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Résumé

Résumé

L'un des problemes d'une grande importance dansulaeillance industrielle, est
constitué par la possibilité d’'effectuer une détectle fausses alarmes et éventuellement de
prédire une défaillance. Ces problématiques rentdams le cadre de la surveillance
dynamique, méthode permettant a terme de s’oriemees le concept de maintenance
proactive et, plus particulierement, vers le proico®ans ce contexte, notre travail s’oriente
vers les systemes Neuro-flous Temporels.

Ces derniers sont caractérisés par leur possidditeeprésenter les connaissances d’un
systeme de production par des connaissances syjuesliet au méme temps numeériques
dans un seul outil. Aussi, nous avons choisi djreé les Systemes d’Inférence Flous (SIF)
dans une architecture de réseaux de neurones diElreasystéme de production choisie est
I'atelier de clinkérisation de la SCIMAT, cimenteid’Ain Touta « Batna ».

L’objectif de cette thése consiste a faire une énmntation d’'un Systéeme d’Inférence
Flou de type Takagi-Sugeno dans un Réseau de Nesudmntype « Elman » pour automatiser
le maximum de la surveillance dynamique d'un systéde production. L’atelier de
clinkérisation de la SCIMAT, cimenterie d’Ain ToutaBatna » est notre champ d’application
privilégie. Afin d’atteindre cet objectif la thésesté ainsi organisée.

La premiére partie présente les principales difiées entre une surveillance classique
et dynamique ainsi que le diagnostic prédictifpdenostic et enfin la maintenance préventive.
La deuxieme partie est dédiée aux principales @matoires et principes de fonctionnement
des systemes Neuro-Flous dynamique et leurs apiphiea Dans la troisieme partie nous
proposons un systeme Neuro-Flous dynamique paurigillance du systéme de production
évolutive.

Mots clés:

Diagnostic, Réseaux de Neurones Artificiels, Logidtloue, systemes Neuro-Flous,
systemes Neuro-Flous Temporels, ReconnaissancEodees dynamique, Surveillance
dynamique, Pronostic, Maintenance préventive.



Abstract

Abstract

One issue of great importance in industrial monitoring, consists of the possibility of
detection of false alarms and possibly to predict failure. These issues fall within the scope of
monitoring dynamic method in terms of moving towards the concept of proactive
maintenance and, more particularly, to the prognosis. In this context, our work focuses on
Neuro-fuzzy systemstime.

The latter are characterized by their ability to represent knowledge of a production
system by symbolic knowledge and at the same time in a single digita tool. Therefore, we
chose to integrate Fuzzy Inference Systems (FIS) in neural network architecture of Elman.
The production system chosen IS workshop clinkering of SCIMAT, cement Ain Touta
"Batna’'.

Our goa isto make an implementation of afuzzy inference system of Takagi-Sugeno in
a neural network type "Elman" to automate the maximum dynamic monitoring of a
production system. To achieve this we organize this thesis as well.

The first part presents the main differences between conventional and dynamic monitoring
and predictive diagnosis, prognosis and finally remedial maintenance. The second part is
dedicated to the main architectures and operating principles of Neuro-Fuzzy dynamic systems
and their applications. In the third part we propose a Neuro-Fuzzy Dynamic monitoring of the
production system scalable.

Key Words:

Fault diagnosis, Artificial neura Network, Fuzzy Logic, Neuro-Fuzzy systems, patern
reconing, Tempora Neuro-Fuzzy systems, Dynamic Monitoring, Fualt Prognosis.
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Introduction générale

Introduction

Dans un grand nombre d'applications industrielle®, demande croissante est apparue
en matiére de remplacement des politigues de nma@inte curative par des stratégies de
maintenance préventive. Cette mutation d’'une sdoabu on « subit les pannes » a une
situation ou on « maitrise les pannes », nécegagues moyens technologiques ainsi que
la connaissance de techniques d’analyse apprspiiagonction surveillance en continu de
I'évolution de I'équipement a travers des donnéestifiables et qualifiables permet ainsi de
prévenir un dysfonctionnement avant qu'il n'arrete d'écarter les fausses alarmes qui
peuvent ralentir la production.

Actuellement, le domaine de la maintenance a tewlandevenir un marché a part
entiere et beaucoup d’entreprises se spécialisarst de domaine ont été créées ces derniéres
années. La maintenance est devenue un vrai méter ses propres méthodologies et
concepts. Parmi les facteurs qui ont favoriséecetiuvelle tendance, le développement des
Sciences et Technologies de I'Information et d€tmmunication (STIC) prend une place
tres importante [3].

Par ailleurs, les composantes du systeme de Banoel se caractérisent par une
autonomie de plus en plus importante, en travdildans des systemes distribués et en
intégrant souvent une intelligence embarquée. méthodologies de surveillance peuvent
étre divisées en deux grandes catégories : lesoahdtigies qui se basent sur I'existence d’'un
modele formel de I'équipement a surveiller, letmodologies qui se basent uniguement sur
'analyse des variables de surveillance ainsi sueles connaissances a priori des experts
humains. Les méthodes qui se basent sur une ratiéti de I'équipement sont
naturellement tributaires de I'existence ainsi dada qualité d’'une modélisation physique de
I'équipement. Ce modéle servira de référence poaurfanctionnement nominal et tout écart
par rapport au point de fonctionnement nominal sesmonyme de défaillance.
L’inconvénient de ces techniques est I'existendecertitudes de modélisation qui sont dues
au fait que la modélisation physique ne prend pasoasidération tous les parametres et les
aléas qui peuvent influer sur une information ddamametre de surveillance [5].

Les techniques de surveillance sans modeéle sorgediy en deux parties. La premiéere
partie correspond aux outils statistiques et daitetment du signal qui sont généralement
gualifiés d’outils de traitement de bas niveaucpaju’ils sont en contact direct avec le signal
capteur, et ne servent généralement que pour larg@m d’alarmes brutes, sans aucune
information concernant leur signification. La detmie partie est celle des techniques dites de
haut niveau et qui sont plutdt orientées vers lmroanication avec l'expert. Celles-ci
représentent les techniques de l'Intelligence &igfle (1A) et servent comme outil de base
pour l'aide a la décision. Leur réponse est dons glaborée que celle des techniques de bas
niveau.

Cette réponse peut étre obtenue soit a partir daéds brutes venant directement des
variables de surveillance, soit a partir de dontiegges venant de sorties des traitements de
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bas niveau. Le réle que peut jouer un expert humeste tout de méme indispensable si 'on
veut concevoir un outil de surveillance avec lehtéques de I'intelligence Artificielle (1A).
Parmi les techniques utilisées pour la surveillamues travaux concernent les Systemes
Neuro- Flous, qui se démarquent des autres oudilslqur capacité d’apprentissage et de
généralisation en utilisant des données numériqyasholiques.

Les systemes neuro-flous sont nés de l'associalas) réseaux de neurones et de
logique floue, de maniere a tirer profits des aages de chacune de ces deux techniques.

La principale propriété des réseaux neuro-floudezstcapacité a traiter dans un méme
outil des connaissances numeériques et symboliques systéme [3]. lls permettent donc
d’exploiter les capacités d’apprentissage des tdsda neurones d’'une part et les capacités
de raisonnement de la logique floue d’autre part.

Un systéme Neuro-Flou est un réseau de neuronesstityipologiquement équivalent a
la structure d’'un systeme flou. Les entrées/sortie réseau ainsi que les poids sont des
nombres réels, mais les nceuds implémentent deatmpér spécifiques aux systemes flous :
fuzzyfication, opérateurs flous (conjonction, digjtdon), défuzzyfication.

Objectifs du mémoire

La surveillance dynamique et surtout la prédictitume variable pour la maintenance
prédictive nécessitent la prise en compte par Istesye neuro-flou de la dimension
temporelle. Cette prise en compte du passé dalsigest possible que par des architectures
de systéemes neuro-flous dites temporelles. Legsyst neuro-flous statiques sont incapables
d’assurer ce genre de traitement. Une détectiocopeed’un palier de dégradation ou méme
'apprentissage d’'une séquence d’évolution d'urtésys évolutif nécessite par conséquent,
une architecture neuronale temporelle (dynamiqu&kest dans ce contexte que se
positionnent nos travaux de recherches.

La surveillance dynamique consiste a prédire ugfailthnce dans un Intervalle de
temps suffisant pour que le superviseur « opéraielwr systéme puisse intervenir sans l'arrét
de ce dernier. Les problématiques posées par ceiresont :

Est ce que nous pouvons faire une prévention tetsffesante dans les axes « Temps,
sOreté et adaptation » pour minimiser les pannas siystéme évolutif.

Comment pouvons-nous en cas de défaillance dealtigner notre systeme ?
La reprise du systéme aprés une dégradation oleganationnelle ou matérielle.

L’objectif de notre travail est de concevoir unteyse de surveillance dynamique fiable
permettant d’appréhender les systémes évolutiftepaystemes neuro-flous Temporels.

Notre recherche s’est effectuée au sein de LahgatbAutomatique et Productique
dans le cadre de deux projets CNEPRU. Le premigulé “"conception d'un systéme de
diagnostic adaptatif et prédictif pour la surveill@e en ligne des systemes évollitifs
identifié sous le code J-0501-02-83-2006 et l®@seddentifié sous le code B*03520100014
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intitulé " L’intelligence artificielle, les méthodes bio-ingges, NTIC et les méthodes
d’émergences : outils pour la supervision et la edmtenance des systemes de production

Notre approche consiste en ['utilisation des ousijgnboliques et plus précisant de
méthodes de reconnaissance de formes pour I'étlohe systeme dynamique d'aide a la
surveillance. Ce choix est justifié par les qualitéquises pour un systeme d’aide a la
surveillance permettant ainsi l'intégration d’'unpegntissage dynamique et d’'une approche
permettant la modélisation de l'incertitude et’daprécision [15].

Nous proposons une architecture de Réseaux de féauwod’Elman qui exploite les
propriétés dynamiques des architectures de résgawuxeurones d’Elman pour la prise en
compte de l'aspect temporel des données d’entréda eteprésentation des données
symboligues de la logique floue. En effet, la pesecompte de I'aspect dynamique nécessite
des architectures de réseaux de neurones panesilec des algorithmes d’apprentissage
souvent compligués. Dans cette optique, nous porogne version modifiée de I'algorithme
de retro propagation de gradient qui permet derdéber aisément les parameétres du réseau
de Neuro-Flou.

Plan de Mémoire

Outre cette introduction, ce document comprend Qingpitres. Le premier chapitre
traite de la problématique de la surveillance d#esvironnement industriel [15]. La
surveillance industrielle est une partie intégratdda sireté de fonctionnement des systemes
et en constituant une fonction de plus en plus mapde dans le pilotage des systemes. Les
méthodologies de surveillance sont généralemerngédis en deux groupes : méthodologies
de surveillance avec modeéles et sans modélespregsieres se basent sur |'existence d'un
modele formel de I'équipement et utilisent généraet les techniques de l'automatique. La
deuxieme catégorie de meéthodologies est plus sdamrde des lors qu'un modéle de
'équipement est inexistant ou difficile & obtenires besoins dans ces deux domaines
évoluent constamment notamment en intelligencdicietle et exactement sur les outils
Neuro-Flous pour exploiter et préserver un sawaief et pour amener une intelligence
répartie vers les niveaux opérationnels les pliss Be nombreux travaux ont été entrepris
dans chacune de ces catégories. Nous en feronsaumed'art de ces travaux dans ce
chapitre.

Nous proposons dans le chapitre 2 d'étallir cadre applicatif au processus de
pronostic en considérant les trois aspectapt&mentaires suivants: Comment définir le
pronostic?, Comment le mesurer?, Comment éétren en ceuvre ?

D'abord, le concept de pronostic est rec@m8id nous proposons un découpage
de ce processus en deux sous- activités,ddigiion et I'évaluation. Sur cette base,
différentes mesures typées pronostic sont progoskabord pour caractériser le pronostic
lui-méme, ensuite pour juger de la qualité du essas de prédiction sous-jacent. Enfin, nous
développons un guide de choix d'un outil de prbaosorienté "application” visant a
permettre d'identifier une technique adaptée cantexte de Iapplication industrielle
considérée. A cette fin, nous considéronsna'upart le "cadre informationnel”

e —
3
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caractérisant la situation étudiée (existe-t-ilnmm de la connaissance suffisante, sous quelle
forme...), et d'autre part, I'applicabilité des aigh conséquence.

Le troisieme chapitre est consacré a la définitdms systémes Neuro-Flous, les
avantages et les inconvénients de la Logique HbEg et celles des Réseaux de Neurones
Artificiels (RNA), les topologies et les déférenfesmes de combinaisons et une présentation
de la contribution des différents modeles de rés@suro-Flous. Ainsi les architectures les
plus connues et les plus utilisés dans l'industtielans les domaines de classification sont
présentes.

Le cceur du travail porte sur la spécification d'sgstéme permettant de reproduire
I'évolution des propriétés d'un équipement, et delipe un état de dégradation au cours
du temps. Plus précisément les développemeistnt la proposition d'une architecture
Neuro-Floue permettant de satisfaire un olfjeddé contréle de prédiction, quel que soit
I'norizon de prédiction. C'est ce qui fait l'obght chapitre 4. A cette fin, le choix du
systeme Neuro-Flou Temporel et exactement Systdmeo-Flou Elman (SNFE) est
d'abord argumenté. Ce systéme Neuro-Flou Teshpest ensuite décrit et les
ameliorations potentielles de son aptituderéaliser des prédictions sont identifiées.
Nous proposons une solution visant a intédesr sollicitations "futures” connues dans
le modéle prédictif.

Le dernier chapitre est dédié a la présentatioré@asdtats sur laquelle a débouché notre
étude. En effet, nous proposons une stratégielpauivi du comportement d’'un processus et
la détection des défaillances. Une approche devedlance industrielle basée sur la
reconnaissance de formes Neuro-Floue qui s'apuuiene représentation numérique et au
méme temps symbolique des formes est alors mipeiati

Afin d’'implanter cette approche et I'exploiter, yyo surveiller un systeme de
production, nous avons développé un pro- logiabrmatique que nous avons nommeé
SURNEF (SURveillance industrielle par les systeiesro-Flous Temporels)

Le SURNEF est un logiciel informatique de simulatioteractive réalisé au sein de
LAP, pour le développement, I'apprentissage et$t d’'un systeme Neuro-Flou Temporel de
prédiction des fautes, de détection dynamique etcldssification des pannes d’'un procédé
industriel. SURNEF peut étre représentée commegpagpécial de perceptron flou récurrent,
a Cing couches utilisées pour la prédiction desgsret ensuite pour classifier des formes et
des défaillances.

Enfin la derniére partie conclue ce mémoire. Nowkgsserons un bilan final de notre
travail et nous y donnerons quelques perspectiggscherche prometteuses.
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Eléments de slreté de fonctionnement

1.1 Introduction

La s(reté de fonctionnement consiste a connakedu@r, prévoir, mesurer et maitriser les
défaillances des systemes technologiques et leslldétes humaines. Elle est appelée "science
des défaillances". D'autres désignations existeintiat les domaines d’applications : analyse de
risque (milieu pétrolier), cyndinique (science dander), FMDS (Fiabilité, Maintenabilité,
Disponibilité, Sécurité), en anglais RAMS (Relidtlyil Availability, Maintainability and Safety).

Elle se caractérise a la fois par les études steits statiques et dynamiques des
systemes, du point de vue prévisionnel mais aupgrationnel et expérimental (essais,
accidents), en tenant compte des aspects probebiles des conséquences induites par les
défaillances techniques et humaines. Cette diseipintervient non seulement au niveau de
systemes déja construits mais aussi au niveau puegour la réalisation de systémes [15].

Afin de mieux percevoir la problématique traitéeus avons jugé important d'établir un
lexique des termes utiles dans cette thése. Lasitd@is ci-aprés sont extraites de normes
francaises et internationales, ainsi que de I'étlmévrages synthétiques.

1.2 Eléments de la slreté de fonctionnement

Le terme Sureté de Fonctionnement (SdF) est madgtfe. Il recouvre trois classes de
notions : les entraves, les mesures et les mayendigure 1.1 résume les différents aspects
exposés de la slreté de fonctionnement.

Les entravesa la SdF regroupent tous les éléments venantealtar production.Les
mesuresou les attributs, de la SAF expriment a la fes propriétés attendus du systeme de
production et leur appréciation effective et en @s moyensgjui constituent les méthodes et les
techniques pour conférer au systeme de productmtitude a délivrer le service spécifié, Et
d’autre part pour donner confiance en cette agitatbst-a-dire la valider.

Les moyens d’obtention de la SdF peuvent se résulaes I'évitement de la création
d’entraves et a la correction d’entraves lorsquedsniers n'ont pas pu étre évitées. Aussi, deux
types de traitement sont alors préconisés :
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Figure 1.1Arbre de la sGreté de fonctionnement
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» La prévention de fautes : ce type d’approche ctssistamment a développer des outils de
modeélisation capables de considérer plus d’infoionat avec des régles d’utilisation plus
strictes, ce qui limite les fautes d’utilisatiormalheureusement , il n'est pas possible
d’éliminer toutes les fautes puisque le cycle deetppement de ces outils et lui-méme
entaché de fautes. Ce qui signifie que les outdselbppés ne seront peut-étre pas
totalement adaptés au probleme auquel ils ont gugsiDes défaillances peuvent alors se
produire, qu’il faut traiter avec des méthodes ectives.

» La tolérance aux défaillances : elle assure queydeeme fournit le produit prévu en dépit
de défaillances. il s’agit de traitements appligaég défaillances. ils doivent corriger la
défaillance, soit en réparant I'élément défaillasjt en utilisant des redondances (de
matériel, de logiciel...).dans la mesure du possildefaute doit aussi étre corrigée de
maniére a ce gu’ile ne provoque plus de défaillance

A ces traitements d'obtention de SdF d’'un systewiennent s’ajouter les moyens pour
déterminer le degré de la SdF du systéme de prioduatnsi congu, et donc indiquer s'il est
possible d’avoir dans I'aptitude du system a déliwm service conforme au service specifié. Ces
traitements n’agissant pas sur le systeme, ilsanécjpent pas directement a 'amélioration de la
SdF. lls y contribuent toutefois lorsque les rédslgu’ils fournissent sont utilisés pour modifier
le systéme avant son utilisation définitjié].

1.2.1 Notions de bases et définitions
1.2.1.1 la sdreté de fonctionnement

La sOreté de fonctionnement est I'aptitude d’undéitéera satisfaire une ou plusieurs
fonctions requises dans des conditions donnéesnddera que ce concept peut englober la
fiabilité, la disponibilité, la maintenabilité, Eécurité, la durabilité... ou des combinaisonsesfe ¢
aptitudes. Au sens large, la Sdreté de fonctionnerest considérée comme la science des
défaillances et des pannes [14]. La s(reté deifomement est souvent définie comme :

* FMDS (Fiabilité, Maintenabilité, Disponibilité eggurité);
» Science des défaillances;
* Analyse de risque.

1.2.1.2 la Surveillance

La surveillance est un dispositif passif, inforroatiel, qui analyse I'état du systéme et
fournit des indicateurs. La surveillance consisteamment a détecter et classer les défaillances
en observant I'évolution du systeme, puis a legndistiquer en localisant les éléments défaillants
et en identifiant les causes premiéres.
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La surveillance se compose donc de deux fonctioimgipales qui sont laétectionet le
diagnostic(voir la figure 1.2):

Surveillance

Détection de défaillanc 1:> Diagnostic J

(Symptémesalarmes)

Localisation de la

défaillance ||] Identification de la
cause

Figure 1.2Composantes de la surveillance industrielle

1.2.1.3 Détection

Pour détecter les défaillances du systeme, il &g capable de classer les situations
observables comme étant normales ou anormales.

1.2.1.4 Diagnostic

L'objectif de la fonction diagnostic est de reclhercles causes et de localiser les organes
qui ont entrainé une observation particuliére.Lacfion de diagnostic se décompose en deux
fonctions élémentaires : localisation et identifica des causes.

La localisation permet de déterminer le sous-enkerunctionnel défaillant tandis que
I'identification de la cause consiste a détermites causes qui ont mené a une situation
anormale.

A partir de l'observation d'un état de panne, fecfion diagnostic est chargée de retrouver
la faute qui en est a l'origine. Ce probléme effictieé a résoudre. En effet si, pour une faute
donnée, il est facile de prédire la panne résudidatdémarche inverse qui consiste a identifier la
faute a partir de ses effets, est beaucoup pluseatdne défaillance peut généralement étre
expliquée par plusieurs fautes. Il s'agit alorsadefronter les observations pour fournir la bonne

explication.
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1.2.1.5 Dégradation

Une dégradation représente une perte de performatiaee des fonctions assurées par un
équipement.

Si les performances sont au-dessous du seuil d'déBni dans les spécifications
fonctionnelles de cet équipement, il n'y a plusrdégtion mais défaillance.

1.2.1.6 Défaillance

Une défaillance est l'altération ou la cessatiof’ajgitude d’'un ensemble a accomplir sa
ou ses fonction(s) requise(s) avec les performadéénies dans les spécifications techniques.
L’ensemble est indisponible suite a la défaillance.

Un systeme peut remplir sa fonction tout en présgnine anomalie de comportement. Par
exemple, une machine électrotechnique peut produirebruit anormal tout en entrainant
correctement une charge, en supposant que tetlssddnction. Le bruit anormal est un défaut
qui peut permettre de présager d'une défaillaneni figure 1.3 [14].

Cessation d'un bien a ach

/Altérationd’un bien a accompl N )
la fonction requise

la fonction requise

[ Défaillance ]

Maintenance corrective

Réparation
(Maintenance curative)

\ 4
Dépannage ]

(Maintenance palliative)

Action un bien en vue de la remet
provisoirement en état de fonctionnement avght
€éparation fonction reauis

Figure 1.3Les défaillances d’aprés [1]

Intervention définitive et limité de maintenar
corrective apres défaillance

o

1.2.1.7 Panne

Une panne est l'inaptitude d'une entité (composansysteme) a assurer une fonction
requise. A partir du lexique des différents terndesinés, on peut constater gu’il y a une
différence entre la surveillance classique et f@eillance dynamique. Cette différence se trouve
dans la figure 1.4.

10
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onnement

Surveillance
Oui Défail Non
Surveillance
Détection des dynamique w
défaillances w
l Détections des
Dégradations
1
Diagnostic J ¢

Pronostic
(Diagnostic prédictif)

Figure 1.4 Surveillance classique et surveillance dynamique

Comme pour la surveillance classique, La surveiiaprédictive est un dispositif passif,
informationnel, qui analyse I'état présent et paks&ysteme et fournit des indicateurs sur les
tendances d’évolution future du systeme. La suaraik prédictive se compose de : la détection
prédictive (dynamique) et du diagnostic prédietgpelé aussi pronostic.

1.2.1.8 Détection prédictive

La détection prédictive consiste a prédire uneilligfi@e future. En d’autres termes, le but
de la détection prédictive est de détecter uneadidgion au lieu d’'une défaillance.

1.2.1.9 Diagnostic prédictif (pronostic)

L'objectif du diagnostic prédictif est d'identifiées causes et de localiser les organes qui
ont entrainé une dégradation particuliére.

Si les performances sont au-dessous du seuil d'déBni dans les spécifications
fonctionnelles de I'équipement, il n'y a plus dégtion mais défaillance.

Donc, la Sdf vise notamment & mettre en évidensdalphase de conception, la meilleure
fiabilité et disponibilité qui conduisent a destgyses de production a la fois non dangereux et
rentables en quantité et en qualité.

Le systeme qui a un fonctionnement sir est aimsiystéme qui réalise ce pour quoi il a
été concu, sans incident mettant sa rentabilitquastion et sans incident mettant la sécurité en
jeu.

11
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1.3 La maintenance industrielle

La maintenance est définie comme I'ensemble deesoues actions techniques,
administratives et de management durant le cychgedd'un bien, destiné a le maintenir ou a le
rétablir dans un état dans lequel il peut accontglionction requise.

La maintenance industrielle qui comprend ainsi neeeble d'actions de dépannage, de
réparation, de controle et de vérification des geuments matériels, et doit contribuer a
I'amélioration des processus industriels. Dansid@w traditionnelle, la fonction maintenance
permet de garantir les caractéristiques de sOeet®rttionnement des matériels, notamment la
disponibilité. Les principaux termes permettanhdppreécier l'objectif sont les suivants :

Sdreté de fonctionnementensemble des propriétés qui décrivent la didpliéi et les
facteurs qui la conditionnent : fiabilité, maintéiiae, et logistique de maintenance.

Disponibilité : aptitude d'un bien a étre en état d'accomplirfonetion requise dans des
conditions donneées, a un instant donné ou duraiitarvalle de temps donné, en supposant que
la fourniture des moyens extérieurs nécessairezssstée.

Bien :tout élément, composant, mécanisme, sous-systénité,fonctionnelle, équipement
ou systeme qui peut étre considéré individuellement

Fiabilité : aptitude d'un bien a accomplir une fonction reguidans des conditions
données, durant un intervalle de temps donné.

Maintenance

Maintenance Maintenance
Corrective Préventive

Oui Oui
Maintenance Maintenance Maintenance Maintenance
palliative -0 curative systematique conditionnelle

Maintenance
prévisionnelle

Figure 1.5Formes de la maintenance

12
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Ces deux grands types de maintenance, correctiygésentive, présentent certaines
variantes exposées ci-apres. La figure 1.5 en donearticulation globale [03].

1.4 La surveillance industrielle : Méthodes et mogles

Les méthodes de surveillance industrielle telleeties sont présentées dans ce paragraphe
sont illustrées sur la Figure 1.6. L'existend’'un modéle formel ou mathématique de
I'équipement détermine la méthode de surveillantiksée. La surveillance avec modéle se
compose essentiellement de deux techniques : mestamiredondance physique et analytique et
méthodes d’estimation paramétrique.

—

Methodes avec modéles | Methodes san# modéles

v
l l’ v

Modéhi=ation Mﬂ-d.:.*hsatiun Outils Statistiques Modeles symboliques
foncticnuelle o Tratement Starstiques Intellizence artificielle
automatiopee - 3

Sl

.

Methode

industriells
courarte

}_.

R

Figure 1.6 Classification globale des méthodes de surveillance

D’un autre c6té, les méthodes qui ne se basendypd&®xistence du modele se divisent
en deux catégories : méthodes utilisant detlstatistiques et méthodes de reconnaissance
des formes. Les outils statistiques établissenttdets sur les signaux d’acquisition. Cedstes
ne sont capables d'assurer que la fonctiéteation de défaillances. Par contre, les

13
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techniques de surveillance par reconnaissateformes sont plus élaborées par rapport
aux simples tests statistiques et sont capate détecter et de diagnostiquer les défailtance

1.4.1 Méthodes de surveillance avec modéles

La catégorie de méthodes les plus utilispas les industriels a I'heure actuelle est
vraisemblablement celle des méthodes par modélisafdnctionnelle et matérielle. Cette
catégorie de méthodes comprend des outilsstndls comme I'AMDEC (Analyse des
Modes de Défaillance, de leurs Effets et de @uticité) et AdD (I'Arbre de Défaillances)
utilisés essentiellement pour le diagnostic.

Les méthodes de diagnostic par modélisation fonutielle et matérielle

Le principe de ces méthodes consiste a iétablpriori et de la maniere la plus
compléte possible, les liens entre les causaalestdes défaillances et leurs effets mesurables.

Une autre catégorie de méthodes avec modeélespessentée par les méthodes basées sur
une modélisation physique des processus surveillés.

Les méthodes de surveillance par modélisation pysi

Les méthodes de surveillance avec modele iguysont pour principe de comparer
les mesures effectuées sur le systéme awxrmiations fournies par le modéle (Frank,
1990). Tout écart est alors synonyme d’'une défaik. Les outils de la théorie de la décision
sont ensuite utilisés pour déterminer si cet éestrtl0 a des aléas normaux, comme par exemple
le bruit de mesure ou s'il traduit une d&face du systeme. Les méthodes avec modéle
physique sont les méthodes les plus famdieaeix automaticiens. En régle générale, ces
méthodes peuvent étre séparées en deux technigeebniques de redondance physique et
analytique, et techniques d’estimation paramétriGlie

1.4.2 Méthodes de reconnaissance de formes pouslaveillance

Ces meéthodes supposent qu'aucun modéle n'est tdilgp@our décrire les relations de
cause a effet. La seule connaissance repose quertise humaine confortée par un solide retour
d'expérience [18]. La plupart de ces méthosest basées sur IA. Ces méthodes regroupent
les modeéles associatifs et les méthodes de reswamagie dans le sens ou elles sont caractérisées
par les termes apprentissage et reconnaissance’appliquent aussi bien aux systémes de
reconnaissance de formes qu’aux systemes a basglds tels que les systemes experts. Dans
ces méthodes on considérer particulierement léks guivants :

* les réseaux neuronaux,
* lalogique floue,

* les réseaux Neuro-flous,
* les systémes experts,

14
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 le raisonnement a partir de cas,
* les outils statistiques.

a. Les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont des outils blespad’effectuer des opérations de
perception, classification et prédiction. Leur fiboenement est basé sur le principe de
fonctionnement des neurones biologiques. Leur pah@vantage par rapport aux autres outils
est leur capacité d'apprentissage et de gés@tion de leurs connaissances a des entrées
inconnues.

Une des qualités de ce type d’outil est son adémuabur la mise au point de systemes de
surveillance modernes, capables de <s'adapte un systeme complexe avec
reconfigurations multiples. Les réseaux de neurqr@svent étre également implémentés en
circuits électroniques, offrant ainsi la possiBilitun traitement temps réel.

Leur utilisation est principalement guidée par $epiropriétés suivantes:

* capacité d'apprentissage,

e capacité de généralisation,

» parallélisme dans le traitement (rapidité de traést)
* adaptés aux non-linéarités des systemes,

Chaque neurone réalise une fonction simfdec{ion linéaire, linéaire par morceaux,
fonction a seuil, sigmoide, gaussienne), les pévgsiglobales de I'outil @mergent de sa structure.
Toutes les caractéristiques des réseaux de neusmEsexploitées a travers la propriété
principale des réseaux de neurone qu'est l'appsag. En effet, les mécanismes
d'apprentissage sont a l'origine des capacités résolution de problémes des réseaux
neuronaux. Cet apprentissage permet de corfigles poids synaptiques ainsi que les
fonctions d'activation afin d'adopter un comportetrdésiré. Deux types d'apprentissages sont
utilisés : l'apprentissage supervise et I'appreagje non supervisé [16] [17].

Les architectures les plus utilisées pour pesblemes de surveillance des systemes
industriels sont le modeéele de Hopfield (bem& la mémoire associative), le réseau de
Kohonen (carte topologique auto-adaptative), lee&gron Multicouches (PMC ou MLP pour
Multi layer Perceptron) et le Réseau a Fonctionbae Radiales (RFR ou RBF pour Radial
Basis Function).

La figure 1.7 montre larchitecture générale d'uapplication de surveillance par
reconnaissance de formes avec réseaux deonssurL’expert humain joue un rOle trés
important dans ce type d’application. Toute la phd®pprentissage supervisé du réseau de
neurones dépend de son analyse des moddsndgonnement du systeme. Chaque mode
est caractérisé par un ensemble de donremeillies sur le systeme.
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A chague mode on associe une expertise faitéegpgert. Cette association (ensemble de
données -modes de fonctionnement) sera app@sele réseau de neurones. Aprés cette
phase d'apprentissage, le réseau de neurgasse en phase de classification, dans
laguelle il associera les classes représentesit modes de fonctionnement aux formes
d’entrée caractérisées par les données du systeme.

Données observables Ou ¥

mesurables \7\ QQ Expertise de mode
—/\ ,J\D / Fonctionnement
(—=

#
N

>

Apprentissage

Formes Classe

d’'entrée

Figure 1.7 Reconnaissance des formes par RNA

Parmi les réseaux de neurones cités, les résealfolitnen connaissent de nombreuses
applications pour la classification de sigmasu vibratoires de machines. Ills présentent
cependant l'inconvénient majeur d'exiger umpk relativement long pendant la phase
d'apprentissage [15].

Le modele perceptron multicouche se caraetédenc par une architecture globale
(tous les neurones participent a la sortie apréphlase d'apprentissage), qui lui confére de
mauvaises propriétés en classification et doneme moins intéressant pour une utilisation en
surveillance. Cependant il existe un nombre nonligeaple de travaux en surveillance et
diagnostic qui utilisent cette architecture, de hoenses références sont fournies dans [25].

Celui qui semble se préter le mieux a l'utilisatiem surveillance est le réseau a base de
fonctions radiales (RFR — en anglais Radial Basiscion - RBF). Ceci est du en grande partie
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by

a son approche locale et a sa capacitétraeailler dans un « monde ouvert », en
enrichissant son expérience au fur et a mesurerdéactionnement.

Les applications précédentes montrent querdsgaux de neurones peuvent fournir
des solutions tres intéressantes pour leblgmres de surveillance sans modeéle. Toutefois,
un aspect fort important n’a pas encore été abjostpie la, a savoir la dynamique du systeme a
surveiller. En effet, toutes les applicatiopesentées ne traitent que l'aspect statides
données capteurs. Ce type de traitement ne peraset’papprendre la dynamique d’un signal
capteur afin de prédire une défaillance, méme dapprendre des séquences de
fonctionnement d’'un systeme a événements disdretsréseaux de neurones temporels offrent
cette possibilité de prise en compte depBas temporel des données.

b. La logique floue

La logique floue permet de formalisea Ireprésentation et le traitement de
connaissances imprécises ou approximativese EHiffre la possibilité de traiter des
systemes d'une grande complexité dans lesqgo$ par exemple, présents des facteurs
humains. Elle intervient dans la manipulation demassances imparfaites. Son utilisation dans
des domaines tels que l'aide a la décision oualgndistic semble donc naturelle dans la mesure
ou elle fournit un outil puissant pour assister fdeon automatique des actions humaines,
naturellement empreintes d'imprécisions. La logidioele est ainsi considérée (Bouchon-
Meunier,1994,1995) comme le seul cadre dagmel on peut traiter des imprévisions et
des incertitudes, qui autorise égalementrétement de certaines incomplétudes, et le seul
cadre dans lequel on peut traiter des connaissancaériques et des connaissances exprimees
symboliquement par des qualifications du langagerah

Les applications de la logique floue sont extrénm@membreuses et variées. Les plus
courantes sont la commande floue, les systemesteXfmis, le raisonnement a partir de cas et
la reconnaissance floue de formes. Dans le cadfta serveillance et du diagnostic, on trouve
principalement les systémes experts, le rasoment a partir de cas et la reconnaissance
de formes. Dans ces différents contextese(ad diagnostic, aide a la décision), I'expe
humain exprime des connaissances ou des eésnndans un langage naturel
fondamentalement imprécis; la logique floue perdwtic d'une part de prendre en compte les
imprécisions inhérentes aux données et d'apém de rendre compte de l'expression des
regles qui permettent de formuler un diagoostu de déterminer une action. On trouve
par exemple dans [27] larchitecture d'unilode détection/diagnostic d'antennes, dans
lequel la logique floue intervient sous fornd&n systeme expert flou et dans les étapes de
classification :

Dans le cadre de la surveillance des systemdustriels, la logique floue se trouve
également associée a d'autres outils et technijapalyses. A titre d’exemple, la logique floue
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a trouvé des applications en combinaison alsc arbres de défaillances afin d’évaluer
I'apparition de I'événement sommet [24].

Dans ces diverses applications, l'utilisation déotaque floue est assez naturelle dans la
mesure ou elle permet de traiter l'imprécisidincertitude et lincomplétude liées aux
connaissances du domaine. En plus, la logique fleueconfere une capacité d'utilisation en
pronostic. Cependant, méme si la logique flouerfibwdtes résultats satisfaisants, on ne peut
considérer ces applications comme de véritabledicagipns de la logique floue pour le
diagnostic dans la mesure ou ces différents ounglss'appliquent pas a la localisation et a
I'identification des causes expliguant un défautlidde avec les arbres de défaillances, cette
derniere devrait fournir une évaluationur s l'occurrence ou la présence des
événements de base de l'arbre de défaillameessont eux a l'origine de I'événement
sommet. On obtiendrait ainsi I'évaluation des cadskorigine d'un dysfonctionnement.

c. Les systemes Neuro-Flous

Les principaux avantages des techniquiesies sontl'approche naturelle de la
modélisation et la bonne interopérabilité te description, en employant des régles
linguistiques. Cependant, comme il n'y aume méthode formelle pour déterminer ses
parametres (ensembles et régles floues), clgiod d'un systeme flou peut prendre
beaucoup de temps. Dans ce sens, il serait ingéreske disposer d’algorithmes permettant
I'apprentissage automatique de ces parametres.

L’'une des méthodes qui permet de répondre a cegerees est la théorie des réseaux de
neurones qui emploie des échantillons (donnéessefeation) pour l'apprentissage. La
combinaison des deux techniques nous donne lesnsgstNeuro-Flou.

Différentes combinaisons de ces deux techniques dkistent et mettent en avant des
propriétés différentes, on peut identifier les coratsons suivantes :

* Reéseau flou neuronal

» Systeme neuronal/flou simultanément
* Modeles Neuro-Flous coopératifs

* Modeles Neuro-Flous hybrides

Les réseaux Neuro-Flous apparaissent comme algds puissants combinant des
grandes capacités d’approximation pour la diealéon des systémes dynamigues non-
linéaires pour lesquels le modéle mathématigee inconnu avec la possibilité d'obtenir
des résultats possédant un certain niveau d’irétapon.

La plupart des applications rencontrées sont baséeséetablissement d'un diagnostic a
partir de la classification de résidus, elles nsitelst donc de pouvoir établir un modele du
systeme. De plus, elles nécessitent un résgau résidus ce qui rend le systeme
relativement complexe et ne permet de diagnostiquem nombre restreint de défauts. Il serait
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donc intéressant d'employer ces techniques ptmtenu de leurs capacités en
s'affranchissant complétement d'un modele du systediagnostiquer.

1.5 Utilisation des systemes Neuro-Flous pour laiweillance

Dans la bibliographie liée a [I'utilisation des ®yses Neuro-Flous pour le diagnostic,
nous avons recensé quelques contributions impedant

» Dans [51], les auteurs présentent une meéthodsarttlila logique floue pour le diagnostic
des transformateurs. lls envisagent une utiligatibérieure des réseaux de neurones pour
la génération automatique de regle a partir deaées

» Dans [28], l'auteur associe un modele dynamiquelidas causaux entre les défaillances,
au modele numérique de traitement du signal. Cexchermet la prise en compte
d’informations liées a la fiabilité, en plus defoimations en provenance des capteurs. Les
outils utilisés sont les réseaux de Pétri et ledreds de Markov Cachées (HMM — Hidden
Markov Model).

e Dans [29], l'auteur présente une méthode de didgnoéparti pour les systemes a
évenements discrets comme les réseaux de téléauigatian. Une technique de fusion
des diagnostics locaux est utilisée pour obteniiagnostic global.

» Dans [15], 'auteur propose l'utilisation de tecdures Neuro-floues temporels pour une
aide dynamique au diagnostic. Cette méthode cordpkisieurs étaped_ 'acquisition des
informations pertinentes du systénfgplication du systéme de détection basé sur les
réseaux de neurones dynamiqugsplication du systeme de diagnostic basé sur sead
Neuro-flou.

» Dans [14], L'auteur propose une proposer un Nétoo-temporel permettant de prédire la
dégradation d'un équipement sans connaissanceod psur son comportement, et de
générer les indicateurs de pronostic permettaptidicser les stratégies de maintenance.

Pour développer les systéemes de surveillance dynsmpar les systemes Neuro-Flous
Temporels [15]. Il existe deux facons distinctéabdrder le temps par les réseaux de Neuro-
Flous appliquées a la surveillance industriellanslla premiére, le temps est représenté comme
un mécanisme externe au RNF, Cette techniqueussi appelée représentation spatiale du
temps. Par contre, dans la deuxiéme facon de premdcompte le temps, le RNF est capable de
traiter le temps sans aucun mécanisme externe @gitésentation est appelée représentation
interne.On peut également voir que la représentationrietee divise en deux possibilités : soit
que le temps est pris en compte implicitementlpaiecurrence des connexions (réseaux de
neurones récurrents), soit qu'’il est pris en cengine maniere explicite.
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1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pu abordé le pointidale la sOreté de fonctionnement ou
nous avons présenté divers outils nécessaires gm@liorer ses quatre caractéristiques, la
fiabilité, la maintenabilité , la disponibilité ket sécurité.

Les méthodes de la surveillance présentées danbagstre ont pour finalité d’aider les
experts « exploitants » a prendre rapidement dessidas slres pour optimiser la disponibilité
des moyens de production.

L'utilisation des techniques de surveillance avemdales semble de plus en plus difficile
et codteuse, en offrant des performances de m@amnsnoins satisfaisantes. En plus, la
surveillance a base de modele du systeme est doopéree hors ligne, empéchant ainsi des
traitements en temps réel de l'information, unegerce de plus en plus présente chez les
industriels.

Nous en avons conclu que les techniques issue$Adednstituent la meilleure solution
pour l'aide a la décision pour I'opérateur de mamaince. Donc, nous avons besoin d’outils qui
devront exploiter aussi bien le savoir-faire detomnaticiens que les données des méthodes de
SdF, dans un cadre de surveillance industritlke offre des outils totalement découplés de la
structure du systeme, permettant un suivi temgsdeé&évolution de celui-ci. Le raisonnement
en ligne fait que l'approche de ['lA est plus rebeia des changements de modes opératoires
comme pour les systemes ayant plusieurs confignsatElle est donc évolutive.

Les techniques de détection dynamique de déegradatiéfaillances font appel a des
méthodes de reconnaissances de formes pour lemait dynamique des informations. En ce
qui concerne l'aide au diagnostic et au pronostiafle central est joué par la recherche de la
cause de la défaillance ou de la dégradation. Glet de la surveillance ne peut pas étre traité
par les techniques de reconnaissances de fotmmésessite I'utilisation de modeéles explicatifs
(données numériques ou/et symboliques).

Dans ce sens, nous nous sommes intéressés a Klisatdn de la propagation des
défaillances et a la démarche de recherche de édissde des systemes Neuro-Flous.

Ces derniers sont capables grace a la logiques fttlei prendre en compte aussi bien
I'expérience humaine et I'incertain sous la fordeerégles de propagation de défauts ou regles
de recherche de cause, ainsi que de prendre epteomgrace a sa composante neuronale la
notion d’apprentissage et I'adaptation & un castee surveillance évolutif.

Ainsi, la thématique de pronostic devient un cadeetravaux de premier plan et les
avantages potentiels de l'implémentation dungstic dans des milieux industriels, liédaa
sécurité du travail, aux aspects économiqtiealx ressources humaines ont poussé les

scientifiques a s'y intéresser. Aujourd’hui leofstic” est considéré comme un processus clef
dans les stratégies de maintenance.
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De nombreux outils et méthodes de pronostic deilldéfee ont été proposés durant la
derniere décennie. Les méthodes de pronostic diffegénéralement par le type d'application
considérée, alors que les outils mis en ceuvre ndi&me principalement de la nature des données
et connaissances disponibles pour construire unél@ode comportement du systéme réel
incluant le phénomeéne de la dégradation. Aussi,noéthodes et outils peuvent étre regroupés
dans un nombre limité d'approches.

Nous nous sommes intéressés plus particulierenaerstlé chapitre suivant a la description
de différentes méthodes de formalisation et de tisadi®n du pronostic.
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Chapitre Il

Le pronostic Industriel

2.1 Introduction

L’activité de pronostic industriel est considéréeee un processus clef dans les stratégies
de maintenance industriellelne évolution particuliere porte sur la manieregpptahender les
phénoménes de défaillance : peu a peu les indssteiedent, non seulement a les anticiper afin
de recourir a des actions préventives, mais engladaire de maniére la plus juste possible dans
un objectif de réduction des codts et des risqiete évolution a donné une part grandissante au
processus de pronostic qui est aujourd’hui corsidémme un des principaux leviers d'action
dans la recherche d'une performance globale.

De maniere plus ciblée, le concept de pronostisi gjne les outils et méthodes de pronostic
sont également arborés. L'ensemble permet de mdatdiversité des approches envisageables
et de définir un cadre de travail plus restreiournxcette thése.

Ce chapitre vise a présenter I'émergence du priongst définition et son positionnement
vis-a-vis des stratégies de maintenance. La dewxigantie est consacrée a la description des
mesures utilisées pour la prédiction et I'évaluatio processus de pronostic.

2.2 Le concept de pronostic

Le terme pronostic provient du grec progigndskaingignifie "connaitre a l'avance". Ce
processus est associé au concept de Condiasad Maintenance (CBM) [22], et plus
spécifiguement a la maintenance preévisionnelle.dbur but de prévoir I'état futur d’'un systeme,
d'un équipement ou d’'un composant élémentaire (nigae, hydraulique, électronique, ...).

On trouve dans la littérature plusieurs définitigus se rapportent au pronostic, mais deux
d’entre elles reviennent principalement :

Définition 2.1. Le pronostic consiste a calculer une prédiction’é&at d’'un composant ou
d’un systéme dans le futur.

Cette définition reste trés générale et assimilg@riznostic a une prédiction d'états de
croyance du systeme. Le temps n’est pas nécessatramantifié. Or, du point de vue de la
maintenance, il est nécessaire de prédire la dptaté de laquelle le composant ou le systéme
évolue d’un état opérationnel (en bon fonctionne)negrs un état non opérationnel, c’est-a-dire
en fonctionnement anormal.
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Une deuxiéme définition, énoncée ci-dessous, tientpte des objectifs de la maintenance
préventive.

Définition 2.2. Le pronostic est la capacité de prédire la durée de résiduelle
("Remaining Useful Life") ou RUL de composantsy®iesnes en service.

La RUL d’'un systéme correspond au temps restanttayae le systéme ne puisse plus
réaliser avec succes ses fonctions requises edtieitemplacé (figure 2.1) [38].

Etat courant : Des effets vers les
Détection causes : diagnostic
—
| »
@ Temps
_|—> Des causes vers

»

les effets: pronostic
| B>  Temps
|

Figure 2.1 Détection, diagnostic et pronostic : les aspectr@meénologiques.

Le pronostic est généralement efficace pour les enode défaillance présentant des
caractéristigues de détérioration connues. Uneilldéifee doit donc étre dénie en termes de
parametres ou de descripteurs surveillés. Cecicagp@videmment que la situation courante peut
étre saisie (pratiquement, le pronostic est lals3ge d'un procédée de détection et des données
mesurées du systeme). Par ailleurs, le concept rdérdéfaillance implique que le pronostic doit
étre associé a un degré d'acceptabilité (un systioiteexécuter une fonction exigée). Nous
considérons ainsi que le pronostic devrait étre Isas les criteres d'évaluation, dont les limites
dépendent du systéeme lui-méme et des objectif€clgion. Tout ceci nous conduit a retenir la
définition proposée par la norme 1SO04 [12] :

Définition 2.3. Le pronostic est l'estimation de la durée de fiamctement avant
défaillance et du risque d'existence ou d'appanitidtérieure d'un ou de plusieurs modes de
défaillance.

2.2.1 Processus de pronostic

Notons que le diagnostic est, par nature, rétragpecfocalisé sur des données existant a
un instant donné. Cependant, le pronostic estif#calur I'avenir et, de ce fait, doit prendre en
compte les aspects suivants ISO04 [12] :

* les modes de défaillance existants et les tauxétiidration,
* les criteres de déclenchement de futurs modesfdélaléce,
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le r6le des modes de défaillance existants damdetdenchement de futurs modes de

défaillance,

* L'influence entre les modes de défaillance existaitles modes futurs et leurs taux de
détérioration,

 la sensibilité a la détection et aux modificatioles modes de défaillance existants et futurs
du fait des techniques de surveillance actuelles,

» la conception et les changements de stratégiesirdeikance afin de s'adapter a tous les
éléments ci-dessus,

» ['effet des actions de maintenance et/ou des donditl'exploitation,

 les conditions ou les hypothéses dans lesqueBgzrtaostics restent valables.

Parmi les processus précédemment développés, degsies de pronostic est I'élément clé
de la stratégie de maintenance prévisionnelle taupporte la notion d'anticipation qui
caractérise une approche proactive. Paradoxatenile est aussi identifi€ comme le moins
avancé en terme de formalisation et d'intémra «Le pronostic de I'évolution de la
dégradation est aujourd’hui une science tres défoui reste encore un domaine trés balbutiant
[04]( figure 2.2).

L'intégration du processus de pronostic dane systeme de maintenance
prévisionnelle, sa modélisation et la fornalesn de son principe de construction
constituent aussi bien des problématiques adgdés[32] qu'industrielles [37].

Mesure de dégradation
4 Seuil de dégradation

Loi de dégradation estimée 1:
(A partir de I'état de santé) |,

Analyse de I'état de sant

, N ) .
Sollicitations anormales : fautes, ... / Loi de dégradation nomin:

»  Temp:

T RUL estimé (t
RUL(t)

»
»

A

Durée de vie du systén

Figure 2.2 Loi de vieillissement pour le pronostic.
2.3 Les indicateurs de pronostic

Le résultat de la prédiction est la futmaeur estimée du processus (Y ). Analysant
cette valeur, les incertitudes inhérentas @rocessus de prédiction doivent étnésep
en considération (trées peu dinformationsr de phénomeéne étudié, difficultés dalas
formalisation).
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Ce sont des sources tres importantes d'erreurqufefiont la différence entre la valeur
future réelle mesurée du systéme (y) et celle ggvécédemment (e =y - y).

En particulier, I'erreur pourra étre considérée :

» par rapport au moment de détection d'un défa(lorBque le systeme atteint la limite de
dégradation acceptable xx% au dela de laguddl performance est considérée
comme insatisfaisante par les industriels),

» par rapport au moment d'apparition de la défade (dégradation 100%).
2.3.1 L’erreur moyenne absolue

L’erreur absolue moyenne en pourcentad@PE (Mean Absolute Percentage Erjor
«équation 2.1 » : est la moyenne des écarts eanalesolue par rapport aux valeurs observées.
C’est donc un pourcentage et par conséquent ucatalir pratique de comparaison.

Le MAPE ne peut s’appliquer qu'a des valeurs stnwnt positives. Il permet donc de
juger si le systeme de prévision est bon.

La plupart des auteurs se rapportent essentielleenéarreur moyenne absolue exprimée
en pourcentage - MAPE « équation 2.1 » et égaleddBcart type des erreurs) (« équation
2.2 » pour juger de la qualité d'un systeme ptiéda5] [36] [37].

N
1 o,
MAPE = —Z AbsZ 21y 2.1
N & Vi
=1
N
2 1 2
o= NZ(J’i —Yi) 2.2
=

Ou o : I'écart type des erreurs

Y valeur future réelle de parametre surveillévaleur future prédite de parameétre
surveillé. N le nombre des échantillons.

MAPE tient compte de I'ordre de grandeur de I'erd=uprédiction et évite ainsi les cas
"non déterminées "du point de vue mathématigsurvenu suite a l'apparition d'une valeur
d'erreur trop proche de 0 [14].

Par contre, certains auteurs conviennent lgquéonction co(t associée aux erreurs de
prédictions, devrait étre employée dans liégatadn d'une méthode de prédiction et que le
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MAPE devrait étre utilisé alternativement @as de la fonction colt est linéaire dans |
pourcentage, mais pas dans l'erreur absolue).

2.3.2 L’erreur quadratique moyenne

les études récentes et l'expérience des tepésa du systéme indiquent que la
fonction colt dans le probleme de prédictiest clairement non linéaire, et que les
grandes erreurs peuvent avoir des coesegs désastreuses. Pour cette raison, des
mesures basées sur l'erreur quadratique moy&MSE (Root Mean Square Error)
« équation 2.3 » sont parfois suggérées, dias génalisent les erreurs énormes peuvent
ainsi étre considérées comme mieux adaptées.

N
1
i=1

2.3.3 Temps restant avant défaillance

La principale métrique de pronostic recherchédeetgmps restant avant défaillance (Time
To Failure : TTF). En outre, une mesure de conBameut étre construite pour indiquer le degré
de certitude du temps avant défaillance prédit.eReansion, et en considérant que les utilisateurs
peuvent étre intéressés par I'évaluation du sysgnregard de limites de performance, le RUL
et la confiance peuvent étre généralisés : suglad 2.3,TT, est le temps restant pour dépasser
la limite de performancBerf/y«, etConf/xxI” est la confiance avec laquelle l'indicatiBf,/T > T
peut étre prise.

Une mesure de confiance (confidence) peut étretmoies pour indiquer le degré de
certitude du temps prévu jusqu'a la défaikantout en considérant que les praticiens
peuvent étre intéressés par I'évaluation du systpar rapport a n'importe quelle limite
d'exécution.

Dégradation (% Dégradatior pdf Conf/xxT 1« TTxx>T
4 (‘ (‘ 90% confiance »
100% | - - Rt SR Défaillance TTxx pdf
/ /’ 4 !
ok TR Perfo —>
" T
A - Prédictior
R t > . > T
o ! oy

1
1 TTF=RUL
| —— |

Figure 2.3 TTy et confiance d’aprés [14]
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2.3.4 L'exactitude

L’exactitude (accuracy) mesure la proximité deldde de défaillance prévue avec la date
de défaillance réelle. Le calcul de cette métrigprésente un point critique dans le processus de
pronostic. La question qui se pose tout dbest si la prédiction est "assez bonne.
réponse dépend fortement de la rigidité desrestd'évaluation imposés.

Pour cela, le calcul de cette grandeur s'appuid'existence de données historiques sur
plusieurs composants tombés en panne suite a lliegamns subies tout au long d'une période
de temps connue, ce qui n'est pas toujours peassibl

Si un ensemble de N systemes sont tombés en pawee (es pronostics associés),
I'exactitude est définie par « équation 2.4 » [38]

, Dj
Exactitudg ) = ~ X5~ edo 2.4
Telle que :

e D;=|t,() —to()| estladistance entre les instants réels et pdouifaillance,

e Do est un facteur de normalisation, une constantg o valeur est basée sur
I'importance de la valeur réelle dans I'application

* Nest le nombre d’expériences
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A
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Figure 2.4 L’exactitude d’apres [38]
Dy

La fonction exponentielleepo est employée ici pour donner une courbe lisse
monotoniquement décroissante. La valeur de repi@sk décroissance de I'exactitude.
Autrement dit, I'exactitude est grande (proche Jguand la valeur prévue est identique a la
valeur réelle et diminue quand la valeur prévueiedé&e la valeur réelle. La fonction
exponentielle a également le taux de décroissanpéus grand quandest proche de 0. Une
illustration de cette métrique est proposée endé@u.
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2.3.5 La Précision

La précision est une mesure de dispersion desqpicts. Elle permet d'évaluer comment
les valeurs prédites sont groupées autour derlgite dans lequel survient la défaillance (figure
2.4). La précision dépend fortement du niveau ddiaoce et de la distribution des prédictions.
L'équation de précision est la suivante :

1 i=1 b 5
précision(tp) = (NZ eD0 ) eDoO 2.5
B

Avec :

o E; = trau() — trau (D),

« E=-%LE 6% =_3L(E-EF )

e §petR, Des facteurs de normalisation, Ret I'intervalle de confiance de la
prédiction pour I'expérimentatian

2.3.6 Opportunité

L’Opportunité ou (timeliness) est la position relat de la fonction de densité de
probabilité (pdf : probability density function) dnodéle de pronostic par rapport a I'apparition
de I'événement de défaillance. Cette mesure évdolesure que les données sont disponibles et
permet de juger du moment adéquat pour effectueraiatenance (figure 2.5) [22}. Cocheteux
préconise de définir des limites au plus tot et las pard au dela desquelles la valeur prédite doit
étre considérée comme inacceptable d'un point dg@egtformance.

Ces deux limites sont la conséquence du fait geelr de prédiction n'est pas
systématiquement centrée par rapport a zéro (oedtreest dénie comme la différence entre la
vie restante réelle et la vie restante estiméa).eRample, si la prédiction est trop tét, l'alarme
résultante sollicite trop tot l'intervention pougrifier le potentiel d'apparition d'une défaillance
pour surveiller les diverses variables de processpsur effectuer une modalité de reprise.

Dans l'autre cas, si la défaillance est prévuetaaph cette erreur réduit le temps disponible
pour évaluer la situation et réagir en conséquelngesituation devient catastrophique quand la
défaillance se produit avant qu'une prévision riefaibe.

Par conséquent, il est dans la plupart des sinmtéférable d'avoir une concentration
positive des erreurs (prévisions tét), plutét gégative (prévisions en retard). Naturellement, il
est nécessaire de définir des limites d'accept@lplour le timeliness (trop tot, ou trop tard)
(figure 2.5). Toute prédiction en dehors des lisgst considérée comme inadaptée.
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Figure 2.5 Mesure de performance de systeme de pronostic &il@se »
2.4 Les Méthodes de pronostic industriel

De nombreux outils et méthodes de pronostic deildéfee ont été proposés durant la
derniére décennie. Les méthodes de pronostic diffégénéralement par le type d'application
considérée, alors que les outils mis en ceuvre ndi&me principalement de la nature des données
et connaissances disponibles pour construire unel@ode comportement du systeme réel
incluant le phénomeéne de la dégradation. Aussinoéthodes et outils peuvent étre regroupés
dans un nombre limité d'approches.

Le premier classement des approches de pronostie groposé par [45]. Les auteurs
suggerent une classification pyramidale a troigaix des approches de pronostic (figure 2.6) :

les approches basées sur I'expérience, les apprathdces par les données, et les approches
basées sur les modeéles.

Précision, codt,

complexité

Modéle Pronostic basé sur le
physique modele physique

Analyse de tendance Pronostic guidé par les

Modéle d’estimateur d’état, données

Modéle d’lA
Modéle probabiliste de Pronostic basé sur
fiabilité, de durée de vie I'expérience

Applicabilité

Figure 2.6 Taxonomie des approches de pronostic
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» Approches basées sur les modeties s’appuient sur des modéles issus des hyisigques
ainsi que des modeles de dégradation construitexgsrimentation permettant d’obtenir
une représentation mathématique du mécanisme daditign.

» Approches basées sur les donn@&dies s’appuient sur I'utilisation de donnéesediement
mesurées sur le systeme ou d’indicateurs calcyb@stit de celles-ci. Ces données peuvent
représenter I'état actuel issu du systeme de dlawee et/ou I'état passé issu d’historiques
de mesures obtenues lors d’utilisations passeegiiggéments similaires. Dans ce cadre on
peut distinguer des pronostics :

v' par analyse de tendance : prédiction de I'diaiufuture d’un indicateur par
l'ajustement d'un modéle & l'aide des donnéeprésentatives de [I'état
courant (prédiction par série temporelle, régressi

v’ par apprentissage : ces approches sont séppomar des modeles issus de
'lA  qui utlisent les historiques de la dédation lors d'une phase
d’apprentissage afin d'ajuster les parametdis modele. Les réseaux de
neurones et les outils Neuro-flou constituées principaux outils pour ces
approches,

v' Par estimation d’état : ces approches sont égiisiotamment lorsqu’un diagnostic
par reconnaissance de formes est mis en ceuvre &lalple. Dans ce cas le
pronostic consiste a prédire I'évolution de ladctpire de la forme (indicateur de
dégradation) principalement par I'intermédiairerdfiltre de Kalman.

* Approches basées sur I'expérienatles s’appuient sur des modéles fiabgiste des
Modéles stochastiques de la dégradation qui sonstruits sur le retour d’expérience
Composé des temps de passage d’'un état a un tmmtnes(de défaillance pour les modeles
fiabilistes) ou d'avis d’experts. lls sont pripalement utilisés lorsqu’il est trop
difficile d’élaborer un modéle physique et qu’aucdispositif de suivi de I'état de
dégradation n’est opérationnel [22].

Cependant, Vasile [14] a proposé une classifinatidginale (figure 2.7) en utilisant
comme critére le contenu des entrées du pronodtionées, informations et connaissances. Dans
ce cadre, les données représentent le conterludesimple, sans aucun sens propre si elles ne
sont pas interprétées (ex. 90°C), les informatsmg des ensembles de données structurées dans
un contexte incluant une signification (températaetuelle d’'un processeur:90°C) et la
connaissance est la manipulation d’'informationsskant percevoir une capacité d’action.
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Figure 2.7 La classification des méthodes de pronostic

tendances

2.4.1 Méthodes basées sur la connaissance

Dans les travaux récents nous retrouvons les méshbdsées sur la connaissance. Les
connaissances offrent aux utilisateurs des infdomatsupplémentaires liées a la vie restante
jusqu'a la défaillance du processus étudié.

Les méthodes de pronostic basé sur I'expériencgitgent en bas de la pyramide. Ces
méthodes constituent la seule alternative possildas la situation ou il n’y a aucune
connaissance disponible sur la nature physiqug/steérse et ses composants nombre de capteurs
est limité et n’est généralement pas cong¢u powucie un probléme de pronostic. Une approche
de pronostic basée sur I'expérience repose sur asiel® de pronostic obtenu a partir d'une
connaissance de surface. Cette forme de modéla glsts simple et ne nécessite ginstorique
des défaillances ou les recommandations de coocepiies composants dans des conditions
opérationnelles similaires afin de déterminer lababilité de défaillance a un moment donné

dans le futur.
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Les approches basées sur la connaissance ont éxitéagle modéliser les systémes
identifies avec une déformation minimale de ldit€aCeci est dO au fait que les données de
surveillance sont liées au contexte. Le lgegatilisé est trés proche du langage normal
et une compréhension physique du systéme estguliles.

2.4.1.1 Raisonnement a partir de cas

Un exemple de pronostic basé sur I'expérienceeestisonnement a partir de cas [46]. Le
RaPC est un outil de calcul dont la seule sourcealmaissance est une mémoire des cas
importants passés. Quand un probléme est résolgplation est retenue pour résoudre des
problémes similaires. Cela permet alors d'éviterd@mter les erreurs commises dans le passe.
Dans cette méthode les efforts d’acquisition dena@sances sont réduit&fficacité de la
résolution des probléemes augmente a mesure quité stilisés et elle peut s’adapter aux
changements d'environnement. En revanche, il teepss de méthode systématique permettant
de choisir les parametrda, difficulté tient justement a cette structurecds et aux informations
gu’elle doit contenir. En effet, I'extraction desnnaissances et leurs représentations sont
primordiales dans ce type d’application

2.4.1.2 Les arbres de décision

Les arbres de décision peuvent apprendse das non rencontrés au cours de
l'utilisation. Le probleme se complique ervaeche lorsque l'on y ajoute des contraintes
temporelles qui elles, ne sont pas fréequenineaplicitées. Elles nécessitent donc une tre
bonne expertise du systeme et de ces dysfoncticemtem

2.4.1.3 Les systéemes flous

Les systemes flous nécessitent des connassaexprimées par des regles. Ce sont
des méthodes causales recommandées si nous n@a®m&Einformation quantitative mais que
des régles de dépendance décrivant la prdpagaes défauts. Un systéme flou peut étre
ajusté automatiquement et les modéles matligumeat ne sont pas requis. L'information
antérieure sur les régles peut étre utilisée pgree l'interprétation et l'implémentation sont
simples. Les SF constituent aussi le seulrecadans lequel on peut traiter des
imprécisions et des incertitudes et qui autodgmlement le traitement de certaines
incomplétudes.

En revanche :

* lesrégles doivent étre disponibles,
» ils n'ont pas la capacité d'apprendre,

» l'adaptation aux changements de I'environn¢esrdifficile,
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 aucune meéthode formelle pour l'ajustemdst la base de connaissance créée
initialement n'est disponible.

Les systemes experts sont des méthodes #&m@méps qui raisonnent dans des
conditions incertaines (floues) qui par ntte, explicitent les décisions prisesa L
facilité de développement de ce type d'outillest conséquence du fait qu'ils n'exigent pas
beaucoup de détails liés au systéme. Les sbat®e connaissances sur lesquelles ils
s'appuient sont tres spécialisées, nécessitenahondance d'expériences et sont difficiles a
actualiser.

2.4.2 Méthodes guidées par les données

Le pronostic guidé par les données s'appuie sucolestat suivant : les mesures
(entrées/sorties) constituent souvent la garse et la plus sdre source dinformatiooump
comprendre les phénomenes de dégradation. Sarfsicke dans I'aptitude a apprendre (par les
exemples) et a capturer les relations subtileeatdnnées, méme si ces relations sont inconnues
ou difficile a décrire.

Elles sont utilisées dans le cas ou des obsergénrigne sont disponibles mais ou on ne
possede toujours pas de connaissance physiqueasoatlire du systeme. Les modeéles de
pronostic considérés dans ces approches reposestxir des estimateurs (estimateur d’'état,
estimateur de parameétre) qui sont utilisés en lgm& évaluer I'état de dégradation du systéme.
Les parameétres considérés ici sont des caractgrestimesurables du systeme qui peuvent étre
utilisées comme indicateur de vieillissement pouédpe les défaillances et donner des
estimations du RUL [24].

L'inconvénient principal de ces approches est quedfficacité est grandement dépendante
de la quantité et de la qualité des données aperatles de systeme.

2.4.2.1 Estimation d’état et de parametres

Les méthodes de pronostic par estimation d’étatdeuparametres sont utilisées pour
prédire le comportement d’'un paramétre révélateurédat de dégradation du systeme. Il s’agit
de minimiser I'écart entre un modeéle de référeneecel paramétre significatif et les mesures
obtenues a partir des capteurs a un instant ddrenénodéle de pronostic utilisé n’a pas de
connaissance physique du systeme mais il est lgtatsd’une analyse mathématique du
comportement. Des techniques classiques d’autonsafgur la prédiction de mesures sur des
parametres en fonction des mesures précédentesitdmdes. Une fonction d’extrapolation sur
la mesure est donc nécessaire. Par exemple, l&dordextrapolation tangentielle calcule une
prédiction de mesure sur un parametre a l'instantlnen fonction de la mesure de ce parametre
alinstant n :
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f(n+1) =f(n)+f(n)t+%f(n)t2 2.8

Ou f(n) est une mesure a la date n d'un parametre du syséepronostiquer dtest la
période entre deux instants de mesure. Cette picitiepose seulement sur la mesure a l'instant
précédent et sur une équation dynamique. La méttiedémation permet d’obtenir un pronostic
adaptatif. Le filtre de Kalman peut étre utiliséupaninimiser I'erreur entre le modele de
pronostic et les données observées pour prédireomeportement futur d'un parameétre du
systeme.

Récemment, les méthodes a base d'estimateurs ah¥tabtenu des résultats satisfaisants
sur des fours a induction , des moteurs itogt ou des boites de vitesse [62] (Figure
2.8).

Enregistreur Extraction de Suivi Logique Décision
de données caractéristique floue s d'alerte
A S
Caractérigti | Etats de Résultats | | Les .
tes quesetle| | sulviet logique conditions Prognostic
données d . derreurs ) Health
bruit d'alerte et o
) capture . révisi monitoring
Données instantané mesur \p_/u;ns
capturées .
Disque dure

Figure 2.8 Procédure d’exécution d’un algorithme de pronogtg
2.4.2.2 Outils d'intelligence artificielle

Lorsque les seules informations disponibles swytéme sont les variables mesurables et
que l'on ne peut pas utliser la redondarmeysique, la technique habituelle est
d'apprendre le comportement du systemel'aide de [I'historique des données : ce
sont les données d'apprentissage. On partidcige qu'une méme cause aura toujours les
mémes effets. Ce sont des systemes du type "haitt’ qui a pour principal avantage d'utiliser
les données, sans aucune considération physigue.farce réside dans l'aptitude a apprendre
(par les exemples) et a capturer les relaticubtiles entre données, méme si ces
relations sont inconnues ou difficile a décrire.

Apprentissage statistique L'idée principale des techniques d’apprentisssigaistiques
(classification statistique telle que l'analyse emmposantes principales ou les machines a
vecteurs de support) est de déterminer des soasespans un espace vectoriel dans lequel sont
représentés des mesures du systeme [38]. Lors pleake d’estimation, une nouvelle mesure
d'un parametre est observée et selon le sous egfmte lequel elle se situe, un mode de
dégradation peut étre associé au parametre co@sidér
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Les réseaux de neuronesLa fonction d’estimation est réalisée par ureagéisde neurones
qui modélise la progression d'un paramétre jusqlda défaillance du systéeme [24].
L’apprentissage va consister a ajuster les poiteseteuils des neurones afin d’obtenir les sorties
prédites désirées pour chaque parametre du sys$teétkode de rétro-propagation du gradient).
Le réseau de neurones est ensuite utilisé pourrerédvolution de la dégradation de ces
parametres dans des conditions opérationnelletagies.

Un exemple d’approche de pronostic a base de derapg@iquée a un moteur de turbine a
gaz est développé dans [14]. Cette approche reposdes parameétres spécifiques du systéme et
sur un mode pour I'efficacité du compresseur. Usahique probabiliste est développée. Elle
utilise I'information disponible sur la maniére davolue la dégradation des paramétres dans le
temps afin d’évaluer la sévérité du changementisteiltition de ces parametres et de projeter
leur état futur.

Les applications récentes exploitent des réseauredeones sous toutes leurs formes :
réseau de neurones a ondelettes dynamiques$bhudle neurones a fonctions de base radiales
[8] ou réseau Neuro-Flou [14]. L'intégration deldgique floue dans la construction du
modéle permet de définir la structure du etedet dassurer la convergence de
I'apprentissage des parametres.

Ces méthodes d'apprentissage automatique ont dieareéde multiples applications :
» pronostic de fissures des engrenages [67],
» pronostic de I'état d'un systéeme non-linéaire (fogez) [5] (Figure 2.9),

» pronostic de défaillances de roulements a bill&. [6

\>€\__1;:’[.+1]

" YO /‘
Débit du ga: '

, 5 Concentration de
D’entrée )
sortie en CQ

Figure 2.9 Pronostic d'un four a gaz par le réseau de neurdbgs
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2.4.3 Méthodes orienté informations

Les méthodes basées sur l'information, dans cedpmgition, se basent sur deux catégories
de techniques : quantitatives et qualitatives. SNoonsidérons dans la catégorie des méthodes
basées sur linformation qualitative comme candigaitentiels les outils du raisonnement a
partir de cas (RaPC) et la reconnaissance de formes

Leurs points forts sont :
» les efforts d’acquisition de connaissances s&auits,
» ils sont relativement faciles & maintenir,
» ['efficacité de la résolution des problemegmente a mesure qu’ils sont utilisés,
» ils permettent d'utiliser des données exigamtans les bases de données,
* ils peuvent s’adapter aux changements d'ennement.
En revanche :
* la définition précise des classes entre lesquetiesopérer la décision,
* il n'existe pas de méthode systématique permettanhoisir les parametres,

* l'information existante sur les différents rasdde fonctionnement d'un systeme est
toujours incompléte,

. la difficulté tient justement a cette struetude cas et aux informations qu’elle doit
contenir. En effet, I'extraction des corssances et leurs représentations sont
primordiales dans ce type d’application.

Les techniques quantitatives (espace de pariténasdn paramétrique, observateurs) sont
en fait des techniques statistiques, habéoedht employées dans des méthodes basées sur
les modeéles "classiques”(utilisent des seuils plétecter la présence des défauts).

La force de cette catégorie de techniques résids taur capacité a prendre en compte
dans a conception de l'architecture de systesse,dBfauts multiples et a apporter des
informations sur limportance des déviations. Geshniques nécessitent cependant d'avoir un
systeme physique excité en permanence, ceemlimite l'applicabilité industrielle. Les
processus sont habituellement décrits dans le ngidonnaire et sont trés couteux, ce qui
est impossible pour les systémes dangerewitdddlement leur fonctionnement hors ligne
empéche les traitements en temps réel. Laléhsation des perturbations qui peuvent
engendrer des erreurs dans le modele pame Kpdaptabilité de ces approches aux
changements du processus n'existe pas.
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2.5 Pronostiquer la défaillance

Dans (Léger et Morel)[14] puis (Muller)[22] les auts proposent une architecture d’'un
systeme intégré de maintenance prévisionn&I&P) (voire la Figure 2.10).

Cette architecture est constituée uniquement trdis processus : un processus de
surveillance et diagnostic, un processus dmgstic et un processus d’aide a la détisio
La spécificité de cette architecture réside danboeclage explicite entre les processus de
pronostic et d’aide a la décision. Ainsi fgocessus de pronostic est, pour l'aide a la
décision, le support d’évaluation des alternatidesnaintenance ou de conduite, permettant de
prévenir la défaillance.

Cette vision sur le pronostic est basée surdssltats de Muller et al. [22]. En ce sens
la figure 2.12 présente une extension forsBali de la figure 2.11 pour modéliser
précisément I'environnement du SIMP constita®s trois processus principaux de
surveillance et de diagnostic, de pronostic etd#ai la décision

[t i s -
i |
E MCO Functoning | Monitoring
ERP [+ | ot ") process
! f i Conceivable
: | | maintenance pian
1 | C\fﬂemsm(eafE Prognosis
]\1 [‘:5 % i Ihe process )
i processm—‘
[ H
I I
H fonetionnemen{ ;== = =" o 1 i Operating Estimation of the system fulure
| y Svatéme Intégré de Maintenance s —_— formancas
H ) E | krawledge ermaahees
| : Prévisionnelle (SIMP) H ! 1 l—l:
i | Dirsctindisct Aided-decision
y | ainfenanc making Progess
. cosls
I I
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proncrivirg § | | Retour | - 5
 ——— .rwm'rw"w | | Selectod
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nnnnn
E COOPERATION /INTEGRATION f

Figure 2.10 Systéeme intégré de maintenance prévisionnelle [22]

A cela s’ajoute plusieurs processus situéslifiérents niveaux de modélisation de
I'entreprise. Au niveau systeme/ process (dp@mael), on retrouve le processus « Acqueérir
et prétraiter » qui permet d’obtenir des dm® directement issues du systeme, puis de
les traiter et de les rendre disponibles. Wveau tactique et opérationnel, les pseus
« Ordonnancer la production » et « Gélarmaintenance » sont supportés par dessoutil
de type MES, GMAO. Enfin le processus « Géemtreprise » se situe au niveau stratégique
(ERP).
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Les processus du SIMP trouvent leur corredpoce dans [larchitecture d’OSA-
CBM. Ainsi, le processus « Surveiller et diagtiquer » correspond a la couche «
Condition Monitoring » et une partie de la couchélealth Assessment ». Le processus «
Pronostiquer la défaillance » correspond a skconde partie de la couche « Health
Assessment » et a la couche « Pronosticsnin,Ele processus « Aider a la décision »

correspond a la couche « Décision support bes couches d’'OSA-CBM

autres
correspondent a des processus de I'environnemeaiMB.
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Figure 2.11 Environnement de processus de pronostic [22]

2.5.1 Les sous-processus de pronostic

Le processus de pronostic se décompose atreqous-processus présentés Figure
2.12. Le sous-processus « Piloter le prooosticontrdle Il'activité des trois autres sous
processus : « Initialiser I'état et les pemiances », « Projeter dans le futur » et <Wad

les durées de vie résiduelle ». Ces troisisgmocessus enchainés constituent les étapes
nécessaires pour obtenir un pronostic.
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Figure 2.12Décomposition du processus de pronostic [22]

2.5.1.1 Piloter le pronostic

Le sous-processus « Piloter le pronostic » a poler de contréler I'activité des trois
autres sous-processus. Contréler signifie d'waet coordonner l'activité des autres sous-
processus et dautre part leur fournir leodeles appropriés a la situation courante
(Savoir Faire), i.e. La localisation des &mutet les modes de dégradation/défaillance

courants (résultat du processus de diagnostic).
Ainsi, « Piloter le pronostic » posséde 2 typesaltie :
» Des demandes d’action aux autres sous-processus,

* Les modeéles nécessaires a leur activité.
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2.5.1.2 Initialiser I'état et les performances

La finalité du sous-processus « Initialiseétdt et les performances » est de fournir
un point de départ au processus « Projetars die futur ». Il permet d’actualiser la
situation courante du systeme et de ses composaedtsles derniéres données disponibles. Il
fournit une vision synchronique du systémedet ses composants. La sortie est constituée
de I'état courant des composants et des pediaces actuelles du systeme et des composants :

e L'état courant des composants est donné lgarniveau de chaque mode de
dégradation/défaillance avéré.

» Les performances, composant ou systeme, sont dopaéeles indicateurs permettant de
guantifier l'activité du systeme ou du comgas vis-a-vis de sa finalité.

2.5.1.3 Projeter dans le futur

Le sous-processus « Projeter dans le futpesmet de déterminer I'évolution future
des dégradations/défaillances et des performarmapasants et systeme afin d’avoir une vue
évolutif du systéme. La projection tient comptd’oigluence des conditions opérationnelles et
environnementales, ainsi que de limpact d#fférentes actions du plan de maintenance
(scénario et alternatives).

2.5.1.4 Calculer les durées de vie résiduelle

Ce dernier sous-processus permet de calcul&Ues finalité du processus de pronostic.
Une RUL est définie par la date, dans ¢imblle [0,T] a laquelle la valeur de la
projection franchit un seuil. Suivant la valeur jptée le seuil n'est pas défini de la méme
maniere. Il existe deux types de seuil, les saafposants, qui correspondent a des pannes
composants, et les seuils fonctionnelsii eprrespondent a une perte de finalité. Pour un
composant, les valeurs projetées sont les nivedesx modes de dégradation/défaillance et
les performances. Les seuils correspondentdda a zéro de la norme I1ISO 13381-1, i.e. une

panne composant.

Au niveau fonctionnel, le seuil est défini par ragpa la finalité d’'une fonction et
correspond a la limite de performance paquelle on considere que la finalité n’esspl
atteinte (seuil critique).

2.6 Conclusion

De part sa relative jeunesse, le pronostic estrenaa processus dont la finalité, les
missions et performances ne sont pas encore taatestabilisés. Tout d'abord, un outil de
pronostic doit évidemment permettre la prévisid'un futur état du systeme[l4]. Les
interprétations existantes sont fondées surtimmale défaillance (ou défaut), qui implique que
la situation "prédite” est associée a un degrdfaabilité. En outre, les industriels veulent non

41



CHAPITRE Il Le pronostic Industriel

seulement connaitre ce que sera une situatiaig I'évaluer : quelle performance sera
atteinte ? Ainsi, nous avons considéré quedagstic devrait étre basé surtout sur les criteres
d'évaluation et nous avons considéré la définitidn pronostic comme association d'une
prévision et une évaluation.

Afin de clarifier cette situation, une cartograplie la terminologie a tout d’abord été
donnée. L’étude bibliographique menée a permistadl& un historique de la communauté «
pronostic » puis un I'état de l'art qui a fait regs une vue majoritairement centrée sur les
modeles de projection. Afin d’établir une visioruplglobale des travaux de la communauté,
une nouvelle classification a donc été proposé@ s’appuyant sur l'analyse contextuelle du
pronostic synthétisée a travers trois axes reptéssnde:

* L’objectif de la stratégie de maintenance,
» La prise en compte du contexte opérationnel futur,
» La source de la connaissance.

Les systemes de pronostic par outils de I'lA petrdamc représenter d’excellents systemes
d’aide a la décision pour 'expert humain. L'unesdaéthodes de I'lA la plus utilisée est celle
des RNAs artificiels et la LF et les systémes Netows. Leur principe de fonctionnement est
inspiré du cerveau humain. Les Réseaux Neuro-FHoosdes outils hybrides capables de traiter
des informations de type numérique et symbolique.

Selon la problématique de pronostic industriehttdduction du temps dans les techniques
des systemes Neuro-Flous est indispensable pauéliaration de prédictions en utilisant des
données numérique et symbolique.

En ce sens, le chapitre suivant est consacré &temation des notions de base des les
systemes Neuro-Flous et de leur application engstic et la surveillance dynamique.
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Chapitre Ill

Les systemes Neuro-Flous

3.1 Introduction

Les Systemes hybrides qui combinent la logique efloles réseaux neuronaux, les
algorithmes génétiques, et les systemes experisvemd leur efficacité dans une variété de
problémes de monde réel et dans l'industrie.

Par exemple, pendant que les réseaux neuronawxngéressants pour reconnaitre des
modeles, ils ne peuvent pas expliquer commenttiésgaent leurs décisions. De méme pour les
systemes de la logique floue qui peuvent raisoamec l'information imprécise, sont intéressants
pour expliquer leurs décisions mais ne peuventguésmatiquement acquerir les regles qu’ils
utilisent pour prendre ces décisions.

Ces limites ont été une raison derriere la créatmsystemes hybrides intelligents ou deux
ou plus de techniques sont combinées dans une mamhigaincre les limitations d’'une seule
technique.

Les applications de I'approche de la logique flmontrent les avantages quand le modéle
des systemes est difficile & implémenter. L’intéigrades réseaux de neurones et les systemes
d’inférence floue peuvent étre formulés en troimgpales catégories: coopérative, concurrente
et hybride.

Les principaux avantages des techniques floues I'spyproche de la modélisation et la
bonne interopérabilité de la description, en emgbydes régles linguistiques. Cependant,
comme il n'y a aucune méthode formelle pour déteemses parameétres (ensembles et regles
floues), I'exécution d’'un systéme flou peut prendeaucoup de temps. Dans ce sens, il serait
intéressant de disposer d’algorithmes permettapplentissage automatique de ces parametres.

L’'une des méthodes qui permet de répondre axdgsrees est la théorie des réseaux de
neurones qui emploie des échantillons (données sdightion) pour Il'apprentissage. La
combinaison des deux techniques nous donne lesnsgstNeuro-Flous.

[47] a montre que les réseaux de neurones peuppnbx@damer n'importe quel systeme de
regles floues et inversement les réseaux de nesipe@vent étre approximés avec un systeme
d'inférence de régles floue. Différents travauxseat intéressés a l'intégration des RNA et les
SIF.
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3.2 Les réseaux de Neuro-Flous

Pendant que les réseaux neuronaux sont intéregsaumtseconnaitre des modeles, ils ne
peuvent pas expliquer comme ils atteignent leurssais. De méme pour les systémes de la
logique floue qui peuvent raisonner avec l'inforimatmpreécise, est intéressants pour expliquer
leurs décisions mais ne peuvent pas automatiqueasentérir les regles qu’ils utilisent pour
prendre ces décisions. Pour cela, une approché déseloppée qui est principalement connu
comme approche Neuro-Floue (figure 3.1).

3.2.1 Définitions
Définition 1 :
Le systeme Neuro-flou est un systeme flou formé@matgorithme d’apprentissage inspiré
de la théorie des réseaux de neurones. La techniteprentissage opére en fonction de

I'information locale et produit uniguement des cpgaments locaux dans le systeme flou
d’origine [63].

Définition 2 :

Un systeme Neuro-Flou est un réseau de neuronessgiypologiquement équivalent a la
structure d’'un systeme flou. Les entrées/sortiesedeau ainsi que les poids sont des nombres
réels, mais les nceuds implémentent des opératp@Tifigues aux systemes flous : fuzzyfication,
opérateurs flous (conjonction, disjonction), déftizagion [64].

Opérations paralléle
1 Apprentissag

Données numél’iqu Réseaux de Neurones

Neuro-Flou

. Expressiony
p . . Logique Floue } .
Données linguistiqus Imgwsthuﬁ

Figure 3.1 Le systeme Neuro-Flou

Les systemes Neuro-Flous sont créés afin de sysghdés avantages et de surmonter les
inconvénients des réseaux neuronaux et dedemsgs flous. De cette maniére, les
algorithmes d’apprentissage peuvent étre ergglopour déterminer les parametres des
systemes flous. Ceci revient a créer ou ameélionesysteme flou de maniére automatique, au
moyen des méthodes spécifiques aux réseaux nexronau
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Un aspect important est que le systeme reste tujoterprétable en termes de régles
floues, vu qu'il est basé sur un systéme flou.

Afin de résumer l'apport du Neuro-Flou, leableau 3.1 regroupe les avantages et
les inconvénients de la logique floue et des t@sea neurones.

Réseaux de neurones Logique floue

Avantages

* Le modéle mathématique non requis. | = Le modéle mathématique non requis.

= Aucune connaissance basée sur les regkes.La connaissance antérieure sur les régles |peut

- Plusieurs algorithmes ~ d'apprentissage ©U'e Utilisee.

sont disponibles. » Une interprétation et implémentation simplé¢

1%

Inconvénients

» Boite noire (manque de tracabilité). » Les regles doivent étre disponibles.

» |’adaptation aux environnements Ne peut pas apprendre.
différents est difficile et le
réapprentissage est souvent obligat
(sauf pour RBF).

® Adaptation difficile au changement de
PI'® 1 environnement.

~+

_ _ »= Aucune méthode formelle pour I'ajustemen
= La connaissance antérieure ne peut |pas

étre employée (apprentissage a partir de
Z€ro).

= Aucune garantie sur la convergence|de
I'apprentissage.

Tableau 3.1Comparaison entre la logique floue et les réseaurelrones

3.3 Méthodes et combinaisons Neuro-Floues

Diverses associations de ces deux approches odéetéoppées depuis 1988 et sont le plus
souvent orientées vers la commande de systémedeommgt les problémes de classification. I
existe ainsi trois méthodes Neuro-flouesopérative, concurrentet hybride
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3.3.1 Le systeme Neurd-lou coopératif

L'une des premieres méthodes N«-Floues est le codage du systeme d'inférences
sous la forme d'un réseau de neuromulticouches dans lequel les poids correspat
aux parametres du systeme. L'architecture du uédépend du type de regle et des méthc
d'inférence, d'agrégation et de défuzzificationisies

Il utilise des réseaux de neurones et des sys flous associés en série ou en paral
Plusieurs variantes d'utilisation sont ainsi pdssil

Le réseau de neurones fonctionne en amont du sysfiéon (figure 3.2). Les variantes
d'entrées du systeme flou sont déterminées a plegirsorties dRNA (dans le cas ou elles
sont pas mesurables directement) ou encorRNA effectue une tache de classification
d’approximation suivie d'un systéme flou d'aide a la décision. idseau de neurones (
fonctionne en aval du systeme flou, dans le kajuster les sorties d'un systéeme de comm.
floue a de nouvelles connaissances obtenues, hebhes de sorties étant les erreurs sul
variables de sortie du systeme .

Données

k—-»
7

‘ Regles Ensembles
Regles flous
flous

Figure 3.2 Les systémes Neuro-Flous coopératifs

Deuxieme variante ef# systeme eseérie, qui serait utilisé si la sortie n'est pasvemable
pour une relation direct a I'entrée du systeme. flas systémes pc-traitement existent aussi
dans lesquels la sortie d'un systeme flou n'estcpasenable par rapport directx systemes
externes, et par conséquent un réseau neurondtfanminterface qui exécute une project
topographique qui ne pourrait | étre porté facilement (figure 3.2).
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On trouve aussi un systerNeuroflou paralléle qui fait une coopération enles réseaux
de neurones et les systemes flous en paralleleéemertemp:

Le modele du systemeurc-flou coopératif peut étre considéré comme ur- processeur
avec des mecanismes dapprentissage des détermineles fonctions d'appartenance
systeme d'inférence floue ou les regles floues djles parametres de ¢ (systéeme d'inférence
floue) sont déterminés.

3.3.2 Le systeme Neurd~lou concurrent

Il utilise des réseaux de neurones et des systdmes associésn série ou en parallel
Plusieurs variantes d'utilisation sont ainsi pdssil

Le RNAfonctionne en amont du systeme flou. Les variadtstrées du systeme flou si
déterminées a partir des sorties du réseau demesifdans le cas ou elles ne pas mesurables
directement) ou encore un réseau de neurones weffagte tache de classification ou
reconnaissance de formes, suivie d'un systemelfiade a la décisic (figure 3.3(a).

Un RNA qui fonctionne en aval du systeme flou, dans le diguster les sorties d'un
systeme de commande floue & de nouvelles connaesabtenues, les variables de sorties
les erreurs sur les variables de sortie du sysflou (figure 3.3(b)).

), [

(@) (b)

Figure 3.3 Les systémes Neuro-Flocsncurrents

3.3.3 Le systeme Neurd~lou hybrides

Une architecture a 3 modeles flous est proposés [3] :

Laregle Jjtio....):
SI x; est A{ et...et x, est Afl,ALORS Y, est flj et....et y, est f"{ (3.1)
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| By (type I)
Ouf/ = {6} (type II) (3.2)
%k+bﬂx1+-~+b&xn (type 11I)

Avec x (i=1,2,...... n), y (k=1,2,...... n) respectivement les variables dé@gdret de sortie

j , <g) o) j j j 4
A; Les ensembles flous d'entréB,, 6, et by, + bj,x; + -+ by, x, représentant
respectivement, des ensembles flous de sortiecal®posants singleton et des combinaisons
linéaires des variables d’entrées.

La Figure 3.4 montre les différentes architectaes systéemes Neuro-flous. FALCON (a)
et GARIC (b) interprétent la regle floue dgpe | avec une structure & 5 couches,
NEFCLASS (c) interpréte la regle floue de typeuéa une structure a 3 couches et ANFIS (d)
interprete la regle floue de type Il avec unedtite a 6 couches.

(a) FALCON (b) GARIC (c) NEFCLASS (d) ANFIS

Figure 3.4 Les Différentes architectures des systemes Neous-fl
* FALCON et GARIC

I s'agit de modéles a 5 couches, utlisamt fuzzyfication en entrée et la
défuzzification en sortie. Ceci correspond lanterprétation juste de la technique de
Mamdani. La précision accrue des résultats grogaine lenteur dans 1'exécution du systéme.
Ce modéle est rarement utilisé en pratique maeste le meilleur pour la commande

* NEFCLASS
Modele utilisé généralement en classificatidn,est constitué de 3 couches : une

couche d'entrée avec les fonctions d'appartenameecouche cachée représentée par des regles
et une couche de sortie définissant les classé&M®5] (Figure 3.4).
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ro-Flous
Ce modéle est facile a mettre en application, iteél/étape de défuzzification, tout en étant
précis dans le résultat final, avec une rapidiéh [siupérieure aux autres architectures.

« NEFCON

Il s'agit de modele formé de 3 couches. Une couctohée formée par des regles, une
couche d'entrée incluant les nceuds d'entrée Bge sous-ensembles flous d'antécédentes et
une couche de sortie avec un nceud de sortie sesdes-ensembles des conséquents.
L'élaboration des régles est similaire a 1'architecNEFCLASS, avec une différence en sortie.
Cette architecture est généralement utilisée eroappation de fonctions et en contréle flou.

Le processus d'apprentissage du NEFCON peut atrgéden deux phases. La premiéere
phase consiste a trouver les regles de Ipaitales. Si les connaissances antérieures ne
sont pas disponibles, les regles de base serprisap avec difficulté. Et si cette regle est défin
par un expert l'algorithme les compléte. Dans leorsde phase, les régles de base sont
optimisées par modification des sous-ensembiass fdes regles. Les deux phases utilisent
l'erreur floue, cette erreur peut étre trouvee daedifférence entre la sortie désirée et celle

obtenue [64].
* ANFIS (Adaptative-Network-based Fuzzy Inference Sytem)

ANFIS représente un systéme a inférence floue misagplication dans le cadre des
réseaux adaptatifs. Il utilise la procédurapptentissage hybride. Cette architecture (Eigu
3.4 d) affine les regles floues obtenues pms experts humains pour décrire le
comportement d'entrée-sortie d'un systeme comp{eésenodele donne de trés bons résultats en
poursuite de trajectoire, approximation non lindaicommande dynamique et traitement du
signal.

Les points forts de I'ANFIS consistent dans le nmégmae d’inférence distributif et
I'algorithme d’apprentissage adaptif. Par contres leegles sont non interprétables et
I'apprentissage se fait hors ligne.

* NEFPROX (Neuro Fuzzy function apPROXimator)

Modéle obtenu par 1'association des deux architectNEFCLASS et NEFCON, il est
utilisé dans différentes applications comme lagfasition et I'approximation de fonctions [63].
NEFCLASS utilise un algorithme supervisé padéfinir les regles floues, le NEFCON
utilise un algorithme d'apprentissage non sugpé avec le calcul de 1'erreur de sortie.
Les deux modeles emploient la rétro propaga@din de définir les sous-ensembles flous.
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Comparé au modéle ANFIS, NEFPROX est beaucoup ppi&le, mais ANFIS donne de
meilleurs résultats en approximation. Le NEFPROX lespremier systeme interprétable et
lisible, dédié a l'approximation de fonction. Néanns, ses résultats en classification restent
moins bons que ceux donnés par le NEFCLASS.

* HyFIS (Systéme Neuro-flou hybride)

Il & été introduit par (Kim et Kasabov) en 1998][1ll est constitué de par deux parties :
Un module d’analyse flou pour I'extraction des egffloues par les données des entées par
I'utilisation de la méthode de Wang 1994. Un medudnnexionniste qui implémente et regle les
regles floues a travers I'application de I'algarithdu rétro propagation (voir la figure 3.5).

Structure d’apprentissai

( W Explicatior
.| Acquisition des La base des >

F'y L connaissances régles J

Insérer une rég v Extractior

+ Prétraitement

Figure 3.5Le schéma bloc du diagramme de HyFIS
* NEFDIAG (Neuro-Fuzzy DIAGnosIS)

Il 'a été introduit par (Mahdaoui et al [80]), NBIAG peut étre représenté comme un
type spécial de perceptron flou, a trois couchiéis@pour classifier des défaillances.

NEFDIAG fait son apprentissage par un ensembleodads, telle que chaque forme soit
affectée (classée) vers une des classes préddffiigiee 3.6). NEFDIAG génere les régles floues
par un parcours de données et optimise ensuitee¢gss par apprentissage des parametres des
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sous ensembles flous qui sont utilisés pour pantier les données « caractéristiques » des
formes a classer et les parametres des donnée®DINEFReprésente un classificateur flou Fr
avec un ensemble de classes C= {c1, c2...... cm}. Apagprentissage, NEFDIAG peut étre
utilisé pour classifier une nouvelle observatiansysteme peut étre représenté sous forme de
regles floues :

Si symptdbme est Al symptdbme2 est A2 symptorse3 A3 symptdme

est  AnAlors la forme (x1, x2, X3,..., xn) est & la classe moelelefaillancel.

Des corrections sont ensuite apportées aux diff@garameétres du systeme (les poids, les
seuils et les parametres des fonctions d’appartefnan L'utilisateur définit le nombre initial
des fonctions d’appartenance pour partitionnedtasaines des données d’entrées et spécifie le
nombre k, nombre maximum de neurones des reglesequmt créés dans la couche cachée.

Initialisation : pour chaque donnée issue des capteurs, il y aunit& d’entrée, et pour
chagque mode de défaillance il y a une unité deesdPour chaque unité d’entrée une partition
floue initiale est spécifiée (ex. Nombre des fand d’appartenance triangulaire).

Apprentissage des reglesLe systeme NEFDIAG peut démarrer avec une base de
connaissance partielle des formes, et raffiner dutapprentissage. La régle sera créée par la
recherche (pour une forme donnée f) la combinades fonctions d’appartenance telle que
chaque entrée produit la plus grande fonction didgmance. Si cette combinaison n’est pas
identique pour les régles existantes dans la baserébles et le nombre de regles n'est pas
maximum, alors une régle sera créée et ajoutéeaskades regles.

Apprentissage des FA pour I'apprentissage des fonctions d’appartenance, simple
rétro propagation sera utilisée. Une décision se¢ge qui dépend de l'erreur de sortie pour
chaque unité de regles. Chaque regle change setoftsd’appartenance par le changement de
leurs supports. NEFDIAG 2.00 est un pro logicielipia conception, I'apprentissage, équilibrage
et test d’un systeme Neuro-flou pour la surveiladgnamique d’'un systeme de production.
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R1

Fonctionnement
R? norma

Les nouvelles | . SN o-

regles

___________

Figure 3.6 L’architecture de NEFDIAG

La forme des regles de NEFDIAG est:
Si symptdome st Al symptomezst A2 symptomeIstA3 symptomeestAn
Alors la forme (x1, x2, X3,..., Xn) est a la classe Modeléfillancel.

Apres avoir détecté la dégradation le systeme NBEDfait sont intervention par le

réglage de la variable consterné.
3.3.4 Apprentissage des systemes Neuro-Flous

Dans la majorité des cas rencontrés la stratégppEntissage repose sur une adaptation de
I'algorithme de rétro propagation du gradient. @uve cependant quelques autres exemples [13]
utilisant une méthode de perturbation aléatoire pleisls du réseau et ne gardent que les
modifications qui améliorent les performances. 18 telle approche ne garantit absolument pas
la convergence vers un systeme optimal, elle pesk@&dantage de n'imposer aucune contrainte

sur la structure du réseau.
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La rétro-propagation du gradient de I'erreur esisge pour ajuster les poids et les biais du
réseau afin de minimiser I'erreur quadratique elati®ortie du réseau et la sortie réelle. A chaque
couple entrée/sortie, une erreur est calculiee, gradient, ou pente, de l'erreur est
déterminé. Ensuite les poids et les biais sont figsden ligne sur le réseau. On réitére ces calculs
jusqu’a I'obtention du critére d’arrét.

3.4 Les avantages des systemes Neuro-Flous
3.4.1 La rapidité de calcul

Les systemes Neuro-flous sont tres rapides pared'@ealuation d'un systéme compétent
implique typiquement des opérations de la companasgmples et un nombre limid calculs de
la surface linéaire. Cette accélération est an@a@gl’algorithme de I'alpha béta de la théorie de
jeux. Les arbres de décision sont tres rapidels, edbmparaison des parametres est faite d’'une
maniere floue pas comme la méthode classique gt kenbase des régles floue sera repartie et
que chaque regle fonctionne d’une maniere autoreirae méme temps collectif.

3.4.2 La Flexibilité

Un systeme Neuro-flou peut traiter des problemesptexes avec beaucoup de variables
de I'entrée. Au lieu d'adapter une architecturerirg fixe, l'architecture d'un systeme Neuro-Flou
peut grandir dynamiquement et efficacement en r&poa la complexité des données
d’apprentissage. La structure d'un systéme Neuwo-Fprésente efficacement le rapport entre
les entrées du probléme et les sorites (tablegu 3.2

3.4.3 Généralisation des connaissances

Les systemes d’apprentissage ont souvent des ulliffec quand il y a un manque de
données historiques pour former, ou bien les demméntiennent trop de bruit. Les Systemes
Neuro-Flous peuvent compenser ces problémes petedphaise de I'apprentissage en changent
(adapter) leur structure interne. Souvent les sgat de la forme: plus les conditions de I'entrée
satisfaisante, plus des résultats satisfaisants.
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Les réseaux de neurones | Systéeme d’inférence flou Systeme
artificiels SIF Neuro-Flou

RNA SNF
La base de regle ne peut étrd_a base de régle peut étre | La base de regle peut étre
utilisée utilisée utilisée.
L’apprentissage peut Pas d’apprentissage (utilise |d_'apprentissage peut étre
démarrer de zéro connaissance linguistique). | démarré de zéro ou avec une

base de régles initiale

Boite noire Interprétable (la régle if-them)Une interprétation et
implémentation simples

Complexité des algorithmes| Universel et implémentation | Le modéle mathématique
d’apprentissage simple non requis.

Difficulté pour extraire les | Les connaissances doivent | Simple pour extraire les

connaissances étre disponibles connaissances a partir des
données (qualitatifi,
quantitatif).

Tableau 3.2Les avantages des systemes Neuro-flous.

3.5 Les applications des systemes Neuro-Flous

Les premieres applications de RNA flous a prodditsconsommateur sont parues sur le
marché (Japonais et Coréen) en 1991. Quelques é&e®mpluent des appareils a conditionner
de l'air, électrique, ventilateurs électriquegrtho pots électriques, appareils de chauffage du
ventilateur du kérosene, fours a micro-ondes, géfdateurs, machines a laver, et des
photocopieurs.
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SYSTEME DYNAMIQUE D’AIDE AU DIAGNOSTIC
Localisation,

— - Degré de : - ] A0
2 Détection Dynamique | crédibilité des Diagnostic — (Ogtgcrlr_r]:‘_]_t)
e —H Réseau de neurones modes | Systéme Neuro-Flou |T—] (Credibilite,
Capteurs [ REFE ~ Gravits )
i U " Initialisation App. ren'tlssage
Initialisation ADD - Arbre En-ligne
GMAQO - Historique + GMAO

de Défaillances
+ AMDEC

h

Entrée qualitatives / quantitatives externes

Synthése AMDEC

Figure 3.7 Schéma du systéeme d’aide au diagnostic.

N. Palluat dans le travail de thése de [15], prepbstilisation de techniques Neuro-Floues
dynamique pour une aide dynamique au diagndggiaré 3.7):

En fonctionnement, le systeme de détection scmtpeemanence le systeme surveillé.
Lorsqu’'une panne ou une défaillance se ptodui lorsque I'une des deux est susceptible de
se produire, une alarme est déclenchée et un diignest lancé, le systeme de détection
n'arrétant pas sa tache. En utilisant lefrimations provenant du systeme de détection, le
systeme d’aide au diagnostic propose a l'opérdésucauses possibles de ce probleme, ainsi que
les interprétations floues de ces causes. Cetteom@tcomprend plusieurs étapes :

v L’acquisition des informations pertinentes du syme
v Application du systéme de détection basé sur E=até de neurones dynamiques
v Application du systeme de diagnostic basé sur seat¢ Neuro-Flou
L’outil est formé de deux parties, une partie oeate récurrente (RRFR) pour la détection
dynamique et une deuxiéme partie Neuro-Floueur pade au diagnostic.

La limite de cette application est I'intégratiorsdg/stémes Neuro-Flous dans un AdD donc
a ce niveau on parle d’'une surveillance quasilig&ite parce que les modes de défaillances sont
reconnues a I'avance.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les systdmes-Flous leurs architectures et les
différents modeles et types d’apprentissage assofuelques uns de ces modéles sont des
approximateurs universels, d’autres sont des clenr® et d’autres des classificateurs, nous
avons ensuite détailler I'étude sur les systemasdNElous.
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En effet, ces systémes combinent les capacitggpatissage et de généralisation des
réseaux de neurones, avec la formalisation de geighprécises ou entachées d’incertitudes

correspondant a une information humaine approximatiu a une information partielle ou
partiellement erronée, comme c’est souvent le aas tes applications industrielles.

Les systemes Neuro-flous présentés dans ce dahgmtivent offrir des solutions tres
intéressantes dans des applications de reconnegsdas formes ou approximation de fonctions
mais ne peuvent en aucun cas étre appliqués sudalenées ou le temps joue un réle
déterminant dans la résolution du probléme.

1. Comment ces systemes Neuro-Flous statiques peétreradaptés pour étre dynamiques?
2. Quelles sont les architectures de réseaux temporglexistent en littérature ?
3. Comment est mené 'apprentissage pour la prissoepte de la dimension temporelle des
données ?
Nous essaierons de répondre a ces questions axstri@vchapitre suivant consacré a la
représentation du temps dans les systémes Neuus-Flo

Nous utilisons ces connaissances pour obtenir atesye Neuro-Flou Temporel, flexible
qui utilise le systeme Neuro-flou hybride commeaunil de détection et diagnostic dans un
systeme de production choisi, et utilise les teghes de reconnaissance de formes floue qui sont
compatibles avec les systémes Neuro-Flous Temporels
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Chapitre IV

Les Systemes Neuro-Flous Temporels : Outil
pour la Surveillance Dynamique

4.1 Introduction

Nous avons démontré dans le chapitre précédeat quarmi I'ensemble des
représentations des systemes Neuro-Flous, lesr8gs Neuro-Flous Temporels (SNFT) sont
les plus performants pour des applications de dlanee dynamique. Les systemes Neuro-
Flous dynamiques se montrent favorables auxs triypes d’'applications des SNFT en
surveillance dynamique, a savoir la reconnassade séquences temporelles, la prédiction
temporelle et la reproduction de séquencespaesties. Les réseaux Neuro-Flous récurrents
sont donc les seuls a posséder une mémpiadque interne.

Les techniques d’apprentissage de ces réseauxssament tres lourdes a mettre en
ceuvre. Une application de surveillance dynamigvec ce type de SNFT peut étre trés
compliguée a cause de cette phase d’appragéissres complexest surtout colteuse en
temps de calcul.

Dans ce chapitre, un algorithme de retro propagad® gradient pour un apprentissage
optimal des Systéemes Neuro-Flous Temporels esbpéopvec une nouvelle structure de réseau
de neurones d’Elman appelée (systeme Neuro-Flomdik).

4.2 Réseaux de neurones récurent Elman

La représentation du temps dans les réseaux demesureprésente une caractéristique
essentielle dans la perspective d’'une surveillamdestrielle dynamique. La prise en compte de
I'aspect temporel des données par les RNAs néeeassitaines modifications architecturales des
modeles neuronaux statiques.

v

) 3>

Figure 4.1 Représentation du comportement dynamique d’un meurécurrent
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Il existe dans la littérature deux facons distinctkaborder le temps par les réseaux de
neurones. Dans la premiére, le temps est repgsentme un mécanisme externe au réseau de
neurones. Des retards servent a mémoriser les dementrée pendant une certaine duréar
contre, dans la deuxieme le réseau de neuronesapable de traiter le temps sans aucun
mécanisme externe. Cette représentation est appefFésentation interne selon Chappelier [06]
et représentation dynamique selon Elman [38] (Eigut).

Dans l'architecture proposée par Elman (1990), Uegés de la couche cachée sont
dupliquées sur une couche appelée couche de cerdgegt un poids unitaire. L’apprentissage
s'effectue par I'algorithme de rétro propagatidnne concerne que les poids de propagation
avant (figure 4.2).

w |

Couche sortie

Couche cachée
< 7

Couche d’entrée Couche contexte

TE (t)

Figure 4.2 Architecture récurrente d’Elman

4.2.1 La structure du systeme Neuro-Flou Elman

Dans cette section, nous présentons notre méthmdedgcrire un systeme non-linéaire en
utilisant des regles floues dans la forme des émqmtl'espace d'état linéaires comme des
conséquences.

Le réseau de Elman a des neurones nondindans sa couche cachée récurrente et
un neurone linéaire dans sa couche de sortigyg@ede réseau peut aussi approximer n’importe
gu’elle type de fonction pourvu que la couche éachit assez de neurones.

Puisque ce réseau peut enregistrer de lI'informater une référence future, il est capable
d’apprendre des associations aussi bien tempomliespatiales.

4.2.1.1 les régles floues temporelles

Les regles de type Takagi-Sugeno sont utilisésmmént pour la structuration systémes
Neuro-Flous [9]. Cette regle d’inférence signifieatfournit une maniére analytique de I'analyse
de la stabilité des systemes de contréle flouo8srcombinons les contréleurs de Takagi-Sugeno
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avec le systeme de contrble et d'utiliser de despl'état pour décrire I'ensemble du systeme
dédié [10], nous pouvons obtenir un autre typeedées pour décrire les systemes non linéaires
comme ci-dessous:

Régler: SiX;est Ty, et.... et X, est Txy et

Ujest Ty et.... et Uy est Tg,,

alors X= A"X+B'U
Telle que :
X=[X; X, - Xn]T estle vecteur d'état du systéme non-linéaire,
U=[u; Uy -eem Un]T Est le vecteur d'entrée du systéme et N, M la ngioa du
systeme.

Tx,» Ta, Sont des termes linguistiques (ensembles flou@g)i définissent par les
conditions pour xet y tel que :

A" =(a}) estune matrice d& xNet BT = (b} matrice deN x M
J/N«N J/N«M

Apres l'introduction du temps dans la regle préogéeleon peut déduire la nouvelle regle

comme sulit :
SiX;() est Ty et....etX,(t)est Txyet
Up(t) est T§ et.... est Uy(t) est Ty,
alors X(t4+1) = AT X(t) + B'U(t)
OuX=[x(0 %0 .. x®] T

Les regles de type Takagi-Sugeno et le systemeigdte, sous la forme ci-dessus sont
des régles conformes pour simuler ou identifieisttes systéemes non linéaires, avec ou sans
controleurs. L'antécédent d'une telle régle défumit sous-espace flou de X et U, et la
conséquence qui identifie le systéme linéaire peitte considéré non linéaire
comme dans ce sous-espace. Dans les deux fornsestieadu systéme est toujours définie par:

Y = CX (ou Y(t)= CX(t) 4.1)
Tel que C= (g)Px X est une matrice de PxN et P estla dimende sortie du vecteur
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La procédure d'inférence floue est spécifié comme i-dessous :
Premierement, nous utilisons la multiplication coenoperateur et pour le poids de la régle .

Le poids de larégler:
fr = Hl\l=1 Hrpr, [x;(D)] - H}\il Hrpr, [u; (0] (4.2)

OU p,r et p.r sontdesfonctions d'appartenance dget T; respectivement
X1 ul

Apres la normalisation de la régle, faire une satiwn de régles R est le nombre total des

regles)

f,
S= 113=1,n 1:r ’ hr= r/S (43)

Ou S est la sommation des poids de toutes lesstegfié est le poids normalisé de la regle
r. aprés la défuzzification, nous avons :

X'(t+ 1) = A" X(t) + B" U(b),

Xt+1) =Y h X" (t+1) (4.4)
= Yro1 he[ATX(®) + BT U]
= (T hy ADX() + (T hy BDU)
= AX(t) + BU(t)

Ou A= (ZX h A), B= QX h BY)

Pour cela, les regles floues temporelles peuvess éittilisées dans d’autres applications
comme la reconnaissance de formes dynamique.

4.2.1.2 Architectures de Réseau Neuro-Flou Tempard’Elman

Le systeme Neuro-Flou Temporel d’Elman (NFTE}) ese classe de réseau adaptatif.
Il peut étre vu comme un réseau de neurfloes bouclé pour lequel chaque couche est un
composant d'un systéme Neuro-Flou et, a ce titest win approximateur et classificateur
universel. Il est ainsi utilisé dans différenteplagations de prédictions.

Un systeme NFTE réalise une approximation noralieéet de la variable de sortie en
décomposant lI'espace des entrées en différespaces flous. Considérons la Figure 4.3

62



CHAPITRE IV Les systemes Neuro-Flous temporels : Outil pouslaveilla

nce dyna

mique

pour décrire l'architecture d'un systeme NFTEx@liquer brievement le mécanisme d'inférence
d'un tel systéme.

La figure 4.4 montre la structure du réseau SNFIng couches, dont I'architecture de
base provient des réseaux de neurones dElman et aehitectures Neuro-Flous.
Dans ce réseau, les nceuds d'entrée qui recolgsrentrées de systeme « Observations » et les
nceuds de contexte, qui fait une propagation dalluv du vecteur d'état a partir de la couche 4
tout les sorties calculer seront retro propager@ulche 1 (la couche d'entrée).
Couche 1 Chaque nceud dans cette couche calcule le coeffidieta [*™
somme de toutes les regles :

regle a la

(ultl-cm)2

0[1] = e Z(ST)Z (4'5)

Ou lesCr et S sont respectivement le centre (moyenne) et variadeu [1] de terme
linguistique correspondante de I'entte2] dans la régle r.

Les parametres utilisés dans les fonctions d'dativa (classiquement, il s'agit de
gaussiennes ou de sigmoides) sont appeléampaes “"prémisses ". La valeur alors
obtenue p (Al)y représente le degré d'appartenance de larvédléwa I'ensemble X, la figure
4.3 illustre deux types de d’ensemble flou triaagel et trapeze.

px A

c b

Figure 4.3 Les fonctions d’appartenance utilisées

Couche 2 :Chaque nceud dans cette couche correspond a um liaguistique (excellent,
bon, etc.) & une des variables d'entrée dans laheod. En d'autres termes. Le lien de la
production représente la valeur d’appartenancespécifie le degré auquel une valeur d'entrée
appartient & un ensemble flou est calculé dansheoRc
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A
P .
o~
+
|
[N
p—

y(t+k)

Legende :

Ui, t—1) @ Neurone Normale

o Neurone avec seuil

‘ Retroaction retarder

L

Interrupteur a 2 états

Figure 4.4 La structure de SNFT.

Un algorithme de regroupement détermine le nonibitéal et le type de fonctions
d’appartenance qui doit étre affecté a chacunevdeables d’entrées. Les derniéres formes des
fonctions d’'appartenance seront ajustées durgitdae d’apprentissage du systeme.

Couche 3 :cette couche a plusieurs nceuds, I'un pour forimenatrice A et l'autre pour B.
Bien que nous pouvons utiliser de hombreux nceuds pprésenter les composants A et B
séparément, il est plus commode d'utiliser desiocestr

Ce noeud a deux taches fondamentalement : comem@oliveaux antécédents des regles,
et déterminer le degré auquel ils appartienneat\atiable linguistique de sorties (haut, moyen,
bas, etc.). Le nombre de nceuds dans cette coacégal au nombre de regles.

forA o = YR_ w1 4r forB o2 = YR 4P pr (4.6)

Couche 4 :La couche de sortie est constituée d'un uniqueoneufdans notre cas). Ou n
est le nombre de regles floues.

(ultl-cr)2

ol14] = g 2(sM2 (4.7)
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Couche 5 (couche contextela couche de contexte est systeme linéaire awimseud,
qui a toutes les sorties des couches 1 et 2 gsphii connectés comme entrées. L'utilisation sous
forme de matrice d'entrées et de sortie, [voir beug]

La couche 5, appelée mémoire statique duauvgsa pour rdle de meémoriser les
prototypes des regles, comme pour les résealman classiques. Les entrées de cette
couche ne proviennent plus directement desnéks d’entrée mais résultent de la sortie
de la troisieme couche, a savoir la mémaigamique. Un premier traitement des
données d’entrée est donc effectué par la prera@rehe avant que celles-ci soient mémorisées
par la mémoire statique. La régle ainsi mésdoripar les neurones gaussiens aura
implicitement pris en compte la dimension penelle des données d’entrée.

_ _[21 a1 2] 1]
o3l = AX+BU = Ofor ACcontext T Ofor BOcontext

4.2.1.3 Algorithme d’apprentissage de SNFT

L’apprentissage des systémes de Neuro-flous terdsp@st une phase qui permet de
déterminer ou de modifier les parametres du systafired’adopter un comportement désiré.

L’étape d’apprentissage est basée sur la descergeadient d’erreur quadratique moyenne
commise par le RNF. Apres avoir calculé I'activatien avant des neurones des différentes
couches, l'erreur est ensuite rétro propagée darsems inverse de l'activation pour pouvoir
calculer, pour chaque neurone, sa contribution

N m

JnU V) =33 (U)°(dy)* (48)

k=1 i=1

Des corrections sont ensuite apportées aux diff@é@arameétres du systeme (les poids, les
seuils et les parameétres des fonctions d’appartefan

L'utilisateur définit le nombre initial des fonctie d’appartenance pour partitionner les
domaines des données d’entrées et spécifie le mokbnombre maximum de neurones des
regles qui seront créés dans la couche cachée.

Soit I'état initialeX(0) et la sortie désir&;(t), t=1,2,..., te, I'erreur a I instant t est définie
comme suite :

N =

b
1
e® =5 ya® = YOI =5 ) a® = n(®OF  (49)
i=1
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Et l'objectif de I'apprentissage est de minimiskaque e(t), t=1,2,......

: Outil pouslaveillance dynamique

La technique de descente de gradient est utiietnte une régle générale : en supposant
que w est un parameétre ajustable :

de(t)
wit +1) = w(t) + Aw(t) = w(t) — u g;((?) (4.10)

Ou >0 est le pas d’apprentissage

Les algorithmes d’apprentissage sont détaillés tlannexe 2.

4.3 Test de robustesse

Les données Iris de Fisher disponibles aht@oposées en 1933 par le statisticien
Ronald Fisher comme données de référence pouwalysa discriminante et la classification.
Celles-ci sont constituées d’'un échantillon de i&0rs de trois especes différentes (Iris setosa,
Iris virginica et Iris versicolor) et sont décritpsr quatre variables mesurant la longueur et
I'épaisseur des sépales ainsi que la longueur egidisseur des pétales (dans cet ordre dans le
fichier, suivi de la variable espéce). L'objectd dette section est de mettre en ceuvre le réseau
de Neuro-Flou temporel d’EIman pour expliquer lassification en ces trois espéces florales
grace aux quatre variables explicatives disponiffigsre 4.5).

Data
1r Leave One Out A
o
[UR=R 3 o I
8 @ o Ma Field 1
o Mirn Field [ om
o o oo
07+ o oo Maftd [
o o o
06k omo o MF 2
Ly o0 ooo O oo Epoch
B [sNs) n o pochs 4
i 06F o oo o oo o0 o
H o oo o o o Results
i s+ coo o Go0o0 [s¥s} mo Classes 3
04r 4 ° o
000 omO [ [} Mum Rn 13
03f L] on
= o Correct 150 [100%]
] o o
02 Incarnect
° Sample M
ample Ma. -
atr -
Predicted
D 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 Actual
01 0.2 03 0.4 05 0B 07 0s nsg 1
“ariable 1
Status
Start Rules | Reset | CIRrelcertes Network Tested

Mode

™ Label Data

Figure 4.5 Classification des données Iris
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Codage des sorties : Le codage classique desssdésirées pour la classification utilise un
neurone de sortie par classe, avec une valeuréddsaute pour le neurone de la classe correcte,
et une valeur désirée faible pour les autres ctasse

Nous allons utiliser le codage suivant :
Classe 1> (100) classe2 (010) classe3>(001)

Min max
« longueur sépale » 4 8
« largeur sépale » | 2 5
« longueur pétale »| 1 7
« largeur pétale » | 0 3

Tableau 4.1 Les rangs de variables d’entrées « Iris ».
Etape 1 : partition initiale

Cette étape permet de passer du domaine riquaéau domaine symbolique, dans
lequel on attribue un degré d’appartenaacehaque sous-ensemble flou correspondant
aux termes linguistiques associés a la variable.

Ces termes sont choisis en rapport avec véeabulaire utilisé par [I'expert.
L'intensité peut prendre le qualificatif « sbra » ou «claire », la surface peute étr
« petite », « moyenne » ou « grande ».

Le choix du nombre de termes pour qualifier undabde est souvent empirique.
Généralement, on retient une équi-répartitiacies termes et un nombre de termes
impair, relativement faible (trois ou cingoy ne pas avoir un nombre de régles trop
important.

Sur la figure 4.6 les partitions initiales de damagentrée de donnée par 4 fonctions
d’appartenances.

-
¥¥i longeurpetale f:" ﬁ @ i largeursepale

negative ZEID pozitive Tem I medium high
1.0 1.0 o | 10 10

0.8 08 N |medum | 08 0.8
0E ng | [hiah 0§ 0§

0.4 0.4 0.4 0.4
0.2 0.2 0.2
|:| 0.0 A - E 5 !él 0.0 I:I 00 D 3 4 3 00
I:l Uritz

Uhits

Figure 4.6 Partition initiale
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Pour I'exemple, on a choisi des fonctions d'appartees relativement simples. Elles sont
linéaires ou en forme de triangle. Mais libre anaapteur du systéme de choisir une fonction
d'appartenance plus complexe s'il estime que le deiperformance est non négligeable. Les
fonctions d'appartenances les plus courantes @ntarme de triangle, de trapéze ou de cloche.

Par ailleurs, on remarque que si I'on choisit umection d'appartenance en forme de
rectangle, ou une fonction de Heaviside, on seugt dans le cas d'une logique classique.

Cette premiere étape de fuzzification va donc fradles données numériques en
différentes variables linguistiques.

Etape 2 : génération des régles floues temporelles

Cette deuxieme étape permet la génération de régless de type « Si ... alors ... ».
Dans notre cas nous quatre parametrestateeet trois donnée (classes) de sortie, la dorm
générale de la regle floue est :

A partir de I'ensemble des points du lotagprentissage, un calcul prend en
compte l'ensemble des degrés d'appartsnai la classe Ci par rapport a celui des
autres classes. En fonction du résultat, on affaahaque régle un degré de confiance CF.

Chaque régle délivre une conclusion partiefi@ est ensuite agrégée aux autres
pour fournir la conclusion finale.

L'inférence repose sur le modéle de Largém] qui utiise comme opérateur de
pseudo implication floue la composition max-pradui

Apres la phase d’apprentissage nous avons trouéglbs floues qui sont listées sur la
figure 4.7

baze de regles

1151 zepal_long ti-1)EST petit ET sepal_larg ti-1JEST grand ET petal_long t[i-11EST tres_petit ET patal_largti-1] EST tres_petit  alors setos:
2151 zepal_long ti-1)EST petit ET zepal _larg ti-1)EST pett ET petal_long Hi-11EST tes_petit ET patal_larg 1] EST tres_petit  alors setoza
3)51 zepal_long ti-1)EST tres_petit ET zepal_larg Hi-1)EST petit ET petal_long ti-1]EST tres_petit ET patal_larg ti-1]) EST tres_petit  alors ze
4] 51 zepal_long ti-1)EST tres petit ET zepal larg Hi-1)EST grand ET petal_long Hi-1]EST tres_petit ET patal_largti-1) EST tres_petit  alors ¢
B] Sl zepal_long ti-1)EST petit ET sepal_larg 1) EST pett ET petal_long ti-1]EST tres_petit ET patal_largti-1] EST petit  alors zetoza

E] Sl zepal_long t-1)EST tres petit ET sepal larg Hi-1)EST trex _pett ET petal_long HiF1JEST tes_petit ET patal larg 1] EST tres_petit  alor
|?]SI gepal_long 1) EST petit ET sepal_larg t-1)EST grand ET petal_long ti-1]EST tres_petit ET patal_larg tfi-1] EST petit  alors setosa

Figure 4.7 La base de régle générée par les données
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4.4 Conclusion

Ce quatriéme chapitre constitue la premiére étapeotie contribution. Il a été dédié a la
présentation d'un nouveau réseau de Neuro-Hennporel : systeme Neuro-Flou EIman avec
une technique d’apprentissage basé sur la retpagetion de gradient.

Le SNFT est représenté comme un réseau de msufionis bouclés pour lequel chaque
couche est un composant d'un systeme Neuro-Flautiksant le systeme d’inférence flou de
type 3(TSK). L'apprentissage a deux phases. Unempissage de regles, et géneére les regles
floues temporelles par le parcours de donnéespemise les regles par apprentissage des
parametres des ensembles flous qui sont utilisé&s partitionner les données des formes a
classer et les paramétres des données.

Dans le chapitre suivant, nous allons évalesr performances du réseau SNFT avec
les regles Floue temporelle , en 'appliquant a pleblémes type de surveillance dynamique.
Nous testerons le réseau SNFT sur une pratigue d’application des systemes Neuro-
Flous temporels en surveillance.

Pour cela un logiciel appelé NEFSUR (Surveillaneguktrielle par les Systemes Neuro-
Flou) est réalisé, ce logiciel est dédié a 'appssage, le test, la détection et la classificatiea
défauts et des pannes d’'un procédé industriel déedié
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Chapitre V

NEFSUR : une approche Neuro-Floue
Proposeée

5.1 Introduction

Ce chapitre est réservé exclusivement a la présemtdans un premier temps de notre
systeme d’aide a la surveillance. Il est composdale outils: 'un dédié au pronostic et l'autre
au diagnostic. Nous présentons notre systeme daldesurveillance basée sur une architecture
Neuro-floue Temporelle, les principes d’apprentigsainsi que ses liaisons avec l'outil de
pronostic.

Dans ce cadre, un logiciel informatique de simalatinteractive baptisé NEFSUR
(Surveillance par Neuro-Flou Temporel) est dévedofpe logiciel consacré essentiellement a la
création, I'apprentissage et au test d’'un systéraarddflou de classification des pannes d’un
procédé industriel. NEFSUR est composé de deux sgseme NEFPROG (Neuro-Fuzzy
Prognosis) et NEFDIAG (Neuro-Fuzzy Diagnosis).

A ce jour, aucun outil de RdF n’est appliqué aitaenterie d’Ain Touta-Batna. Néanmoins
durant les années (1987-1997), la logique flouangstvienne a la conduite automatique de la
zone four. Pour cela, nous avons développé un mousgsteme dans le domaine de la RdF,
utilisant la logique floue et les RNAs pour le diagtic prédictif pour la zone de cuisson de la
cimenterie, notre champ d’application.

5.2 Conception d’un outil Neuro-Flou Temporel pourla surveillance
dynamique

Dans le contexte de la surveillance dynamique,farmee est I'observation simplifiée de
I'état du systeme. La classification d’une formeé esalisée par un module de classification,
appelé classifieur, en utilisant une régle de dgtisLe probleme de la RdF est donc de
caractériser le modele et I'étiquette de chaqueselaassociée a une forme. Cela requiert le
recours a des techniques de classification pernmtadtaregrouper, par apprentissage, les formes
similaires. Le diagnostic par RdF devient alors pmobléme de classification. Le mode de
fonctionnement actuel du systeme est déterminé@enaissant la classe de I'observation actuelle
de I'état de fonctionnement du systeme. Le modelelthque classe est représenté par une
fonction d’appartenance qui détermine la valeuppé&tenance d’'une forme a chaque classe.
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La surveillance en ligne d'un systeme industrielp@ur objectifs de détecter tout
dysfonctionnement du procéde, de localiser le sieléments défaillants et de déterminer la ou
les causes de défaillances. Ces informations &tat Idu systeme peuvent alors étre transmises
aux opérateurs qui peuvent agir en conséquenag & utilisées pour modifier, reconfigurer la
commande voire le systeme lui-méme ou sa missi@mszette section, nous présentons les
étapes de la surveillance dynamique par la méthodeérique ou/et symbolique: les systemes
Neuro-Flous Temporels.

Quand le diagnostic est basé sur des observatiatigples, elles sont regroupées pour
former des classes qui définissent une situatiommomode de fonctionnement du processus,

Au quel une nouvelle observation sera comparée @oeardentifiee. En d’autres termes, le
diagnostic a pour mission d’identifier le mode dendtionnement d'un systeme a partir
d’observations sur celui-ci (figure 5.1). [77] [80]

l

Données
issues
des
capteurs

Plan d’actions

—> Détection ]1 NEFDIAG — >

{ NEFPROG

Figure 5.1 Positionnement de NEFPROG et NEFDIAG DANS NEFSUR

Décisions

~

\ 4

cmmsaasammsssssmsssasaasasasaiith

La méthode proposée concerne toutes les phasadatection de surveillance: la détection
et le diagnostic de défaillance.

> L'outil de détection dynamiqueEn entrée de l'outil de détection, nous trouvoes |
informations données par les capteurs. Ces dons@mes traitées dynamiquement. Les
sorties donnent les modes opératoires (symptomes)éduipement surveillé. Nous
utilisons les réseaux de neurones flous récurrents.

> L'outil de pronostic et diagnostid.’entrée de I'outil de diagnostic reprend les sstdu
systeme de détection : les modes opératoires. tougons aussi en entrée des données de
type qualitative ou quantitative que I'opérateunipa ajouter pour améliorer le diagnostic.
En sortie, nous trouverons les différentes causessilples associées a un degré de
crédibilité et un degré de sévérité pour chacuedled. Ces degrés aideront le responsable
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maintenant a évaluer et planifier les actions denteaance. En suivant les conclusions des
chapitres précédents nous utilisons les réseauredmnes ainsi que la logique floue dans
un seul et méme outil appelé réseau Neuro-Fou Texh(igure 5.2).

Le fonctionnement d’'un systeme de diagnostic paF Rel déroule en trois phases : une
phase d’analyse, une phase de choix d'une méthmdkrasion floue (inférence floue) et une
phase d’exploitation [71].

— » Mode normale

— ¥ A : : Diagnostic
S _» Détection dynamique 9 e derailance
: ) —
§ —> Neuro-flou temporel egré d’appartenance Réseau Neuro-Flou —p Causes
S — > Crédibilité, gravité

-

Entrée e&erne
qualitatives/quantitative

Figure 5.2Schéma du systéme d’aide a la surveillance

Le diagnostic de défaillances dans ce cadre eshéskement vu comme un probleme de
classification. Le but principal est de construire bloc de correspondance tel qu'a partir d’'un
ensemble d’'informations décrivant la situation emiie de processus, il est possible d’obtenir les
causes probables de situations anormales [74] [75].

5.2.1 Représentation de NEFDIAG

Un logiciel informatique de simulation interactivieaptisé NEFDIAG (Neuro Fuzzy
DIAGnosis) version 0.0 est développé au sein de L(BBtna.). Ce logiciel est consacré
essentiellement au développement, a l'apprentisgagau test d'un systeme Neuro-Flou de
classification des pannes d’un procédé industriel.

NEFDIAG peut étre représenté comme un type spéeigderceptron flou, a trois couches
utilisé pour classifier des défaillances.

NEFDIAG fait son apprentissage par un ensembleodeds, telle que chaque forme soit
affectée (classée) vers une des classes predéfiEelSDIAG génere les regles floues par un
parcours de données et optimise ensuite les rgglesapprentissage des parameétres des sous
ensembles flous qui sont utilisés pour partitionieerdonnées « caractéristiques » des formes a
classer et les parametres des données. NEFDIA@smmue un classificateur flou avec un
ensemble de classes C={c1,c2...... cm} .
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Apres I'apprentissage, NEFDIAG peut étre utilisépclassifier une nouvelle observation,
le systeme peut étre représenté sous forme desrgles :

Si symptomel est Al
symptome?2 est A2
symptome3 est A3

symptémen est An

Alors la forme (x1, x2, x3,..., Xn) est & la classe moeeefaillancel.

Telgue Al, A2, A3, An sont des termes linguistiquegrésentés par des ensembles flous.
Cette caractéristique nous permet de connaitreada/ses sur nos donneées, et utilise ces
connaissances pour les classifier.

La tache du systeme NEFDIAG est de découvrir «cieEe regles par les ensemble de
formes d’apprentissage » les regles et l'appreagissdes fonctions d’appartenance pour
déterminer la mode de défaillance exact pour usemfation quelconque.

« initialisation : pour chaque donnée issue des capteurs, il y a oit@ dientrée, et pour
chagque mode de défaillance il y a une unité deesdPour chaque unité d’entrée une
partition floue initiale est spécifiée (exempleombre des fonctions d’appartenance
triangulaire).

* Apprentissage des regleske systeme NEFDIAG peut démarrer avec une base de
connaissance partielle des formes, et raffinerrdut@pprentissage. La regle sera créée par
la recherche (pour une forme donnée f) la combimages fonctions d’appartenance telle
que chaque entrée produit la plus grande fonctiappértenance. Si cette combinaison
n'est pas identique pour les regles existantes ldabase des regles et le nombre de régles
n’est pas maximum, alors une régle sera crééeetéd a la base des regles.

* Apprentissage des FApour I'apprentissage des fonctions d’appartenamce,simple rétro
propagation sera utilisée. Une décision sera cgééelépend de I'erreur de sortie pour
chaque unité de régles. Chaque régle change sedioftn d’appartenance par le
changement de leurs supports.

Les algorithmes présentés dans cette section ssréxdensions d’'une approche proposée par [53].
lls sont utilisés dans des logiciels « NEFCLASSRASEON, NEFPROX ».

L’algorithme d’apprentissage des regles de I'appeogroposée utilise les poids des régles
et détermine les meilleures régles par la « medaréa performance » ou par une valeur qui
indique I'efficacité d’'une régle quelconque. Englialgorithme essaie de faire une réduction de
la taille de la base de regles, par la sélectios r@gles en utilisant leurs performances en
classification des modes de défaillances, ou pdéteulement des données d’apprentissage.
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Algorithme: Apprentissage des régles floues

début

»= (1) sélectionner la forme suivante (f,t) Oe _
|
» (2) pour chaque unité d’entrée LIU, chercher la fonction d’appartenanéé(i)

12 (p)=max {4 )}

iq{1...ai}
» (3) sile nombre des régles «max €t il N'existe pas de regle R avec :

@ (n)
W(x1,n= M1 ,....... W(,R)= Min
Alors créer un nceud et connecter la au nceud de §irsi ti=1.

= (4) s'ily ades formes non traitées ddhst k<=k y,xalors aller g1). Sinon
Fin.

Algorithme 5.1. Apprentissage des regles floues.

L’algorithme d’apprentissage détecte (calcule) stées antécédents des regles et crée
ensuite la liste des antécédents. Dans un preemaps, cette liste est vide, ou contient des
antécedents de regles de connaissances a priori.

L’algorithme sélectionne un conséquent pour cherthetécédent A et crée la liste de
base de régles candidates.

Pour chaque antécédent, une mesure de performdesesgles p [-1 ,1] est calculée ;

Pour p=1, la régle est générale et classifie ctemaent.

Pour p=-1, la regle classifie toutes les formesiirectement.

Pour P=0 quelques formes sont classées correct@nauntres non.

Seulement les régles avec p>0 sont considéréed’ pilisation durant toute la deuxieme
phase d’apprentissage.
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Algorithme : Apprentissage des ensembles flous.

Début

1- sélectionner la forme suivante (p,t) O@ropager la,par NEFDIAG etétermine le vecteur de
sortie C.

2- pour chaque unité de sortig (déterminer la valeur de delta
0Ci=ti-Oc;

3- pour chaque unité de régle R aveg>Q
a- déterminer la valeur dé

> W(R,C)d.

COU,

5R:O R(l' OR)

b- trouver X’ tel que :W(Xla R)(Ox‘) =min xDUl{W(X' R)(Jc}

¢ -pour I'ensemble flou w(x’,R) déterminer les valedesd pour les paramétres a,b,c
utilisant le pas d’apprentissage-0.

op= 0. or .(C-a)sgn(Q-b),
o0a=- g or..(C-a)+ oy,
0C= 0 Or..(C-a)+ Op,
Appliquer le changement aux w (X', R).
4 —sil'itération est terminée, ou les criteres de fansvalidé ;alors stop

Sinonaller a ().

Algorithme 5.2.Apprentissage de fonctions d'appartenance
5.3 Modélisation et simulation du procédé de fabration du Clinker
5.3.1 Bréve présentation de I'entreprise

Nous allons exploiter la caractéristigue au corsiéiveloppement de notre application sur
le processus de clinkerisation objet de cette @ecti
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Cette cimenterie d’'une capacité de 2.500.000 t2arfiogrs) est composée de plusieurs
unités qui déterminent les différentes phases dugssus de fabrication du ciment. La carriere
d’ou sont extraites les matieres premieres (addilealcaire), les stations de concassage destinées
a réduire la taille des blocs de matiéres (calagtirgile 1 000 t/h, les ajouts 150 t/h).I'atelier
broyage de cru est composé de deux broyeurs dénleltcun. L'atelier de cuisson regroupe
deux fours dont le débit clinker est de 1560 #hbrloyage de ciment comprend deux broyeurs de
100t/h chacun. Les expéditions du ciment s’effadtue partir de deux stations, une pour les
camions et une pour les wagons (figure 5.3).

La description compléte des différents aspectspilesédés de transformation nécessite
différents types d’informations représentant leénints de base pour la modélisation et la
simulation du procéde [77].
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Figure 5.3Schéma synoptique de I'atelier de clinkerisation

5.3.2 Simulation du fonctionnement normal

La simulation du processus de clinkerisation enctionnement normal a permis de
représenté l'atelier de clinkerisation en montiast étapes du passage de la charge et des gaz
chauds dans les différents échangeurs (figures 5.4)
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BRULEUR

Figure 5.4Représentation de I'atelier de clinkérisation apimésoduction des gaz chauds et
début I'arrivée de la charge

Les régulations sont faites au niveau des trénmiegegfiant le niveau de chaque trémie, et
selon la vitesse des tabliers et les doseurs seiemharche ou en panne, et selon le point de
consigne donné par l'opérateur (figure 5.5). Langig@ extraite de chaque trémie est calculée
selon le pourcentage désiré pour le mélange diebrayment.

t Simulation  Graphes Diagnostic  Defailances  Aides

WERS BREOYELIR DL CHL VITESSE ROTATION FOUR
masgquer

0 } i
- 13456789 11 1416 192123 2628 31
TEMPERATURE (34Z + CHARGE)

=0 | =

1,500 4 - -

.

At
masquer |1 2 3 4 5 6 T 8

RULEUR

Figure 5.5 Représentation de I'atelier de clinkérisation appassage de la charge dans la

tour de préchauffage
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t Simulation Graphes Diagnoskic  Defaillances  Aides

WERS BROVEUR DU CHL WTESSE ROTATION FOUR
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ABRAARARRARY RARS RARS]
134567 6910 12 14 16 16 20 22

TEMPERATURE (GAZ + CHARGE)

2,000

1,500
1,000
500

o
masquer

BRULEUR.

Figure 5.6 Représentation de I'atelier de clinkérisation appassage de la charge dans tout
I'atelier

Par ailleurs, et pour meilleure interactivité aVatlisateur de cette plateforme, I'évolution

des variables significatives est représentée patal#es et des graphes qui signalent les valeurs
prises par ces variables a des intervalles biegrméiés (figure 5.6) .

TEMPERATURE (GAL + CHARGE]

10004+ i
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i
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Figure 5.7 Le profil thermique la longueur du four
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5.4 Pronostic de défaillance

Afin de teser l'influence dedifférentesarchitectures du systeme Ne-Flou Temporel sur
les performances de prédiction d’un systeme réels mvons réalisé le logiciNEFSUR.

Nous allons tester le systenNeuro-Flou Temporesur une application ou la dynamig
des données d’entrée est tout aussi importantée @gplication concerne la prédiction de sé
temporelles pour des applications de pronostiastriel. Nous allonsester les propriétés
dynamiques du systéme NetFlou Temporel sur desonnées temporell.

Etat courar : Des effets au
détectiol causes :
diagnostic

. Temps

1 e

Des causes a

effets: pronostic
& Temps
|
I

Figure 5.8 Detectiol, diagnostic and prognosti¢:aspect phenomenologiq

v

Une application de prédiction temporelle est cotgpheent différente de la problématic
de la reconnaissance de séquences temporelles. Letm@demporelle est considércomme
une application d’approximation donctions et non delassification. Les variables de sortie
systeme Neuro-Flosont donc des variables de type réel et non cagtgarla couche de sort
du réseau est constituée par des neurones lin:

Les variables de notre systeme Neflou utilisées sont présentées sur le Tabl5.1
Donc, nous avons un systeiNeuro-Flou de 2@ntrées et 4 sorties qui sont été créées pour
un pronostic du systemkes régles créées avec le systéme sont des coamegssa priori, C.a.!
La base de regla priori. Chaque variable a une partition initiakt modifié au long de la phe
d’apprentissage (nombre de ensembles flous pouuehaariable
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Paramétres Description des paramétres n orrizilgt de consigne €t
P1 W01S1 Vitesse four. 1<W01S1<3t/mm
P2 A50T1 Température gaz sortie cyclone A50. | 300<A50T1<350°C
P3 A52T1 Température gaz sortie cyclone A5 530<A52T1<555°C
P4 A52P2 Pression cyclone A52. 25<A52P2<35mbar
PS5 A53T1 Température gaz cyclone A53 700<A53T1<760°C
P6 A53T2 Température matiére cyclone A53 | 700<A53T1<760°C
P7 A53P1 Pression cyclone A53. 18<A53P1<20mbar
P8 A54T1 Température gaz cyclone A54 820<A54T1<860°C
P9 A54P2 Pression cyclone A54t. 8<A54P2<10mbar
P10 CcoP Teneur CO boite a fumée. 0<COP<0.25%
P11 02C Teneur O2 sortie cyclone A50 0.1<02C<0.6%
P12 V31F1 Début gaz boit & fumée. 850<V31F1<893Nm3/h
P voir Début gaz four. LB setee

Nm3/h

P14 WO01X1 Moment four 20<WO01X1<60%
P15 cocC Teneur CO sortie cyclone A50 0<COC<0.25%
P16 TV Température virole four 1000<TV<1800°C
P17 VO7P1 Pression air primaire. 28<V07P1<30mbar
P18 Uo1T1 Température clinker. 100<U01T1<150°C
P19 A54T2 Température matiére cyclone A54 820<A54T2<830°C
P20 KO1T1 Température air secondaire. 500<K01T1<900°C

Tableau 5.1Description des parametres de vecteur d’état [95]

5.4.1 Modéles de simulation

Nous avons réalisé des simulations sur une art¢hitede prédiction correspond au system

unique Neuro-Flou Temporel a trois entrée (figu®,3el que :

{U(t-b), u(t-c), y(t-a)}, a=1...4 et b, c=1..6
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Y(t-a) —>
U(t-b)——  SNFT y(t+prév
u(t-c)—

Figure 5.9Le modéle de simulation

La prédiction est considérée comme processus haskagrégation des états actuels
systememais également, du futur. keffet, nous avons considéré qu'il est utile derteompte
desfutures actions, telle que la modification du drd mission due a une intervention exte
ou a une action programmeée de mainten (figure 5.10).

% dégradatio
A Changement de profil de mission

0 | . .
100% ! Intervention programmée

) ' Défaillance
0% |boocooedteeee e N = B

g Temps

Figure 5.10 Le changement de profil de miss

En conséquence, le ju-dans-tempgpoint (la période de la défaillance quand la dutédéa
vie est [0%]) obtient une autre dimension liée ainjppde départ ([100%] de la durée de la vie
machine) [14].

Ainsi, la premiére structuiNEFPROG a pour entrées {u(t-b), ¥}, et la deuxieme sort|
y(t+prev/2) du premier ANFIS et les sollicitatioasinterventions programmeées sous la forme
u(t+prev/2-c) [14].

Pour juger des résultats et conformément a lase€2.3, nous avons utilis

» d'abord, le RMSE, qui est le plus commun des irtdiga d'erreut
» ensuite, le MAPE qui permet de s'affranchir dedferde grandeur des signaux préc

Ces indicateurs agrégés ne permettent pas systg@aent de bien évaluer la dispers
des errews de prédiction et doivent étre complétés par ly@eade la fonction de densité
probabilité des erreurs sur chacun des-
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Notre modele correspond a un unigue systéeme NeorwoFFemporel avec trois entrées.

L'erreur en valeur absolue varie de (min_e = 6640 max_e = 0.0478) pour prev=1 a
(min_e =-0.6119, max_e = 0.1574) pour prev=20.

L'architecture donne des résultats satisfaisamis ges prévisions a court terme et méme a
moyen terme. Soitla série temporelle digesge de rotation du four avec une taille de 1200
échantillon (figure 5.11) ; Les données que nolsalutiliser dans cette partie ont été obtenues
avec les conditions suivantes : A =17, x(0)=1.2 x(tA)= 0 et pour 0O<=t 4 avec une
frequence d'échantillonnage de 1. La base de dmnoeéntient 1200 points : les 500 premiers
points & partir du 118™ point sont utilisés pour la phase d'apprentisstgeeste des points (&
partir du 618 éme point) pour le test diseau. L’'apprentissage ainsi que le test de
prédiction du réseau de neurones se fera suotizoh de six pas: X (t +6)

Ko 456
| Y1252

200 400 600 aoo 1 DIDD 1200
Figure 5.11Série temporelle vitesse rotation four

Apres avoir donné la structure du systeme NFTEu(ég5.12), nous avons besoin
d’associer a chaque variable d’entrée un nombriedfensembles flous et utiliser le type de
fonction d’appartenance associée, et aussi I'ialéxde définition des variables et ou ensembles
flous. Toutes ces configurations, ont I'avantagacdélérer la vitesse d’apprentissage et aussi
I'orientation du systeme Neuro-Flou pour une maikeexploitation des ressources.
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Figure 5.12LE SNFT pour la prédiction de y(t+6)

Etape.l : aprés détermination de toutes les variables idengt les paramétres de notre
systeme, NEFSUR donne d’abord les partitions dequé variable d’entrée. La figure 5.13
représente les parameétres et les conditions d’apgsage et de test du NEFSUR, La figure 5.14
représente la partition de variable d’entrée «sgiéede rotation du four » avant et aprés la phase
d’apprentissage.

Une entrée est caractérisée par son domaine, parsdon floue, c'est-a-dire les sous-
ensembles flous qui la composent. Elle peut éitieea(par défaut) ou inactive. Le domaine de
variation d'une entrée est par défaut (selon leecale charge) [0.2--1.8].

partition des variables

rn esembles floues
. [zz = Féppa
nombre unitées entres 0L 1 bles floue
e = " meme pour touts vars
hombre uniteds max des regles e
- nombre © 3
4 =
nombre iinitial mode de deifailance triangulaire -
" individuel pour chac speifier
nombre alatoire des vars mir-max de cahgue var

13 t_g_s bmin=0, max =1000 ~ fonction d'agaregation

20 d_s_c_pp min =0, max= 1000 )

21t o ppormin = -5 mas = 50 (*_masimum

24 etal v

25 cap_sil

26 d e o | parsmelres de controle d'apprenstissage

27 d_s_c|

N 150
parlition de chague war la Fa) ponbeldilerstion

petit ~ | [20019 =1
moyerne 20020 =1 [ooms

200 21 = stapper a l'ereur 0.004

20022 =1

20023 =1

20024 =1
p 200 25 =1 stoper si le mimimun local est rouver apres |109
moyerne 20026 =1
arand 20027 =1

v
" 0K I K Annuler | P Aide |

Figure 5.13Les conditions d’apprentissage et de test

84



AEREENEE it ot [

wit_rot_f

AN
AN

DAL
o IVAVAN .

1.0

D—|—|DDI—|—|DD—|—|D
[}
o

p | |=-| 00 "
0.6 2 i 0.67 2
J ]
}"‘ graphe des fonctions d'appartenance
Figure 5.14Les fonctions Figure 5.15 Les fonctions
d’appartenance avant d’appartenance aprés
apprentissage apprentissage

Etape.2 : génération des régles floues temporelles

La simplification peut s'appliquer a tout SIF, ipdédamment de la méthode de génération
utilisée pour le construire. Elle ne modifie pas &EF des partitions, mais seulement les regles.

L'optimisation peut s'appliquer a tout SIF, indgmenment de la méthode de génération
utilisée pour le construire. Elle peut modifier saes éléments, y compris les SEF des partitions.

La figure 5.16 représente des régles floues temipsrpour la prédiction de la variable
vitesse de rotation du four et I'exploiter pourpronostic moyenne terme.

La seconde étape est celle de la sélection dessréghase 1), puis de l'optimisation de
leurs conclusions (phase 2). L'algorithme travasthefonction d'une sortie (Défaut : la premiére
sortie, ou la derniére colonne du fichier de dosr(@gure 5.18) [82].

baze de regles

1751 wit_rot_f () EST grand wit_rob_f [t-a) estgrand et wit_rot_f (tb] et Alors wit_ot_f [t] est grand
2151 wit_rot_f () EST petit wit_rot_f [t-a] ezt grand et wit_not_f [-b) et Alorz wit_rot_f[t] est grand
351 wit_rat_f () EST petit wit_rob_f[t-a) estpetitet vit_rot_f (tb] et Alors wit_rot_f (1] est moyen
4150 wit_rat_f[t)EST grand wit_rat_f [t-a) et petit et vit_rot_f (t+b) et Alors wit_rot_f (Y] est petit
B Sl wit_rat_f[t)EST petit vit_rot_f[t-a) est moyen et vit_rot F(tB] et Alors wit_rat_F[Y) est petit
B) 51 wit_rat_f Y EST magen wit_rat_f[t-a) estarand et wit_rat F(-B) et Alars wit_at_f[H est moyer]

Figure 5.16La base de regéle associées

La figure 5.17 nous montre qu'il existe une cottiéla linéaire entre la série prédite et la
série observée. Ce coefficient de corrélation lieéast calculé et est égal 4=R0,90.

Afin d’apprécier le modéle de prédiction e moyenne de vitesse de rotation du four
réalisé, nous avons calculé l'erreur de ptémic pour chaque vitesse de rotation du four
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prédite.L’histogramme de l'erreur de prédiction de vigesse de rotation du four (figure
5.18) nous montre que l'erreur varie entre - 2eb/s 2 m/s.
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U
Figure 5.17Comparaison de la sortie réelle avec Figure 5.18Histogramme de I'erreur de
celle donnée par le SNFT [80] prédiction de la vitesse rotation four [81]

D’aprés I'histogramme de la figure 5.19, nous paws/noter que, environ 22% des données
de validation présente une erreur de prédictiorsque nulle, environ 60% des données de
validation présente une erreur absolue de prédiati@rieure ou égale a 0,5 m/s et environ 85%
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Figure 5.19Autocorrelogramme de I'erreur de prédiction de igesse du four
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Des données de validation présente une erreurwsbsiel prédiction inférieure ou égale a
1m/s. L'erreur de prédiction peut étre modéliséasstorme d’'un bruit blanc gaussien de
moyenne égale a -0,2005 m/s et d'écart type €gal6,7207 m/s. Ceci est vrai car
l'autocorrélogramme (figure 5.20) nous montre diereur de prédiction est non corrélée
et que la moyenne et I'écart type de I'errd@iprédiction ont respectivement pour valeur -
0,2005 m/s et 0,7207 m/s.

5.5 Phase de détection dynamique

Pour détecter les défaillances du systeme, il &g capable de classer les situations
observables comme étant normales ou anormale$/9B]

Cette classification n’est pas triviale, étant dohe manque d’information qui caractérise
généralement les situations anormales. Une simog@liin communément adoptée consiste a
considérer comme anormale toute situation qui Epastnormale.

Nous nous intéressons au probleme d’unité de dlimkebasant notre étude sur TAMDEC
effectuée par M.D Mouss [16], Cette étude proppseasses de sorties avec les répartitions

suivantes :
1. Décarbonatation perturbée (mauvaise) Mode de défé@nce (MD1)
2. Mauvaise clinkerisation Mode de défaillance (MD2)
3. mauvais refroidissement Mode de défaillance (MD3)
4. Insuffisance ou absence du gaz Mode de défaillance (MD4)

Tableau 5.2modes de défaillance [75]

5.5.1 Modéles de simulation de la détection

Apres avoir donné la structure du systeme Neuro-Hiemporel, nous avons besoin
d’associer a chaque variable d’entrée un nombriedfeansembles flous et utiliser le type de
fonction d’appartenance associéee, et aussi I'iale\de définition des variables et ou ensembles
flous (figure 5.20). Toutes ces configurations, ofdvantage d'accélérer la vitesse
d’apprentissage et aussi I'orientation du systeraardtFlou pour une meilleure exploitation des
ressources [73] [74].
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Capteurl El —> =
N . b -
Capteur2 E2 Systeme —p Fonctionnement normale

Neuro- —» Décarbonatation perturbée | 25.5% l
Flou —» Mauvaise clinkerisation 19.3%

Tem pore| —» Mauvais refroidissement 9.8%
— Insuffisance ou absence du ggll%

Capteur27 27 —>
Ne—

Figure 5.20Le Modéle de simulation pour la détection

Suite a une étude présentée dans [84] [85] [8&is nuilisons pour la phase de détection le
NEFPROG. Son fonctionnement est dynamique et deSesnsont reliées aux difféerents capteurs
du systeme a surveiller. En sortie, nous trouvassrhodes opératoires de ce systeme. Son
apprentissage s’effectue en deux étapes « gemeérdés regles floues et optimisation des

ensembles flous » (Annexe 2)

Apres détermination de toutes les variables d’'eng€les paramétres de notre systéme,
NEFSUR donne d’abord les partitions de chaque blridentrée.

La figure 5.21 représente les parametres et ledittmms d’Apprentissage et de test du
SNFT, la partition de variable d’entrée « débitréatcharge four» avant et apres la phase
d’apprentissage.

Le probléeme dapprentissage (création et raffindnerdes regles floues consiste a
combiner toutes les possibilités des ensembless.fl@upprimer toutes regles n'a aucune
importance pour la reconnaissance. Ensuite le regst@ faire le deuxieme passage pour régler
les parametres des ensembles flous (figure 5.22).

Le systtme NEFSUR peut démarrer avec une basentaissances partielle des formes,
et raffiner durant I'apprentissage. L’avantage @pal de I'utilisation de la base de regles floues
réside dans sa modularité et sa facilité d’exten@oappression ou rajout d’autres regles).
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partition des variables

esembles floues
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Ersemh

nombre unitées entree
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nombre iinitial mode de deifaillance
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Figure 5.21Les conditions d’apprentissage et de test [80]

base de regles

1) 51 wit_rat, f EST tes_ogrand ET d_e_c f EST petit ET d_s_c_f EST pett ETt_e_c f EST tes_gand ET i s c f EST grand ETd_e_g f EST grand ET d_s g f EST grand ETt_e_g f EST giand ET s g f ES”
2) 5! wit_rot_f EST grand ETd_e c_ f EST grand ETd_s c f EST grand ET 't s c f EST tres_grand ETt s o f EST tres_grand ET d_e g f EST hes_giand ET d_s_o_f EST pelit ETi_e g f EST grand ETt s g
3) Sl wit_rot_f EST tres_grand ET d_e_c_f EST grand ET d_s_c_f EST petit ETt t e c t EST tres_grand ETt s c fF EST grand ET d_e_g_f EST grand ETd s g f EST grand ETt_e_g_f EST grand ETt s g f E!
4) 5l wit_rot_f EST grand ETd e c EST petit ET d_s_c_| rEST pett ETt e c f EST tres_grand ET Ls o f EST tres_grand ET d_g g_l EST tres_grand ETd { s g f EST tes gland ETt e g f EST tes_grand E
5) S wit_rot_f EST petit ET d_e_c F EST petit ETd_s_c FEST petit ETte o FEST tres s agrand ETt s c F EST tres_grand ETd_e_g f EST tes_grand ET d s g f EST tes_grand ETt e g f EST tres_grand ET
€]

Sl wit_rot_f EST tres_grand ET d e c f EST tres_grand ET d_s c f EST tes grand ETt e c F EST tes grand ETt s c f EST hes : grand ET d e g f EST hes s grand ETd s g f EST fes - grand ETt e g fE'

Figure 5.22La base de régle Associé a une détection [72]

5.5.2 Résultats de simulation

Le nombre de clusters définit le nombre de réglesek. En appliquant la méthode de
centre de moyenne floue [13,40] sur les donnéagpaéentissage et de vérifier la validité de la
mesure proposée dans [13] il a été identifié gnombre suffisant de clusters est de 4. Donc 4
regles floues ont été utilisées pour la base dapmsage et de raffinage. L'algorithme de
catégorisation identifié les centres de cluster pesidonnées présentées [82] [84] [85].

IF y (-2) is AL AND y (t-1) is B1 AND y(t) is CLHEN y(t+1) is D1
IF y(t-2) is A2 AND y(t-1) is B2 AND y(t) is C2 THHE y(t+1) is D2
IF y(t-2) is A3 AND y(t-1) is B3 AND y(t) is C3 THHE y(t+1) is D3
IF y(t-2) is A4 AND y(t-1) is B4 AND y(t) is C4 THE y(t+1) is D4
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La détection des Modes de défaillances dandidatdes SCIMAT clinker peut étre
affectée par un certain nombre de défauts. Cesudéfsont regroupés en quatre grandes
catégories: les défauts de la tour de préchaufi@dgfauts de four rotatif, défauts refroidisseur et
les défauts des ballons brlleur a gaz. Ici, seegsdéfauts brusques ou initiaux sont pris en

compte.

Faute | Description Brusque/initial
F1  Chute de lajupe I/A
F2 | Bourrage I/A
F3  Pas de break I/A
F4 | Transporatateur a auget I/A
F5 | Presence anneaux I
F6 | Mauvaise homogénéisation I/A
F7 | Chute de croltage I/A
F8 | Atteinte des briques réfractaires I
F9 | bourrage I/A
F10 | Moteur ventilateur tirage I/A
F11 Courroies ventilateur tirage I/A

Tableau 5.3Description des fautes [88]

Les figures 5.23 et 5.24 montrent la réponse d@iae du modele normal et la production
réelle de cing & quinze minutes de prédiction diglare 5.25 a 5.26 montrent la réponse de la
sortie du modele de faute et de la production eéed trois a sept minutes de prédiction des
données de test [85].

Ets=0.0045653

Ets=0

P
&
s

830/

®
8
S

G 8201

=
[y

S

°
5 810
]

\

I i
\ f
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 V\VJ
200 4

L . . L .
Sample Time (min) 00 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Sample Time (min)

|2 8oof

8
3

£
2 790
]

I

7801 \/\J
™

o]

o nor\’

760

Back End temperature (C)
3
3

4 ¥ N =2 o=
e
8

3
=

~
2
k-

Figure 5.23Modéle normal avec 5 min de Figure 5.24Modéle normal avec 10 min
de prédiction [88] prédiction [88]
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Figure 5.26Effet de la panne F10 sur la
rotation du four rotatif TPM [88]

Figure 5.25Le défaut du modele avec 10
ou 15 min de prédiction [88]

5.6 Phase de diagnostic

Le diagnostic doit permettre a partir de I'obseiratde symptoémes de remonter jusqu’aux
causes expliquant ces symptdbmes. On considere dorfic existe une relation causale
d’'implication entre les causes et les effets ol&serwcauses effets (symptomes). Cependant, la
logique ne permet pas de fournir une informationl’smpliquant a partir de I'impliqué. L'idée
de base développée ici est donc d’émettre une hgpetexplicative sur I'impliquant au regard
des observations relatives a I'impliqué [18]. Agpke au diagnostic, cela revient a émettre une
hypotheése sur les causes en fonction de I'observde symptémes.

Dans cette section nous nous sommes intéressetiebserent a la réalisation de notre
systeme d’aide au diagnostic, en passant pardpe€néecessaires telle que : le prétraitement des
données, la présentation des ces derniers, laarégénération automatique) du systeme Neuro-
Flou Temporel, son apprentissage et en fin legededes résultats de cet apprentissage, leurs
critiques et les solutions envisagées.

L’objectif de I'intégration des systémes Neuro-FHolemporels par rapport aux moyens
existants est le fait de permettre une assistaff@maee dans lidentification la plus précise
possible des éléments défaillants. Il apparait iagsmme un support méthodologique et
complémentaire aux aides dont disposent les teigms de maintenance et les opérateurs de
conduite. L'utilisateur fait appel au systéme apaesir constaté I'apparition des symptébmes de
pannes (messages, alarmes, voyant ...), le systéntéageostic oriente le recherche de la
panne suivant une démarche exploitant les relatiensausalité entre les dysfonctionnements de
I'équipement.

Nous avons déja présenté le fonctionnement de NBF8&hs les sections précédentes,

nous reprenons ici certains des ses aspects l@sdienplantation dans le modéle simulé. Quand
la recherche des causes de la défaillance élémemaiise de dysfonctionnement globale est
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trouvé (dans notre cas nous considérons une mausidgerisation comme défaillance majeur),
NEFSUR informe l'utilisateur en déclenchant urermle ayant deux composantes :

* un message décrivant la nature de a défaillance.
* Un cercle (ou fleche) indiquant la localisation domposant défaillant su le schéma
synoptique de linstallation.

Nous représentons sur les figures suivantes depastyle défaillances générées par
'opérateur et détectées par le systeme (figu8 8t figure 5.29).

CAUSES PROBABLE
-- Mauvaise homogénéisation
-- Chute de crouta

-- bouwrrage

-- Transporateur a auget

-- Moteur ventilateur tirag

© Décarbonatation perturbée

NI

®Manvaise clinkerisation |

© Mauvais refroidissement

© Insuffisance ou absence du gaz

eeeeeee

S

Figure 5.27Exemple de message alarme (decabonatation perturbé)

161220 28 3639 39 33 3
MPERATURE (C.03

- Mauvaise homogenéisation
== _ 5 . -- Chute de crotta
2 Décarbonatation perturbée -- bowrage
== Transporateur a auget
S == Motewr wventilatemn tirag

®Niauvaise clinkerisabion |

© Mauvais refroidissement

© Insuffisance ou absence du gaz

Figure 5.28Exemple de message alarme (mauvaise clinkerisation)
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5.6.1 Fonctionnement normal de I'unité de clinckeliation

La simulation du processus de clinkerisation enctionnement normal a permis de
représenter I'atelier de clinkerisation en montiast étapes de passage de la charge et des gaz
chauds dans les différents échangeurs .dans lensgXFDIAG, les entrées du réseau sont les
modes de défaillances avec leur criticité et defm@partenance des modes opératoires, et les
sorties sont les causes, degré de crédibilitta gtavité .nous avons aussi extrait de TAMDEC
les données liées au four rotatif.

Modes de défaillance cause Fréquence gravité

Décarbonatation +  Chute de la jupe Bourrage 4 2
perturbée (mauvaise)

e Pasde break 2 3

Mauvaise clinkerisation .
e Transporateur a auget

2 4

«  Presence anneaux 5 3

Mauvais refroidissement * Mauvaise homogéngisation 2 2
« Chute de croitage Atteinte di 1 2

briques réfractaire

Insuffisance ou absence - Bourrage 2 4
du gaz * Moteur ventilateur tirage 2 2
e Courroies ventilateur tirage 3 1

Tableau 5.3AMDEC de la zone surveillée [Annexe 1]

L’idéal est de conduire le four a un niveau themmignférieur et maintenir le reste de ses
variables toujours autour de leurs consignes réispsdqstabilité totale du reste de ses variables)
a condition, bien sur que le niveau thermique mimmsoit compatible avec une production de
clinker de qualité. Le systéme de conduite peutweic des signaux mesurés des variables qui
sont reportées sur le tableau 5.4

Il est évident qu’il existe une interrelation com entre toutes ces variables. Cependant,
I'expérience montre qu’il est possible de commardeiour en agissant sur certain nombre de
variables jugées pertinentes. Ces variables patésereprésentées sous formes dattributs
spécifiques des équipements afin de pouvoir simales variations et leurs effets sur la totalité
de l'installation.
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Varaibles avec signaux mésurés Variables pgerentes commandées
Vitesse de rotation du four Vitesse de rotation du four
Alimentation du cru Alimentation du cru

Alimentation du combustible dans le Bruleur Alimentation du gaz combustible

Concentration des oxydes d’azote(NOx) dans Tirage du ventilateur principal
la sortie de circuit des gaz

Concentration d’oxygene dans I'entrée au fc ~ Aspiration des ventilateurs du refroidisseur
Pression dans le refroidisseur

Pression dans la sortie du four

Dépression dans I'entrée du four

Concentration de monoxyde de carbone ¢
la sortie du circuit des gaz

Débit des ventilateurs du refroidisseur
Paire motrice du four

Température des gaz dans le ventilateur
principal

Pyrometre dans la zone de clinkérisation

Contenu en chaux libre du clinker

Tableau 5.4Variables liées au processus de clinkerisation

L’étape de simulation en fonctionnement normal flgares 5.29 et 5.30 illustres trois
variables critique de I'unité étudié qui sont vitesse de rotation du four, la température entrée
gaz et la température sortie charge du four darengtionnement sans anomalies.
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VWITESSE ROTA TION FOUR

mazquer

Figure 5.29Vitesse de rotation four en mode normale
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Figure 5.30Température entrée charge et gaz du four en modeale

5.6.2 Présencéd’un dysfonctionnement

I'étape de simulation en fonctionnement avce lasgmee de dysfonctionnement les
figures 5.31 et 5.32 illustres trois variablegigtie de l'unité étudié qui sont : la vitesse de
rotation du four, le température entrée gaz etetap€rature sortie charge du four dans un
fonctionnement avec anomalies .
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Figure 5.31Vitesse de rotation four en présence d’'une défaika
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Figure 5.32Température de charge et de gaz four en présenoe défaillance

5.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre l'intégratmtioutil d'aide a la surveillance. En
partant de besoins simples (interfacage avec oetils'éthodes existants, intégration dans un
ordinateur industriel ...), nous avons concu unil ogpérmettant de mettre en ceuvre une
surveillance dynamique d'un systéme industriel, abdg de prévenir le responsable de
maintenance en cas de défaillances et d’aiderdatp@ér lors d’un diagnostic. Nous avons défini
les outils dans les chapitres précédant.

Nous avons présenté un nouvel outil de diagndséaro-Flou Temporel, nous avons
détaillé la mise en ceuvre d’'un exemple d’applicaiitdustrielle par I'outil de développement
NEFSUR. Nous avons illustré d'utilisation de cetilod’aide au diagnostic sous forme d'un
prototype « NEFSUR» installé sur un PC.

Nous avons abordé les différentes étapes pourbbédion d'un systeme d’aide au
diagnostic a partir de méthodes de classificatior@nnaissances de formes floue. NEFSUR a
été représenté comme un type spécial de Percefidrgna trois couches utilisé pour classifier
des défaillances, en utilisant le systtme Neure-Flemporel de type 3.

NEFSUR fait un apprentissage a deux phases :

Apprentissage des regles, NEFSUR génére les rigles temporelles par le parcours des
données ensuite optimise les regles par :

Apprentissage des paramétres des ensembles flousomuutilisés pour partitionner les
données des formes a classer et les paramétresieses.
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Conclusion générale et Perspectives

Les technologies pour la surveillance ont été laeyg développées ces derniéres
années. Elles se sont cependant traditionnefienmoncentrées sur la détection et
lisolement de défauts au niveau local. Acemalnt, les chercheurs s'orientent vers de
nouveaux concepts et l'activit¢ de pronostievieht un élément clef des stratégies
de maintenance industrielle. Par conséquintcapacité a détecter et a isoler les
défauts imminents, ainsi qu'a prévoir la aitn future d'un systeme tendent a devenir
des axes de recherches prioritaires. Il existpendant encore peu de systéemes reéels
permettant de supporter ce type de proceskes. colts élevés de maintenance des
équipements complexes rendent nécessaire digml'effort de développement d'outils
support au "processus de surveillance".

D’une part, les travaux de recherche présedtss cette theése portent sur I'étude
des systémes Neuro-Flous Temporels pour laeBlawce dynamique des systemes de
production industriels. Dans le cadre de darveillance, notre étude concerne la
détection de défaillances et le pronostic gtdel. La surveillance classique a surtout
tendance a traiter les variables d’une faconcgtatiDans ce cas, la dynamique du systéme a
surveiller n'est pas prise en compte, contrairdngena surveillance dynamique qui est
capable par exemple de reconnaitre une fausseelae pronostic quant a lui, correspond a
la détection d’une dégradation avant que leésyst n'atteigne le seuil de défaillance.

Les principales contributions de cette étude segraupées en trois parties. Une
premiere partie relative a I'état de l'art sur therentes méthodologies de surveillance des
systemes de production. La deuxieme partie de mi@tvail correspond a I'essentiel de notre
contribution scientifique. En effet, nous avonsgm®e une nouvelle architecture des systemes
Neuro-Flous Temporels : I'architecture récurrengndan. Nous avons développé un réseau
de type Elman et I'élaborer pour accepter la corbpisd avec un systeme flou de type TSK.
Pour la troisieme partie nous avons développé wtésye d'aide au diagnostic par les
systemes Neuro-Flous, I'objectif de ce dernier disstchercher les causes probables d'une
défaillance(s) par les méthodes de reconnaissfiaue de formes.

Nous avons illustré I'utilisation de notre outilaitie a la prédiction et de pronostic sous
forme d’un prototype &IEFSUR » installer sur un PC.

NEFSUR est un systeme composé de deux modules PRBE (Neuro-Fuzzy
Prognosis) et NEFDIAG (Neuro-Fuzzy Diagnosis)

NEFPROG est un systeme Neuro-Flou Temporel qui ged® prédire les dégradations
ou les défaillances futures d’'un équipement en teréel.

Quand le diagnostic est basé sur des observatiantiples, ces derniéres sont
regroupées pour former des classes (modes de ldéfa), auxquelles une nouvelle
observation sera comparée pour étre identifiée.

Travaux futurs
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Ce travail a permis d’ouvrir les perspectives antes :

La limite que 'on peut rencontré en utilisant ysteme Neuro-Flou Temporel (SNFT)
est que généralement, pour une application dodaétimension du vecteur d’entrée d’un
SNFT est a priori fixée. C’est donc la ou peutdéstoute la difficulté d’utiliser brutalement
un SNFT pour la tache de diagnostic car, en pratides informations utilisées pour le
diagnostic sont souvent différentes (la dimensiola @ature du vecteur d’entrée ne sont pas
les mémes pour différents diagnostics). On peuginga alors une solution distribuée, c'est-
a-dire un réseau de neurones dynamique avec shecdlatiro-Flou-Temporelle pour chaque
type de cause. Chaque réseau de neurones podgsadévllemment son propre vecteur
d’entrée qui caractérise le mieux I'identificatida la cause de la défaillance (diagnostic). La
décision globale du diagnostic final sera prise yar superviseur principal. Ce superviseur
peut étre établi soit a partir d’'une

* base neuronale (un type de réseau de neurones -o0BNRER -),
* architecture des systemes multi-agents.

Les systemes multi-agents représentent des aldilintelligence artificielle avec
certaines capacités tres intéressantes concdmanse de décision en fonction de certains
criteres imposés par I'expert. Cette architecpest offrir une solution intéressante pour la
prise de décision globale concernant le diagnastifonction des réponses locales de chaque
architecture neuronale associée aux différentesesa

Construire un systeme prédictif multi variablesqlaveillance des systemes complexes
ne peut se baser sur le suivi d'un uniqutere). De ce point de vue, l'architecture
SNFT est a priori adaptée mais des essais supplémesndoivent étre envisages,

Développer des systemes Neuro-Flous de prédichomgnt étre interprétés sans que la
cohérence des régles ne soit ambigule.

Sur un plan plus général, plusieurs prolongements &avail sont envisageables et
permettent de valider et d’améliorer I'approchepmste
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Annexe 1 AMDEC systeme de production de ciment

PROCESSUS
AP ANAL Y SE DES MODES DE DEFAILLANCE DE LEURS EFFETSET DE CRITICITE AMDEC
composant fonction Mode de _r;B Causes possibles Effet sur le Information de Activité de compensatior
défaillance 02 5 systéme l'opérateur de l'opérateur face a la
® = ) situation
s O =,
o < =
=1 8.
g © @
=
Chutedelajupe |2h 18 | Alarme pression I'opérateur agit sur les
température variables de commande:
2 Bourrage 40 mn 18 | Analyseur débit entrée farine, débit
(augmentation CO, gaz, vitesse four, vitesse
Préparer la matiere| Décarbonatation Affecte la diminution O2) ventilateur tirage pour
Tour de pour la cuisson de Ig perturbée qualité, compenser sinon
préchauffage matiére (mauvaise) la production l'opérateur appel le
(Décarbonatation a et la surveillant pour identifier
contre courant) consommation le probléme et intervenir,
d'énergie
Arrét du four
3 No break 2h 20 | Arrét compléte (usine) | Aucune intervention
(démarrage du
4 Transporteur a 12 h 16 | Alarme groupement électrogéne
auget pour virer le four)
5 Présence anneaux| 1 h 30 | Perturbation de la Arrét du four
Acheminement Mauvaise Affecte la chaux libre,
Four rotatif matiere/gaz chauds| clinkérisation qualité, température clinker,
Et la production moment du four,
clinkérisation etla poids au litre, Arrét du four
consommation consommation
d'énergie calorifique spécifique
6 Mauvaise 24 h 32 Perturbation de la Arrét du four

homogénéisation

chaux libre,
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Annexe 1 AMDEC systeme de production de ciment

température clinker,
moment du four,
poids au litre

7 Chute de croltage| 24 h 24 | Perturbation du Injection d'eau
moment du four, Diminuer vitesse four
augmentation du
poids au litre,
augmentation de la
chaux libre

8 Atteinte des 12 h 16 | Augmentation de la Diminuer vitesse four

briques réfractaireg température virole Arrét du four
Affecte la Augmentation pression| Arrét du four
9 Bourrage 2h qualité, 12 | air secondaire Arrét du four
10 | Courroies 3h la production| 12 | Alarme
Refroidisseur a Refroidissement | mauvais ventilateur tirage etla
ballonnets rapide du clinker | refroidissement consommation
d'énergie
11 | Courroies 3h Affecte la 12 | Perturbation des Arrét du four
ventilateur tirage qualité, température et
Brdleur a gaz Fournir le gaz de | Insuffisance ou 12 | Moteur ventilateur| 2h la production| 12 | Pression tour et Arrét du four
combustion absence tirage etla électrofiltre
consommation
d'énergie

116




Annexe 2

Dans cette annexe nous présentons quatre algesthdtapprentissages en utilisant les
notions suivantes:

I : un ensemble de données d’apprentissage h\red::s,qui représente un probléeme
de classification de défaillances,tel que la formpeld" qui doivent étre classées dans
mmode de défaillances,tel q@@ O O".

(p,t)0 T': une forme d’apprentissage consiste d’'un vectBentrée pO" et un
vecteur de sortie (désiré)1[01]". L'index de la classe de est calculé par le grand

valeur det : classe (p) =argmg;}.

R = (A, C): une régle floue de classification avec un antéotdant(R) =A et

conséquent con(R)= C,avec A= (uY,.....u\Y et C est un classe (mode de
défaillance). Le degré d’accomplissement d’unea@ypour une forme p est

R(p) = A(p) = min{ur (py),....... 4 (p,)}.

1" est laj°"“ensemble floue de partition floue initial du vatet’entéex.

Il existeq; ensemble flou pour le variabke

Ca- Un vecteur de m entrées pour présenter les deppaitenance cumulées pour
chaque classe de toutes les formes avec A(pxff] est le ™ entrée dex,
P, O[-11] une valeur qui représente la performance de Rgle

0 si calss = conR),
Pr ZEZ(—l)C R(p), avecc= QP) "R
() 1 si autrement

v : lensemble floue du variable de sortjg(jC{L.....m} qui est incluse dans le

conséquent de regle flolRg
C; : le vecteur de sortie qui enregistre le degré d’apparice de forme d’entrée pour
la classg.
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Annexe 2

Algorithme 1.Algorithme d’apprentissage de regles par NEFDIAG.
Début algorithme
Pour toutes forme (p,t¥aire
Pour toutes entrég faire
) = argmax {10 (p,)}

) io1.q}

Fin pour
Créer lantécédentA = (4 ... ;
Si (AU liste des antecedentalprs
Ajouter A da, s la liste des antecedents.

Finsi

Finpour

Pour toutes forme (p,t) faire
Pour toutes AL liste d’antécedentsire
cal[classe(p)]=ca[classe(p)]+A(p)
finpour

finpour

pour toutes A liste d’antécédentsire
j= argmax{c,[i]} ;
i{1..m}
Créer une regle R avec I'antécédent A et apunsdC; .
Ajouter R dans la base de regle candidates
1 .. .
Pr==cAli]- z Cali]
S {1 m}i# |
Finpour

Raffiner la base de régles candidates (sélectidesaneilleures régles) « voir algorithme 2 »
Fin algorithme

118



Annexe 2

Algorithme 2.Sélectionner les meilleures régles pour la basedies
Début algorithme

K =0, stop = false ;
Répéter
R’ = argmax{R} ;
Sitaille base de regles fixédsis
Si k< K maxalors
Ajouter R’ dans la base de regle ;
Effacer R’ de liste des regles candidat
K :=k+1;
Sinon
Stop =true;
Finsi
Fin algorithme

Algorithme 3. Apprentissage des ensembles floues dans NEFDIAG
Début d’algorithme

1- sélectionner la forme suivante (p,t) O@ropager la,par NEFDIAG etétermine le
vecteur de sortie C.

2- pour chaque unité de sortig Cdéterminer la valeur de delta

0Ci=ti-Oc;
3- pour chaque unité de regle R aveg>0
a- déterminer la valeur dé

or=Or(1- GR) >'W(R,C)J, -

COU,

b-trouver X’ tel que :w (x*, R)(0,.) = min wu fw(x,R)( 3.}
c pour I'ensemble flou w(x’,R) déterminer les valedes pour les parameétres a,b,c
utilisant le pas d’apprentissage-0.

op= 0. 0Rr .(C-a)sgn(Q-b),
0a=- o or..(C-a)+ oy,

0C= 0 Or..(C-a)+ Op.

Appligué le changement aux w(x’,R).

4 —sil'itération est terminé, ou les criteres de fimswoalidé ;alors stop
Sinon aller a(1).
Fin d’algorithme
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Annexe 2

_Algorithme 4. Mises a jour des ensembles floue de conséquents
{ Les parameétres d’entrées suivantes de cet dlgoe sont
v : L’ensemble floue qui doit calculer ses parangtre

e : Valeur d’erreur.
r : Degré d’accomplissement pour la regle qui @ilig dans ¢a conséquent.
t : Valeur de vecteur de sortie désiré pour le damde v

a,b,c,d Sontles paramétres de}

Début algorithme
Si v est triangulairalors

Shit=glrl(c-a)lrlL-v {());
Ab=Ab shift ;
Si v (t)>0 dors
Aa=Aa+ glr[(b-a) +shift
Ac=Ac-olr[(b-a)+shift
Sinon
NAa=Aa+sgnt —b)o 7 [(b-a)+shift
Ac=Ac+ sgn [T [(b-a)) +shift

Finsi
Fin algorithme.
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Annexe 2

Grammaire pour la spécification en mode texte

Nous pouvons utiliser un fichier pour définir leargmetres de notre systéme; ensuite
NEFDIAG fait une petite compilation pour générer apsteme neuro-flou utilisant la
grammaire de type 0 suivante:

RNF :
[<Commentaire>]<Parametres> [[<commentaire>]<donnéesfij

Commentaire : ligne commence par #

Parameétres PARAMETRES<nouvelle ligne>
<L1><L2><L3><max_teg><antecbase.nombre tableau>
<rang de var entébleau de <min max> pairs><nouvelle ligne>

UTILISE SOMME<nouvelle ligne>UTILISE MAX
< nouvelle ligne>]
INDIVIDUEL <nouvelle ligne>MEME < nouvelle ligne>]
NOMSVAR<nouvelle ligne><nom_var>]
<nom_var> :<<chaim®uvelle ligne ><chaine>......... >
<Données> <Ensemble floue>/ <connections>/ <poids>
<Ensemble flougNOMS <nouvelle ligne>] FLOUE
<Nouvelle ligne>
<<abclsrs[agbclsrs[n]> ...... ><nouvelle ligne >
<ConnexionMATRICE <nouvelle ligne>
<Tableau antécédertsouvelle ligne>

<abclsrs[n]> a= point droite, b :centre, ¢ :point gauche,
Ls=1 si ensembledébut, rs = 1 si ensemble de la fin
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Résumé

L'objectif de cette thése consiste a faire une énmntation d’'un Systéme d’Inférence
Flou de type Takagi-Sugeno dans un Réseau de Nesudmtype « Elman » pour automatiser
le maximum de la surveillance dynamique d'un systéde production. L’atelier de
clinkérisation de la SCIMAT, cimenterie d’Ain TouwaBatna » est notre champ d’application
privilégie. Afin d’atteindre cet objectif la theaeté ainsi organisée.

La premiére partie présente les principales diffées entre une surveillance classique
et dynamique ainsi que le diagnostic predictiipdenostic et enfin la maintenance préventive.
La deuxiéme partie est dédiée aux principales tmathires et principes de fonctionnement
des systemes Neuro-Flous dynamique et leurs afiplisa Dans la troisieme partie nous
proposons un systeme Neuro-Flous dynamique paurigillance du systéme de production
évolutive.

Abstract

The objective of This thesis is to an implementatad a fuzzy inference system of
Takagi-Sugeno neural network in a type "Elman” tdomate as much of the dynamic
monitoring of a production system that is in ouseahe sintering workshop SCIMAT,
cement Ain Touta "Batna" . To achieve this goal weyanize this thesis as well.

The first part presents the main differences betwa conventional and dynamic monitoring
and predictive diagnosis, prognosis and finallyrective maintenance. The second part is
devoted to the main architectures and operatingcimlies of Neuro-Fuzzy systems and their
dynamic applications. In the third part, we propaseeuro-Fuzzy dynamic monitoring of the
production system scalable.
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Mots clés:
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reconnaissance de formes, systemes Neuro-Flousotelsp RNFE, RdF dynamique,
surveillance dynamique, pronostic, maintenanceginee.



