuges se classent en plusieurs types en fonction de leur conception, de
leur usage et de leurs caractéristiques spécifiques [1]. Le tableau I-1 résume les principaux types:

Tableau I-1 : Classification des pompes centrifuges

Critere de Types de pompes

classification centrifuges DESETgon Gl ElpfpIsElenE

Utilisent une roue pour accélérer le fluide et

Pompes centrifuges s NS .
convertir I’énergie cinétique en pression.

Idéales pour les mélanges liquide/gaz, elles
possedent des caractéristiques d’auto-amorcage.

Principe de

. Pompes a canal latéral
fonctionnement

Bien que différentes, elles sont utilisées dans

Pompes volumétriques . . . . Ny
P g certaines applications nécessitant un debit controlé.

Propriétés Pompes auto- Capables d’évacuer I’air des conduites et de
spécifiques amorcantes fonctionner sans assistance externe.

Le fluide est projeté perpendiculairement a I’axe de

Pompes radiales . ) o
rotation, permettant des pressions élevées.

Direction du . - . T
flux 3 la sortie | Pompes semi-axiales Le fluide est projeté sous un angle intermédiaire,
de 1a roue P combinant débit et pression.

Le fluide s’écoule parallelement a I’axe, adapté aux

Pompes axiales grands débits avec faible pression.
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Pompes a volute

Une chambre en spirale guide le fluide et optimise

Type de la conversion d’énergie.
collecteur < Utilisent des ailettes fixes pour améliorer le
Pompes a diffuseur o
rendement et réduire les turbulences.
Conception Pompes & un seul étage Poss_éde_nt une seu_le roue, a_daptées aux
(Nombre de appll\catlonS de_falble preSS|on., _ _
roues) Pompes _ Posseden_t plu5|eur§ roues en serie pour atteindre
multicellulaires des pressions plus éleveées.
Pompes a simple L’eau entre par une seule ouverture, adaptées aux
Conception aspiration applications standard.
(Aspiration) Pompes a double L’eau entre des deux cotés de la roue, équilibrant
aspiration les forces hydrauliques et augmentant I’efficacité.

Pompes horizontales

Utilisées dans I’industrie pour leur facilité
d’entretien et leur installation stable.

Conception - . .
(Disposition de | Pompes verticales Adaptées aux espaces restreints et aux puits
Parbre) profon@s, avec un arbre,vert_lcgl.

Pompes submersibles Completement immergées, |d¢ales pour les eaux

usées et I’assechement des puits.

Pompes a entrainement | Transmission du couple par champ magnétique,
Conception magnétique évitant les fuites et adaptées aux fluides dangereux.
(nigl?;n%glrjgl)w re Er?crzgggzlaé rg:gtne:g d Moteur et pompe hermé’tiquement scellés, évitant

motor pumps) toute fuite et réduisant I’entretien.

Pompes pour eau Conformes aux normes sanitaires pour le transport

potable d’eau propre.

zﬁmgﬁfaﬁgﬁr de Suppo_rtent des températures et pres§ipns élevées,

chaudieres essentielles dans les centrales énergeétiques.

Pompes pour Utilisées pour récupérer la vapeur d’eau et éviter la

condensat cavitation dans les circuits de chauffage.

Pompes pour eaux Concues pour transporter des fluides chargés en
Fluide usées matiéres’ solides et'quuide.s coptgminés. .
transporté Pompes pour pulpe et | Employées dans I’industrie miniére et papeticre

boues

pour transporter des fluides abrasifs.

Pompes pour fluides
corrosifs

Fabriguées en matériaux résistants aux acides,
bases et solvants chimiques.

Pompes pour huiles et
hydrocarbures

Utilisées dans les raffineries et I’industrie
pétroliere pour le transport de liquides
inflammables.

Pompes pour mélanges
gaz/liquide

Concues pour manipuler des mélanges
multiphasiques dans 1’industrie chimique et
pharmaceutique.
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3 Défaillances courantes des pompes centrifuges

Selon la norme NE-13306, une défaillance se définit comme la perte de capacité d'un bien
a remplir sa fonction requise. Elle entraine une panne, qu'elle soit totale ou partielle [4].

Comme tout équipement mécanique, les pompes centrifuges peuvent subir des défaillances
dues a divers facteurs, notamment des conditions de fonctionnement inadaptées, une mauvaise
maintenance ou encore des défauts de conception. Il est donc essentiel de comprendre les
principales causes de dysfonctionnement afin de mieux les prévenir et les corriger.

3.1 Cavitation

La cavitation est un phénoméne destructeur qui se produit dans les pompes centrifuges
lorsque la pression du liquide chute en dessous de sa pression de vapeur saturante, entrainant la
formation de bulles de vapeur [3]. Ces bulles implosent violemment lorsqu'elles atteignent des
zones de haute pression, causant des dommages mécaniques : une érosion des aubes de l'impulseur
et des fissures dans le carter (dégats matériels) ; des vibrations anormales accompagnées d'un bruit
caractéristique de "cailloux" ; et une baisse significative des performances se traduisant par la
réduction du débit, de la pression et du rendement énergétique de la pompe [5].

La cavitation peut étre a bulles, avec des implosions destructrices, ou a poches, formant
des zones de vapeur stables qui réduisent I’efficacité. Elle peut aussi apparaitre sous forme de
tourbillons marginaux, liés a la portance des aubes, ou de tourbillons d'ogive/coque, augmentant
les risques vibratoires [6].

La cavitation résulte principalement de :

e Baisse de pression a l'aspiration: Due a une hauteur d'aspiration excessive, une
restriction dans la conduite, ou une vitesse de rotation trop €levée.

e Température élevée du liquide : Réduit la pression de vapeur saturante, favorisant la
cavitation.

o Débit excessif : Un débit supérieur a la conception de la pompe peut créer des zones de
basse pression.

La détection de cavitation repose sur deux approches complémentaires : les méthodes
traditionnelles et les méthodes innovantes. Les premiéres incluent la surveillance du NPSH pour
prévenir la cavitation (lorsque le NPSH disponible est inférieur au NPSH requis) ainsi que
I’analyse des vibrations via des accélérometres et I’étude des signatures acoustiques. Les secondes,
plus avancées, font appel a des algorithmes d’intelligence artificielle, tels que les réseaux de
neurones, capables d’analyser en temps réel des paramétres comme la pression, la vitesse et les
vibrations.
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3.2 Usure des roulements

Les dégradations des roulements se manifestent sous plusieurs formes, telles que 1’usure
généralisée, la détérioration des cages, la corrosion de contact, I’écaillage, les fissures, et les
grippages. Ces défauts peuvent étre causés par des particules abrasives, des charges excessives, ou
une mauvaise lubrification.

L’¢écaillage, en particulier, est souvent un signe de fissuration sur les surfaces de contact,
générant des vibrations et des signatures de défauts caractéristiques dans les spectres de fréquence

[7].

a. Bague intérieure, bille ‘ Bague extérieure

Figure I-3 : Exemple d’usure des différents composants d'un roulement

3.3 Usure et endommagement de I’impulseur

L'usure ou les dommages de l'impulseur sont des causes majeures de défaillance des
pompes centrifuges. Etant I'élément rotatif qui génére la force centrifuge, l'impulseur subit des
phénomenes comme la cavitation, la corrosion chimique et I'érosion due aux particules abrasives.
Ces phénomenes affectent directement le rendement de I’impulseur et, par conséquent, la
performance globale de la pompe.

Figure I-4 : Endommagement d'un impulseur causé par la cavitation

3.4 Désalignement

Le désalignement est une défaillance mécanique courante qui se produit lorsque l'axe de
l'arbre de la pompe et celui du moteur d'entrailnement présentent un défaut d'alignement. Cette

7
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condition génere des contraintes supplémentaires sur les composants de la pompe, ce qui
compromet sa durée de vie et augmente la probabilité¢ de défaillance.

sans défaut d'alignement désalignement radial dg désalignement axial dj
arbre 1 arbre 2 [ ]
< ‘
t ' ¢ 2 - — 4 2 ’ E’ L ¥ :‘
] P ) ‘
Il
S S
désalignement angulaire d, L] dg aa

—l écart angulaire

en torsion dy
\Z “

Figure I-5 : Principaux défauts d'alignement

3.5 Défaut de balourd

Le déséquilibre, ou balourd, est une défaillance fréquente des pompes centrifuges,
susceptible de provoquer une détérioration prématurée de leurs composants. Il résulte d’un écart
entre le centre de gravité du rotor et son axe de rotation a cause d’une répartition irréguliere de la
masse des piéces mécaniques, générant une force centrifuge proportionnelle a la masse
déséquilibrée et au carré de la vitesse de rotation [7].

3.6 Autres défauts

En plus des défaillances déja mentionnées, les pompes centrifuges peuvent également
présenter d’autres défauts affectant leur performance :

o Colmatage et fuites : L’accumulation de débris peut obstruer les conduits, tandis que des
fuites entrainent des pertes de fluide et des défaillances mécaniques.

o Défaillance de la garniture mécanique : Une usure ou un défaut d’étanchéité peut
provoquer des fuites internes et altérer le fonctionnement de la pompe.

e Problémes mécaniques divers : Comme une mauvaise fixation, un arbre voilé et un défaut
d’accouplement.

e Problémes électriques : Des anomalies telles que surtensions ou déséquilibres de phase
peuvent affecter le moteur et causer des arréts imprévus.
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4 Politiques de maintenance

Selon la norme AFNOR NF EN 13306 [4], la maintenance regroupe l'ensemble des
activités techniques, administratives et de management visant a préserver ou restaurer la
fonctionnalité¢ d'un équipement tout au long de sa vie utile. Dans le cas des pompes centrifuges,
dont les défaillances peuvent engendrer des arréts coliteux et des perturbations de production, le
choix d’une stratégie de maintenance adaptée est crucial.

La norme AFNOR NF EN 17485 [8], publiée en septembre 2021, définit plusieurs
politiques de maintenance. Ces stratégies globales encadrent l'organisation et la gestion des
activités de maintenance. Les principales approches sont les suivantes :

4.1 Maintenance corrective

La maintenance corrective vise a réparer un équipement aprés une défaillance et se décline
en deux types : corrective non planifiée (intervention d'urgence suite & une panne) et corrective
différée (réparation planifiée aprés détection du probleéme). Bien que son cofit initial soit faible,
cette approche présente l'inconvénient majeur d'exposer a un risque élevé d'arréts imprévus de
production.

4.2 Maintenance préventive systématique

La maintenance préventive systématique consiste a intervenir de maniére planifiée (selon
un calendrier ou un seuil d'usage) avant la survenue de pannes. Elle inclut des actions comme le
remplacement périodique de pieces d'usure (courroies, filtres) ou la lubrification programmée.
Bien qu'elle réduise efficacement les défaillances aléatoires, cette approche peut conduire a des
sur-maintenances, avec des interventions parfois réalisées prématurément.

4.3 Maintenance préventive conditionnelle

La maintenance préventive conditionnelle déclenche les interventions basées sur I'état réel
des équipements, surveillés via des techniques comme les analyses vibratoires, thermographiques
ou I’analyse d'huile, ainsi que par des capteurs connectés. Cette approche optimise la gestion des
maintenances en évitant les interventions non nécessaires, mais implique des cofits initiaux élevés
en équipements de surveillance et en expertise pour l'interprétation des données. Son déploiement
nécessite donc une analyse cotit-bénéfice préalable.

4.4 Maintenance prédictive

La maintenance prédictive représente une approche évoluée de gestion des actifs
industriels, s'appuyant sur l'analyse avancée de données et des algorithmes d'intelligence
artificielle pour anticiper les défaillances potentielles. Contrairement a la maintenance
conditionnelle qui repose sur des mesures instantanées, cette méthode utilise des modeles
prédictifs sophistiqués capables d'identifier des schémas d'usure et de dégradation complexes.
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Cette approche permet une planification optimisée des interventions, réduisant ainsi les arréts non
planifiés tout en minimisant les cotits de maintenance.

L'efficacité de cette méthode dépend fondamentalement de la qualité et de la quantité des
données historiques disponibles, ainsi que de la pertinence des modeles d’intelligence artificielle
développés.

4.5 Maintenance améliorative

La maintenance améliorative vise a modifier les équipements (conception, piéces) pour
diminuer les besoins futurs de maintenance, en s'appuyant sur des améliorations techniques et le
retour d'expérience.

S Surveillance et diagnostic par analyse des vibrations

Les vibrations mécaniques, générées par les éléments mobiles d'une machine, constituent
un indicateur clé de son état de santé. Un équipement neuf présente des niveaux vibratoires faibles,
tandis que leur augmentation signale typiquement une dégradation progressive. La variation des
vibrations d’une machine est souvent le premier signe physique d’une anomalie [6].

L’analyse vibratoire consiste & mesurer, interpréter et exploiter ces vibrations afin de
détecter, identifier et surveiller I’évolution de défauts ou de défaillances au sein des machines
tournantes.

Intégrée dans une démarche de maintenance prédictive, l'analyse de ces signatures
vibratoires permet un diagnostic précoce des anomalies et une anticipation des défaillances
critiques.

5.1 Définition d’une vibration

Un systéme mécanique est considéré en vibration lorsqu’il effectue un mouvement
oscillatoire rapide autour d’une position centrale, appelée position d’équilibre [6] [9].

Les vibrations se transmettent par air, fluide ou matériau solide. Lorsqu'il se transmet par
l'air ou un fluide, on parle de sons (ou ultrasons au-dela de 20 000 Hz). Les vibrations
"solidiennes", transmises par les composants métalliques des machines, sont privilégiées pour la
surveillance car elles sont plus directement liées aux anomalies et moins affectées par
I'environnement, contrairement aux sons ou ultrasons [9].

Les vibrations mécaniques sont caractéris€ées par trois parametres fondamentaux : la
fréquence, ’amplitude et leur nature [6] [9].

5.1.1 Fréquence

La fréquence représente le nombre de cycles par seconde, exprimée en hertz (Hz), et est
inversement proportionnelle a la période du signal vibratoire qui représente le temps nécessaire
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pour effectuer une oscillation compléte. La fréquence peut également étre exprimée en CPM
(cycles par minute) ou RPM (rotations par minute), particuliérement utile pour les systémes
rotatifs.

5.1.2 Amplitude

L’amplitude d’une vibration correspond a 1’écart maximal du signal par rapport a sa
position d’équilibre. Elle peut étre exprimée sous différentes formes (figure 1-6) :

o Amplitude créte (Ac) : Valeur maximale atteinte.
o Amplitude créte a créte (Acc) : Différence entre les valeurs maximale et minimale.

o Amplitude efficace (Aeff ou RMS) : Mesure liée a I’énergie vibratoire, utile pour évaluer
le potentiel de détérioration.

L'amplitude peut étre exprimée en : déplacement (mm, pum), vitesse (mm/s, m/s) ou
accélération (mm/s?, m/s?, g).

Signal vibratoire avec des pics toutes les 0.1s

=5 T T Créte = .17 mm/s2 T I
Signal bruite
O  Paints extrémes
PA RMS
3 —
25 d u # k 4 —
2
&
»
= s
E
)
3
% . Créte-a-créte|= .95 mm/s2 |
0.5
0
05— -
WV
| | | |

0 0.1 02 03 0.4 0.5 06 07 08 0.9 1
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Figure I-6 : Amplitudes d'un signal vibratoire

5.1.3 Nature des vibrations

Les vibrations générées par les machines en fonctionnement peuvent étre classées en trois
types [9]:

e Vibrations périodiques : Sinusoidales simples (Figure I-7.a) ou complexes (Figure 1-7.b),
associées aux mouvements rotatifs et anomalies mécaniques (déséquilibre, désalignement).
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e Vibrations impulsionnelles (Figure 1-7.c): Courtes et répétitives, résultant de chocs
mécaniques normaux ou d’anomalies (€caillage de roulements, engrenages défectueux).

e Vibrations aléatoires (Figure 1-7.d): Résultant de phénomenes irréguliers comme un défaut
de lubrification ou la cavitation d’une pompe.

a) Vibration périodique simple
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Figure I-7 : Nature d'une vibration

5.2 Capteurs de vibration

La premiére phase dans la mesure des vibrations consiste a convertir les mouvements
mécaniques d’une machine en un signal électrique équivalent. Cette opération repose sur
I’utilisation de capteurs de vibrations. Parmi les dispositifs les plus répandus, on trouve le capteur
de déplacement (ou proximetre), qui détecte les variations de position ; le capteur de vitesse (ou
vélocimetre), qui mesure la vitesse vibratoire ; et I’accélérometre, qui quantifie 1’accélération des
vibrations.

Selon [6], plusieurs caractéristiques fondamentales permettent de décrire les performances
d’un capteur de vibrations :

o Bande passante : [l s’agit de I’intervalle de fréquences pour lequel le capteur assure une
mesure fiable, c’est-a-dire avec une erreur limitée, généralement spécifiée par le fabricant
(par exemple, £3 % ou £3 dB dans une plage allant de 3 Hz a 8000 Hz).

e Gamme dynamique : Ce paramétre désigne 1’écart entre I’amplitude minimale et
I’amplitude maximale que le capteur peut enregistrer sans distorsion ni saturation,
garantissant ainsi une mesure fidele.
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5.21

Sensibilité : Elle exprime la relation entre la grandeur mécanique détectée et le signal
¢lectrique produit en sortie. Cette sensibilité est souvent donnée en millivolts par unité de
déplacement (par exemple, 8 mV/um). Le constructeur fournit généralement une courbe
d’étalonnage illustrant cette relation, laquelle doit étre vérifiée régulicrement afin de
maintenir la précision des mesures.

Tenue en température : Chaque capteur a une plage de température de fonctionnement
au-dela de laquelle ses performances peuvent se dégrader. En particulier, pour les capteurs
piézoélectriques, une température excessive peut modifier leur sensibilité, voire les
endommager de maniere irréversible.

Grandeurs d’influence :Autres phénomenes pouvant affecter la mesure (température,
humidité, champs ¢électromagnétiques...). Elles peuvent fausser la précision si non
maitrisés.

Masse et dimensions : peuvent influencer la mesure, surtout sur des structures 1égéres ou
fines, en modifiant leur comportement vibratoire ou en rendant I’installation difficile. Un
capteur trop lourd peut modifier le comportement vibratoire de la structure.

Les proximétres

Les capteurs de déplacement, également appelés proximétres ou capteurs de proximite,

sont congus pour mesurer la distance entre une surface en mouvement (typiquement celle d’un
arbre rotatif) et 1’élément sensible du capteur, appelé sonde. Ces dispositifs sont qualifiés de
capteurs relatifs, car ils détectent un déplacement par rapport a un point fixe, a la différence des

capteurs de vitesse ou d’accélération, qui mesurent des grandeurs absolues [6].

Un capteur de déplacement fonctionnant sur le principe des courants de Foucault permet

de mesurer le déplacement relatif de I’arbre par rapport a la structure sur laquelle le capteur est
monté, généralement le bati ou le corps du palier. En revanche, les capteurs de type vélocimetre

ou accéléromeétre enregistrent directement les vibrations du support, ¢’est-a-dire les mouvements

induits par le rotor en vibration [6].

4
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Figure I-8 : Exemples de proximetres
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5.2.2 Les vélocimetres

Les vélocimetres, ou capteurs de vitesse, sont des capteurs sismiques mesurant le
mouvement absolu du point d’ancrage, généralement un palier. Leur fonctionnement repose sur
une masse suspendue par un ressort, solidaire d’une bobine se déplagant dans un champ
magnétique permanent. Lorsqu'une vibration se produit, le mouvement de la bobine dans ce champ
génere une tension proportionnelle a la vitesse de déplacement [6].

Ces capteurs ont I’avantage de fonctionner sans alimentation externe ni pré-amplification.
Leur fréquence de résonance se situe typiquement entre 8 et 15 Hz, avec une bande de mesure
efficace s’étendant généralement de 10—20 Hz jusqu’a environ 2000 Hz. Grace a ’ajout d’un
circuit de linéarisation, il est possible de réduire la fréquence de coupure inférieure jusqu’a 1 Hz

[6].

Historiquement trés utilisés en maintenance industrielle jusqu’aux années 1990, les
vélocimetres sont aujourd’hui progressivement remplacés par les accéléromeétres piézoélectriques,
qui offrent une meilleure compacité, une fiabilité accrue et des performances supérieures en termes
de bande passante et de gamme dynamique [6].

Capteur

Noyau aimanté -

~ R - >
~7 . Structure en mouvement \\
- S \ NN »\\ ’

Figure I-9 : Schéma de principe d'un vélocimetre [6]

5.2.3 Les accélérometres

La sensation d'accélération correspond a ce que 1'on pergoit lorsque la vitesse a laquelle on
se déplace augmente. L'accélération désigne ainsi la variation de vitesse au cours d'un certain
intervalle de temps [10].

Un accélérométre est un dispositif qui mesure l'accélération d'un objet, exprimée en metres
par seconde carrée (m/s?) ou en multiples de 'g', ou 1g représente 'accélération gravitationnelle
terrestre standard (9,8 m/s?) [10].

Quatre technologies dominent le marché des accélérométres : piézoélectrique,
piézorésistive, capacitive et asservie [10]. Les accélérometres piézoélectriques s'imposent
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progressivement comme les capteurs de vibrations absolues les plus couramment utilisés pour la
surveillance des machines en rotation [6].

Figure I-10 : Exemples d'accélérométres

Le fonctionnement des accélérométres repose sur la capacité des matériaux
piézoélectriques a produire une charge électrique proportionnelle aux contraintes de compression
ou de cisaillement qu'ils subissent. Schématiquement (figure I-11), un accélérométre se compose
d’un disque en matériau piézoélectrique, agissant comme un ressort, sur lequel est appliquée une
masse sismique précontrainte. Lorsqu’une accélération provoque un déplacement de cette masse,
celle-ci exerce des contraintes sur le disque piézoélectrique, générant ainsi une charge €lectrique
proportionnelle a 1’accélération [6].

7 Ressort précontraint
[ / —— Masse
Sorue electnaue o [~ Elément piézoélectrique
Accélération 23 I e
— Taraudage de fixation
Force de vibration

Figure I-11 : Principe de fonctionnement d'un accéléromeétre piézoélectrique [6]

Sur le plan é¢lectrique (figure 1-12), I’élément sensible (le matériau piézoélectrique) se
comporte comme un condensateur de capacité C,, monté en parallele avec une résistance de fuite
interne Ra de trés grande valeur.
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L’accélérometre peut ainsi €tre modélisé de deux manieres :

e Comme un générateur de charge Qa en parallele avec le condensateur C, et la capacité Cc
du cable de liaison.

e Ou comme un générateur de tension V, en série avec le condensateur C,, ’ensemble étant
chargé par la capacité Cc du cable.

_"_
Ca
O \°] r—C—p—0
Ra
ndA'A'S a
3
c — = Cc= Va=
0g T% 3w ° & ) Ca + Ce
G & 0—0——-0 ‘O 0
Circuit €q. da charge Circuit éq. de tension
Q Ve

Sq- va

unité d’accélération = unité d'accélération

Figure I-12 : Equivalences électriques d'un accélérometre [6]

5.3 Techniques de surveillance

La surveillance des machines tournantes repose sur 1’observation continue ou périodique
de certains indicateurs caractéristiques de 1’état de fonctionnement de la machine. Ces indicateurs
sont choisis pour leur sensibilité¢ aux défauts potentiels affectant les organes mécaniques. Chaque
indicateur est associé a un seuil d’alarme. Le dépassement de ce seuil déclenche une procédure de
diagnostic pour la confirmation de 1’alarme et la mise en ceuvre d’une action corrective.

Dans ce cadre, plusieurs types d’indicateurs peuvent étre utilisés pour assurer une
surveillance efficace [6] , parmi lesquels :

5.3.1 Indicateurs scalaires en bande large (niveau global)

Le comportement vibratoire global d’une machine, qu’il soit 1i¢ a un fonctionnement
normal ou a I’apparition d’un défaut, peut étre suivi a I’aide d’un ou plusieurs indicateurs. Ce type
de surveillance permet d’évaluer 1’état vibratoire général de 1’équipement et d’en suivre les
variations au fil du temps. Cependant, il ne permet généralement pas d’identifier précisément la
nature du défaut en cause. Les indicateurs le plus souvent utilisés sont 1’énergie, 1’amplitude
efficace (RMS), parfois créte (V.), du signal vibratoire (accélération, vitesse ou déplacement), avec
une bande de fréquences couvrant toute la plage de sensibilité de 1’instrument de mesure ou une
bande normalisée. La fiabilité de cette méthode peut étre réduite par I’effet de masque, ou des
défauts spécifiques passent inapergus car leur signature vibratoire est noyée dans des signaux plus
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dominants. Ce mode de suivi constitue donc une alerte générale, incitant a approfondir 1’analyse
en cas d’¢lévation anormale de I’indicateur.

Eq1l

Vinax = max(|x(t)[) Eq 2
N

E= Z x[n]? Eq 3

=1

5.3.2 Indicateurs scalaires en bande étroite

Pour atténuer les effets de masque associés a la surveillance par indicateurs scalaires larges
bandes, le spectre vibratoire est divisé en différentes bandes de fréquences définies par I’utilisateur.
Cette approche permet de mesurer et suivre I’évolution des indicateurs dans des bandes
spécifiques, plutot que d'analyser le signal global.

Cette méthode offre une surveillance plus ciblée, car elle permet de définir des indicateurs
et des seuils mieux adaptés a la nature des défauts a surveiller, ce qui rend le diagnostic plus précis
et fiable.

5.3.3 Analyse spectrale par comparaison a un gabarit

Dans cette méthode, la détection d’anomalies repose sur la comparaison entre le spectre
vibratoire actuel de la machine et un spectre de référence, acquis lors d’un fonctionnement jugé
normal. Toute divergence notable entre les deux, dépassant les limites fixées par un gabarit
prédéfini, est interprétée comme une indication d’un comportement anormal de la machine.

12+ Spectre de référence avec gabarit 12 Spectre de surveillance avec gabarit

Spectre de référence Spectre de surveillance
= = Gabarit de référence Gabarit de surveillance
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|
0.2 Ut \ !\
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=
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=
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Figure I-13 : Surveillance spectrale avec alarme sur dépassement de gabarit
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5.3.4 Indicateurs de défauts impulsionnels (roulements)

Certains défauts mécaniques, en particulier ceux affectant les roulements, générent des
forces impulsionnelles se traduisant par des vibrations de trés courte durée et a haute fréquence.
Pour détecter ces phénomenes spécifiques, on recourt a des indicateurs plus sensibles a la forme
du signal qu’a son énergie globale. Parmi les plus utilisés, on retrouve :

e Le facteur de créte (Crest Factor) : Cet indicateur met en évidence la présence de chocs
ponctuels dans un signal. Il est défini comme le rapport entre la valeur maximale
(amplitude créte) et la valeur efficace (RMS) du signal :

Ve

E = Eq 4
C Veff q

Une valeur ¢élevée du facteur de créte peut indiquer la présence de défauts impulsionnels
localisés dans le systéme.

e Le kurtosis (ou coefficient d’aplatissement) : Le kurtosis est un indicateur statistique
qui : permet de quantifier la "pointe" d’une distribution. Dans un contexte vibratoire, une
valeur de kurtosis significativement supérieure a 3 (valeur pour un signal gaussien) indique
un signal comportant des pics impulsionnels :

N
1 (xl_f)4 M4_ z
Kn==) ——=— Eq5
“ NZ of M? a

x; : signal mesuré temporel.

N : Nombre d’échantillant dans le signal.
o, : I’écart type.

M, : le moment statistique d’ordre 4.

M, : le moment statistique d’ordre 2.

5.4 Signatures vibratoires des différentes défaillances

Chaque composant mécanique génére une réponse vibratoire spécifique en fonctionnement
normal. Lorsqu’un défaut survient, cette réponse se modifie, créant ce que 1’on appelle une
signature vibratoire caractéristique. Dans cette section, nous présentons les signatures vibratoires
typiques associées aux principales défaillances rencontrées dans les pompes centrifuges.
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5.4.1 Signature vibratoire liée a la cavitation

La cavitation génére un spectre de bruit couvrant une large gamme de fréquences, liées a
différents mécanismes physiques. Le tableau suivant résume ces sources et les plages de
fréquences associées, d’apres [1].

Tableau I-2 : Plages de fréquences géenérées par la cavitation et leurs sources physiques

Plage de . o e
fréquence Source physique Description
< 10hz Recirculation a Implosions cycliques de noyaux de vapeur dans la
faible NPSHA conduite d’aspiration
Fluctuations de Oscillations liées a des écoulements instables (vitesse
100 - 2000 hz . . .
cavités allongées  non uniforme, turbulence, vortex)
Bruit s . .
200 -1000 hz R AT Généré par de grandes nuées de bulles ou cavités de

audible la taille du pas des pales ; per¢u comme grondement

Implosions de

10Kkhz—1Mhz  bulles Bruit large bande, aléatoire ; pic d’énergie entre 20 et

400 kHz ; utilisé pour le diagnostic précoce

individuelles
Fréquences o ..
q Cavitation Zones de cavitation tournant autour de la roue
super- , . ,.
tournante (observées dans certains types d’impulseurs)
synchrones

5.4.2 Signatures vibratoires des défauts de roulements

Les défauts de roulements peuvent étre identifi€s par analyse vibratoire, ou 1’on observe
des pics harmoniques a des fréquences caractéristiques, telles que la fréquence de passage des
billes (BSF), la fréquence de défaillance de la bague externe (BPFO), ou celle de la bague interne
(BPFI) [7] [11]. Chaque type de défaut présente une signature spécifique dans le spectre de
fréquence.

Un défaut sur la bague interne se manifeste généralement par la présence de plusieurs
harmoniques (entre § et 10) de la fréquence BPFI, souvent modulées par des bandes latérales a 1x
la fréquence de rotation (RPM). Les défauts de la bague externe, quant a eux, sont caractérisés par
des pics multiples entre 8 et 10 harmoniques de la fréquence BPFO, mais sans bandes latérales
significatives, car la bague externe est généralement fixe.

En ce qui concerne les ¢léments roulants, des défauts sur les billes ou les rouleaux générent
des pics aux harmoniques de la BSF, et I’harmonique de plus forte amplitude peut souvent indiquer
le nombre d’éléments détériorés. Ces défauts s’accompagnent fréquemment de détériorations sur
les chemins de roulement.

Les défauts de cage, bien que plus rares, apparaissent dans le spectre par la fréquence de
défaut de cage (FTF) et ses harmoniques. Ils sont généralement accompagnés de défauts
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secondaires sur les bagues, et la fréquence FTF module alors les fréquences de défaut des races,
produisant des combinaisons de fréquences (sommes et différences). Par ailleurs, les défauts
d’écaillage ou de fatigue de surface se traduisent typiquement par une augmentation de 1’énergie
dans les hautes fréquences (souvent >1000 Hz), couplée a des modulations liées a la vitesse de

rotation, ce qui permet une détection précoce [11].

Amplitude

Amplitude

1x BPFO 1x BPFI

2x BPFI
2x BPFO § Sidebands
= t 1x RPM
1x RPM SXBERQ W BFED g [1xRPM o
2x RPM l < 2x RPM
A A
Frequency Frequency
1x BSF
2x BSF )
Sidebands =
at 1x FTF =
1x RPM E 4x FTE
2x RPM < 2
Frequency Frequency

Figure I-14 : Spectre des différents défauts de roulements

BPFO (Hz) = = f.(1 — =2 cos 8
(Hz) = 5/ ( D, % ) Eq6

BPFI (Hz) = 1+—2cosp
( ) Zﬂ( DmCOS ) E'q7

FTF (Hz) = 1f 1—=2cosp
( ) 2 r( Dm cos ) E'q8

BSF (Hz) = —f.(1 ? cos B)?

(Hz) 2D, r( (Dmcos ) Eq9

Avec : Dm : Diamétre moyen (primitif). Db : Diamétre de bille. n : Nombre de billes ou

de rouleaux. fr : Fréquence de rotation. B : Angle de contact

La figure I-15 représente un exemple d’un spectre fréquentiel d’un signal vibratoire d’une

pompe centrifuge avec un défaut dans la bague interne du roulement du moteur. Afin de comparer
les calculs théoriques et les valeurs réel, les fréquences caractéristiques ont été calculées a partir
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des parametres géométriques du roulement : nombre de billes = 8, diamétre de bille = 11.112 mm,
diamétre moyen ~ 47 mm, et un angle de contact de 0°.

En appliquant les formules classiques, la fréquence BPFI (Ball Pass Frequency Inner race),
correspondant a un défaut sur la piste intérieure, est déterminée comme suit :

BPFI—n 1+ d = 8245 1+11'112 =121.2H
- 2fr0t< Dm)_ 2 . ( 47 )— . VA

Lors de I’analyse du spectre du signal vibratoire, une fréquence dominante a été observée
a 1086.5 Hz. Cette fréquence correspond tres précisément a environ 9 fois la BPFI, soit :

9x121.2 =1090.8 Hz =~ 1086.5 Hz

ANALYSE VIBRATOIRE - MOTEUR 2 | 1470 RPM (100%) | DEFAUT: BEARING BPFI | CANAL 2

Signal temporel (1470 RPM) - Premiers 500 ms
4 [ I I I FREQUENCES DOMINANTES :
® 1086.5 Hz (amp: 0.07)

® 886.6 Hz (amp: 0.04)
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Figure I-15 : Spectre d'un signal vibratoire avec un défaut BPFI

5.4.3 Signature vibratoire d’un impulseur endommagé

Un impulseur endommagé dans une pompe centrifuge génere des signatures vibratoires
caractéristiques, détectables par analyse spectrale. Ces signatures varient selon le type et la gravité
du défaut, mais certaines fréquences clés sont généralement observées.

e Fréquence de passage des pales (BPF — Blade Pass Frequency) : Cette fréquence
correspond au produit du nombre de pales de I’'impulseur par la vitesse de rotation de la
pompe. En cas de défauts tels que des fissures ou des érosions sur les pales, une
augmentation notable de I’amplitude a cette fréquence est souvent observée. Des
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harmoniques de cette fréquence (2x BPF, 3x BPF, etc.) peuvent également apparaitre,
indiquant une dégradation plus avancée [12].

e Fréquence de rotation (1x RPM) : Un déséquilibre de I’'impulseur, d par exemple a une
usure inégale, se manifeste par une augmentation de ’amplitude a la fréquence de rotation
de la pompe. Des harmoniques (2x RPM, 3% RPM, etc.) peuvent également étre présentes
en cas de désalignement ou de jeu mécanique.

ANALYSE VIBRATOIRE - MOTEUR 2 | 1470 RPM (100%) | DEFAUT: IMPELLER | CANAL 5
Signal temporel (1470 RPM) - Premiers 500 ms

4 I FREQUENCES DOMINANTES :
® 299.8 Hz (amp: 0.08)
e 1088.0 Hz (amp: 0.04)
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® 1187.8 Hz (amp: 0.03)
§ e 99.8 Hz (amp: 0.02)
=0
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Figure I-16 : Spectre vibratoire d'un impulseur endommagé

La figure I-16 représente un spectre vibratoire d’une pompe avec un impulseur endommagé
a 6 pales. La fréquence BPF théorique est égale a 24.5 x 6 = 147 Hz, on peut observer un pic avec
une fréquence égale a environ 2 x BPF (299.8 Hz), et un autre pic égale a 4 x Frot (99 Hz).

e Fréquences élevées (4,5 kHz a 6 kHz) : Des pics d’amplitude dans cette plage peuvent
indiquer des phénomeénes de cavitation ou des résonances structurelles, souvent exacerbeés
par des défauts de I’impulseur. La cavitation, en particulier, génére des vibrations a haute
fréquence dues a I’implosion des bulles de vapeur [13].
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5.4.4

5.4.5

Composantes aléatoires a large bande : Outre les pics a des fréquences spécifiques, un
impulseur endommagé peut induire une augmentation du bruit de fond dans le spectre
vibratoire, reflétant des turbulences et des irrégularités de 1’écoulement [14].

Signature vibratoire d’un déséquilibre dynamique

Composante principale : fréquence de rotation (1x RPM) : Le déséquilibre dynamique
se manifeste principalement par une vibration a la fréquence de rotation de la pompe (1%
RPM), souvent avec une amplitude significative dans la direction radiale [15].

Harmoniques (2x RPM, 3x RPM, etc.): Bien que le déséquilibre pur génére
principalement une vibration a 1x RPM, des harmoniques peuvent apparaitre en présence
de conditions supplémentaires telles que le désalignement ou la flexion de l'arbre [16].
Signatures vibratoires d’autres anomalies

En plus des défaillances mentionnées précédemment, d'autres défaillances des pompes

centrifuges sont présentées dans le tableau suivant.

Tableau I-3 : Signatures vibratoire d'autres anomalies

hydrodynamique aubes, pales,

Type d’anomalie  Fréquences Remarque
Tourbillon de 0,452 0,49 x  Uniquement dans le cas de paliers hydrodynamiques a
d’huile frot grande vitesse

Déphasage voisin de 90° entre deux mesures effectuées

Balourd 1 X frot synchrones sur le méme palier selon deux directions

radiales orthogonales
Déphasage quasi nul entre deux mesures ou sur deux

Défaut . - .

¢ a}l L 1,2, 3,4 xfor mesures effectuées synchrones sur le méme palier selon
fixation . .

2 directions radiales orthogonales
Défaut 2% f Vibration axiale en général plus importante si le défaut
d’alignement ot d’alignement comporte un écart angulaire
l’)efaut B 1.2,3,4x50 Hz \’/1bra‘F10n disparaissant dés la coupure de 1’alimentation
élecromagnétique ¢lectrique.
Fré d . . . .
N requence de Présence de bandes latérales de modulation espacées de

Excitation passage des

la fréquence de rotation dans le cas ou I’entrefer pales

: volute n’est pas constant
augets, ailettes... p
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6 Conclusion

Ce chapitre a mis en évidence le role clé des pompes centrifuges dans 1’industrie, en
présentant leur fonctionnement, leurs composants, et leurs applications. Il a souligné I’importance
de détecter précocement les défaillances pour limiter les arréts coliteux, en passant en revue les
principales stratégies de maintenance définies par les normes.

L’analyse vibratoire a ensuite été présentée comme un outil puissant de diagnostic et de
surveillance des défaillances des pompes centrifuges, grace aux proximetres (basses fréquences,
installation précise), vélocimetres (fréquences intermédiaires) et accélérometres (large bande),

L’analyse des signatures vibratoires permet d’identifier précisément des défauts comme le
déséquilibre, le désalignement ou I’usure, chaque défaillance produisant un motif distinct facilitant
un diagnostic ciblé.

Enfin, ce chapitre a ouvert la voie a I’exploitation des signaux vibratoires comme
information pour la détection des anomalies. Le traitement avancé du signal, combiné a
I’intelligence artificielle, permet d’automatiser 1’analyse, d’identifier des motifs complexes et de
renforcer la précision du diagnostic, ouvrant la voie a un systeme de surveillance prédictif,
autonome et capable de recommander des actions correctives en temps réel.
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Chapitre 11 Méthodes de traitement vibratoire appliquées au diagnostic intelligent

1 Introduction

Ce chapitre traite du traitement des signaux vibratoires et de leur intégration dans un
processus de diagnostic intelligent basé sur I’intelligence artificielle. Il présente d’abord la chaine
d’acquisition des signaux, essentielle pour garantir la qualit¢ des données, puis les principales
méthodes de traitement permettant d’en extraire les caractéristiques pertinentes.

Dans un second temps, 1’accent est mis sur 1’apport de I’intelligence artificielle dans
I’analyse automatique des défauts. Les principaux modeles d’apprentissage automatique sont
abordés, ainsi que les outils permettant d’évaluer leurs performances et leur capacité de
généralisation.

2 Acquisition et prétraitement des signaux vibratoires

Avant toute analyse avancée comme la transformée en ondelettes, les signaux bruts doivent
subir une série d’opérations de prétraitement. Cette étape vise a améliorer la qualité des données,
a réduire les bruits et a préparer le signal pour une analyse fiable et efficace. Toutefois, avant
d’aborder les aspects liés a I’analyse des signaux, il est essentiel de comprendre le processus par
lequel ces données ont €té initialement capturées. Cette section est donc consacrée a la présentation
de la chaine d’acquisition et des étapes de prétraitement appliquées aux signaux vibratoires.

2.1 Chaine d’acquisition

Selon [17] une chaine d’acquisition a pour réle de collecter les informations indispensables
a la compréhension et au pilotage d’un procédé, et de les restituer sous une forme exploitable pour
les traitements ou les analyses ultérieures (figure 1I-1).

Affichage
A
> . . L
Mésurandes —| Cha'g: :::::;:ltlon _m:l,:lgfrli"zes >
) q Stockage
Y
Traitement A
Procedé
\ 4

Contrdle-Régulation —>» Alarmes

A

Figure II-1: Emplacement de la chaine d’acquisition dans le processus de mesure et de
régulation
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Une chaine d’acquisition de données est constituée des élément suivants (Figure I1-2)

Capteur 1 Capteuri |....... Capteur N
¢ I
Conditionneur

v I

Amplificateur

v

I
|
|
|
|
I
I
|
|
Y

Filtre
v v
Multiplexeur
Echantilloneur-bloqueur |« Controle
A
\ 4 y
Convertisseur A/N .| Calculateur
»

Figure II-2 : Schéma d'une chaine d'acquisition type

2.1.1 Capteur

La premiere étape du traitement du signal est I'acquisition des données a partir de capteurs
placés sur les équipements surveillés, dans notre cas 1I’équipement a surveiller est une pompe
centrifuge. Selon [17] pour chaque grandeur physique a mesurer (appelée mesurande), un capteur
est utilisé afin de la convertir en une grandeur électrique, notée s(m), selon une relation connue.
Cette conversion permet d’associer a chaque valeur du mesurande une valeur unique de la grandeur
électrique. Ce signal électrique constitue ensuite 1’entrée du systéme d’acquisition chargé de le
traiter.

Parmi les différents types de capteurs disponibles, 1’accéléromeétre est le plus adapté pour
la surveillance des machines tournantes. En effet, comme évoqué dans le premier chapitre a propos
de I’analyse vibratoire, les signaux émis par ce type de machines couvrent une large bande de
fréquences. Contrairement aux proximetres ou aux vélocimetres, qui présentent une bande
passante plus limitée, I’accélérométre permet de capter efficacement ces hautes fréquences, ce qui
en fait ’outil privilégié pour une acquisition de données fiable et compléte.

2.1.2 Conditionneur de signal

La plupart des dispositifs ne peuvent traiter que des signaux sous forme de tension. Le
conditionneur a donc pour réle de convertir la grandeur électrique issue du capteur, si elle n’est
pas déja une tension, en une tension exploitable. Cette conversion permet de représenter les
variations du signal, en amplitude et/ou en fréquence, selon les caractéristiques du capteur.
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Certains conditionneurs peuvent ¢galement corriger le signal, par exemple en compensant les
effets de grandeurs d’influence ou en le linéarisant.

2.1.3 Amplificateur

En général, un amplificateur joue trois roles essentiels dans une chaine d’acquisition :

o Il ¢leve le niveau du signal, ce qui permet de le protéger contre les interférences, le bruit
de fond et les dérives susceptibles d’affecter les composants en aval.

e Grace a sa haute impédance d’entrée et a sa faible impédance de sortie, il garantit un
transfert efficace du signal entre les différents modules du systéme.

o Enfin, il adapte ’amplitude du signal pour qu’elle corresponde précisément a I’échelle
attendue par le convertisseur analogique-numérique (CAN) afin d’améliorer la précision
des mesures.

2.1.4 Filtre

Le signal acquis peut contenir du bruit indésirable (interférences, vibrations parasites, etc.)
qui doit €tre atténué pour ne pas fausser les analyses ultérieures [18]. Le signal analogique est donc
appliqué a un filtre passe-bas afin d’éliminer les composantes fréquentielles non souhaitées. Le
choix de la fréquence de coupure de ce filtre est crucial : il doit étre suffisamment élevé pour
conserver toutes les composantes utiles du signal vibratoire, tout en supprimant le bruit haute
fréquence. Ce choix est également guidé par le théoréme de Shannon-Nyquist, qui stipule que la
fréquence d’échantillonnage doit étre au moins deux fois supérieure a la fréquence maximale du
signal utile. Un exemple de diagramme de Bode d’un filtre passe bas est illustré dans la figure II-
3.

Gain du filtre de Butterworth passe-bas (5éme ordre)

0
.. = 1rad/s
-10
—~ =20 r
m
=z
ch =30 -
U]
-40 -
50T 5éme ordre
- = =—Fréquence de coupure
-60 1 I
107" 10° 10" 10?

Fréguence angulaire w (rad/s)

Figure II-3 : Diagramme de Bode d'un filtre butterworth de 5eme ordre
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2.1.5 Multiplexeur

Dans le cas ou plusieurs grandeurs physiques doivent étre mesurées simultanément,
chacune disposant de son propre chemin de traitement (capteur, conditionneur, filtre, etc.), un
multiplexeur est utilis€ pour orienter sélectivement I’un de ces signaux vers les unités de traitement
suivantes. La sélection d’un canal s’effectue via une adresse binaire transmise par le controleur du
systéme, correspondant au numéro du canal. Cette adresse est décodée afin d’activer les
commutateurs qui connectent le canal choisi a la sortie du multiplexeur.

2.1.6 Convertisseur analogique numérique

La conversion analogique-numérique transforme un signal continu en une suite de valeurs
numériques a 1’aide de trois étapes :

\

« Echantillonneur-bloqueur (figure II-4) : préléve le signal analogique & intervalles
réguliers (selon une fréquence d’échantillonnage) et maintient sa valeur constante durant
chaque intervalle.

e Quantification (figure II-5): arrondit chaque valeur échantillonnée a I'un des niveaux
discrets prédéfinis selon la résolution du convertisseur.

o Codage : attribue a chaque valeur quantifiée un code binaire, exploitable par les systémes
numériques.

Interrupteur

R .
,M,/_L>—

C Vs

vi I
= Commande I -

(E/B) -

Figure 1I-4 : Schéma de principe d'un échantillonneur bloqueur

Signal avant quantification : Signal aprés quantification :

A A

1 |, 3o | I
T 1
||”: - T =

Figure II-5 : Exemple de quantification
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2.1.7 Calculateur et control

Pour assurer un fonctionnement cohérent de la chaine d’acquisition, tous ses composants
doivent étre synchronisés avec précision. C’est au calculateur que revient la tiche de piloter cette
coordination temporelle, en générant les signaux de commande au bon moment. Il gére notamment
la sélection des canaux via le multiplexeur, le déclenchement de 1’échantillonnage et du blocage,
le lancement de la conversion analogique-numérique, ainsi que la lecture du résultat une fois la
conversion terminée.

Au-dela de ce role central de pilotage, le calculateur peut également assurer diverses
fonctions supplémentaires a visée métrologique, destinées a améliorer la qualité ou I’exploitation
des mesures, telles que :

e [’ajustement de la fréquence de coupure du filtre antirepliement.

o [’exécution automatique des opérations de mise a zéro et d’étalonnage.
e La correction des non-linéarités.

o La compensation des facteurs d’influence.

o La gestion d’alertes, 1’affichage des données, etc.
2.2 Systéme d’acquisition (DAQ)

Dans le cas d’acquisition des données vibratoires en temps réel (pour un systéme de
surveillance des pompes centrifuges), il est préférable d’utiliser un systéme d’acquisition multi-
voies synchrone pour garantir la précision temporelle des mesures.

La carte USB-4432 de national instruments (figure II-6) est un exemple d’une carte
d’acquisition multi-voies congu pour des applications de mesure de vibrations et de bruit.

Figure II-6: Carte d'acquisition de données multi-voies NI USB-4432
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2.3 Ordinateur et logiciel de traitement

Dans une chaine d’acquisition dédiée a la surveillance vibratoire, 1’ordinateur joue un role
central dans le traitement, ’interprétation et I’archivage des données. Il agit comme une plateforme
de calcul permettant d'exécuter 'ensemble des opérations logicielles nécessaires a la détection et
a l'identification des défauts.

2.3.1 Traitement et analyse des données

Une fois les signaux vibratoires numérisés par la carte d'acquisition (comme la NI USB-
4432), ceux-ci sont transmis a l’ordinateur via une interface logicielle. L’ordinateur assure
plusieurs fonctions essentielles :

e Prétraitement : suppression du bruit résiduel, normalisation, fenétrage, transformation
temporelle ou fréquentielle (FFT, DWT, etc.).

o Extraction de caractéristiques : calcul d'indicateurs statistiques (RMS, kurtosis,
skewness), énergétiques (bande fréquentielle), ou issus de transformations (coefficients
DWT, spectres de fréquence).

e Réduction de dimension et sélection des parameétres pertinents pour les modeles
d’intelligence artificielle.

o Diagnostic automatique : I’ordinateur applique les modéles d’apprentissage automatique
ou de deep learning, entrainés a partir de données labellisées pour détecter et classifier les
défauts.

2.3.2 Environnement logiciel

Le traitement est effectué dans un environnement de développement adapté. Dans notre
cas, I’analyse repose sur I'utilisation d’une base de données vibratoire préexistante, sans phase
d’acquisition en temps réel. Les outils Python et MATLAB ont été utilisés pour exploiter cette
base de données, notamment a travers des bibliotheques spécialisées en traitement du signal et en
apprentissage automatique, permettant ’extraction de caractéristiques, la visualisation et le
diagnostic intelligent des défauts.

2.4 Stockage et base de données

Pour assurer la tracabilit¢ des mesures et permettre une amélioration continue des
algorithmes, les données sont archivées selon les besoins :

o Données brutes : signaux vibratoires au format temporel.
o Données traitées : caractéristiques extraites et résultats des analyses.
o Support de stockage : fichiers structurés (CSV, MAT) ou base de données locale selon le

volume et la fréquence d'acquisition.
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Le stockage permet notamment de :
e Suivre I’évolution de I’état de la machine dans le temps,
¢ Réentrainer les modeles d’IA avec de nouvelles données,

o Comparer différents épisodes de fonctionnement anormal.

2.5 Interface utilisateur et exploitation

L’ordinateur permet également de développer une interface graphique pour visualiser les
signaux, afficher les alarmes, ou encore consulter les résultats de diagnostic. Cette visualisation
est essentielle pour les opérateurs afin de réagir rapidement en cas de défaillance.

3 Traitement du signal

Comme présenté dans le chapitre précédent, le spectre des défauts des pompes centrifuges
présente des composantes spécifiques qui varient en fonction de la nature du défaut. Afin
d’analyser ces composantes, il est pertinent de représenter le signal vibratoire dans le domaine
fréquentiel. Cette représentation, appelée spectre, met en évidence les fréquences ou harmoniques
contenues dans le signal, obtenues a travers 1’analyse de Fourier appliquée au signal temporel.

3.1 Analyse de Fourier

3.1.1 Série de Fourier

En 1807, Joseph Fourier présenta sa célebre théorie [19], selon laquelle toute fonction
périodique peut étre représentée comme une série infinie de fonctions sinusoidales. Cette
représentation mathématique d’une fonction périodique x(t) est exprimée par I’équation suivante :

[oe)

x(t) = Z a, elk@ot Eq 10

k=—c0

Avec

@ =z f) f(t) eTootde et  T=2

Wo

3.1.2 Transformé de Fourier

Pour un signal non périodique et continu, le passage du domaine temporel au domaine
fréquentiel se réalise a 1’aide de la transformée de Fourier.

x(w) = f f(t) e 7@tdt Eq 11
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3.1.3 Transformé de Fourier Discréte

En traitement du signal numérique, le signal est discret, et on utilise la DFT :
N-1 . _kn .
x(k) = Z x[nle /"N Eq 12
n=0
ou:
e N : estle nombre total d’échantillons,

e n:est’indice temporel,

e k:est’indice fréquentiel.

3.2 Analyse temps-fréquence

La transformé de Fourier ne fournit aucune représentation conjointe temps-fréquence, ce
qui constitue une limitation majeure dans le traitement des signaux non stationnaires [20]. En
d'autres termes, une fois le signal transformé dans le domaine fréquentiel, on ne peut plus savoir a
quel moment chaque fréquence apparait. Pour surmonter ces limitations, plusieurs approches
temps-fréquence ont été développées.

3.2.1 Transformée de Fourier a court terme (STFT)

La Transformée de Fourier a Court Terme (STFT) est une méthode d'analyse temps-
fréquence utilisée pour étudier des signaux non stationnaires en décomposant le signal en segments
courts et en appliquant la Transformée de Fourier (TF) sur chaque segment.

Pour un signal x(¢), la STFT est définie par :

+ oo

STFT(t,f) = J x(t).w(t —t).e 2T Eq13

ou:
e Xx(7) : le signal original,
e w(r—f) : une fenétre glissante centrée en tf (ex: fenétre de Hamming, Hanning, etc.),

e e /2™ . le noyau de la TF,

3.2.2 Transformée de Fourier a court terme Discréte (STFTD)

Pour un signal discret x[#n], la STFT devient :

400
.21k .
STFT[m, k] = z x[nl.wn—m].e’ N " Eq 14
n=-—oo
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ou :
e m :indice temporel (position de la fenétre),
ek :indice fréquentiel (bin de fréquence),
e N :taille de la FFT.

La STFT trouve des applications variées, notamment dans 1'analyse spectrale des signaux
vibratoires et l'extraction de caractéristiques pour le traitement du signal, comme les MFCC (Mel-
Frequency Cepstral Coefficients) [21]. Elle génére un spectrogramme, une représentation 2D
combinant temps, fréquence et amplitude, essentielle pour visualiser 1'évolution fréquentielle d'un
signal (Figure II-7).

Signal a fréquences variables par segment avec bruit
T T

TN ———

Amplitude

W p———

0 0.5 1 15 2 25 3.5 4
Temps (s)
500 Spectrogramme (STFT) du signal

~ 400
i -50
300
g
2200 -100
o
L 100

0 -150

0.5 1 15 2 25 3 35
Time (s)

Figure II-7 :Spectrogramme (STFT)

3.3 Transformé en ondelettes

La STFT analyse un signal en le découpant en fenétres fixes, offrant une représentation
temps-fréquence [20]. Cependant, sa résolution constante la rend inadaptée aux signaux non
stationnaires. Les ondelettes résolvent cette limite par une résolution adaptative : basse résolution
fréquentielle (haute résolution temporelle) pour les hautes fréquences, et inversement pour les
basses fréquences [20] .

34



Chapitre 11 Méthodes de traitement vibratoire appliquées au diagnostic intelligent

Introduite dans les années 1970 par Y. Meyer [22] pour l'analyse du signal (notamment
pétroliere), I'analyse par ondelettes a ¢été formalisée dans les années 1980 par J. Morlet et al.,
devenant une théorie mathématique aboutie [19].

3.3.1 Définition d’une ondelette

Une ondelette est une fonction qui, a I’image d’une onde, présente un comportement
oscillant, mais qui est fortement atténuée dans le temps, ce qui justifie son nom, c’est-a-dire une
petite onde [20].

L’analyse en ondelettes continue repose sur une ondelette mére (Eq 15) localisée dans le
temps et la fréquence. En la dilatant (parameétre a) et en la translatant (parameétre b), on génére une
famille de fonctions analysantes :

1 t—b>b .
Yap () = =P (=) Eq 15

VJa a

Cette approche permet d’adapter ’analyse a différentes échelles et positions, rendant
I’étude des signaux particulierement efficace.

franslation

b=20

B Lttt bl i

...............
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Figure II-8 : Translation et dilatation des ondelettes
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3.3.2 Transformée en ondelettes continue (CWT)

L’analyse en ondelettes continue (Continuous Wavelet Transform, CWT) est une technique
qui permet de représenter un signal en fonction du temps et de 1’échelle (ou fréquence), en utilisant
des ondelettes.

On projette le signal x(t) sur une famille d’ondelettes obtenue par translation et dilatation
d’une ondelette mere y(t). Cela donne le coefficient de corrélation entre le signal et chaque
ondelette a un instant et une échelle donnée. La transformée en ondelettes continue est définie par
[23]:

a

CWT,(a,b) = f_:o x(t).%z/)* (t _ b) dt Eq 16

Prenons un signal composé de deux sinusoides de fréquences différentes, 1’une
présente au début, I’autre plus tard, la figure I1-9 illustre la représentation du CWT de ce signal:

x(t) = sin(2n5t) pour t < 1,sin(2m20t) pour t > 1 Eq 17

Transformée en ondelettes continue (CWT)

10.9

108

10.7

Frequency (Hz)
Magnitude

Time (secs)

Figure II-9 : Transformée en ondelettes (CWT)

3.3.3 Transformée en ondelettes discréte

Contrairement a la CWT, qui reste redondante et coliteuse en calcul, la DWT offre une
représentation compacte et efficace, particulierement bien adaptée a I’analyse de signaux discrets
en contexte numérique.

Dans la transformée en ondelettes discrétes (DWT), les fonctions de base sont obtenues
par dilatation dyadique (a = 27) et translation discréte (b = k-27). Pour un signal discrétisé avec un
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pas d’échantillonnage unitaire, la DWT s’exprime comme une somme pondérée de fonctions de
base dilatées et translatées :

DWT(27/,k277) = z%z x(n) Y(2/n—k) Eq 18

La transformée en ondelettes discretes (DWT) permet de décomposer un signal en
composantes d’approximation et de détail a différentes résolutions. Elle repose sur 1’utilisation de
filtres passe-bas et passe-haut suivis d’un sous-échantillonnage (Figure II-10 et 11-11). Le calcul
est efficacement réalisé par I’algorithme de Mallat.

L'algorithme de Mallat s’applique de maniére itérative :
o Un filtre passe-bas pour extraire les approximations,
e Un filtre passe-haut pour extraire les détails.

A chaque étape, seule la sortie du filtre passe-bas est utilisée pour continuer la

décomposition.
.-\A
B %
X \ PB1 PH1
B/ ”,
X X \ PB2 PH2
B/4 vV
OO\ 4 ok
BIS >
Figure II-10 : Décomposition par bancs de filtres
X{Z) HO(Z) " 12 a; " HO(Z) " ’l' 2 ai_,_l g HO(Z) > l 2
» Hy(2) » 12 » H,(z) 12 g Hy(e) y 12

Décomposition

Figure II-11 : Décomposition par algorithme de Mallat
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par une couleur spécifique.

Amplitude

Amplitude

Amplitude

Amplitude

Amplitude

Amplitude

La décomposition suivant I’algorithme de Mallat est obtenue par :

ajalnl = ) hol2n — Klay[K]
k

djalnl = > hyl2n = klay[k]
k

Eq
20

La figure suivante illustre un exemple d’un signal chirp linéaire de 100 Hz a 5 kHz bruité,
ainsi que sa décomposition en ondelettes discrétes (DWT) sur 4 niveaux, mettant en évidence les
composantes fréquentielles distinctes (approximation A4 et détails D1-D4), chacune représentée

Signal original (Chirp avec bruit blanc)

4 Intelligence artificielle

L'intelligence
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1
0
1
0 0.1 0.2 03 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Temps (s)
Approximation A4 (0-312.5 Hz)
1 T T T T T -
1 | | | | | | 1 | | =
0 0.1 0.2 03 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Time (s)
Detail D4 (312.5-625 Hz)
1F " T T T T T —
-
= | | 1 | | | | | =1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Time (s)
Detail D3 (625-1250 Hz)
1F T T T T T =
(1] — SO S S PP VAT P S D USSP TNSEN U A—
1= | | | | | | =1
0 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Time (s)
Detail D2 (1250-2500 Hz)
1+ T [ | T T | -
0
A
2 | | | | | | | | | {
0 0.1 0.2 03 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Time (s)
Detail D1 (2500-5000 Hz)
1[’ T T T T | I I L =
0
1l’ 1 1 1 1 1 [ I 1 1 =,
0 0.1 0.2 03 04 0.5 0.6 0.7 0.8 09 1
Time (s)

Figure II-12: Signal Chirp décomposé par ondelette discrete

(IA) constitue aujourdhui un domaine scientifique

interdisciplinaire a la croisée de l'informatique, des mathématiques appliquées et des sciences
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cognitives [24]. Son émergence comme discipline académique remonte aux travaux fondateurs de
Turing (1950) [25] et McCarthy (1956) [26], mais connait depuis une décennie une accélération
remarquable grice aux avancées conjointes en puissance computationnelle, disponibilité des
données et sophistication des algorithmes.

4.1 Définition de ’IA

I'TA peut étre définie comme l'ensemble des théories et techniques visant a reproduire,
simuler ou étendre certains aspects de 1'intelligence humaine par des systeémes artificiels [27].

Le développement de l'intelligence artificielle a donné naissance a plusieurs sous-domaines
spécialisés, notamment l'apprentissage automatique (Machine Learning), I'apprentissage profond
(Deep Learning) et divers systemes prédictifs dont les relations conceptuelles et les délimitations
précises restent souvent floues dans la pratique professionnelle [28].

La relation hiérarchique entre ces concepts peut étre représentée par des cercles
concentriques :

Artificial
Intelligence

W ETLTTE
Learning

Deep
Learning

Figure II-13 : 14, ML, DL

o Intelligence Artificielle (IA) : Discipline visant a créer des systémes capables d'exécuter
des taches nécessitant normalement I'intelligence humaine.

o Apprentissage Automatique (Machine Learning): Sous-domaine de 1TA ou les
systémes apprennent a partir de données sans €tre explicitement programmeés.

o Apprentissage Profond (Deep Learning) : Type spécifique de ML utilisant des réseaux
neuronaux profonds pour apprendre des représentations hiérarchiques des données.
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4.2 Machine Learning

Le schéma suivant présente une classification hiérarchique des différents types
d’algorithmes en Machine Learning, selon quatre grandes familles : apprentissage supervisé
(Supervised Learning), apprentissage non supervisé (Unsupervised Learning), apprentissage
semisupervisé (Semi-Supervised Learning), et apprentissage par renforcement (Reinforcement
Learning) [29]. Chacune de ces familles regroupe des techniques spécifiques adaptées a des taches

particuliéres.

Machine Learning
TAYSSICININI

o mmm

App rentissage non Apprentissage par
supervisé supervisé renforcement
.- £ = £
- E 5 £ : 3 s
a HITHEIN S
) =) i )
o régression o k-means | e Apriori séparation a faible méthodes de Monte
logistique naifs o regroupe Eclat densité Carlo
o régression || bayésiens || ment FP- méthodes basées sur des || Temporal Difference
linaire k plus hiérarchiq || Growth graphes (ID)
k afbrf’? de proches ue heuristiques Direct Policy Search
décision voisins modeles

de

Figure II-14 : Types d’algorithmes d’apprentissage automatique

4.2.1 Apprentissage supervisé

L'apprentissage supervisé consiste a entrainer un modele a partir de données étiquetées,
c’est-a-dire pour lesquelles chaque entrée est associée a une sortie attendue (label). Le modéle

apprend a faire des prédictions ou des classifications en généralisant a partir des exemples fournis
[28].

Exemple : Classification d’e-mails comme “spam’ ou “non-spam”.
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o Régression : La régression est utilisée pour prédire une valeur continue. Par exemple, on
peut utiliser la régression linéaire pour estimer la température ou la consommation
d’énergie en fonction de variables d’entrée [30] [31].

e Classification : La classification consiste a attribuer une étiquette ou une classe a une
entrée inconnue. Ces méthodes sont robustes pour identifier les classes dans des jeux de
données complexes [32] [31].

Labeled Data

g 8 g Machine ML Model Predictions

00 @ @B O

. — A
CLa)belsO / ¢ A[ O O o

Rectangle Circle

N O NO

Triangle Hexagon
Test Data

Figure II-15 : Apprentissage supervisé : entrainement sur des entrées/étiquettes pour prédire
des entrées inconnue

4.2.2 Apprentissage non supervisé

Dans I’apprentissage non supervisé, les données ne sont pas étiquetées. L’objectif est de
découvrir des structures sous-jacentes, comme des regroupements (clustering) ou des réductions
de dimensionnalité [33].

Exemple : Regrouper des clients par comportement d'achat (segmentation de marché).

Unlabelled Data Machine Results

000
AOLD — ”%’s—» 00

Figure II-16 : Apprentissage non-supervisé : regroupement automatique des entrées sans
étiquettes
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e Regroupement (Clustering) : Le clustering permet de diviser un jeu de données en
groupes (ou clusters) dont les membres sont similaires [31] [34].

e Association : Les régles d’association visent a trouver des relations fréquentes entre des
variables dans de grandes bases de données [34].

4.2.3 Apprentissage par renforcement (Reinforcement Learning)

L’apprentissage par renforcement repose sur un systéme d’agents qui apprennent a prendre
des décisions en interagissant avec un environnement. L’agent recoit des récompenses ou des
punitions en fonction de ses actions, ce qui l'ameéne a améliorer ses performances au fil du temps
[35].

Exemple : Enseigner a un robot a marcher ou a un programme a jouer a un jeu.

4.2.4 Apprentissage Semi-Supervisé (Semi-Supervised Learning)

L’apprentissage semi-supervisé combine un petit ensemble de données étiquetées avec un
grand volume de données non étiquetées pour entrainer un modele. Cela permet d’exploiter les
données disponibles tout en limitant les colits de labellisation. Cette méthode est tres utile dans des
contextes ou I’annotation manuelle est difficile ou cotteuse [32] [28].

4.3 Théorie des algorithmes d’IA
4.3.1 Perceptron

Le perceptron est un modele d’intelligence artificielle inspiré directement du neurone
biologique. Ce dernier, composé de dendrites, d’'un soma, et d’un axone, traite des signaux
¢lectriques transmis entre cellules nerveuses [36].

Derdnin

Termiral axankjue r—
- -

Sorties

Gaine de mplline  pone de corsie = synapse:

Axone myelinise

-

-~

Entrées

Faimis deminse = synapses

Figure II-17 : Neurone Biologique
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En 1943, McCulloch et Pitts [37] ont proposé¢ le premier modele mathématique du neurone
artificiel, sous forme d’un circuit logique simple. En 1958, Frank Rosenblatt [36] introduit le
perceptron, capable de classer linéairement des données. Il associe a chaque entrée un poids,
calcule une somme pondérée, puis applique une fonction d’activation pour décider si la sortie est
activée ou non. Les poids sont ajustés automatiquement durant I’apprentissage selon 1’erreur
commise [28].

L1 ~ W1 Y =xw) +xowy+ b
~
ST
/;11/7/ Ip as Step Function
T2 r - b f(z) = 0ifz<0
v lif x>0
i Activatio
Inputs Weights M i b Output

Sum function
Figure II-18 : Perceptron (neurone artificiel)

4.3.2 Réseau de neurones artificiels

Un réseau de neurones est une architecture composée de neurones artificiels
interconnectés, capables de traiter plusieurs entrées pour générer une unique sortie. En général, il
comprend une couche d’entrée, une couche de sortie, et une ou plusieurs couches intermédiaires
appelées couches cachées. On parle d’Artificial Neural Network (ANN) lorsqu’il n’y a qu’une
seule couche cachée, tandis que les Deep Neural Networks (DNN) comportent plusieurs couches
cachées, ce qui leur permet de modéliser des relations plus complexes [28].

Input Hidden Output
layer layers layer

\Zﬂb—' Y1

= N
& .

Figure II-19 : Architecture d’un réseau de neurones artificiels
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4.3.3 Fonctions d’activation

Les fonctions d'activation sont des composantes essentielles des réseaux de neurones,

permettant d'introduire des non-linéarités et de rendre possible l'apprentissage de modéeles

complexes [28]. Parmi les fonctions d’activation les plus couramment utilisées, on retrouve :

Fonction Seuil (Echelon Unité) : Cette fonction d'activation, la plus simple, est définie
par :

1six=0

O0six<O0 Eq 21

feo = {
Sortie 1 si I'entrée pondérée x est positive ou nulle.

Sortie 0 si x est strictement négative.

Sigmoide : Elle transforme I’entrée en une valeur entre 0 et 1, mais peut provoquer des
problémes de vanishing gradient lors de I’apprentissage profond.

1 .
o(x) = —— Eq 22
) 1+e™* q
Tanh (hyperbolique tangente) : Similaire a la sigmoide mais centrée sur zéro, elle est
souvent plus efficace dans les couches cachées.

eX —e~X B
Tanh(x) = ——— Eq 23
) eX+e™ C|
ReLU (Rectified Linear Unit) : C’est actuellement 1’'une des fonctions les plus utilisées
pour sa simplicité et son efficacité en apprentissage profond, bien qu’elle puisse souffrir

du probléme de “neurones morts”.
ReLU(x) = max(0,x) Eq 24

Softmax : utilisée principalement dans la couche de sortie pour les taches de classification
multi-classes, elle transforme un vecteur de valeurs réelles en une distribution de
probabilités. Mathématiquement, pour un vecteur d’entrée y=(y1,...,yn) on définit :

Vi

Softmax(y;) = <5 Eq 25

=1 eYi

Ou n est le nombre total de classes.
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Perceptron Sigmoid Tanh
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Figure II-20 : Fonctions d'activation

4.3.4 Etapes d’apprentissage des réseaux de neurones

L’apprentissage d’un réseau de neurones se déroule en plusieurs étapes successives, qui
permettent au modele d’ajuster ses poids internes afin de minimiser ’erreur entre les prédictions
et les valeurs réelles [28]. Les principales étapes sont les suivantes :

1.

Initialisation : Les poids du réseau sont initialisés (souvent aléatoirement) avant
l'entrainement.

Propagation avant (forward propagation) : Les données d’entrée sont transmises a
travers le réseau, couche par couche, jusqu’a produire une sortie prédite. Cette étape
repose sur 1’application de fonctions d’activation apres chaque couche.

Calcul de ’erreur (fonction de perte) : L’écart entre la sortie prédite et la sortie réelle
(étiquette) est mesuré a 1’aide d’une fonction de colit (par exemple : entropie croisée,
erreur quadratique moyenne).

Rétropropagation (backpropagation) : L’erreur est propagée en sens inverse dans le
réseau, a 1’aide du théoreme de la dérivation en chaine. Cela permet de calculer le
gradient de I’erreur par rapport a chaque poids.

Mise a jour des poids (optimisation) : Les poids sont ajustés a I’aide d’un algorithme
d’optimisation (comme la descente de gradient ou Adam) pour réduire I’erreur lors de
I’itération suivante.

Répétition (boucle d’apprentissage) : Ces étapes sont répétées sur plusieurs €époques
et lots de données (batchs) jusqu’a ce que la performance du réseau se stabilise.
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4.3.5

4.3.6

Surapprentissage et sous-apprentissage

Surapprentissage (Overfitting) : Le surapprentissage se produit lorsqu’un modéele
apprend trop précisément les données d'entrainement, y compris le bruit et les détails
spécifiques qui ne sont pas représentatifs des données générales. Cela donne I’'impression
que le modele fonctionne trés bien sur I’ensemble d'entrainement, mais il échoue a prédire
correctement sur des données nouvelles ou non vues.

Symptome : Erreur tres faible sur I'entrainement, mais élevée sur la validation/test.
Solutions :

o Régularisation (L2, Dropout)

e Réduction de la complexité du modele

e Augmentation de données (data augmentation)

o Early stopping (Arrét anticipé d’apprentissage)

Sous-apprentissage (Underfitting) : Le sous-apprentissage survient lorsqu’un modele est
trop simple ou mal entrainé pour capturer les motifs importants dans les données. Il n’arrive
pas a bien performer, méme sur les données d'entrainement.

Symptome : Erreur ¢élevée a la fois sur I’entrainement et la validation.
Causes possibles :

e Trop peu de neurones ou de couches

e Temps d'entrainement insuffisant

e Fonction d’activation ou d’optimisation mal choisie
Solutions :

o Utiliser un mode¢le plus complexe (DNN au lieu d’ANN)

e Former plus longtemps

e Changer I’architecture ou les hyperparameétres

Répartition des données

Quand on entraine un mod¢le, on ne veut pas juste qu’il mémorise les données, mais qu’il

puisse généraliser a de nouvelles données jamais vues. C’est pour cela qu’on divise les données

en plusieurs ensembles.
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4.3.7

Données d’entrainement (Training Set) : cet ensemble est utilisé pour apprendre les
paramétres du modele (ex. : les poids dans un réseau de neurones). Le model s’ajuste pour
minimiser 1’erreur sur cet ensemble. Leur pourcentage typique est environ 60% a 80% des
données totales.

Données de validation (Validation Set) : cet ensemble est utilis¢ pour évaluer le model
entre les époques, ajuster les hyperparamétres comme le taux d’apprentissage et surveiller
le surapprentissage. Leur pourcentage typique est entre 10% a 20%.

Données de test (Test Set) : ces données ne doivent jamais étre utilisées pendant
I’entrainement. Elles sont utilisées pour évaluer la performance finale du modé¢le apres
l'entrainement et la validation. Leur pourcentage est entre 10% a 20%.

Arbres de décision et foréts aléatoires (Decision Trees & Random
Forest)

Un arbre de décision est un algorithme d’apprentissage supervisé qui divise récursivement

les données en sous-groupes homogenes en posant des questions (conditions) sur les attributs
(features). L'objectif est de construire une structure en forme d’arbre ou chaque nceud interne
représente une condition et chaque feuille correspond & une classe prédite [38]. A chaque nceud,

’algorithme choisit la meilleure variable de séparation selon une mesure d’impureté (comme
I’entropie) et construit une structure en forme d’arbre [39].

L’entropie permet de mesurer l'incertitude ou de 1'hétérogénéité dans les données.

k
H(s) = = ) pilogap Eq 26
i=1

La figure ci-dessous illustre un arbre de décision utilisé pour prédire une action (jouer ou

non) a partir de quatre variables : le temps, la température, I'humidité et la présence de vent.

Pluvieux Ensoleilé
Nuageux
\ 4
oui
Haute Normale Non Oui
y < ~A y < b \
Non Oui Non Oui

Figure II-21 : Arbre de décision (decision tree)
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Les foréts aléatoires (Random Forest) sont des ensembles d’arbres de décision construits a
partir d’échantillons aléatoires des données, permettant de réduire le surapprentissage et
d'améliorer la robustesse du modele. Ces modéeles sont trés utilisés en maintenance prédictive et
en diagnostic de pannes [32].

4.3.8 XGBoost

XGBoost repose sur l'utilisation d'arbres de décision faibles enchainés selon le principe du
gradient boosting. Chaque arbre est entrainé pour corriger les erreurs des arbres précédents,
formant ainsi un modéle performant et robuste [40].

T data
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i : E cecmmh

i i Level-wise i :

(Rt ittt aid ! :

(Result ()] (Result @) ] [ Result ()] ljg-ilt,(-)ﬂl Lmi ,
([ Result (1) [ Result )

(a) RF (b) XB

Figure II-22 : Random Forest vs XGBoost

4.3.9 Machines a Vecteurs de Support (SVM) (SVC)

Les SVM sont des modéles puissants pour les taches de classification binaire. Ils cherchent
a trouver 1’hyperplan optimal qui sépare les données de deux classes avec la plus grande marge
possible. Grace a I'utilisation de noyaux (kernels), ils peuvent aussi gérer des séparations non
linéaires. Les SVM sont performants méme sur de petits ensembles de données, ce qui les rend
utiles dans des contextes industriels ou les données annotées sont rares [39].

Support Vector A @
Machines (SVM)

Hyperplanes that Best

Separates Different Classes

Figure [I-23 : SVM
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4.3.10 Autres modéles d’intelligence artificielle

Il existe d’autres approches d’IA qui ont montré une efficacité remarquable selon le type
de données et 1’application.

o Naive Bayes : Basé sur le théoreme de Bayes et ’hypothése d’indépendance entre les
variables, ce classificateur est rapide, simple et efficace notamment pour le filtrage de spam
et la classification de documents [32].

e Convolutional Neural Networks (CNN) : Spécialement congus pour les images et les
données structurées, les CNN utilisent des couches de convolution pour extraire
automatiquement les caractéristiques, réduisant le besoin de prétraitement. Ils sont trés
utilisés en vision par ordinateur et surveillance industrielle [41].

e Recurrent Neural Networks (RNN) : Adaptés aux données séquentielles, les RNN
peuvent mémoriser des informations dans le temps. Les variantes comme les LSTM
améliorent cette mémoire a long terme. IIs sont utilisés en prédiction de pannes, traitement
du langage ou encore en maintenance prédictive [42].

e Generative Adversarial Networks (GANSs) : Ces modeles non supervisé€s reposent sur un
duel entre un générateur et un discriminateur, permettant de produire des données
synthétiques réalistes. Ils sont utilisés pour la génération de données, la détection
d’anomalies et la simulation de scénarios industriels [43].

4.4 Préparation des Données

4.4.1 Normalisation des données

La normalisation des données est une étape cruciale du prétraitement. Elle permet de mettre
toutes les caractéristiques sur une échelle comparable, facilitant ainsi la convergence des
algorithmes d'apprentissage automatique et améliorant la performance globale du mode¢le. Parmi
les méthodes de normalisation les plus couramment utilisées on trouve le StandardScaler [44].

Chaque caractéristique est transformée de maniere a avoir une moyenne de 0 et un écart-
type de 1 en utilisant :

X — .
,=r_H Eq 27
o
Avec u la moyenne, et o la déviation standard
n
-1 £q 28
== ' X q
=1
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n

1 3
o= 2 (- £q 29

i=1

4.4.2 Encodage des étiquettes (LabelEncoder)

Les classes cibles catégorielles sont transformées en entiers (0, 1, ...) pour étre interprétées
par les algorithmes de classification [44].

4.5 Evaluation des Modéles développés

Lorsqu’un modéle d’IA est entrainé a reconnaitre les signes d’un défaut mécanique, il ne suffit
pas de savoir qu’il « fonctionne ». Il faut évaluer a quel point il fonctionne et avec quelle précision.

Un bon modele doit non seulement tre précis, mais aussi stable, généralisable (performant sur
de nouvelles données) et cohérent dans ses prédictions. Pour cela, plusieurs méthodes et métriques
sont utilisées.

4.5.1 Courbe d’apprentissage (Learning curve)

La courbe d’apprentissage montre comment la performance du modéele évolue avec plus
d’itérations d’entrainement. Généralement, on affiche le nombre d’itérations (époques) sur I’axe
X et le score (ex. : précision, perte, F1-score) sur I’axe Y.

Parmi ces indicateurs, la fonction de perte (Loss) joue un role important : elle mesure
I’erreur du mod¢le pendant I’apprentissage. Bien qu’elle ne soit pas une métrique de performance
directe, elle fournit une indication essentielle sur la maniére dont le modéle apprend. Une perte
faible est souhaitable, a condition qu’elle s’accompagne de bonnes performances sur les données
de validation, indiquant une bonne capacité de généralisation.

—— Train Loss
2.0 Val Loss
1.5+
w
w
S 10
0.5
0.0 4 ==
T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300
Epoch

Figure II-24 : Courbe d'apprentissage d'un réseau ANN
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L’analyse conjointe des courbes de perte et de performance permet d’identifier les
phénomeénes de sous-apprentissage (underfitting), lorsque la perte reste élevée et les scores de
performance sont faibles pour D’entrainement comme pour la validation. A Dinverse, un
surapprentissage (overfitting) se manifeste par une perte faible et de bonnes performances sur
I’ensemble d’entrainement, mais des résultats dégradés sur I’ensemble de validation. Une bonne
généralisation se traduit par une perte faible et des scores de performance €levés, proches entre les
deux ensembles.

4.5.2 Matrice de confusion

La matrice de confusion est un outil visuel fondamental pour évaluer la performance d’un
modele de classification. Elle compare les prédictions du modele avec les valeurs réelles
(véridiques). Dans cet exemple, la matrice de confusion 2x2 permet de visualiser les performances
du mode¢le en distinguant les cas suivants :

e Vrais positifs (VP) : nombre de fois ou le modéle a correctement prédit la classe 1 (Défaut).

e Vrais négatifs (VN) : nombre de fois ou le modele a correctement prédit la classe 0
(Normal).

o Faux positifs (FP) : nombre de fois ou le modele a prédit la classe 1 alors que la vraie
classe était 0.

o Faux négatifs (FN) : nombre de fois ou le modele a prédit la classe 0 alors que la vraie
classe était 1.

Pour cet exemple, les valeurs obtenues sont : VP =40, VN =42, FP=11, FN =7

Matrice de confusion 2x2 (100 échantillons simulés)

35

Classe 0 (Normal)

True label

r20

Classe 1 (Défaut) - L 15

r 10

Classe 0 (Normal) Classe 1 (Défaut)
Predicted label

Figure II-25 : Exemple de matrice de confusion
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4.5.3 Exactitude (Accuracy)

Pourcentage de prédictions correctes (positives et négatives) par rapport au total. On
I’utilise généralement lorsque les classes sont équilibrées.

Exactitude = VP+ VN Eq 30
Xactiuae = Yo TVN + FP + FN a

Avec : VP : vrais positif ; VN : vrais négatif ; FP : faux positif ; FN : faux négatif

4.5.4 Précision

Pourcentage de prédictions positives correctes. On 'utilise quand les faux positifs sont
colteux.

VP .
7 . . — - E 31
Précision VP + FP q

4.5.5 Rappel (recall)

Le rappel (recall) mesure la capacité du modéle a retrouver tous les cas pertinents (positifs).

vpP ;
— Eq 32
Recall VP T EN q

4.5.6 Score F1

C’est une moyenne harmonique entre la précision et le rappel.

F1—2xPXR
N P+R

Eq 33
Avec : P (Précision) et R (Rappel).

4.5.7 Moyenne macro

C’est la moyenne non pondérée des scores de chaque classe. Elle est obtenue par le calcul
de score de chaque classe individuellement puis calculer leur moyenne.

N
1 .
Moyenne Macro = Nz Metric; Eq 34

=1

4.5.8 Moyenne pondérée

C’est la moyenne de la métrique sur toutes les classes, pondérée par le nombre d’exemples
réels (support) dans chaque classe. On calcule la métrique pour chaque classe, puis on effectue une
somme pondérée en fonction du nombre d’exemples réels dans chaque classe.
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N (Support; x Metric;) £q35

Moyenne pondérée =
N . Support;

5 Conclusion

Ce chapitre souligne que la qualit¢é du diagnostic vibratoire repose sur deux volets
complémentaires : la collecte et le prétraitement des signaux, puis leur exploitation via
I’intelligence artificielle. La premiére partie a détaillé la chaine d’acquisition, du choix des
capteurs a la conversion numérique, garantissant un signal fidele et nettoyé, exploité¢ par des
méthodes classiques comme la FFT, STFT et DWT pour extraire des caractéristiques robustes.

La seconde partie a présenté 1’apport de I’IA pour automatiser la détection des défauts, en
exposant les principaux algorithmes (perceptron, réseaux neuronaux, arbres de décision, SVM,
XGBoost) et I’'importance de préparer les données pour éviter 1’overfitting. L’évaluation des
modeles via les métriques de classification, la matrice de confusion et les courbes d’apprentissage
a ¢été aussi mise en avant, avec la gestion des hyperparametres garantissant la fiabilit¢ de la
surveillance.

En résumé, le succes d’un systeme prédictif dépend autant de la rigueur du traitement du
signal que de la pertinence des algorithmes [A, combinant ingénierie et apprentissage automatique
pour un diagnostic rapide, précis et autonome, clé¢ de la maintenance proactive.
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Chapitre 111 Expérimentation, analyse des résultats et implémentation

1 Introduction

Ce chapitre présente les étapes clés de I’expérimentation, depuis le choix et I’entrainement
des modeles d’apprentissage jusqu’a I’évaluation de leurs performances. Plusieurs algorithmes
sont comparés selon des critéres de précision, robustesse et complexité. L’objectif est d’identifier
la méthode la plus adaptée pour une future implémentation embarquée dans un systeme de
surveillance de pompes.

Enfin, ce chapitre aborde I’implémentation embarquée d’un modele optimisé sur une carte
ESP32. Cette étape vise a démontrer la faisabilité d’un systéme de surveillance autonome, capable
d’effectuer un diagnostic en temps réel directement a la source. L’accent est mis sur la
simplification du mode¢le, la conversion du code pour compatibilité avec la plateforme embarquée,
ainsi que sur les tests fonctionnels réalisés sur le microcontroleur.

2 Présentation de la base de données

2.1 Origine et source de la base de données

Pour les besoins de cette étude, nous avons utilisé une base de données publique intitulée
« NLN-EMP - Motor Current and Vibration Monitoring Dataset for various Faults in an E-motor-
driven Centrifugal Pump » [45].

Cette base de données a été développée dans le cadre d’une collaboration entre la Marine
royale néerlandaise, 1’Universit¢ de Twente et Fieldlab Techport, et publiée via
4TU.ResearchData. Elle a été utilisée pour soutenir des recherches sur la détection de défauts dans
les systemes de pompes entrainées par moteur €lectrique.

Les données expérimentales comprennent des mesures de vibrations, courants et tensions
électriques, collectées a partir de deux bancs d’essai distincts :

o Le premier banc a été exploité a trois vitesses de fonctionnement différentes ;
e Le second banc a une vitesse fixe.

Dans le cadre de cette étude, uniquement les données vibratoires seront exploitées. Les
données sont mises a disposition sous licence CCO0, ce qui autorise leur utilisation libre a des fins
de recherche.

2.2 Dispositif expérimental

L’expérience a été congue de maniere a produire des données structurées permettant I’étude
et la détection de différents défauts sur des pompes centrifuges entrainées par des moteurs
asynchrones. Les mesures ont été réalisées pour deux méthodes de mesure, quatre vitesses de
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fonctionnement du moteur, et onze types de défauts simulés, chacun appliqué a différents niveaux
de sévérité.

2.2.1 Banc d’essai

Le dispositif expérimental complet est composé de quatre pompes centrifuges, chacune
étant entrainée par un moteur électrique asynchrone (Figure III-1). Toutefois, seules deux
configurations ont été utilisées dans cette campagne de mesure (2 et 4). Le fluide utilisé est de
I’eau douce, stockée dans un réservoir de 60 m?®, puis circulée a travers un réseau de tuyauterie
€quipé de vannes de réglage situées avant et apres chaque pompe afin de contrdler le débit.

Figure Ill-1 : Banc d'essai ((1) Moteur électrique, (2) Pompe, (3) Entrée d'eau principale, (4)
Sortie d'eau principale, (5) Vanne de décharge, (6) Variateur de fréquence (VFD))

Les caractéristiques techniques détaillées des moteurs et des pompes sont disponibles dans
les tableaux correspondants (Tableaux III-1 et I1I-2). Le montage a été congu pour permettre la
simulation contrdlée de différents types de défauts mécaniques et hydrauliques dans des conditions
réalistes.

Tableau IlI-1 : Détails des moteurs électriques utilisés

N° Nom du moteur Poles Umax(V)/Imax(A) kW @ RPM  Roulements

2 MG160MA4042-H3 4 poles 380-415/23.4-22.4 11 @ 1470 6309.C4

4 MG180MB2-48-F1 2 poles 380—415/43.5 22 @ 2950 6310.C4

Tableau I11I-2 : Caracteéristiques des pompes utilisées

N° Nom du pompes Accouplement Débit (m*/h) @ RPM Roulements

2 NK80-250/270 A2F2AE- Spacer 119.9 @ 1470 6308.22.C3.SYN
SBQQE

4 NK80-160/167 A2F2AE- Spacer 200.4 @ 2950 6306.2Z.C3.SYN
SBQQE
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Figure III-2 : Pompe NK 80-250/270

2.2.2 Méthodes de mesure

Les données vibratoires utilisées dans cette étude ont été acquises a 1’aide de capteurs
accélérométriques de type Wilcoxon 786B-10 (Figure III-3.a), avec une sensibilité de 100 mV/g,
connectés a une unité d’acquisition National Instruments USB-4432 (Figure III-3.b). Pour chaque
banc d’essai, cinq accéléromeétres ont été installés a des emplacements distincts de la pompe et du
moteur, permettant de capturer les vibrations dans plusieurs directions (axiale, radiale, etc.) et
zones critiques de la machine (Figure I11-4).

Les signaux électriques, comprenant les courants et tensions triphasés, mesurés a 1’aide de
pinces de courant CR Magnetics CR3110 et de taps de tension Wago 855.

La fréquence d’échantillonnage est 20 kHz pour les signaux vibratoires et électriques.

<
‘ﬁlgg)« fsﬁ

Tederick, MD USA

F
MODEL 786540

A SN:,IM 67/‘
J v

(a) (b)

Figure II-3 : Accéléromeétre et carte d'acquisition utilisés
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Channel 2
Channel 1
- Channel 5

N

fhannel?» Channel4 [

N B == I ____________________________ -

i i AL AL

Figure Il1-4 : Emplacements de mesure des vibrations : les fleches indiquent la position et la
direction, tandis que les points représentent une direction perpendiculaire au schéma

2.2.3 Procédure de mesure

La procédure suivie pour chaque mesure est résumée dans le diagramme de la Figure I11-
5. Elle comprend les étapes suivantes :

o Implémentation du défaut a étudier (désalignement, cavitation, obstruction, etc.)

e Alignement du moteur et réglage de la vitesse via le variateur de fréquence (VFD)
e Démarrage du moteur et stabilisation pendant 5 minutes

e Acquisition des mesures vibratoires et ¢lectriques

o Traitement et conversion des données (.csv)

e Répétition pour chaque vitesse de rotation définie

Début Impler'nenter le Aligner le Regler la vitesse Démarrer le
défaut moteur (VFD) moteur
| Non:
Fi Toutes les Traiter les Démarrer les Attendre 5
in —< . oy . <— . .
vitesses traitées? mesures mesures minutes
-vibrations 12s -vibrations chaque
-Courant/tension 5 minutes
16s
-Courant/tension
-normalisation chaque 2 minutes
-Sauvegarde -noter la vitesse,
(Csv) pression et débit

Figure IlI-5 : Diagramme d'acquisition des données
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Les signaux de vibration ont été enregistrés toutes les 5 minutes pour une durée de 60
secondes, puis convertis en fichiers CSV contenant des segments de 12 secondes. Les signaux
¢lectriques ont été enregistrés toutes les 2 minutes pour une durée de 15 secondes, également
transformés en fichiers CSV. La structure des données est illustrée dans la figure I1I-6.

Dataset Appendices
Vibration
Electric Reports
Motor-2
Motor-2 Other

50

50
bearing bpfi 1

I

75 m Vibration_Motor-2_50_time-bearing bpfi 1-ch1.csv
bearing bpfi 2

100 =
@ Vibration_Motor-2_50_time-bearing bpfi 1-ch2.csv

Motor-4 =
75 &

100

70

Motor-4

70

Figure II1-6 : Structure des fichiers de la base de données

2.3 Types de défauts

Une grande variété de défauts mécaniques et électriques ont été induit sur le banc d’essai,
et plusieurs niveaux de gravité ont été appliqués pour chaque type de défaut. Ce niveau de détail
rend cette base particulierement pertinente pour les travaux de classification automatique via des
méthodes d’intelligence artificielle. Des exemples des signaux vibratoires de cette base de données
sont représentés dans les figures I-15 et I-16.

La base de données couvert 11 grandes familles de défauts (Tableau II1-3).
Tableau I11-3 : Défauts induits

Niveaux de
Famille de défaut Mécanisme / référence

gravité

Inner/outer ring (BPFI/BPFO), éléments

Roulements . . l1a3
roulants (BSF), contamination de la graisse

Désalignement Angular, parallele, combiné 4as

Déséquilibre Poids ajoutés coté moteur ou pompe 346
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Accouplement

Pieds desserrés

Soft foot

Empalements / cavitation
Rotor cassé

Enroulement statorique
court-circuité

Arbre voilé

Bruit de fond

Usure des blocs élastomeéres 3

Vis de fixation desserré c6té moteur ou pompe

—_

Shims sous pieds opposés 2

Détérioration des pales / réglage des vannes 4a5

Barrette de rotor supprimée 1

Pont via résistance variable 2

Cintrage p

ermanent 0,2 mm 1

Autres pompes actives dans I’installation —

3 Environnement Logiciel

Avant D’entrainement des modéles, il est essentiel de préparer les signaux a I’aide de
différentes étapes de traitement et d’analyse. Pour cela :

o Les traitements du signal (filtrage, segmentation, transformation en ondelettes) ainsi que
I’extraction des caractéristiques ont été réalisés principalement sur MATLAB.

e L’implémentation des modeles de classification et I’analyse comparative des performances
ont été effectuées dans JupyterLab en Python, en utilisant les bibliothéques TensorFlow et

Scikit-learn.

4\ MATLAB R2023b B o X
EDITOR PUBLISH i 9@ e ) t *’
== [T] Left/Right g=) Tabs Position~ | == | == == e @& Zoom In 3 ] J ]
o ALl = [ = R | ) @& BJ [
o] 03 Top/Bottom. | Wishrink Tabs to Fit (R | Sa/ vops | hightight (RGNl Dstatips: Full [EGHGEE I = 220Ut | epend  Collapsa Expand | Collapse
= Right Bottom Current Line Numbers Screen Requirements @ Reset Zoom Al Al
M.
Cu ® (& Editor - D\Pump4_ne irk_t ns\extract atures_pump4.m ¥ X Workspace v
extract_rms_features_pump4.m Kias Value
Pie 88 for 1 = 1:num_windows - Ha 85x1 double A
* feature ib4_a L = -1)* v + : }
“) extract_rmes_features_pumpdm gl e = i i
8- Vibration_Motor-4_70_time-align angular 2-ch5.csv segment = signal_ds(idx_start:idx_end); Z“Eoz:,:e'“ ]
8. Vibration_Motor-4_70_time-align angular 3-chS.csv o
8. Vibration_Motor-4_70_time-align combination 2-chS.csv X Apply DWT o
8 Vibration_Motor-4_70_time-align combination 3-ch5.csv [coeffs, levels] = wavedec(segment, dwt_level, 'dba'); EHo1.A
8. Vibration_Motor-4_70_time-align parallel 2-chS.csv tHp1 b
8. Vibration_Motor-4_70_time-align parallel 3-chS.csv L CORC PeNts B cRLEINNLS ‘WIngies - i
8. Vibration_Motor-4_70_time-bent shaft-chS.csv fus foatureR S0l e o | |EBds.outna.. VibrationMa
: Vibration_Motor-4_70_time-cavitation discharge 2-chS.csv N B ds_out path ‘downsample
ibr; M r-4_70_ti I{ -ch! = P
£ v e
| _70_f A | ds_trimmed 1200001 dou
B Vibration_Motor-4_70_time-cavitation suction 4-chS.csv k px EHdwt level 7
B Vibration_Motor-4_70_time-coupling 2-ch5.csv I dwt levels  3,4,5.6,7,8]
8. Vibration_Motor-4_70_time-coupling 3-chS.csv Jniangular [ dwtstart 10082882041
8. Vibration_Motor-4_70_time-healthy 2-chS.csv Hdwt time 04493
8. Vibration_Motor-4_70_time-healthy 3-ch5.csv Hfeatures  79x9 de
8 Vibration_Motor-4_70_time-unbalance motor 2-chS.csv yr-4_70 time-align angular 2-ch5 c FH fite.idx 1
8- Vibration_Motor-4_70_time-unbalance motor 3-chS.csv [Hfile_start 10081266541
8. Vibration_Motor-4_70_time-unbalance pump 2-chS.csv |-}{filename  Vibration_Mc
8. Vibration_Motor-4_70_time-unbalance pump 3-ch5.csv | £l files 19x7 struct
3 Fs 20000
IiiFsnew 10000
ih 9
extract_rms_features_pumpd.m (Script) = < "
< > < >

Figure IlI-7 : L'exécution du code d'extraction des caractéristiques avec MATLAB
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v _ automated_mo... (2) - Jupyter! x =+ = =] X

< C @ @ localhost:8888/lab/tree/pump4_neural_network_training/features_db4_and_code/automated_model_training_dwt_pump4.ipynb * c © O @

: File Edit View Run Kemel Tabs Settings Help

. + c v [ Launcher X | [A automated_model_training_r X = W automated_model_training_¢X  + o

-]
- B+ XDOO0O» = C » Code v & Python 3 (ipykemel) O =
o / pump4_neural_network_training / features_db4_a df_results.sort_values(by=[ 'Accuracy', 'Segment', 'DWT Level', 'Feature Type', 'Model'], ascending= - F-
§ df_results.to_excel(os.path.join(root_dir, 'model_accuracies_summary.xlsx'), index=False)
Name Modified print(f"\nll Accuracy summary saved to: {os.path.join(root_dir, 'model_accuracies_summary.xlsx')}")
= I® 500ms 27d ago
™ 1000ms 27d ago if _name_ == ' _main_ ':
main()
*, B 2000ms 27d ago ‘ »
B evaluation_results 27d ago Epoch 83/309 N
- 18/18 - @s - 8ms/step - accuracy: 8.9482 - loss: ©.1339 - val_accuracy: 8.9403 - val loss: ©.3079 [ ]
+ W] automated_model_traini... 27d ago Epoch 84/300 .
[ model_accuracies_summ 27d ago 18/18 - @s - 8ms/step - accuracy: ©.9478 - loss: ©.1457 - val_accuracy: 8.9275 - val_loss: ©.3528
Epoch 85/300
[ model_never_seen_predi 27d ago poch 85/

18/18 - @s - 8ms/step - accuracy: 8.9505 - loss: ©.1395 - val_accuracy: 8.9368 - val_loss: ©.3987
[ model_predictions.log 27d ago 15/15 ————————————— Bs 8ms/step
10eems_dwt3_energy_dnn Accuracy: ©.9231

- Trained and saved: 18@@ms_dwt3_energy_dnn

@ Training model: 1@@@ms_dwt3_energy_decisionTree...
1008ms_dwt3_energy_decisionTree Accuracy: 8.8868
- Trained and saved: 10@ems_dwt3_energy decisionTree

@ Training model: 1@@@ms_dwt3_energy_randomForest...
1eeems_dwt3_energy_randomForest Accuracy: @.9482
- Trained and saved: 10@@ms_dwt3_energy_randomForest

—e ————

Simple 4 @  Python 3 (ipykemel) | Idle Mode: Command © Ln1,Col1 automated_model training_dwt_pump4.ipynb [RRIAY

Figure IlI-8 : L'exécution du code d'apprentissage automatique sur Jupyter Lab

4 Prétraitement des données

4.1 Préparation et extraction des caractéristiques

La préparation des signaux est une étape fondamentale (Figure I11-9). Pour chaque fichier
CSV, une colonne de données correspondant a 12 secondes de signal a d'abord été extraite. Ces
segments de 12 secondes ne sont pas utilisés lors du développement des modeles, mais sont

conservés pour une évaluation finale indépendante afin de confirmer leur performance sur des
données non vues.

Pour le reste des signaux, un filtre passe-bas avec une fréquence de coupure de 5 kHz a été
appliqué, conformément au théoréme de Shannon, afin d’éviter le repliement de spectre lors du
sous-¢chantillonnage. Les signaux, initialement échantillonnés a 20 kHz, ont ensuite été¢ sous-
¢chantillonnés a 10 kHz, puis segmentés en fenétres de 500 ms, 1000 ms et 2000 ms pour étudier
I’effet de la durée de mesure sur la précision des modeles.

Chaque segment a subi une décomposition en ondelettes discrétes (DWT) avec des niveaux
variant de 3 a 8, afin d’évaluer également I’impact du niveau de décomposition sur la performance
des modeles. En complément de ces décompositions complétes, une approche alternative a
¢galement été appliquée, une décomposition a un seul niveau a été effectuée, en décomposant le
détail du premier niveau (D1). Cette méthode vise a exploiter spécifiquement les hautes fréquences
du signal, susceptibles de contenir des informations discriminantes précoces et locales.
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Base de données

(Fichiers CSV)

Filtrage passe bas et Extraction des données
sous-échantillonnage destinées au test final

Segmentation

Segments de 500 ms Segments de 1000 ms Segments de 2000 ms

Décomposition Décomposition Décomposition

DWT 3 a 8 Niveaux + DWT 3 a 8 Niveaux + DWT 3 a 8 Niveaux +
Décomposition D1 Décomposition D1 Décomposition D1

Calculdes Calculdes Calculdes

caractéristique caractéristique caractéristique
(Energie, RMS, (Energie, RMS, (Energie, RMS,
Kurtosis. CrestFactor) Kurtosis. CrestFactor) Kurtosis. CrestFactor)

Figure Il11-9 : Diagramme de prétraitement des données

Des caractéristiques telles que I’énergie des sous-bandes, le kurtosis, la valeur RMS et le
crest factor ont été extraites afin d’évaluer différentes configurations pour la classification.

Le sous-échantillonnage et la segmentation contribuent également a réduire la charge
computationnelle, un point essentiel pour une éventuelle implémentation sur un systéme
embarqué.

Apres la premicre étape de préparation et d’extraction des caractéristiques a partir des
signaux bruts, une nouvelle base de données composée uniquement de vecteurs de caractéristiques
est obtenue. Chaque échantillon de cette base correspond a un vecteur dont la dimension dépend
du niveau de décomposition DWT appliqué. Par exemple, un segment de s, échantillonné a 10
kHz, contient 10 000 points de données. Apres une décomposition en ondelettes discrétes de niveau
7, ce segment est réduit & un vecteur de seulement 9 caractéristiques, représentant ainsi une
réduction significative de la dimension des données tout en conservant I'information discriminante
nécessaire a la classification
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Il est a noter qu’il est également possible de concaténer plusieurs types de vecteurs de
caractéristiques (energie, RMS, kurtosis etc...) en un seul vecteur global. Cette approche permet
d’enrichir la représentation des signaux et d’apporter une diversité d’informations utiles, ce qui
peut contribuer a améliorer la performance des modéles d’intelligence artificielle développés.

4.2 Normalisation, encodage et séparation des données

Une fois la base de données de caractéristiques constituée, elle peut étre utilisée pour
entrainer les modeles d’intelligence artificielle. Toutefois, avant cette étape, il est essentiel de
procéder a une normalisation (ou mise a l’échelle) des données. En effet, les différentes
caractéristiques extraites peuvent présenter des plages de valeurs trés variées, ce qui risquerait
d’altérer I’efficacité de I’apprentissage des modeles et de nuire a leur capacité de généralisation.

Dans I’étape d’encodage des étiquettes (label encoding), les noms des fichiers CSV ont été
exploités pour générer automatiquement les labels associés a chaque échantillon. Comme
mentionné précédemment, les fichiers sont nommés de maniere structurée et explicite, ce qui
permet d’extraire facilement les informations pertinentes. Cette organisation rigoureuse des
fichiers facilite considérablement la création fiable des étiquettes nécessaires a I’entrainement
supervis¢ des modeles.

L’étape suivante consiste a diviser la base de données des caractéristiques en trois sous-
ensembles distincts : un ensemble d'entrainement (70 %), un ensemble de validation (15 %) et un
ensemble de test (15 %). L’ensemble d'entrainement est utilis€¢ pour ajuster les paramétres internes
des modeles pendant la phase d’apprentissage, I’ensemble de validation sert a évaluer leur
performance pendant I’apprentissage, tandis que I’ensemble de test est réservé pour une évaluation
finale.

5 Test expérimentaux et validations des modeles

5.1 Choix des modéles

Pour ce projet, des modeles variés ont été choisis afin de comparer des approches classiques
et avancées : ANN simple et DNN permettent de capturer des relations non linéaires complexes
[28], SVM est efficace pour la classification avec peu d’échantillons [46], Decision Tree offre une
bonne interprétabilité, Random Forest améliore la robustesse par 1’agrégation de plusieurs arbres
[47], et XGBoost est connu pour ses performances élevées et sa capacité a gérer les données
bruitées [48].

D’autres modeles plus simples (comme k-NN ou Naive Bayes) ou plus complexes (comme
RNN/LSTM) n’ont pas été retenus car soit trop limités, soit trop coliteux en calcul pour une
application embarquée sur systéme de surveillance de pompe [49] [50].
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5.2 Description de I’architecture des modéles

Cette section présente 'architecture des modeles utilisés dans ce projet. Les configurations
et paramétres adoptés pour chaque modele ont été sélectionnés apres plusieurs essais empiriques,
dans le but d'optimiser la performance tout en assurant une bonne capacité de généralisation.

Tableau 111-4 : Architecture des modeles ANN et DNN
Modéle Architecture Compilation Entrainement

e Couche d’entrée dont la taille e Optimiseur: Adam o 300 époques
correspondant au nombre de (learning rate = maximum
caractéristiques extraites. 0.01) o EarlyStopping

e Couche Dense de 32 neurones avec e Fonction de perte : avec patience
activation ReLU sparse_categorica de 40 et

e Couche de sortie Dense dont la [ crossentropy restauration
taille correspondant au nombre de o Métrique : des meilleurs
classes et fonction d’activation accuracy poids
Softmax

e Couche d’entrée dont la taille e Optimiseur: Adam e« 300 époques

correspondant au nombre de (learning rate = maximum
caractéristiques extraites. 0.003) o EarlyStopping
e Dense 32 neurones + ReLU e Fonction de perte : (patience 30)
o BatchNormalization sparse_categorica
e Dense 16 neurones + ReLU [ _crossentropy
o BatchNormalization e Métrique
e Dense 16 neurones + ReLU accuracy

e Couche de sortie Dense avec
activation Softmax

dense_72 (Dense)

Activation: relu

Input shape: (None, 5} | Output shape: (None, 32)

dense_73 (Dense)

Activation: softmax

Input shape: (None, 32) | Output shape: (None, 7)

Figure III-10 : Architecture ANN
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dense_74 (Dense) batch_normalization_25 (BatchNormalization)

Activation: relu Input shape: (None, 16) | Output shape: (None, 16)

Input shape: (None, 5) | Output shape: (None, 32)

dense_76 (Dense)

batch_normalization_24 (BatchNormalization)

Activation: relu

Input shape: (None, 32) | Output shape: (None, 32) Input shape: (None, 16) | Output shape: (None, 16)

Activation: relu Activation: softmax

Input shape: (None, 32) | Output shape: (None, 16) Input shape: (None, 16) | Output shape: (None, 7)

I

Figure IlI-11 : Architecture DNN

Tableau I11-5 : Architecture des modeéles Decision Tree et Random Forest

Modele Profondeur Critére de division Controle

SV ETM Y non limitée  Gini random_state fixé

Random Forest iV Gini random_state fixé

Tableau I11-6 : Architecture du modele XGBoost

Modéle  Nombre Profondeur Taux Fonction
d’arbres maximale d’apprentissage d’évaluation
200 10 0.3 mlogloss

Tableau I1I-7 : Architecture du modele SVM

Modéle Type Noyau Activation des probabilités Parameétres

SVC RBF  oui C=1.0, gamma = ‘scale’

5.3 Entrainement des modéles

L’¢étape d’entralnement des modeles repose sur un pipeline automatisé qui permet d’évaluer
plusieurs algorithmes d’apprentissage supervisé afin de déterminer celui offrant les meilleures
performances sur les données fournies (L'organigramme du code est présenté en annexe A. Le
code est écrit avec Jupyter Lab et implémente I’entrainement de six types de modeles. Le processus
d’entrainement est le suivant :
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1-

6-

Pour chaque dossier de données contenant des fichiers CSV, les données sont chargées
et leurs labels extraits a I’aide d’une fonction personnalisée qui mappe le nom du fichier
a une classe.

Les labels sont encodés numériquement, puis les données sont divisées en ensembles
d’entrainement, validation et test.

Les données sont normalisées via un StandardScaler.

Chaque modéle est entrainé sur I’ensemble d’entrailnement, avec validation sur
I’ensemble de validation.

Pour les réseaux de neurones, un EarlyStopping est utilis¢é pour éviter le
surapprentissage, sauvegardant le meilleur modéle.

Les modéles entrainés sont sauvegardés dans un dossier spécifique, avec leurs poids,
architectures, et préprocesseurs (encodeur classe, scaler).

Cette approche multi-modeles permet de comparer la robustesse et I’efficacité de diverses
méthodes sur le méme jeu de données, facilitant la sélection du modele optimal. On obtient a la
fin de ’apprentissage 108 modeles (pour chaque type de caractéristiques, Energie, RMS, etc...),
sauvegardés dans des dossiers structurés comme illustré a la figure suivante.

500ms 1000ms 2000ms
- -~ - - - -
500ms_dwt3 500ms_dwt4 500ms_dwt5 500ms_dwt6 500ms_dwt7 500ms_dwt8
500ms_dwt3_ene 500ms_dwt3_ene 500ms_dwt3_ene 500ms_dwt3_ene 500ms_dwt3_ene 500ms_dwt3_ene
rgy_ann rgy_decisionTree rgy_dnn rgy_randomFore rgy_svm rgy_xgboost
| st
"a ' [ — ]
@ [=rmsemamann]
o {
[}
500ms_dwt3_ene 500ms_dwt3_ene 500ms_dwt3_ene 500ms_dwt3_ene 500ms_dwt3_ene label_encoder.pk scaler.pkl
rgy_ann_confusio rgy_ann_learning rgy_ann_metrics.t rgy_ann_model k rgy_ann_model_a |
n_matrix.png _curve.png xt eras rchitecture.png

Figure Ill-12 : Exemple de structure des fichiers a la fin d'apprentissage
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5.4 Validation des modéles

Apres la phase de développement des modeles, une étape essentielle consiste a évaluer leur
capacité de généralisation a I’aide de données jamais vues lors de 1’entrainement. Ces données,
dédiées uniquement a 1’évaluation, sont extraites deés le départ a partir de la base de données
originale. Cette validation permet de simuler un usage réel du modele et repose sur un protocole
rigoureux structuré en plusieurs phases.

1- Préparation des fichiers de test : Les fichiers sont extraits de segments de signaux
vibratoires transformés par ondelettes (DWT), avec des durées fixes (500 ms, 1000 ms,
etc.). Les noms de fichiers permettent d'identifier leur classe, leur durée et leur niveau
DWT. IIs sont ensuite regroupés par configuration (segment_size et dwt_level).

2- Chargement des modéles et outils associés : Chaque modele est chargé avec son
scaler (normalisation) et son LabelEncoder. Les fichiers sont organisés de maniére a
regrouper automatiquement les éléments compatibles.

3- Appariement modele/données : Les modeles ne sont testés que sur les fichiers dont
les parametres correspondent a leur configuration d'entrainement. Cela garantit la
cohérence des évaluations.

4- Prédiction et évaluation : Les signaux sont normalisé€s puis soumis aux modeles. Les
prédictions sont comparées aux €tiquettes (classes) réelles pour calculer I'exactitude et
produire une matrice de confusion, enregistrée sous forme d’image.

5- Synthése automatique : Un tableau récapitulatif (Excel) est généré, listant pour
chaque modele sa configuration et sa précision, facilitant la comparaison des
performances.

6 Analyses des résultats

Avant d'entamer I'analyse des résultats d'apprentissage des modeles d'intelligence
artificielle, il est essentiel de préciser que les défauts simulés sur la pompe 2 différent de ceux
appliqués a la pompe 4.

Pour la pompe 2, les scénarios de défaillance incluent : défaut BPFI du roulement, défaut
BPFO du roulement, roulement de la pompe défectueux, rotor cassé, impulseur endommagée, pied
de pompe desserré, ainsi que 1’état normal (sans défaut). En revanche, la pompe 4 a été soumise a
des défauts de nature différente, tels que défauts d’alignement, arbre tordu, cavitation, défaut
d’accouplement, déséquilibre du moteur, déséquilibre de la pompe, ainsi que 1’état normal.

La pompe 2 a été soumise a cinq configurations expérimentales, chacune reposant sur une
combinaison spécifique de caractéristiques extraites :

1. Energie uniquement
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Energie + facteur de créte (crest factor)

Energie + coefficient d’aplatissement (kurtosis)

Energie + valeur efficace (RMS)

RMS uniquement

De maniére similaire, la pompe 4 a été analysée selon deux approches :
Extraction de la valeur RMS,

Extraction de 1’énergie.

Chaque expérimentation a généré un fichier Excel contenant 108 résultats, issus de la

combinaison des parameétres suivants :

Trois tailles de segments temporels (500 ms, 1000 ms, 2000 ms),
Six niveaux de décomposition DWT (de 3 a 8),

Six modeles d’intelligence artificielle (ANN, DNN, SVM, Decision Tree, Random Forest,
XGBoost).

Les meilleurs résultats pour chaque configuration seront présentés et analysés dans les

sections suivantes. Des tableaux récapitulatifs illustreront les performances les plus élevées, tandis

que ’ensemble des résultats est disponible en annexe pour consultation compléte.

6.1 Résultats de la pompe 2

Les tableaux suivants présentent un résumé des performances de la pompe 2.

Tableau I1I-8: Les quatre meilleurs résultats obtenus avec [’énergie uniquement
Segment Niveau DWT Caractéristique Modéle Exactitude

2000 ms 7 Energie Random Forest 95.63%
2000 ms 8 Energie Random Forest 95.63%
2000ms 5 Energie Random Forest 95.15 %
2000 ms 7 Energie XGBoost 94.66 %
Tableau III-9 : Les quatre meilleurs résultats obtenus en combinant [’énergie avec le facteur de
créte
Segment Niveau DWT Caractéristique Modele Exactitude
2000ms  dwt8 Energie + crest factor xgboost 96.60 %
2000ms  dwt7 Energie + crest factor randomForest 96.12 %
2000ms  dwt7 Energie + crest factor xgboost 96.12 %
2000ms  dwt8 Energie + crest factor randomForest 96.12 %
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Tableau I11I-10: Les quatre meilleurs résultats obtenus en combinant [’énergie avec le kurtosis

Segment Niveau DWT Caractéristique Modeéle Exactitude

2000ms
2000ms
2000ms
2000ms

dwt8
dwt8
dwt7
dwt6

Energie + Kurtosis
Energie + Kurtosis
Energie + Kurtosis
Energie + Kurtosis

xgboost 97,09 %
randomForest = 96,60 %
randomForest 96,12 %
randomForest = 95,63 %

Tableau III-11 : Les quatre meilleurs résultats obtenus en combinant [’énergie avec la valeur

efficace (RMS)

\ Segment Niveau DWT Caractéristique Modéle Exactitude
2000ms  dwt8 Energie + RMS  randomForest 96,12 %
2000ms  dwt8 Energie + RMS  xgboost 96,12 %
2000ms  dwt7 Energie + RMS randomForest 95,63 %
2000ms  dwt7 Energie + RMS  xgboost 95,63 %

Tableau III-12 : Les quatre meilleurs résultats obtenus avec la valeur efficace uniquement

Segment Niveau DWT Caractéristique Modéle Exactitude

2000ms
2000ms
2000ms
2000ms

dwt8
dwt8
dwt6
dwt7

RMS
RMS
RMS
RMS

randomForest 96,12 %
xgboost 96,12 %
randomForest 95,63 %
randomForest 95,63 %

Tableau IlI-13 : Les quatre meilleurs résultats obtenus en combinant la valeur efficace avec le

Segment Niveau DWT Caractéristique

2000ms
2000ms
2000ms
2000ms

Dwt8
Dwt8
Dwt7
Dwt6

kurtosis

Rms + kurtosis
Rms + kurtosis
Rms + kurtosis
Rms + kurtosis

Modgéle Exactitude

Xgboost 96,12 %
Randomforest 96,60 %
Randomforest 96.12 %
Randomforest 95,63 %

L’interprétation des performances de la pompe 2 met en évidence plusieurs points clés :

e Les fenétres temporelles longues (2000 ms) offrent de meilleurs résultats en raison de la
richesse d’information contenue.

e Les modéles Random Forest et XGBoost, s’imposent comme les plus performants.

e Les niveaux de décomposition DWT 8, 7, 6 et 5 sont les plus pertinents, car ils capturent
les bandes fréquentielles caractéristiques des défauts.

o Combiner 1’énergie avec le crest factor améliore nettement les performances, atteignant

96,60 %.

o Lacombinaison de I’énergie avec kurtosis est plus efficace que celle avec le crest factor ou

RMS.
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6.2

La combinaison d’énergie avec RMS a donné une bonne amélioration par rapport a
I’énergie seule, mais reste inférieure a la combinaison avec kurtosis.

L’utilisation du RMS seule a donné des performances identiques a "Energie + RMS", ce
qui indique une corrélation forte entre énergie et RMS.

La combinaison du RMS avec Kurtosis est moins performante que la combinaison de
I’énergie avec kurtosis.

Enfin, le meilleur résultat obtenu est 97.09 % avec XGBoost, un segment de 2000ms,
DWT niveau 8 et une combinaison de caractéristiques entre énergie et kurtosis.

Résultats de la pompe 4

Les tableaux suivants présentent un résumé des performances de la pompe 4.

Tableau I1I-14: Les 10 meilleurs resultats obtenus avec l’énergie uniquement

Segment Niveau DWT Caractéristique Mod¢le Exactitude
2000ms  dwt7 Energie ann 99,57 %
2000ms  dwt7 Energie randomForest 99,57 %
2000ms  dwt8 Energie ann 99,57 %
2000ms  dwt8 Energie dnn 99,57 %
2000ms  dwt8 Energie randomForest 99,57 %
2000ms  dwt8 Energie svm 99,57 %
2000ms  dwt8 Energie xgboost 99,57 %
500ms dwt8 Energie randomForest 99,47 %
500ms dwt8 Energie xgboost 99,47 %
1000ms  dwt7 Energie xgboost 99,36 %
Tableau IlI-15: Les 10 meilleurs résultats obtenus avec la valeur efficace uniquement
| Segment Niveau DWT Caractéristique Modéle Exactitude
2000ms  dwt7 RMS decisionTree 99,57 %
2000ms = dwt7 RMS randomForest 99,57 %
2000ms  dwt8 RMS dnn 99,57 %
2000ms = dwt8 RMS randomForest 99,57 %
2000ms  dwt8 RMS xgboost 99,57 %
2000ms  dwt7 RMS ann 99,15 %
2000ms  dwt7 RMS dnn 99,15 %
2000ms  dwt7 RMS xgboost 99,15 %
2000ms  dwt8 RMS ann 99,15 %
2000ms @ dwt8 RMS decisionTree 99,15 %

L’interprétation des performances de la pompe 4 met en évidence plusieurs points clés :

Tous les meilleurs résultats atteignent une exactitude maximale de 99,57 % pour I’énergie
et RMS.
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e Les performances ¢élevées sont obtenues pour les segments de 2000 ms avec les niveaux
dwt7 et dwt8.

o Tous modeles atteignent cette exactitude maximale selon la caractéristique utilisée.
e Le mode¢le simple ANN a atteindre I’exactitude maximale.

e En résumé, le parametre énergie s’avere plus robuste, offrant des résultats constants quel
que soit le modele ou la taille du segment utilisé. Bien que la valeur RMS puisse atteindre
des niveaux d’exactitude similaires, elle reste plus sensible au choix du mode¢le et au niveau
de décomposition DWT. Par ailleurs, le niveau DWT 8 se distingue comme le plus
performant, quelle que soit la caractéristique analysée. Enfin, le segment de 2000 ms
apparait comme le plus optimal, indépendamment du critére ou du modéele appliqué.

6.3 Comparaison entre modéles

Dans cette section, une comparaison entre les performances des différents modeles utilisés
dans cette expérience a été effectuée. L’objectif est d’évaluer 1’efficacité de chaque modéle en
fonction de ’exactitude maximale obtenue, en tenant compte des caractéristiques extraites, de la
durée des fenétres et des niveaux de transformation en ondelettes discrétes (DWT), afin de
s¢lectionner le modéle le plus adapté pour une implémentation sur un systéme embarqué.

Tableau I1I-16: Meilleurs modeles de chaque type

\ Modéele Exactitude (pompe 4) Exactitude (pompe 2) \
ANN 99.57 % (2s, dwt 7, énergie) 91.75 % (2s, dwt 5, RMS)
DNN 99.57 % (2s, dwt 8, énergie et 93.2 % (2s, dwt 6, énergie+RMS)
RMS)
Decision Tree  99.57 % (2s, dwt 7, RMS) 89.81% (2s, dwt 7 , énergie+Kurtosis)
Random 99.57 % (2s, dwt 7, énergie et 96.6 % (2s, dwt 8, énergie et RMS +
Forest RMS) kurtosis)
SVM 99.57 % (2s, dwt 7, énergie) 85.92 % (2s, dwt 7, RMS)
XGBoost 99.57 % (2s, dwt 8, RMS) 97.09 % (2s, dwt 8, énergie+Kurtosis)
e Pompe4:

Tous les modeles atteignent une exactitude maximale de 99.57 %. La différence se situe
essentiellement dans les caractéristiques.

- ANN, SVM : utilisent des caractéristiques simples comme 1’énergie, ce qui les rend
potentiellement plus légers a implémenter sur ESP32.

- DNN, Random Forest, XGBoost : integrent des combinaisons comme énergie + RMS,
nécessitant un traitement plus riche.

- Decision Tree : bon compromis entre simplicité et performance, avec 1’utilisation du
RMS uniquement.
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e Pompe?2:

- XGBoost : obtient la meilleure exactitude (97.09 %) avec énergie + kurtosis, mais sa
complexité peut poser probléme sur un microcontréleur comme I’ESP32.

- Random Forest : trés bonne performance (96.6 %) avec énergie, RMS et kurtosis, mais
¢galement plus lourd.

- DNN : bon équilibre entre précision (93.2 %) et complexité modérée.

- ANN : performance acceptable (91.75 %) avec seulement RMS, ce qui en fait un bon
candidat pour une implémentation embarquée.

- Decision Tree : plus simple mais moins précis (89.81 %).

- SVM : la moins performante (85.92 %) pour ce banc, ce qui limite son intérét ici.

6.4 Résultats de validation des modéeles

A I’issue du protocole d’évaluation rigoureux mis en place (présenté dans la section 5.4),
les performances des modeles ont été systématiquement analysées. Les résultats obtenus sont tres
proches des résultats d'apprentissage et reflétent leur capacité de généralisation sur des données
inédites. A titre d'exemple, le modéle ANN a obtenu une exactitude de 92,16 % sur les données
inédites (contre 91,75 % pendant 'apprentissage).

7 Implémentation sur un systéme embarqué

Apres une étude comparative des performances de modeles de classification, le modéle
ANN (Artificial Neural Network) a ét¢ retenu pour I’implémentation embarquée. Ce choix repose
sur sa bonne précision, combinée a une architecture simple, ce qui en fait un excellent compromis
entre efficacité et 1égereté.

Le microcontrdleur ESP32 a été sélectionné pour accueillir le modéle ANN en raison de sa
polyvalence, de sa puissance de calcul et de son intégration native du Wi-Fi et du Bluetooth, ce
qui en fait une solution idéale pour les applications embarquées connectées. Il dispose de deux
cceurs, d’un processeur cadencé jusqu’a 240 MHz, de capacités suffisantes en RAM pour exécuter
des modeles 1égers comme un ANN et le traitement de décomposition par DWT.

Par ailleurs, I’ESP32 est largement supporté par des outils de développement accessibles
comme 1’ Arduino IDE, et est compatible avec TensorFlow Lite for Microcontrollers, ce qui facilite
le déploiement de modeles d’IA. Son colit abordable, sa communauté active et ses nombreux
modules disponibles en font une plateforme parfaitement adaptée a une implémentation embarquée
d’un systéme de surveillance intelligent.

72



Chapitre 111 Expérimentation, analyse des résultats et implémentation

Parallelement, le modéle XGBoost sera déployé¢ sur un PC afin de comparer ses
performances avec I'ANN embarqué. Ce dernier recevra les caractéristiques extraites transmises
par I'ESP32, puis effectuera les prédictions localement.

7.1 Présentation du microcontroleur ESP32

7.1.1 Caractéristiques techniques

L'ESP32-S3 est un systeme sur puce (SoC) basé sur un microcontroleur (MCU) a faible
consommation, développé par Espressif Systems [51]. Il est équipé d’un processeur dual-core
Tensilica LX7, cadencé jusqu’a 240 MHz, et dispose de 520 Ko de SRAM, et accompagné de
PSRAM externe jusqu’a 8 Mo. Il propose également plusieurs interfaces de communication telles
que UART, SPI, 12C, PWM, ADC, DAC, ce qui facilite I’intégration avec divers capteurs et
modules.

'

Espressif ESP32-S3 Wi-Fi + Bluetooth® Low Energy SoC

CPU and Memory RF Wireless Digital Circuits
Xtensa® Dual-core 32-bit LX7 2.4 GHz Balun + External Wi-Fi MAG Wi-Fi
Microprocessor Switch Main Clock Baseband
[ Cache J [ SRAM ] N 5 ki g [ RS } [ Bluetooth LE Link Controller J
Interrupt T3 = o Oscillator
OB2H |k
Matrix I3 & € | [ Phase Lock
JTAG ROM e = %) oo Bluetooth LE Baseband
Peripherals Security
o System General- [ GPIO J [ RTC GPIO } [SHAJ LRSAJ [AESJ [RNGJ
Timer purpose
ULGERS [ DIG ADC }[ RTC ADC } [ HMAC } Digital
‘ SD/MMC ‘ Pulse ’ — S5 Soral i Signature
Host Counter Skl v
[ Controller } { JTAG Controller SEEIE 2l
Bormiss Flash
ermission E ti
[ SPI0/A ] [ SPI2/3 ] [ 128 ] Main System RTC Control ncrypton
Watchdog Watchdog
® Timers Timer
[ USB OTG J [ TWAI ] [ 12C } RTC
Super Touch RTC
[ UART ] [ LED PWM ] [ MCPWM ] [ Watchdog ] [ o ——— ] { Memory ] [ PMU J
LCD Camera Temperature
[ RMT ] [ Interface ] [ Interface ] [ RTC 12C J [ Sensor J [ ULP Coprocessor J

Power consumption

C____ ) Normal

() Low power consumption components capable of working in Deep-sleep mode

Figure I11-13: Diagramme fonctionnel de I'ESP32-S3
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L’ESP32 est alimenté en 3.3 V. Il prend en charge plusieurs modes d’économie d’énergie,
ce qui est particulierement utile pour les applications autonomes ou sur batterie.

7.1.2 Capacités de connectivité

L’un de ses principaux atouts est I’intégration native du Wi-Fi (802.11 b/g/n), ce qui élimine
le besoin de modules de communication supplémentaires. Dans le cadre de ce projet, le Wi-Fi est
utilisé pour permettre a I’ESP32 de communiquer avec un broker MQTT, facilitant ainsi I’envoi
des résultats de classification vers une interface utilisateur distante via Node-RED.

7.2 Environnement de développement

Le développement du systtme embarqué a été réalisé a 1’aide de I'IDE Arduino, un
environnement de programmation simple et largement utilisé pour les microcontrdleurs. Grace a
sa compatibilit¢ avec ’ESP32-S3 et la grande disponibilité de bibliothéques, il permet une
intégration rapide de composants matériels et logiciels. De plus, il prend en charge les extensions
spécifiques a I’ESP32, facilitant I’accés aux broches GPIO, aux interfaces de communication (12C,
UART, SPI) et aux fonctionnalités réseau.

sketch_may29f | Arduino IDE 2.3.6 - m] X

File Edit Sketch Tools Help

sketch_may29fino  WifiSecreth  ann_modelh  data.h  debug_custom.json

iy

#include "data.h"

#include <WAVELIB.h>

#include "wavelib/header/wauxlib.h" -
#include "wavelib/auxiliary/waux.h"

#include <Wire.h>
#include <LiquidCrystal_I2C.h>

W N A WN

[y
®

#include <WiFi.h>
#include "WifiSecret.h"
#include <PubSubClient.h>
#include <ArduinoJson.h>

e sl
AW N R

15 const char* mqtt_server = "broker.hivemq.com";

Output  Serial Monitor X @ =
New Line ¥ 115200 baud  ~

: Bearing BPFI
c: Bearing BPFT
c: Bearing BPL

: Bearing BP
: Bearing BPFI

connec . .connected

¢ Bearing BPE

: Bearing

Ln 51, Col 25 ESP3253 Dev Moduleon COM4 (23 B

Figure IlI-14 : Interface Arduino IDE
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7.3 Déploiement du modele ANN sur ESP32

Le déploiement du modele de réseau de neurones artificiels (ANN) sur I'ESP32 s'effectue

selon les étapes suivantes :

Entrainement du modéle avec Jupyter Lab : Le modele ANN est d'abord congu, entrainé
et validé a l'aide de bibliotheques Python telles que TensorFlow, dans un environnement
Jupyter Lab. Une fois le modé¢le performant, il est sauvegard¢ au format TensorFlow.

Conversion en format TensorFlow Lite: Pour pouvoir étre exécuté sur un
microcontroleur comme I'ESP32, le modéle doit étre converti au format TensorFlow Lite
(.tflite) a I’aide de I’outil TFLiteConverter de TensorFlow. Ce format est allégé et optimisé
pour les environnements embarqués.

Conversion en fichier header C++ (.h) : Le fichier .tflite est ensuite converti en tableau
binaire C compatible avec 1’environnement Arduino. Ce fichier .h contient les données
binaires du modele sous forme de tableau C prét a étre inclus dans le code Arduino.

Utilisation de la bibliothéque TensorFlowLite ESP32 sur Arduino IDE : Sur I’ Arduino
IDE, la bibliothéque TensorFlowLite ESP32 est utilisée pour interpréter et exécuter le
modele ANN. Le fichier ANN _model.h est inclus dans le projet, et le modele est chargé
via I’API Microlnterpreter. L’entrée du modele (vecteur mis a I’échelle) est copiée dans le
tenseur d’entrée, et I’inférence retourne la classe prédite.

Début

Chargement du modéle ANN pré-
entrainé (Format tensorFlow)

Conversion du modéle en format
TensorFlow Lite

v

Gauveagarde du modele TFLi<

v

Chargement du modéle TF Lite a

I'aide de I'outil de conversion et

Conversion en fichier C (header)
exploitable par ESP32

Sauveagarde du modele (header}),
prét a étre chargé dans I'ESP32

Fin

Figure IlI-15 : Etapes de conversion du modele ANN en fichier C
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7.4 Communication des données avec MQTT

Afin d’assurer une communication efficace entre le microcontroleur ESP32 et ’interface
utilisateur, le protocole MQTT (Message Queuing Telemetry Transport) a été adopté pour la
transmission des données de classification et de supervision. Ce protocole l1éger, basé sur le modele
publish/subscribe, est particuliérement bien adapté aux systémes embarqués a ressources limitées.

L’architecture repose sur un modele centralisé autour d’un broker MQTT. L’ESP32 agit en
tant que publisher, envoyant périodiquement des messages contenant 1’état de la pompe. Un autre
client, tel que Node-RED, se comporte comme un abonné (subscriber) et regoit ces messages pour
traitement ou affichage sur I’interface HMI.

MQTT Server )
Interface Homme Machine
Node-Red
ESP32

Capteur ]

= ")) _ o,

=% | > |
g

- Topic >
" ESp32/Classification

Figure IlI-16 : Architecture de communication MQOTT

7.5 Création de ’interface HMI

Pour offrir un systéme de supervision convivial, une interface HMI (Human-Machine
Interface) a été développée a I’aide de Node-RED. Cette interface permet d’afficher en temps réel
les résultats de la classification. Plusieurs outils ont ét€ mobilisés pour enrichir ’aspect visuel et
fonctionnel de cette interface.

7.5.1 Présentation de Node-RED et son role dans ’HMI

Node-RED est un environnement de développement visuel, congu pour la création rapide
d’applications IoT. Dans ce projet, il joue plusieurs roles :

Abonnement au broker MQTT pour recevoir les messages publiés par I’ESP32.
Traitement des données et prédiction avec XGBoost

Aftichage graphique des prédictions de I’ANN embarqué et XGBoost dans I’HMI.
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fﬁ]

[ esp32_pumpguard/status/classification & ®</> )
@ connected

@ Standby

i }timestampb %—Liti time format ([~ Time

Figure III-17: Programme Node-Red
7.5.2 Création de PHMI

L’interface HMI a été congue a 1’aide de Node-RED en intégrant des composants
graphiques issus de Symbol Factory, insérés et combinés via Inkscape. Ce dernier a permis de

concevoir des illustrations SVG interactives représentant le systeéme, facilitant la visualisation des
défauts détectés.

Pompe Monitoring HMI

Device ID: esp32_pumpguard_0001

State : ON

Speed: 1476 RPM
Health: Bearing BPFI
Pressure: 3.18 Bar
Temperature: 28.54 °C

XGBoost Prediction
bearing_bpfi

Figure lll-18 : Interface Homme Machine développée
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7.6 Schéma global du systéme

7.6.1 Fonctionnement du systeme embarqué

Le diagramme de fonctionnement du code implémenté ESP32 est illustré dans la figure

suivante :

J)
thle(ﬂ <

Début de programme ESP32

v
Inclusion des bibliotheques Non MQTT Connecté
- Wavelets, TensorFlow Lite
- LCD 12C, WiFi, MQTT, JSON l' ‘L
i) Sl Client.loop()
connecter
Définition des constantes globales
- Identifiants WiFi et MQTT DWT et calcul des RMS
- Paramétres modéle TFLite > el (ST
- Moyennes / écarts types (scaling)
,L Inférence TensorFlow Lite
Allocation des buffers & variables - Charger les clor]nées norn)alisées au modéle
- Buffers RMS, vecteurs de features - Exécuter I'inférence
- Objets wavelet et TensorFlow - Obtenir la classe prédite
- Noms de classes
¢ Mise a jour de I'affichage LCD
- Afficher la classe prédite
SETUP() 'L
Initialisation :
- Communication série MQTT Connecté

- Connexion WiFi
- Configuration client MQTT
- Initialisation wavelet DWT
- Chargement du modéle TFLite

- {-\.Ilo.cati.on des t'enseurs Envoyer Class_lﬁcat_lon et/ Broker MQTT
- Initialisation de I’écran LCD vecteur de données via MQTT

Non
> Delay 35)

Figure III-19 : diagramme de fonctionnement du code impléementé ESP32

Le microcontroleur ESP32 est responsable de la collecte de données, du traitement du
signal, de la classification locale et de la transmission des résultats. Voici les étapes de son

fonctionnement :

1. Audémarrage, I’ESP32 inclut les bibliothéques nécessaires (TensorFlow Lite, DWT, WiFi,
MQTT, LCD, etc.) et définit les constantes utiles (identifiants WiFi/MQTT, parameétres du

modele, valeurs de normalisation).

2. Le microcontrdleur alloue les buffers pour le traitement des signaux, initialise les objets
pour les calculs DWT et le mode¢le TFLite, et charge les noms des classes.
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3. Configuration dans la fonction Setup : 1l établit la communication série, se connecte au
WiFi, configure le client MQTT, initialise les modules DWT et TensorFlow Lite, puis
prépare 1’écran LCD pour afficher les résultats.

Dans la boucle principale, le systéme fait le programme suivant :
4. Vérifie la connexion MQTT, s’il n’est pas connecté, il tente de se reconnecter.

5. Prétraitement du signal : lorsque des données sont disponibles, le systéme applique une
transformée en ondelettes (DWT), calcule la valeur RMS, puis normalise le vecteur
résultant.

6. Classification locale avec TensorFlow Lite : le vecteur normalisé est envoyé au modele
TFLite pour inférence. Le modele retourne une classe prédite, correspondant a un état
diagnostiqué.

7. Affichage du résultat localement : la classe prédite est affichée sur 1’écran LCD intégré a
I’ESP32 pour un retour immédiat a 1’utilisateur.

8. Transmission des résultats via MQTT : Si la connexion MQTT est active, la classe prédite
ainsi que le vecteur de caractéristiques normalis€ sont envoyés a un broker MQTT, en vue
d’un traitement distant.

7.6.2 Fonctionnement du code Node-Red

Le diagramme de fonctionnement du code Node-Red est illustré dans la figure suivante :

"""""" Broker MQTT

Réception MQTT
- classification depuis ESP32
-Vecteur de RMS normalisé

A 4
Extraction du vecteur
RMS

v

Affichage
classification ESP32
sur HMI

Y

Code Python cI;\:sli‘l:':::zgti%n
- Chargement du modéle XGBoost XGB t
- Obtenir la classe avec XGBoost sur I

Figure I11-20 : diagramme de fonctionnement du code Node-Red

Le systeme Node-RED joue le role d’interface distante et de systéme de classification
secondaire. Il permet une visualisation et un diagnostic complémentaire a celui effectué localement
par ’ESP32.
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1. Réception des données MQTT : Node-RED intercepte les messages envoyés par I’ESP32
via le broker MQTT. Ces messages contiennent la classe prédite et le vecteur RMS
normalisé.

2. Affichage des résultats sur ’'HMI : La classe prédite par I’ESP32 est immédiatement
affichée sur une interface homme-machine (HMI), facilitant le suivi en temps réel.

3. Préparation du traitement Python : Le vecteur RMS est extrait et transmis a un module
Python intégré dans Node-RED, qui permet d’effectuer une classification secondaire.

4. Classification avancée avec XGBoost : Un modele XGBoost est chargé. Le vecteur RMS
est soumis a ce modele pour obtenir une classification secondaire.

5. Affichage du résultat XGBoost La classification obtenue via XGBoost est affichée sur
I’HMI, offrant un second avis ou une confirmation de la prédiction locale.

7.7 Tests et validation

La performance du modele ANN embarqué a été évaluée a travers plusieurs critéres,
notamment la fidélit¢é du comportement du modéle par rapport a son équivalent sur PC, le
traitement des données, ainsi que la fiabilité de la communication.

o Exactitude du modéle ANN embarqué : pour confirmer que 1’exécution du modele sur
microcontrdleur ne compromet pas sa précision, un ensemble d’échantillons de test,
constitués de vecteurs RMS préalablement utilisés sur PC avec leurs étiquettes de classe
correspondantes, a €té chargé dans la mémoire de I’ESP32. Pour chaque vecteur, une
inférence a été réalisée localement a I’aide du modele ANN embarqué. En comparant les
prédictions du modele embarqué avec les classes réelles, 1'exactitude s'est avérée identique
a celle obtenue sur PC avec TensorFlow (92.16%), prouvant que la conversion du modele
en tableau C n’a induit aucune perte de performance.

129 {0.215178874501524,0.413470530910811,0.386490833670605,0.308396137562187
130 {0.22456617297414,0.416709904382681,0.395398386339889,0.305711609767137,
131 {0.218233685395733,0.413713985724437,0.396453270950194,0.323771862749709
132 {©.222696951598253,0.37422364801974,0.362284796022972,0. 381778882137298,.

Output  Serial Monitor X v |0 =
utpu erial Monitor |
New Line * 115200 baud v

100: Predicted loose f t pump (6), Actual loose f t pump (6)

01: Predicted loose f t pump (6), Actual loose foot pump (6)
1

Figure III-21: Validation du modele ANN embarqué
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e Prétraitement et normalisation : les étapes de décomposition par transformée en
ondelettes discréte (DWT) et de calcul des caractéristiques (notamment la valeur RMS) ont
été exécutées sur ’ESP32 avec succes. Afin de valider I’exactitude des traitements
embarqués, les résultats obtenus ont été comparés a ceux calculés sous MATLAB pour les
mémes signaux. La correspondance entre les deux jeux de résultats a confirmé que
I’implémentation du traitement sur ESP32 est fidele et conforme aux attentes théoriques.

e Transmission MQTT : Afin de vérifier I'intégrité des données transmises, 1’outil MQTT
Explorer a été utilisé. Celui-ci a permis d’inspecter les messages publiés par ’ESP32,
confirmant que les données étaient correctement formatées, acheminées sans perte, et
recues avec la bonne fréquence.

@MQTT Explorer = [m} X
Application Edit View

= MQTT Explorer Q, search...

¥ broker.hivemqg.com
¥ esp32_pumpguard

¥ status Topic 'B 8 &

Value rﬁ A
— QoS: 0
O =
01/06/2025
15:10:13
~ "class_id": o
temperature - g
s o o Q X "class_name": "Bearing BPFI",
esp32_pumpguard/status/classification ~ “ppm": 1475,
29.8 ~ "pressure": 3.2,
N o ~ "temperature": 29.37,
;)1 ~ "state": "ON",
é;)z "scaled": [
*,( ~ -0.094119,
' 29 ~ 0.177327,
283_ ~ -0.500054,
2866 ~ -0.431317,
284 ~ -0.442748,
~ -0.381189.
L » History m

Figure Il1-22 : Veérification des données transmises avec MQOTT explorer

7.8 Prototype

Le premier prototype du systeme a été réalis¢€ sur une platine de prototypage (breadboard),
permettant de valider rapidement le fonctionnement du systéme. Ce montage a servi aux premiers
tests fonctionnels, le traitement embarqué, la classification avec le modele ANN et la transmission
des résultats via MQTT. Le prototype a fonctionné trés efficacement, confirmant la fiabilité¢ de
I’approche choisie avant I’intégration sur un circuit imprimé ou un support final plus compact.

81



Chapitre 111 Expérimentation, analyse des résultats et implémentation

Figure Il1-23 : Premier prototype réalisé sur platine d'expérimentation

8 Conclusion

Ce chapitre a détaillé la mise en ceuvre d'un systéme embarqué de diagnostic des défauts
de pompes centrifuges. Apres avoir comparé plusieurs algorithmes d'IA, un réseau de neurones
artificiel (ANN) a été sélectionné pour son bon compromis précision-légereté, atteignant 92%
d'exactitude.

Le déploiement sur ESP32 a validé la faisabilité d'une solution autonome : prétraitement
des vibrations (DWT, extraction de caractéristiques), classification locale et transmission sans fil
des résultats via MQTT vers une interface HMI développée sous Node-RED. Des tests rigoureux
ont confirmé la fiabilité¢ du systéme, avec des performances identiques a la version PC.

Cette expérimentation prouve qu'une surveillance intelligente et embarquée des machines
industrielles est réalisable avec des technologies accessibles.
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Conclusion Générale

Ce mémoire a exploré de manicre approfondie le diagnostic des défauts des pompes
centrifuges a travers une approche intégrée combinant I’analyse vibratoire, le traitement avancé
du signal et I’intelligence artificielle, jusqu’a la mise en ceuvre concrete d’un systéme embarqué.

Le premier chapitre a établi les bases en mettant en lumiere le fonctionnement des pompes
centrifuges, les types de défaillances courantes, ainsi que le role essentiel de I’analyse vibratoire
dans la détection précoce des anomalies. Cette approche permet d’éviter des arréts colteux en
identifiant avec précision les défauts, grace a une exploitation ciblée des signatures vibratoires.

Le deuxiéme chapitre a approfondi les méthodes de traitement du signal vibratoire et
I’application des algorithmes d’intelligence artificielle au diagnostic. Il a montré que la qualité
d’un systéme prédictif repose sur une chaine rigoureuse allant de la collecte et du prétraitement
des données a I'utilisation d’algorithmes adaptés et finement réglés, garantissant un diagnostic
rapide, fiable et automatisé.

Enfin, le troisiéme chapitre a concrétisé ces principes a travers 1’expérimentation et
I’implémentation d’un systéme embarqué performant. Le choix judicieux d’un réseau de neurones
artificiel et son déploiement sur une plateforme ESP32 ont démontré la faisabilité d’une solution
autonome et mobile, capable d’effectuer en temps réel la surveillance vibratoire et la classification
des défauts, avec une communication efficace vers une interface utilisateur.

En résumé, ce travail illustre parfaitement la convergence des techniques traditionnelles
d’analyse vibratoire avec les avancées de I’intelligence artificielle et des systémes embarqués,
ouvrant la voie & une maintenance prédictive accessible, fiable et intelligente pour 1’industrie
moderne.
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Annexe A

Organigramme d’apprentissage des modeles d’intelligence artificielle sur Jupyter Lab
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Annexe B

Organigramme d’évaluation des modeles d’intelligence artificielle sur Jupyter Lab
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Annexe C
Matrices de confusion des meilleurs modeles de chaque type (Pompe 2)
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Annexe D

Matrices de confusion des meilleurs modeles de chaque type (Pompe 4)
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Annexe E

Résultats d’exactitude de la pompe 2, obtenus avec énergie

‘ Segment DWT  Mod  Accura 2000ms | dwt8 ANN = 0,8398 500ms  dwt7 ANN  0,7442
2000ms d . R 0,563 1000ms  dwt6 DNN 0,837 500ms  dwt3 XGB  0,7333
2000ms dwt8  RF 09563 500ms  dwt  DNN 08368 500ms  dw8  ANN 0,732
2000ms  dwtb RF 0,9515 500ms dwt8 RF 0,8368 500ms dwt6 DNN  0,7296
2000ms  dwt? XGB 09466 500ms  dwt7 RF 0,8356 500ms  dwt6 ANN  0,7272
2000ms  dwt8 XGB  0,9466 1000ms  dwt4 XGB = 0,8345 500ms  dwt5 ANN  0,7211
2000ms  dwtd RE 0,9272 500ms dwt8 XGB  0,8307 500ms dwts DT 0,6991
2000ms  dwib RE 0.0272 1000ms  dwt5 DNN  0,8273 500ms  dwt3 ANN  0,6943
2000ms  dwt4 XGB  0,9223 500ms  dwt7 XGB 0,827 2000ms  dwts ANN  0,6845
1000ms  dwt7 RF 0,9148 1000ms  dwt8 ANN 0,824 500ms  dwt6 DT 06833
1000ms  dwt8 XGB 0,948 2000ms  dwt6 DT 0,8204 500ms  dwt? DT 0,6797
1000ms  dwt7 XGB  0,9124 2000ms  dwt8 svm  0,8155 500ms  dwtd ANN  0,6784
1000ms  dwi8 RE 0.1 2000ms  dwt4 ANN 08107 2000ms  dwt6 svm  0,6699
2000ms  dwts XGB  0,9029 2000ms  dwt4 DT 0,8107 500ms  dwt? swm 0,687
2000ms  dwt6  XGB  0,9029 500ms  dwt6  XGB 0,81 2000ms dwt3 ~ ANN 0,665
2000ms  dwt3 RF 0,8981 500ms  dwt7 DNN  0,8076 1000ms  dwt6 svm 06642
1000ms  dwt6 RF 0,8905 2000ms  dwt6 DNN  0,8058 500ms  dwtd DNN  0,6638
2000ms  dwt3 DNN  0,8835 1000ms  dwt3 XGB  0,8054 500ms  dwt8 svm 0,6577
2000ms  dwt3 XGB  0.8786 500ms  dwt6 RF 0,8051 500ms  dwts DT 0,6529
2000ms  dwt4 DNN  0,8786 1000ms  dwt7 ANN  0,8029 500ms  dwtd DT 0,648
2000ms = dwt7 ANN  0,8738 2000ms  dwt7 svm 0,801 500ms dwt3 DT 0,6443
1000ms  dwt6 XGB 0,871 1000ms  dwt3 ANN  0,8005 2000ms  dwts DNN 06311
2000ms  dwt8 DT 0,8689 1000ms  dwt4 ANN  0,7908 1000ms  dwt3 svm 0618
2000ms  dwi8 DNN 08689 1000ms  dwt6 ANN  0,7883 2000ms  dwts svm 05971
1000ms  dwts RF 0,8662 2000ms  dwt6 ANN  0,7864 500ms | dwie om  0.5968
1000ms  dwt5 XGB  0,8662 500ms dwt5 RF 0,7856 1000ms  dwt5 svm 0,5888
1000ms = dwt4 RF 0,8613 1000ms = dwt3 DT 0,7786 500ms dwt4 svm 0,5749
2000ms  dwt? DT 0.8502 1000ms  dwt5 DT 07786 500ms  dwts svm 05713
1000ms  dwt7 DNN  0,8564 500ms  dwt5  XGB  0,7722 500ms  dwt3 ~ svm  0,5652
2000ms  dwits DT 0.8544 1000ms  dwt6 DT 07713 1000ms  dwt4 svm  0,5645
1000ms = dwt4 DNN 0,854 1000ms  dwt8 svm 0,7713 2000ms  dwt3 svm 0,5437
1000ms  dwt8 DNN 0,854 1000ms  dwt4 DT  0,7664 2000ms  dwtd svm 05243
1000ms dwt3 ~ DNN  0,8516 1000ms  dwt5  ANN  0,7664
2000ms  dwt7 DNN  0,8495 500ms  dwt3 DNN  0,7625
2000ms  dwt3 DT 08447 500ms  dwt4 RF 0,76
1000ms  dwt7 DT 0,8443 500ms  dwt3 RF 0,7576
1000ms  dwt8 DT 08443 500ms  dwt5 DNN 07552

1000ms = dwt7 svm 0,7494
500ms dwt4 XGB 0,7479

92

1000ms  dwt3 RF 0,8418



Annexe F

Résultats d’exactitude de la pompe 2, obtenus avec la valeur efficace (RMS)

‘ Segmen DWT Mode Accurac 1000ms = dwt7 DT 0,8759 1000ms  dwt8 SVM 0,7859
- Oms e' RF - 2000ms dwts DT 0,8738 1000ms dwt6  SVM 0,786
oo T awm as | Ooon 500ms dwt8  DNN  0,8733 1000ms dwt?  SVM 0,737
T 09563 1000ms dwt8  ANN 0,871 500ms  dwt4d  RF 0,7686
oo et RE 09563 1000ms dwt8 DT 0,871 500ms dwtd  DNN 0,761
so0ms T dwir | XGB | 0.655 2000ms dwt3 DT 0,8689 500ms  dwts  ANN  0,7649
e 00465 2000ms  dwt?  SVM  0,8592 1000ms dwt3 DT 0,7567
oo | dwis | RE b 1000ms dwts ~ DNN  0,8589 500ms  dwts DT 0,754
oo Lo e | o530 1000ms dwts DT 0,8564 500ms dwt3  DNN 0,757
e 09245 500ms  dwt8  RF 0,8563 500ms dwt3  RF 0,7515
AT R R T 1000ms dwt4  RF 0,854 500ms  dwt8  SVM  0,7503
g e 2000ms  dwts  ANN  0,8495 500ms  dwts DT 0,7491
so0oms | dwis | ANN | D01 2000ms  dwt8  SVM  0,8495 500ms  dwtd  XGB  0,7467
oo T GwE— o8 9T 1000ms dwt4 ~ XGB  0,8491 2000ms  dwt3  ANN  0,7427
e | 500ms dwts ~ DNN  0,8477 500ms  dwt3  ANN 07418
oo = T 1000ms dwt3 ~ DNN  0,8467 500ms  dwtd  ANN  0,7418
oo dd | RE 00126 500ms  dwt8  XGB  0,8465 500ms  dwt?  SVM  0,7369
T e e 1000ms dwt3  ANN 0,843 500ms  dwt7 DT 0,7333
TR R 001 1000ms dwt4  DNN  0,8418 1000ms dwt5 ~ SVM 0,751
o0 B DN 557 500ms dwt?7  DNN  0,8404 500ms  dwt  SVM 07247
socoms [ awe T Tonn | Ooors 1000ms dwt3  RF 0,8394 500ms  dwt3  XGB  0,7186
soc0ms | dwis | DNN | 0.0078 500ms  dwt?  RF 0,8392 500ms  dwts DT 0,7065
AT R R 500ms  dwt?  XGB  0,8368 1000ms dwtd  SVM  0,7056
aoms | dwd | BNN T .90 500ms  dwt6  RF 0,8356 2000ms  dwts  SVM  0,6942
socoms | dws AN | D002 1000ms dwt3  XGB  0,8297 500ms  dwts  SVM 0,676
T 1000ms dwt5 ~ ANN  0,8297 1000ms dwt3  SVM 0,674
soooms | dwet [ xoB | Oo%t 500ms  dwté  XGB  0,8283 500ms dwt4 DT 0,6736
itoms T dwE | x68 | 0.8578 1000ms dwts DT 0,8273 2000ms  dwtd  SVM  0,6456
B 08032 500ms  dwte  ANN  0,8246 500ms  dwtd  SVM  0,6456
oo dwd— DN 5.5 1000ms dwt4  ANN 0,82 500ms  dwt3  SVM  0,6322
s 08032 500ms  dwts  RF 0,8161 500ms dwt3 DT 0,6309
oo e DT 08032 2000ms dwt4 DT 0,8107 2000ms  dwt3  SVM  0,5022
1000ms dwts  RF 0,8929 S00ms | dwt7 | ANN | 0,8088

500ms  dwt8 ANN 0,8088
500ms  dwtb DNN 0,8076
500ms | dwtb XGB 0,799
2000ms  dwt4 ANN 0,7961
2000ms = dwt6 SVM 0,7913
1000ms = dwt4 DT 0,7883
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1000ms  dwt6 DNN 0,8929
2000ms = dwt3 XGB 0,8883
2000ms  dwt6 DT 0,8835
2000ms = dwt7 ANN 0,8835
1000ms  dwt6 ANN 0,8832



Annexe G

Résultats d’exactitude de la pompe 2, obtenus avec I’énergie combinée avec la valeur efficace (RMS)
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dwt5
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dwt4
dwt7
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dwt3
dwt6
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dwt6
dwt6
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Mode

I
RF

XGB
RF
XGB
RF
RF
XGB
DNN
RF
DNN
RF
RF
XGB
XGB
XGB
RF
XGB
DNN
ANN
RF
RF
XGB
DNN
DNN
XGB
DNN
DNN
DNN
ANN
DT
XGB
DT
DT
ANN
ANN
DT

Accurac

0,9612
0,9612
0,9563
0,9563
0,9515
0,9515
0,9367
0,932
0,9319
0,9272
0,9246
0,9223
0,9223
0,9197
0,9175
0,9124
0,9124
0,91
0,9078
0,9002
0,8981
0,8981
0,8981
0,8981
0,8978
0,8954
0,8954
0,8932
0,8932
0,8932
0,8883
0,8835
0,8786
0,8759
0,8738
0,8738

1000ms
1000ms
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1000ms
1000ms
1000ms
1000ms
1000ms
500ms
500ms
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1000ms
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1000ms
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1000ms
1000ms
500ms
2000ms
500ms
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500ms
500ms
500ms
2000ms
1000ms
500ms
1000ms
1000ms
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2000ms
500ms
500ms
500ms
500ms
500ms

dwt5
dwt5
dwt5
dwt7
dwt8
dwt7
dwt8
dwtd
dwts
dwt7
dwt3
dwt6
dwts
dwt3
dwts
dwt4
dwt4
dwts
dwt7
dwt6
dwt3
dwt6
dwt7
dwt7
dwt4
dwt3
dwt6
dwt3
dwt5
dwt3
dwtd
dwt4
dwtb
dwt5
dwt6
dwt5
dwt7
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DNN
ANN
ANN
DT
ANN
ANN
DT
RF
DNN
DNN
DT
DT
RF
DNN
SVM
XGB
DNN
XGB
SVM
RF
RF
DNN
RF
XGB
ANN
XGB
XGB
ANN
DT
DNN
ANN
DT
RF
DNN
ANN
XGB
ANN

0,8735

0,871
0,8689
0,8686
0,8686
0,8662
0,8637
0,8613
0,8587
0,8563
0,8544

0,854
0,8526
0,8516
0,8495
0,8491
0,8467
0,8465
0,8447
0,8429
0,8418
0,8417
0,8392
0,8368

0,835
0,8297
0,8283
0,8273
0,8273
0,8204
0,8175
0,8155
0,8063
0,8051
0,8027

0,799
0,7978

500ms
1000ms
1000ms
1000ms
500ms
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1000ms
500ms
500ms
1000ms
500ms
500ms
500ms
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500ms
500ms
500ms
500ms
500ms
500ms
500ms
500ms
500ms
1000ms
500ms
1000ms
2000ms
500ms
500ms
1000ms
500ms
2000ms
500ms
2000ms

dwt8
dwtd
dwt8
dwt7
dwt4
dwt6
dwt3
dwtd
dwts
dwt6
dwt6
dwt3
dwtd
dwt3
dwt3
dwt8
dwt7
dwt8
dwt3
dwts
dwt7
dwtd
dwt3
dwt6
dwt5
dwt4
dwt4
dwt5
dwt3
dwtb
dwt3
dwt4
dwt4
dwt3
dwt3

ANN
DT

SVM
SVM
RF

SVM
DT

DNN
ANN
SVM
DT

RF

XGB
DNN
ANN
DT

DT

SVM
XGB
DT

SVM
ANN
ANN
SVM
SVM
DT

SVM
SVM
DT

SVM
SVM
SVM
SVM
SVM
SVM

0,7868
0,7835
0,7762

0,764
0,7637
0,7621
0,7616
0,7564
0,7552
0,7543
0,7491
0,7467
0,7467
0,7442
0,7379
0,7357
0,7308
0,7296
0,7186
0,7138
0,7138
0,7028
0,7004
0,6943
0,6788
0,6736
0,6715
0,6505
0,6431
0,6431
0,6375
0,6188
0,6068
0,6041
0,5874



‘ Segmen
t
2000ms

2000ms
2000ms
2000ms
2000ms
2000ms
2000ms
1000ms
1000ms
1000ms
1000ms
2000ms
2000ms
1000ms
1000ms
2000ms
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1000ms
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2000ms
2000ms
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1000ms
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500ms

500ms

1000ms
500ms

500ms

2000ms
500ms

500ms

2000ms

DWT  Mode
Level |
dwt8 XGB

dwt8 RF
dwt7 RF
dwt6 RF
dwt6 XGB
dwt7 XGB
dwtb RF
dwt8 RF
dwt8 XGB
dwt7 RF
dwt7 XGB
dwt4 RF
dwt5 XGB
dwt6 RF
dwt6 XGB
dwt4 XGB
dwt3 XGB
dwt5 RF
dwt5 XGB
dwt3 RF
dwt7 DT
dwt6 DT
dwt8 DT
dwt3 RF
dwt4 XGB
dwt4 RF
dwt3 XGB
dwt8 DT
dwt8 XGB
dwt8 RF
dwt6 DT
dwt7 XGB
dwt7 RF
dwt5 DT
dwt6 XGB
dwt6 RF
dwt8 ANN

Annexe H

Résultats d’exactitude de la pompe 2, obtenus avec 1’énergie combinée avec Kurtosis

Accurac

0,9709

0,966
0,9612
0,9563
0,9466
0,9466
0,9417
0,9416
0,9367

0,927

0,927
0,9223
0,9175
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0,9148
0,9126
0,9078
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0,9027
0,8981
0,8981
0,8786
0,8786
0,8686
0,8686
0,8662
0,8589
0,8564
0,8563
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0,8491
0,8465
0,8404
0,8398
0,8368
0,8356

0,835

1000ms
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1000ms
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2000ms
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2000ms
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dwt5
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dwt4
dwt7
dwt3
dwt3
dwt6
dwts
dwt7
dwt6
dwt7
dwt8
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DT

DNN
DT

ANN
DNN
RF

DNN
XGB
ANN
ANN
DNN
DNN
SVM
DT

DNN
ANN
DNN
DNN
DNN

XGB
ANN
ANN
DNN

DNN
DNN
RF
DNN
SVM
DT
XGB
DNN
SVM
SVM
DT
DT
DNN

0,8345
0,8252
0,8234
0,82
0,8175
0,8151
0,8112
0,8029
0,8015
0,801
0,8005
0,7961
0,7961
0,7961
0,7913
0,7913
0,7908
0,7859
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0,7835
0,782
0,7808
0,7786
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0,7734
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0,76
0,7573
0,7503
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0,7421
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0,7397
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0,7272
0,7235
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dwt4
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DNN
DT

ANN
ANN
DNN
ANN
DT

ANN
ANN
ANN
SVM
DNN
ANN
SVM
ANN
DT

SVM
ANN
DT

SVM
ANN
SVM
ANN
SVM
SVM
SVM
SVM
SVM
SVM
SVM
SVM
SVM

0,7233
0,7162
0,7056
0,7028
0,7016
0,699
0,6906
0,6845
0,665
0,665
0,6626
0,6602
0,6602
0,6577
0,6553
0,6516
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0,6456
0,6395
0,6277
0,6029
0,5766
0,5728
0,57
0,5534
0,5426
0,542
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0,5243
0,5097



‘ Segmen
t
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Annexe I

Résultats d’exactitude de la pompe 2, obtenus avec 1’énergie combinée avec Crest Factor

DWT
Level

dwt8
dwt7
dwt7
dwt8
dwt5
dwt6
dwt8
dwt6
dwt7
dwt8
dwt7
dwt6
dwt5
dwt6
dwt4
dwt5
dwt4
dwt5
dwt3
dwt3
dwt8
dwt6
dwt7
dwt3
dwt3
dwtb
dwt8
dwt4
dwt8
dwt4
dwt7
dwt6
dwt8
dwt7
dwt7
dwt6
dwt6

Mode

I
XGB

RF
XGB
RF
RF
RF
XGB
XGB
XGB
RF
RF
RF
XGB
XGB
XGB
XGB
RF
RF
XGB
RF
DT
DT
DT
RF
XGB
DT
XGB
XGB
RF
RF
RF
XGB
DT
XGB
DT
DT
RF

Accurac

0,966
0,9612
0,9612
0,9612
0,9515
0,9466

0,944
0,9417
0,9392
0,9367

0,927
0,9221
0,9126

0,91
0,9078
0,9075
0,9029
0,8978
0,8932
0,8835
0,8835
0,8786
0,8689
0,8662
0,8637
0,8592
0,8575
0,8564
0,8526
0,8491
0,8453
0,8429
0,8418
0,8392
0,8345
0,8321
0,8319

1000ms
2000ms
1000ms
2000ms
2000ms
1000ms
500ms
2000ms
2000ms
500ms
2000ms
500ms
1000ms
1000ms
1000ms
500ms
1000ms
500ms
2000ms
1000ms
500ms
2000ms
500ms
500ms
1000ms
1000ms
2000ms
500ms
1000ms
500ms
2000ms
1000ms
1000ms
1000ms
500ms
500ms
1000ms
1000ms
500ms

dwts
dwt4
dwtb
dwt8
dwt8
dwts
dwtb
dwt7
dwt7
dwt5
dwt8
dwt7
dwt7
dwt8
dwt3
dwt6
dwt4
dwt5
dwt3
dwt4
dwt4
dwt7
dwt4
dwt3
dwt7
dwt7
dwt6
dwt8
dwt4
dwt3
dwt3
dwt6
dwt3
dwt5
dwt7
dwt6
dwt3
dwt5
dwt4
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ANN
DT

DT

DNN
SVM
DNN
RF

ANN
DNN
XGB
ANN
DNN
DNN
SVM
DNN
DNN
DNN
DNN
DT

DT

RF

SVM
XGB
RF

ANN
SVM
DNN
DNN
ANN
XGB
DNN
ANN
DT

DNN
DT

DT

ANN
ANN
DNN

0,8127
0,8107
0,8078
0,8058
0,8058
0,8029
0,8027
0,801
0,801
0,799
0,7913
0,7893
0,7835
0,781
0,7786
0,7771
0,7737
0,7734
0,7718
0,7713
0,771
0,7621
0,76
0,7576
0,7567
0,7567
0,7524
0,7491
0,7445
0,743
0,7427
0,7397
0,7324
0,7324
0,732
0,7284
0,7226
0,7202
0,7174

500ms
1000ms
500ms
500ms
500ms
500ms
2000ms
2000ms
2000ms
500ms
500ms
500ms
2000ms
500ms
500ms
1000ms
500ms
500ms
2000ms
2000ms
2000ms
1000ms
500ms
2000ms
500ms
500ms
500ms
1000ms
500ms
1000ms
2000ms
2000ms

dwt8
dwt6
dwt7
dwt3
dwt5
dwt8
dwt4
dwt4
dwt6
dwt8
dwt7
dwt5
dwt6
dwt6
dwtd
dwt6
dwt4
dwt3
dwt3
dwtb
dwt5
dwts
dwt6
dwts
dwt5
dwt3
dwt3
dwt4
dwtd
dwt3
dwt3
dwt4

DT

DNN
ANN
DNN
DT

ANN
ANN
DNN
ANN
SVM
SVM
ANN
SVM
ANN
ANN
SVM
DT

DT

ANN
ANN
SVM
SVM
SVM
DNN
SVM
ANN
SVM
SVM
SVM
SVM
SVM
SVM

0,7138
0,7105
0,7101
0,7089
0,7052
0,7016

0,699
0,6796
0,6796
0,6748
0,6687
0,6602
0,6505
0,6504
0,6468
0,6423
0,6395

0,637
0,6359
0,6068
0,6068
0,5985
0,5859
0,5728
0,5676
0,5664

0,553
0,5499
0,5396
0,5377

0,534
0,5243



‘ Segmen
t
2000ms

2000ms
2000ms
2000ms
2000ms
2000ms
2000ms
500ms

500ms

1000ms
1000ms
500ms

500ms

500ms

1000ms
1000ms
500ms

500ms

1000ms
1000ms
2000ms
2000ms
2000ms
2000ms
2000ms
500ms

500ms

500ms

1000ms
1000ms
2000ms
2000ms
1000ms
1000ms
1000ms
1000ms
1000ms

DWT
Level

dwt7
dwt7
dwt8
dwt8
dwt8
dwt8
dwt8
dwt8
dwt8
dwt7
dwt8
dwt7
dwt7
dwt8
dwt7
dwt8
dwt8
dwt8
dwt8
dwt8
dwt6
dwt6
dwt7
dwt7
dwt8
dwt7
dwt7
dwt8
dwt6
dwt7
dwt6
dwt7
dwt6
dwt8
dwt7
dwt7
dwt7

Mode

I
ANN

RF
ANN
DNN
RF
SVM
XGB
RF
XGB
XGB
XGB
XGB
RF
ANN
RF
RF
DNN
SVM
ANN
SVM
RF
XGB
DNN
XGB
DT
DNN
ANN
DT
RF
ANN
DNN
DT
XGB
DNN
DT
DNN
SVM

Annexe J

Résultats d’exactitude de la pompe 4, obtenus avec 1’énergie

Accurac

0,9957
0,9957
0,9957
0,9957
0,9957
0,9957
0,9957
0,9947
0,9947
0,9936
0,9936
0,9925
0,9904
0,9904
0,9893
0,9893
0,9893
0,9882
0,9872
0,9872
0,9872
0,9872
0,9872
0,9872
0,9872
0,9872

0,985

0,985
0,9829
0,9829
0,9829
0,9829
0,9808
0,9808
0,9786
0,9786
0,9786

2000ms
2000ms
2000ms
2000ms
2000ms
500ms

1000ms
1000ms
2000ms
2000ms
1000ms
2000ms
500ms

500ms

500ms

1000ms
2000ms
2000ms
2000ms
2000ms
2000ms
1000ms
2000ms
2000ms
500ms

2000ms
500ms

500ms

500ms

2000ms
1000ms
1000ms
1000ms
1000ms
1000ms
1000ms
1000ms
2000ms
500ms

dwt3
dwt5
dwtb
dwt5
dwt6
dwt7
dwtb
dwt8
dwt4
dwt5
dwt6
dwt5
dwt6
dwt7
dwt6
dwt5
dwt4
dwt3
dwt3
dwt6
dwt7
dwt4
dwt4
dwt4
dwt5
dwt3
dwt6
dwt5
dwt5
dwt4
dwt4
dwt6
dwt5
dwt6
dwt3
dwt6
dwt3
dwt3
dwt6
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DNN
ANN
RF
XGB
ANN
SVM
XGB
DT
RF
DNN
DNN
DT
XGB
DT
RF
RF
ANN
RF
XGB
DT
SVM
RF
DNN
XGB
DNN
ANN
DNN
RF
XGB
DT
XGB
ANN
DNN
SVM
RF
DT
XGB
DT
ANN

0,9786
0,9786
0,9786
0,9786
0,9786
0,9786
0,9765
0,9765
0,9744
0,9744
0,9722
0,9701
0,9701
0,9679
0,9669
0,9658
0,9658
0,9615
0,9615
0,9615
0,9615
0,9573
0,9573
0,9573
0,9562

0,953

0,953
0,9509
0,9487
0,9444
0,9423
0,9423
0,9402
0,9402

0,938

0,938
0,9359
0,9359
0,9359

500ms
1000ms
500ms
500ms
500ms
500ms
1000ms
2000ms
500ms
1000ms
500ms
1000ms
1000ms
500ms
500ms
1000ms
1000ms
1000ms
500ms
2000ms
500ms
500ms
500ms
1000ms
2000ms
500ms
500ms
2000ms
1000ms
500ms
500ms
1000ms

dwt6
dwts
dwt4
dwts
dwt4
dwtd
dwt5
dwt6
dwt6
dwt4
dwts
dwt3
dwt3
dwt3
dwt3
dwt4
dwts
dwtd
dwt3
dwts
dwt4
dwtd
dwt5
dwtd
dwt4
dwt3
dwt3
dwt3
dwt3
dwt4
dwt3
dwt3

DT

DT

DNN
ANN
RF

XGB
SVM
SVM
SVM
DNN
DT

DT

DNN
RF

XGB
DT

ANN
ANN
DNN
SVM
DT

ANN
SVM
SVM
SVM
ANN
DT

SVM
SVM
SVM
SVM
ANN

0,9359
0,9295
0,9263
0,9231
0,922
0,922
0,9209
0,9188
0,9177
0,9145
0,9124
0,9103
0,9103
0,9028
0,9028
0,9017
0,8996
0,8953
0,8953
0,8932
0,8889
0,8868
0,8868
0,8846
0,8718
0,8622
0,86
0,8547
0,8526
0,8462
0,8184
0,7821



Annexe K

Résultats d’exactitude de la pompe 4, obtenus avec la valeur efficace (RMS)

‘ Segmen DWT Mode Accurac 500ms dwt8 ANN 0,969 500ms dwt6 RF 0,9156
- Oms e' D - 1000ms dwt?  SVM  0,9658 500ms  dwté ~ XGB  0,9156
e e 00057 1000ms dwt8 DT 0,9658 1000ms dwtd  ANN  0,9145
2000 | Gl T ONN T 0.6557 2000ms dwt4d  ANN  0,9658 500ms  dwts  DNN  0,9145
sooome | s RE 00057 2000ms  dwté ~ XGB  0,9658 500ms  dwts  XGB  0,9135
soc0ms T dwE | XGB | 00557 500ms  dwt?  XGB  0,9658 500ms  dwt4d  RF 0,9113
o | e e e 500ms  dwt?  ANN  0,9647 1000ms dwt3  DNN  0,9103
050 T ONN 06515 500ms dwt?7  DNN  0,9647 2000ms  dwts  SVM  0,9103
oo |t aoe | oot 1000ms dwt4  RF 0,9637 1000ms dwt6  ANN 0,906
050 T G T ANN T 09515 1000ms dwts ~ XGB  0,9637 2000ms  dwtd  SVM 0,906
AT 09015 1000ms dwts  RF 0,9615 500ms  dwté  ANN 0,906
e 09393 1000ms dwt6 ~ XGB  0,9615 500ms dwt3  DNN  0,9038
oo e xoB | 0,055 2000ms dwts DT 0,9615 1000ms dwts ~ SVM  0,8996
oo dE R 09393 500ms  dwt8  RF 0,9605 500ms  dwt3  ANN  0,8953
toms e xoB | 0,569 1000ms dwtd  XGB 0,959 500ms dwté ~ DNN  0,8942
itoms Tdwe NN T 6.8672 1000ms dwt6  RF 0,9594 2000ms  dwt3  SVM  0,8932
e M b uub 2000ms dwt4  XGB  0,9573 500ms dwt3  RF 0,8921
T 00329 500ms  dwt?  RF 0,9562 1000ms dwtd  SVM 0,891
oo |t ovm | Do 1000ms dwts ~ DNN  0,9551 500ms  dwt3  XGB 0,89
Tot0ms | dws— ANN 0,350 500ms  dwt8  SVM 0,953 1000ms dwt6  SVM  0,8868
oo | TN | oot 2000ms dwt3 DT 0,0487 1000ms dwt3  ANN  0,8846
o 09785 500ms  dwt?  SVM  0,9466 1000ms dwt3 DT 0,8825
R B a———_— 2000ms dwts DT 0,9444 500ms dwt4 DT 0,8782
aioms | dwd | BNN | 0.6768 1000ms dwt3 ~ XGB  0,9423 500ms  dwts  SVM  0,8718
oo s AN | oover 1000ms dwtd3  RF 0,9402 500ms  dwtd  SVM  0,8707
soooms | dwis | RE T 1000ms dwt4  DNN 0,938 500ms  dwté  SVM  0,8707
2oome | ot [5op | ooves 2000ms dwt4 DT 0,9359 1000ms dwt3  SVM  0,8675
R 1000ms dwts DT 0,9338 1000ms dwts  ANN 0,865
oo s | RE 09724 1000ms dwt4 DT 0,9316 500ms dwt3 DT 0,8558
oo T T NN T 0975 500ms dwtd  DNN  0,9295 500ms  dwts DT 0,8536
Toooms e AN | 00722 1000ms dwt6 ~ DNN  0,9252 500ms dwts DT 0,8526
o de DT 09722 500ms  dwt7 DT 0,0241 500ms  dwt3  SVM  0,8365
1000ms dwt8  SVM  0,9701 1000ms | dwts | DT 0.9209

500ms dwt8 DT 0,9209

2000ms  dwt5 ANN 0,9701
2000ms = dwtb XGB 0,9701
2000ms  dwt6 ANN 0,9701
2000ms = dwt6 DNN 0,9701
500ms  dwt8 XGB 0,9701

500ms  dwt4 ANN 0,9199
2000ms = dwt6 SVM 0,9188
500ms  dwtb RF 0,9188
500ms | dwtb ANN 0,9177
500ms  dwt4 XGB 0,9167
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Annexe L

Diagramme de fonctionnement du systéme complet

Début de programme ESP32

Inclusion des bibliothéques
- Wavelets, TensorFlow Lite
- LCD I12C, WiFi, MQTT, JSON

v

Définition des constantes globales
- Identifiants WiFi et MQTT
- Parametres modéle TFLite

- Moyennes / écarts types (scaling)

Allocation des buffers & variables
- Buffers RMS, vecteurs de features NodeD
- Objets wavelet et TensorFlow
- Noms de classes

\ 4
‘L Réception MQTT
SETUP() - classification depuis ESP32
Initialisation : -Vecteur de RMS normalisé

- Communication série
- Connexion WiFi
- Configuration client MQTT
- Initialisation wavelet DWT
- Chargement du modeéle TFLite
- Allocation des tenseurs
- Initialisation de I’écran LCD

Affichage
classification
SP32 sur HMI

Extraction du vecteur

> LOOP() RMS
5 Code Python
—Non——M—
on MQTT Connecte - Chargement du modéle XGBoost
¢ - Obtenir la classe avec XGBoost
\ 4
Essayer da Client.loop()
connecter

Affichage
classification
XGBoost

sur HMI

DWT et calcul des RMS
et Normalisation

Y

Inférence TensorFlow Lite
- Charger les données normalisées au modéle
- Exécuter I'inférence
- Obtenir la classe prédite

Mise a jour de I'affichage LCD
- Afficher la classe prédite

— MQTT Connecté

v

Envoyer Classification et
vecteur de données via MQTT "~~~ "~ ECORECMATT

|
Ei®
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Introduction

1. Introduction

Avec D’évolution des technologies industrielles et I’émergence de I’industrie 4.0, la
maintenance prédictive s’impose aujourd’hui comme une solution incontournable pour garantir la
performance, la sécurité et la disponibilité des équipements critiques. Les pompes centrifuges,
largement utilisées dans de nombreux secteurs (pétrochimie, hydraulique, agroalimentaire, etc.), sont
souvent soumises a des conditions de fonctionnement intenses qui peuvent engendrer des

défaillances imprévues et colteuses.

Le projet PumpGuard Al s’inscrit dans cette logique de modernisation. Il propose une
solution innovante de maintenance prédictive basée sur I’intelligence artificielle et I’analyse avancée
de signaux vibratoires. Grace a I’intégration de capteurs de vibration, d’un traitement de signal
avancé, et de modeéles d’intelligence artificiel avec apprentissage automatique, PumpGuard Al
permet de prédire les défaillances des pompes avant qu'elles ne surviennent, tout en offrant une

interface intuitive de surveillance en temps réel.

Ce projet vise non seulement a améliorer la gestion de la maintenance industrielle, mais aussi
a encourager ’adoption de technologies intelligentes dans les entreprises algériennes, dans le cadre
de la dynamique nationale de soutien a I’innovation et de I’entrepreneuriat universitaire promue par

I’ Arrété Ministériel 1275.

5
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2. Présentation du projet

2.1.1dée du projet (Solution Proposer)

PumpGuard Al est une solution de maintenance prédictive dédiée aux pompes centrifuges
industrielles. Le systeme anticipe les pannes avant qu'elles ne se produisent en analysant les données
issues de capteurs de vibration, traitées via des techniques de traitement du signal et d'intelligence
artificielle.

PumpGuard Al se décline en trois versions :
1. PumpGuard Essential

» Public cible : PME, ateliers de maintenance, techniciens indépendants.
» Positionnement : Solution d'entrée de gamme, simple et abordable.

» Fonctionnalités clés :
Détection basique : Vibrations, cavitation, désalignement (seuils prédefinis).
Matériel : Capteurs économiques + boitier de collecte USB.
Logiciel : App mobile/web avec alertes et historique simplifié.
2. PumpGuard Pro

» Public cible : Industries (agroalimentaire, traitement des eaux, HVAC).

A\

Positionnement : Outil professionnel pour la maintenance prédictive.
» Fonctionnalités clés :

Analyse avancée : 1A legére pour classer les défauts (roulements, usure).
Capteurs intelligents : Vibrations + température + courant moteur.
Dashboard : Rapports PDF/Excel, recommandations personnalisées.

Connectivité : Cloud sécurisé (acces multi-utilisateurs).

F 4
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3. PumpGuard Industrial Al

» Public cible : Secteurs critiques (pétrochimie, énergie, offshore).
» Positionnement : Solution tout-en-un pour les environnements exigeants.

» Fonctionnalités clés :
Supervision temps reel : Réseau de capteurs 10T + edge computing.
IA hybride : Modeles physiques + deep learning (détection précoce).
Intégration : APl vers ERP/CMMS, alertes SMS/email.

Services : Audit sur site + formation dédiée.

2.2.Valeurs proposées

Les valeurs proposées ou livrées aux clients peuvent étre identifiées conformément aux

éléments suivants :

> Surveillance en temps réel : Les données des capteurs sont traitées localement,
permettant un retour immédiat sur 1’état de la pompe.

> Modularité du produit : Trois versions (Essential, Pro et Industrial), pour s'adapter aux
différents besoins industriels et budgets.

> Simplicité d'intégration : Compatible avec les installations existantes sans besoin de
modifications majeures.

> Renforcement de la sécurité : Réduction des risques de panne critique, protégeant les
équipements et le personnel.

> Valorisation des données : Historique des anomalies et des diagnostics exploitables

pour la maintenance préventive a long terme.
2.3.Equipe de travail
L’équipe de travail est composée de quatre membres :
1.3.1. Dr. Bengherbia Billel :

> Domaine d’expérience : Conception et réalisation de matériel électronique

> Qualification : Maitre de conférences
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Guide duprojetpourobtenirunDiplome Startup danslecadre del'Arrété Ministériel1275 e

P ——
- MHESR ALGERIA
=t " —

> Formation : Accréditation universitaire

1.3.2. M. Tobbal Abdelhafid :

> Domaine d’expérience : Traitement du signal, réseaux de capteurs sans fil, conception
de systéemes embarqués et apprentissage automatique
> Qualification : Doctorant en Génie Electronique

> Formation : Electronique et systémes embarqués

1.3.3. M. SAIDI Madani Amine :

> Domaine d’expérience : Traitement du signal, réseaux de capteurs sans fil, conception
des cartes électroniques, apprentissage automatique.

> Qualification : Licence en Télécommunications, Master en Systemes de
Télécommunications et Master en Instrumentation a I’Université de Médéa

> Formation : Electronique et Systemes de télécommunications, instrumentation

1.3.4. M. LEBOUKH Aboubakr :

> Domaine d’expérience : Traitement du signal, réseaux de capteurs sans fil, conception
des cartes électroniques, apprentissage automatique.

> Qualification : Licence en Télécommunications, Master en Systemes de
Télécommunications et Master en Instrumentation a 1’Université de Médéa

> Formation : Electronique et Systémes de telecommunications, instrumentation

2.4. Taches de chaque membre de I’équipe :

1.4.1. Dr. Bengherbia Billel :

> ldée et développement du projet
> Contribution a la rédaction et a la correction des documents relatifs au projet

> Tests du projet

1.4.2. M. Tobbal Abdelhafid :

> ldée et développement du projet

> Contribution a la rédaction et a la correction des documents relatifs au projet

9
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> Tests du projet

1.4.3. M. SAIDI Madani Amine & M. LEBOUKH Aboubakr :

Outils logiciels et matériels utilisés
Développement électronique

Développement de I’application

vV V VY V

Rédaction des documents relatifs au projet.

2.5.0Dbjectives du project
o Courtterme (1-2 ans) :

Concevoir un prototype fonctionnel pour chaque version.
Installer et tester le prototype dans une station de pompage locale.

Collecter et analyser les premieres données vibratoires réelles.

YV V V V

Créer une premiere interface de diagnostic simple sur écran LCD et application PC.

e Moyen terme (3-5ans) :

> Optimiser les modéles d’IA pour augmenter la précision des prédictions.

> Ajouter un systeme de notification automatique pour les alertes critiques.

> Nouer des partenariats avec au moins 3 entreprises industrielles pour I’intégration
pilote.

> Deémarrer une petite série de production locale avec retour client.

e Longterme (5+ ans) :

Etendre I’utilisation a d'autres types de machines tournantes (compresseurs, moteurs).
Lancer une plateforme cloud pour la gestion centralisée de 1’état des équipements.

Obtenir une certification industrielle (ISO, etc.) pour la fiabilité du systéme.

vV V VY V

Cibler les grands groupes industriels et proposer des contrats de maintenance

intelligents.

10
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2.6.Planning de lancement du projet

Mois T e
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Etude de faisabilité technique, choix des capteurs adaptés.

Conception de la carte électronique (ESP32 + modules capteurs).
Développement du code embarqué pour la collecte et le traitement des
signaux.

Acquisition des données de vibration réelles sur site industriel.
Prétraitement des signaux (fenétrage, filtrage) et application de la
transformée en ondelettes (DWT).

Entrainement et validation des mod¢les IA (ANN, DNN).

Conception du boitier (3D) et intégration des composants.
Développement de I’interface utilisateur (application web ou PC).
Intégration finale et assemblage du prototype complet.

Phase de tests sur terrain et collecte des retours utilisateurs.
Optimisation du systéme sur base des retours.

Préparation a la production pilote et rédaction du dossier de valorisation.
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Aspects innovants

3. Aspects innovants

> Premiere solution embarquée en Algérie : PumpGuard Al est la premiere solution
locale de maintenance prédictive intégrée, dédiée spécifiquement aux pompes
centrifuges, réduisant ainsi la dépendance aux technologies importées.

> Approche modulaire et évolutive : Trois versions distinctes permettent une
adaptation fine selon la criticité de 1’équipement, le budget du client et les conditions
de fonctionnement sur site.

> Fusion du traitement de signal et de D’intelligence artificielle : Intégration du
traitement du signal avancé pour I’extraction de caractéristiques et de modéles d’TA
pour un diagnostic fiable et automatisé.

> Diagnostic local en temps réel : Traitement embarqué avec affichage instantané des
résultats sur écran LCD, éliminant le besoin de serveurs externes pour les analyses.

> Interface intuitive multi-support : Accés aux données et a 1’état de la machine via
écran LCD, application PC ou future interface cloud, facilitant la prise de décision
rapide.

> Orientation vers la maintenance 4.0 : Le systéme s’inscrit dans la logique de
digitalisation industrielle, apportant une couche intelligente aux processus de

surveillance prédictive traditionnels.

13
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Troisiéme axe :

Analyse stratégique du marché

4. Les segments de clients:

o Segments cibles : PumpGuard Al s’adresse aux secteurs utilisant massivement des

équipements tournants, notamment :

> Sonatrach : leader dans le domaine du pétrole et du gaz, ou la fiabilité des pompes est
essentielle.

> POVAL : Entreprise spécialisée dans la production et la commercialisation de pompes,
vannes, matériel de voirie, accessoires de tuyauterie et pieces brutes de fonderie,
intervenant dans des secteurs industriels ou la fiabilité des équipements, comme les
pompes, est cruciale dans des environnements séveres.

> ADE (Algérienne des Eaux) : exploitant de réseaux de pompage pour I’eau potable,
nécessitant une supervision continue.

> Cevital (ou autre entreprise agroalimentaire) : grand utilisateur de systéemes de
pompage pour la production industrielle.

> Entreprises de maintenance industrielle sous-traitante.

> Centres de dessalement : ou la surveillance continue des pompes est cruciale pour
assurer la disponibilité de 1’eau.

> Fermes agricoles modernes : utilisant des systémes de pompage pour I’irrigation,

souvent éloignés et difficiles a surveiller manuellement.

Ces segments sont caractérisés par leur besoin critique de continuité opérationnelle, leur

sensibilité aux pannes et I’intérét croissant pour les solutions de maintenance intelligente.

e Analyse concurrentielle :

> Concurrence directe : Entreprises locales de maintenance préventive qui n’utilisent

pas encore d’outils d’IA ou d’analyse vibratoire avancée.

15
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> Concurrence indirecte : Solutions étrangéres de maintenance conditionnelle avec
capteurs importés, souvent colteuses et non adaptées aux contraintes locales (langue,
climat, accessibilité technique).

> Avantage compétitif : PumpGuard Al propose une solution flexible, évolutive, et plus
accessible financierement, avec un accompagnement local et une intégration

personnalisee.

e Stratégie d’accés au marché :

> Lancement de prototypes dans des environnements industriels réels a travers des
démonstrations pilotes gratuites.

> Participation a des salons industriels, séminaires techniques et foires universitaires.

> Collaboration avec des incubateurs et des pbéles technologiques pour renforcer la
visibilité académique et entrepreneuriale.

> Mise en place d’un modéle économique freemium ou a faible cout.

4.1.Mesure de lI'intensité concurrentielle
3.1.1. ldentification des concurrents

A. Concurrents directs :

o Startups/PME Locales :

> Exemple : Algérie Maintenance Tech (solution basique de surveillance 10T).
> Forces : Connaissance du marché local, codts réduits.
> Faiblesses : Limites technologiques (modéles d'lA peu avancés).

o Entreprises Internationales :

> Siemens Prédictive Maintenance, Schneider Electric EcoStruxure.
> Forces : Solutions complétes, réputation mondiale.
> Faiblesses : Prix élevés, support local limité en Algérie.

B. Concurrents indirects :

o Maintenance Traditionnelle :

16
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> Sociétés sous-traitantes de Sonatrach/ADE utilisant des méthodes réactives.
> Forces : Habitudes des clients, infrastructures existantes.
> Faiblesses : Codts élevés des pannes imprévues.
o Solutions Génériques d'lA :
> Plateformes comme IBM Maximo (non spécialisées pour les pompes).
3.1.2.  Analyse des forces et faiblesses
Critére Votre Solution (PumpGuard) SO L Concur.rents
Locaux Internationaux
Prix Colt rrllodere (G Bas Tres élevé
marché local)
Technologie (IA)  Modéles avancés Modg¢les simples Trés avancés
Support Local Equipe locale, réactive Fort Limité
Personnalisation Adapte aux beSOH,lS. specifiques Générique Peu flexible
des industries algériennes
i L Capteurs compatl!ales avec les Limité Hauteme_nt’
infrastructures existantes standardisé

3.1.3. Stratégie pour surpasser la soncurrence
o Avantage Clé:

> Combinaison IA + Expertise Locale.

> Modeles entrainés sur des données locales (conditions climatiques, types de pompes
utilisées en Algérie).

> Collaboration avec Sonatrach/ADE pour des cas d'usage concrets.

o Stratégies :

> Prix : Offre hybride (abonnement mensuel + codt par pompe surveillée).
> Marketing : Mise en avant des économies réalisables (ROI calculé pour les clients).

> Partenariats : Collaboration avec les universites algériennes pour R&D.

3.1.4. Barrieres a l'entréee
e Technologiques :

> Nécessité d’acces a des données historiques de pannes (partenariat avec les industriels).

17
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o Réglementaires :
> Certification des systéemes I0T/IA par les autorités algériennes (ex : ARP).
o Financiéres:
> Investissement initial en hardware (capteurs) et cloud computing.
3.1.5. Indicateurs clés de suivi
> Part de Marché : Nombre de pompes surveillées dans les 2 premiéres années.
> Feedback Clients : Taux de réduction des pannes imprévues.
> Avance Technologique : Publications/brevets déposes sur les modeles d'lA.
3.1.6. Exemple de tableau synthétique
nacteur . PumpGuard Al Con.cul.‘rent Commentaire
Concurrentiel Principal
Cout. Total pour 1.2M DZD/an 3M DZD/an Economie de 60%
le Client
Pre,:c1-s1(3n des 95% R8% Me.llle‘:ure‘
Prédictions optimisation
LI a0 2 semaines 6 semaines s
Déploiement d’installation

3.1.7. Points clés a mettre en avant :

> Notre solution est plus précise que les startups locales (grace a notre Précision) et plus

accessible que Siemens.
> Argument choc : "Réduisez les pannes de 70% pour 30% du co(t des solutions

internationales".

3.1.8. Stratégies pour dominer le marché

A. Différenciation

o Fonction unique :

"Notre systéme prédit aussi les pannes électriques (moteurs) grace a I'analyse harmonique,

absente chez les concurrents."

18
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B. Le Coiit

o Modeéle économique :
> Location : 10 000 DZD/mois/pompe (au lieu de I’achat a 500 000 DZD).

> Forfait pour les petites usines (<10 pompes).

C. Collaboration

« Partenariat gagnant-gagnant :

"Formez vos techniciens gratuitement a notre outil, et payez seulement si les prédictions

réduisent vos pannes de 40%."

Exemple de Pitch
"Contrairement a Siemens, PumpGuard est concu par et pour les industriels algériens :

> 30% moins cher car développe a Médéa, pas a Munich.
> Précision de 95% grace a ’entrainement sur des données locales.

> Pas besoin de changer vos pompes : nos capteurs s’adaptent a I’existant."”

19
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Quatriemme axe :

Plan d’Organisation et de Production

5. Plan d’Organisation et de Production

5.1.Structure Organisationnelle

A. Forme Juridique

> Type : SARL (Société a Responsabilité Limitée), adaptée pour les startups a plusieurs
associes.

> Localisation du siege : Médéa, zone industrielle ou technoparc si disponible.

> Capital de départ estimé : 2 a 4 millions DZD (peut étre modulé selon les aides

publiques, incubateurs, ou fonds de soutien a I’innovation).

B. Organigramme Fonctionnel

Directeur Général

(CEO)

A
Responsable Responsable Commercial Responsable Qualité
Technique (CTO) & Marketing (CMO) & Opérations (CQO)

A 4 \ 4 A

Equipe 1A/Data Equipe terrain (démo, Techniciens

Science + Ingénieurs support clients, etc.) installateurs + Suivi
Dev installation capteurs

v

Développeurs
embarqueés

& 10T (ESP32,
capteurs)
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5.2. Processus de Production (chaine de valeur)

PumpGuard Al proposé un systeme hybride matériel + logiciel. Voici le workflow technique:

A. Phase 1 — Acquisition et transmission des données
Etape Description
Capteurs de vibration (accélérométres piezo), capteurs de courant,
température
Microcontroleur  ESP32 collecte les données.
Envoi via Wi-Fi ou Réseaux cellulaires, ou autre systéme sans fils
sécuris¢ vers une plateforme cloud sécurisée

Capteurs

Transmission

B. Phase 2 — Traitement et analyse des données

Etape Outils/Technos Objectif
Prétraitement Filtrage, normalisation Nettoyage des signaux
. . DWT (Discrete Wavelet Extraction de features (bandes
Analyse vibratoire )2 .
Transform) d’énergie)
Intelligence Modeles : DNN, Random Forest,

Artificielle XGBoost Prédiction de défauts

C. Phase 3 — Restitution & Actions
Sortie Format Utilisation client

Interface Web ity Shireainth @ JRese: Visualisation des alertes, état des
(Dashboard) pompes

Ecran LCD local 16x2 ou OLED ou HMI Indication rapide sur site

ELGHU . Email/SMS Notifications en cas de défaillance
automatisées

5.3.Ressources Matérielles & Logistiques

Coiit estimé (par unité ou

Ressource Sy
initial)
ESP32 Module principal [oT 4000 DZD
.Capteu}‘ vibration (piezo) De’:tecqon des défauts 40000 — 80000 DZD
industriel mecaniques
Serveur cloud (AWS ou Hébergement de la 6000 — 10000 DZD/mois
local) plateforme IA
En cas de déploiement

PC industriel (optionnel) 120 000 —200 000 DZD

offline

22
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5.4.Plan de Déploiement & Lancement (année 1)

Mois Objectif principal Actions
Finalisation prototype Test de transmission, IA, boitier
Déploiement pilote (2 a 3 sites) ADE ou entreprise agroalimentaire
locale
M4-MS5 Recueil feedback & ajustement Ajout interface utilisateur,

technique documentation simplifiée
m Début du modéle freemium 1 pompe gratuite / 3 mois
M7-M9 Prospection commerciale active Appels téléphoniques, salons
professionnels
Premiers abonnements & Formation clients, création de Kkits
M12 industrialisation légére standards

5.5.Evolution & Moyen Terme (année 2 et +)

Automatisation compléte de la chaine IA (intégration avec bases de données clients)
Plateforme web professionnelle multi-sites

Application mobile client (suivi et alertes)

YV V V V

Partenariat technique pour production en série locale (via un sous-traitant électronique
en Algérie)
> Conformité 1SO 9001 et/ou certification ATEX (si secteurs pétroliers)

23
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Cinquiéme axe :

Plan Financler

6. Plan Financier

6.1.Hypothéses de base

o Tarif moyen par pompe surveillée : 10 000 DZD par mois.

e Obijectif initial : 10 clients pilotes, chacun avec 5 pompes.

Principaux postes de co(t :

Achat de capteurs et microcontrdleurs (comme I’ESP32),

Hébergement cloud et infrastructure pour les modeles d’intelligence artificielle,
Salaires des ingénieurs, développeurs et commerciaux,

Budget marketing (salons, communication, démonstrations),

vV V YV VYV VY VY

Développement logiciel (application web/mobile, interfaces I1A).

6.2.Prévisions de revenus (sur 3 ans)

Année Nombre Pompes Revenu mensuel Revenu annuel
de clients  surveillées )A))) (DZD)

10 50 500 000 6 000 000
30 200 2 000 000 24 000 000
60 500 5000 000 60 000 000
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6.3.Estimation des dépenses annuelles
Poste de dépense 1 année (DZD)  2¢année (DZD) 3¢ année (DZD)

3 000 000 4500 000 7 500 000
1200 000 2 400 000 3 600 000
1500 000 1 000 000 1 000 000
3 600 000 4 800 000 6 000 000
1 000 000 1500 000 2 000 000
500 000 500 000 700 000

10 800 000 14 700 000 20 800 000

6.4.Seuil de rentabilité

> Colt moyen mensuel la 1™ année : environ 900 000 DZD.
> Nombre de pompes a surveiller pour étre rentable : environ 90.

> Seuil de rentabilité prévu : vers la fin de la 2¢ année.

6.5.Sources de financement envisagées

Apport personnel des fondateurs,
Programmes d’innovation (ex. : Fonds algérien des startups, ANPT),

Co-financement industriel (partenariat avec Sonatrach, ADE ou POVAL),

vV V VY VYV

Soutien d’incubateurs ou accélérateurs technologiques,

6.6.Retour sur investissement (ROI)

> Pour les clients : réduction de 40 a 60 % des codts liés aux arréts imprevus.
> ROI client : généralement obtenu en 3 a 6 mois selon le nombre de pompes.

> ROI pour PumpGuard : rentabilité atteinte a partir de la 3¢ année.
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Sixiéme axe :

Prototype Expérimental

7. Prototype Expérimental

Une vue générale sur le systeme

PumpGuard
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Dashboard

Traitement

Affichage

@ 70700DUDuonNnINDD

Etat Fomre :
HORMAL

16x LCD
Display

Le fonctionnement du systéeme

Les images suivantes représentent plusieurs prototypes en 3D générer par I’intelligence

artificiel :
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Partenaires Clés
- POVAL.

- ADE.

- Sonatrach.

Activites Cles

- Développements des
modéles 1A

- Fabrication de cartes

Proposition de Valeur

- Anticipation des
pannes (70% évitées)

- Interface simple et

Relation Client

- Formation gratuite
- SAV technique

- Notifications et

Segments Clients
- Sonatrach .
- POVAL.
- ADE

électroniques modulaire .
rapports automatiques .
- Grandes entreprises

industrielles

- Solution locale fiable
a co(t réduit

- Tests industriels

- Formation technique

- - Fermes et centres de
des utilisateurs

- Données en temps
dessalement

réel
/]
@
“ Ressaurces Clés Canaux
s - Base de données de - Démos sur sites
M pannes clients

- Equipe 1A et
électronique

- Foires industrielles

o ' - Site web. .
- Capteurs industriels, o ) ‘
ESP32 - application mobile “‘
Iy
“_ - Infrastructure cloud ﬂ ‘.“

Flux de revenus

A

ALGER/

R
L 3

MHE
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Structure de Coiits

- Achat composants loT - Abonnement mensuel/pompe

- Depenses cloud/IA - Kits standards a ’achat

- Marketing, développement

- - Contrats
logiciel

d’accompagnement/maintenance
- Salaires, logistique
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