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I.6 Classification des méthodes de diagnostic . . . . . . . . . . . . . . . 23
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II.9 Synthèse sur le choix d’une méthode de classification . . . . . . . 50

II.10Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

IIIRésolution du problème de classification de défauts dans le
cas binaire et multi-classes 53

III.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

III.2Description du problème . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
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III.7Génération de règles de classification floues . . . . . . . . . . . . 77
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I.7 Méthodes d’évaluation résiduelle et le nombre de contributions. . . . . . . . 30

I.8 Stratégies de raisonnement et le nombre de contributions. . . . . . . . . . . 30
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I.12 Classification des méthodes de diagnostic. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
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Introduction générale

Problématique et objectifs

Les systèmes de production sont caractérisés par une complexité croissante qui s’explique

par la considération de contraintes à respecter. Ces contraintes concernent l’obligation de

rendement, l’amélioration de fiabilité et de sécurité des systèmes et surtout de réduction

des coûts engendrés. Pour cela, il est nécessaire d’avoir des outils capables de réagir face

aux aléas du système. Le diagnostic permet non seulement d’éviter la dégradation des

équipements, mais également de minimiser les coûts qui pourraient dépendre d’une avarie

sur l’outil de production.

Pour être exploitable, le diagnostic, en accomplissant une surveillance du système, per-

met une détection et une identification des défauts probables d’un système de manière

précise et rapide. Il est aussi possible de n’intervenir qu’en présence de composants fautifs,

de minimiser le temps de maintenance, et de donner un diagnostic efficace et facilement

interprétable. En effet, lorsque l’équipement est défaillant, il est souvent nécessaire d’ana-

lyser les données et les signes de dégradation précédant cet état et d’utiliser des méthodes,

techniques et modèles appropriés d’identification des causes. Ces éléments d’information

servent à proposer des diagnostics et à décider les actions à initier [ZXL07].

En ce sens, afin d’optimiser la maintenance, une approche vise à améliorer le diagnostic

[MLTR08], [UBR12]. Les systèmes de diagnostic sont des exemples qui présentent une mé-

thodologie permettant de détecter le plus précocement possible des anomalies propres aux

équipements, d’identifier leurs causes et d’éviter leur propagation. Le diagnostic doit être

plus précis pour signaler sans ambigüıté les défauts possibles pouvant affecter le système

au cours du temps, mais également suffisamment robuste pour écarter les défaillances qui

peuvent ralentir la production. D’une façon générale, le suivi du mode de fonctionnement

des systèmes est décrit par quatre étapes :

. La détection du mode de fonctionnement,

. La localisation des défauts avérés,

. L’identification quantifie la défaillance en termes de gravité,

. La prise de décision permet de choisir la politique de maintenance qui doit être mise

en œuvre pour corriger ou remplacer le(s) composant(s) à l’origine du défaut.
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Le diagnostic, en exploitant les informations recueillies sur le système et sur son en-

vironnement, est donc une procédure consistant à déterminer les modes de défauts dans

lequel se trouve ce système et de localiser les éléments critiques en explicitant les causes

qu’ils ont induit. Ces informations seront utilisées pour la mise en œuvre du système de

diagnostic approprié. L’efficacité du système de diagnostic est donc liée à la pertinence

des indicateurs de défauts retenus et au prétraitement des données utilisé. Ainsi, toutes

ces informations pouvant être utiles pour prendre une décision correcte, qui est soit de

maintenir le système sous le même mode de fonctionnement si celui-ci est normal, soit de

corriger ce mode ou bien d’arrêter le système s’il est endommagé. D’autre part, plusieurs

critères peuvent influer sur la méthode de diagnostic à adopter, l’évolution du système

et la nature des connaissances disponibles. Les méthodes d’intelligence artificielle sont les

plus adaptées pour réaliser le diagnostic des systèmes complexes. Néanmoins, vu le com-

portement non linéaire et non stable de ces systèmes durant leurs périodes de vie utile,

leur modélisation basée sur un modèle mathématique est difficile puisqu’ils possèdent un

grand nombre de variables qui caractérisent leurs états de fonctionnement.

Le premier problème, auquel cette thèse se propose de répondre, est l’adaptation des

algorithmes de réseaux de neurones, la logique floue et les algorithmes génétiques aux

spécificités de données issues de domaine industriel afin de développer un système d’aide

au diagnostic qui soit fiable et dont les résultats soient facilement interprétables. Parmi

les algorithmes d’apprentissage, nous nous intéressons à trois algorithmes qui sont Fuzzy

Variable Learning Rate Gradient Descent, Fuzzy Gradient Descent et Fuzzy Levenberg-

Marquardt. Dans ce contexte, nous proposons d’améliorer le système d’aide au diagnostic,

d’une part en augmentant la vitesse de convergence dans la phase d’apprentissage et d’autre

part en perfectionnant la qualité de classification. Ces algorithmes seront alors validés dans

le troisième chapitre.

Afin de réduire la fréquence et la durée des arrêts accidentelles tout en garantissant un

niveau minimal requis de fiabilité des systèmes, l’opérateur de maintenance doit disposer

des stratégies de maintenance appropriées. Une stratégie de maintenance est définie comme

étant une règle de décision qui consiste à identifier un ensemble des actions de maintenance

à appliquer sur chaque composant. Chaque action de maintenance permet de maintenir le

système en état de marche, il s’agit de se rappeler que l’état d’un système dépend de l’état

de ses composants. Ces composants ne fonctionneront que si les actions de maintenance

appropriées sont exercées. Cependant, tous les composants ne peuvent recevoir une action

de maintenance, et du fait que les arrêts sont de durées limitées. Dans ce contexte, les

stratégies classiques de maintenance ne sont pas applicables. L’objectif étant donc de

sélectionner un ensemble de composants, parmi les composants du système, à maintenance

à la fin de chaque mission et ce de manière à offrir un maximum de performance au

système tenant compte d’un budget et des durées des arrêts limités. Une telle stratégie de

maintenance est dite maintenance sélective. Cette stratégie de maintenance fera l’objet de

notre deuxième contribution et sera explicitement décrite dans la deuxième partie.

Pour évaluer les performances des systèmes multi-composants, la fiabilité est considérée

comme un paramètre significatif , sa valeur dépend de la configuration du système lui-même
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ainsi de la fiabilité de chaque composant. La performance du système ou la fiabilité peut

être améliorée par la sélection d’une liste des actions de maintenance appropriées. Dans

cette partie, une décision de maintenance vise à remplacer le système défaillant par un

système identique neuf. Une autre décision consiste à remettre le système en état nominal

mais en gardant son taux de panne au même niveau qu’il avait juste avant la défaillance.

En outre, un état du système peut être amélioré par une réparation imparfaite, c’est-

à-dire ramener le système à un état intermédiaire entre les deux actions extêmes que

sont la réparation minimale et le remplacement par du neuf. La meilleure décision sera

celle maximisant la fiabilité du système tout en satisfaisant les contraintes budgétaires et

temporelles.

Contributions de la thèse

Dans cette thèse, notre contribution propose les originalités suivantes :

- Pour optimiser la maintenance, un système d’aide au diagnostic fiable doit être conçu.

- Le problème de génération des méthodes de diagnostic peut s’exprimer en utilisant

les données disponibles et la connaissance que l’on a du système. Il s’agit donc de créer

des meilleures décisions relatives à l’état de santé du système.

- La complexité de la base de données est traitée par la sélection de règles floues

pertinentes et la classification de données par les algorithmes génétiques.

- La proposition d’une technique de la logique floue nous a permis d’insérer un vecteur

d’une zone floue pour traiter les incertitudes.

- Maximisation de la fiabilité du système étudié sous contraintes de ressources budgé-

taires et temporelles. Les résultats de cette partie permettront de tirer profit de durées

de missions caractérisées par son caractère stochastique et modélisées par des variables

aléatoires appropriées.

Organisation de la thèse

Le manuscrit de thèse se divise en deux parties. Il peut être synthétisé selon l’orga-

nisation suivante : La première partie montre l’intérêt et l’impact du choix des méthodes

de diagnostic pour l’optimisation de la maintenance. Dans cette partie, on propose une

approche d’aide au diagnostic permettant de détecter le plus précocement possible des ano-

malies propres au système, d’isoler et d’identifier leurs causes et d’éviter leur propagation.

Elle comprend trois chapitres.

Dans l’objectif de compléter la châıne de prise de décision, nous avons proposé dans la

seconde partie d’aborder le problème d’optimisation des stratégies de maintenance. Notre

objectif est de contribuer à l’élaboration d’un cadre formel permettant de proposer une

approche de maintenance pour réduire le risque d’occurrence des pannes ainsi diagnosti-

quées.

Dans le premier chapitre, nous présentons une recherche bibliographique sur les sys-



tèmes de surveillance et les méthodes de diagnostic dans le domaine industriel. Celle-ci

nous a permis de positionner notre problématique de recherche.

Le second chapitre est consacré au développement des méthodes à base de réseaux

de neurones. Les réseaux de neurones ont été adoptés en raison de leur capacité d’ap-

prentissage et leur robustesse. En plus, ces approches présentent ces dernières années un

sujet d’actualité et de recherche très en vogue dans les milieux industriels. De même, deux

autres méthodes vont être proposées pour améliorer l’approche neuronale qui sont : la

logique floue et les algorithmes génétiques. Les avantages et les inconvénients de chacune

des méthodes proposées seront mis en évidence.

Le troisième chapitre montre l’approche développée qui est alors utilisée pour la concep-

tion d’un système d’aide au diagnostic. Cette partie est réservée à la mise en place d’al-

gorithmes permettant de détecter et de localiser les défauts survenant en exploitant le

domaine de l’Intelligence Artificielle et permet ainsi d’enrichir nos résultats avec des com-

paraisons effectuées entre différents algorithmes. Les résultats et les commentaires y sont

exposés. Les algorithmes proposés dans cette première partie ont été testés sur deux bases

de données issues de deux systèmes industriels : système de pasteurisation de lait et le

système de clinkérisation de la cimenterie.

L’intérêt de la planification des stratégies optimales de maintenance des systèmes bi-

naires, ainsi que le concept de la maintenance sélective seront alors présentés dans le

quatrième chapitre.

Le cinquième chapitre est axé sur le développement d’une stratégie de maintenance

sélective pour des systèmes requis pour effectuer une série de missions avec des arrêts

finis entre deux missions successives. Cependant, à cause des ressources de maintenance

limitées telles que le temps et le budget, il est parfois impossible d’effectuer toutes les

opérations de maintenance désirées. Le modèle mathématique pour résoudre le problème

de la maintenance sélective est ensuite proposé dont l’objectif est de maximiser la fiabilité

de l’exécution de la prochaine mission, en tenant compte des contraintes du budget et du

temps de maintenance. Cette stratégie est appliquée à un système multi-composants pour

montrer l’intérêt à considérer les durées des missions comme stochastique et modélisées

par des variables aléatoires de distributions appropriées.

Enfin, on termine notre travail par une conclusion générale en donnant par la suite

quelques suggestions pour d’éventuelles extensions de l’étude.



Chapitre I
Formulation du problème de diagnostic

L’objectif de la surveillance est d’analyser l’état actuel du système et de collecter

des informations appropriées pour la prise de décision dans le cas d’une défaillance. Cela

va permettre d’assurer la gestion réactive de ses modes de fonctionnement qui sont re-

présentés sous forme de classes. Nous présentons dans ce premier chapitre une synthèse

bibliographique des principaux domaines au croisement desquels est positionnée notre pro-

blématique. Ces domaines concernent le cadre applicatif de la fonction surveillance et les

mécanismes liés au diagnostic et à la prise de décision, et enfin les différentes méthodes

de diagnostic entre autre : analytiques, symboliques et reconnaissance de formes.
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I.1 Problématique et objectifs

I.1.1 Introduction

Tout au long de leur vie opérationnelle, les systèmes industriels sont sujets à des dé-

gradations aléatoires dues à leurs conditions de fonctionnement. Les dégradations sont

induites par l’usure, la fatigue et la corrosion de leurs composants, ce qui peut provoquer

leur défaillance complète. Il est alors nécessaire pour les entreprises d’acquérir un sys-

tème efficace de surveillance qui soit apte à réduire les risques d’occurrence d’événements

anormaux et augmenter le taux de productivité. Cependant, la complexité et la taille du

système, ainsi que la gravité des risques encourus et des conséquences potentielles aug-

mentent la quantité d’information à analyser. D’autant plus que le fait de gérer un grand

nombre d’informations et d’avoir besoin d’agir vite peut mener les opérateurs à prendre

des décisions inappropriées, dégradant encore plus la situation.

De ce fait, les outils de surveillance, de détection et de diagnostic permettent d’aider le

décideur de maintenance à évaluer l’état actuel du processus et diagnostiquer les pannes et

en conséquence de sélectionner les actions de maintenance les plus adaptées. La fonction

surveillance est un enchainement de trois étapes : l’étape de l’acquisition de données qui

consiste à associer toutes les données sur le processus surveillé afin de fournir des informa-

tions appropriées sur le comportement effectif du système. Ensuite, l’étape de détection

des modes de fonctionnement qui permet de classer les situations observables comme étant

normales ou anormales, ces données doivent être utilisées par l’étape de diagnostic pour

localiser et identifier les causes du mauvais fonctionnement. Après diagnostic de la dé-

faillance d’un composant, le rôle du processus de la prise de décision est de choisir une

stratégie de maintenance adéquate. Les problèmes induits par ce processus se posent alors

en ces termes : Quels sont les composants du système qui devraient bénéficier d’une action

de maintenance ? Pour ces composants, quelles actions de maintenance envisager ?

Ce chapitre a pour objectif de concevoir un outil d’aide fiable aux opérateurs d’un

système industriel dans leurs tâches de diagnostic. Après avoir défini plusieurs concepts liés

au diagnostic, on montre que les méthodes de diagnostic utilisées reposent sur les capacités

de surveillance et sur une connaissance approfondie de la nature et du fonctionnement du

système. Ceci va nous permettre d’identifier leurs champs d’application potentiels, leurs

points forts et leurs faiblesses afin d’exploiter la méthode ou l’ensemble des méthodes

appropriées, selon les cas.

I.1.2 Motivations et objectifs

Les systèmes de production sont caractérisés par une complexité importante (dévelop-

pement de l’automatisation, interactions Homme-Machine, etc.). Ils peuvent être soumis,



Chapitre 1 : Formulation du problème de diagnostic 7

au cours de leur fonctionnement, à différents défauts et anomalies conduisant à une baisse

de la performance et voire à l’indisponibilité totale du système. Toutes ces conséquences

néfastes vont évidemment réduire la qualité du produit fini [DSS14b]. La figure (I.1), dé-

crit la relation entre la qualité du produit, et la fiabilité des composants d’un système de

production (MS) :

Figure I.1 – QR-co-effet entre la qualité du produit, et la fiabilité des composants [JY01],
[YJ05]

Dans la figure ci-dessus, la fonction ”QR-Co-Effect” peut avoir deux concepts princi-

pales : Le premier concept est la dégradation des composants du système, avec un impact

sur le produit sortant. Avant l’occurrence de la panne, lorsqu’une dégradation (une dérive

de performance) survient, un produit de mauvaise qualité peut être obtenu. Le deuxième

concept est la qualité de la matière première qui peut également affecter la fiabilité des

composants du système. Cela conduit à arrêter le système de production s’il y a des pro-

duits défectueux. Pour notre étude, nous nous intéressons plus précisément au premier

concept. Alors, pour faire face à cette situation qui est à la base de notre recherche, nous

nous sommes référés à l’utilisation des systèmes de surveillance. De plus, la fonction sur-

veillance n’est pas aisée à réaliser car la prise de décision doit être accomplie en temps

réel.

Les systèmes de surveillance ont été considérablement développés pour agir aux chan-

gements d’une ou plusieurs caractéristiques du système. L’approche d’aide au diagnostic

proposée doit assurer un certain nombre de tâches en tenant compte l’état courant du

système. Parmi ces principales tâches, on peut citer la réaction au niveau de ce système

pour appliquer les actions d’amélioration, de correction ou de prévention les plus adap-

tées. D’autre part, le résultat de diagnostic peut fournir une information intéressante pour

la prise de décision. Alors, comment peut-on l’exploiter afin de donner à l’opérateur un

diagnostic plus précis ?
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I.2 Présentation des systèmes de surveillance

I.2.1 Terminologie

Avant d’aborder en détail la présentation des systèmes d’aide au diagnostic, il est utile

de définir quelques termes que nous allons utiliser dans la suite de ce travail. Les définitions

que nous en donnons sont notamment traitées dans plusieurs travaux [Mil87], [IB97], [IB00]

et Ploix [Plo98], ainsi que l’étude d’ouvrage synthétique tel que [Zwi95].

Défaut : Le défaut est défini comme étant un écart existant entre la valeur observée

d’une caractéristique du système et sa valeur théorique et en conséquence, il peut conduire

à un mauvais fonctionnement ou dans certains cas à une défaillance complète du système.

Il convient de montrer que les défauts peuvent apparâıtre au niveau des capteurs, des ac-

tionneurs ou au niveau du système lui-même. Ces défauts apparaissent suite à l’évolution

dynamique d’une dégradation dans un système. Comme montré par Isermann [Ise97], le

comportement de défaut est présenté en fonction de la dépendance au temps. Le tableau

(I.1) présente trois types de défauts : les défauts brusques, les défauts progressifs et les

défauts intermittents et leurs explications.

Table I.1 – Comportement suivant la dépendance au temps

Dépendance au temps Explications

Défaut brusque

défaut dont l’apparition est brutale, la durée
entre le moment où le système fonctionne nor-
malement et le moment où il est en défaut est
quasiment nulle. Généralement caractéristique
des ruptures ou casses de composants.

Défaut progressif
défaut dont l’apparition est graduelle avec le
temps. Généralement caractéristique d’usures de
composants.

Défaut intermittent
défaut qui apparâıt puis disparâıt puis réappa-
râıt puis disparâıt de nouveau, et ainsi de suite
sans nécessairement d’actions correctrices.

Défaillance : Une défaillance correspond à une perte partielle ou totale des fonctions as-

surées par un système qui le rend incapable de délivrer le service pour lequel il a été

conçu.

- Défaillance partielle : Une défaillance partielle correspond à une dégradation de l’ap-

titude d’un système à accomplir des fonctions requises. Dans Zwingelstein [Zwi95], une

défaillance partielle résulte de déviations d’une ou plusieurs caractéristiques du système

au delà des limites spécifiées, telle qu’elle n’entrâıne pas une disparition complète des fonc-

tions requises. Lorsqu’une défaillance entrâıne une disparition complète des fonctions du
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système, il s’agit d’une défaillance complète ou une cessation de l’aptitude d’un système à

accomplir une fonction requise. Dans ce contexte, la norme AFNOR propose une corréla-

tion entre les types de défaillances et les types d’interventions (figure I.2) :

Figure I.2 – Les défaillances d’après AFNOR [AFN01].

Panne : Etat d’un système incapable d’assurer sa mission requise spécifié à la suite

d’une défaillance.

La diversité des activités de diagnostic conduit à employer assez souvent les termes de

pannes et de défauts, si bien que la différence entre les concepts de défaillance, défaut et

panne est parfois très subtile. Une panne résulte d’une défaillance (figure I.3) :

Figure I.3 – Ordonnancement des notions.

.

Dans le cas d’absence de défaillances, un processus de pronostic est mis en oeuvre en

vue d’estimer la durée de vie du système restante selon les conditions opérationnelles.

Pronostic : Le pronostic détermine les conséquences de la défaillance sur le fonction-

nement futur du système. Voisin et al. [VLCI10] ont proposé une définition, de façon

générique, ce qu’est un processus de pronostic, en vue d’une implémentation adaptée à un

contexte industriel donné.

Erreur : On peut définir l’erreur comme une partie du système ne réagit pas de manière
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parfaite au cahier de charge. En toute logique, une erreur est la conséquence d’une faute.

Faute : La faute c’est une action dont le résultat est la non prise en compte d’une

instruction ou d’une contrainte exprimée par le cahier de charge de manière correcte.

Symptôme : Evènement ou ensemble de données au travers duquel le système de dé-

tection identifie le passage du procédé en un fonctionnement anormal.

Dégradation : La dégradation est l’évolution d’un système vers des états moins per-

formants au cours de sa durée de vie. Ces états dégradés sont ceux qui présentent une

fiabilité plus petite, autrement dit, un risque de défaillance majeur. Or, un certain niveau

de dégradation ou de perte de la performance d’un système est considéré une défaillance

dite soft [ME98]. La dégradation de performance peut affecter localement une fonction

ou globalement le système. En effet, l’évolution de l’état de bon fonctionnement et des

performances de ces systèmes est directement liée à leurs caractéristiques intrinsèques, à

leur environnement ainsi qu’à leur utilisation.

Dysfonctionnement : Dans ce cas, le processus présente un fonctionnement inacceptable

du point de vue des performances.

Le filtrage : Le filtrage permet de s’assurer que la commande envoyée au système est

saine ou compatible avec l’état de ce dernier.

La conduite : ce qui concerne l’optimisation d’une tâche en ligne (production maximale,

sécurité, non dégradation des équipements). Dans ce cas, la surveillance du procédé a pour

but de détecter toute anomalie de fonctionnement et d’identifier les causes probables.

La reconfiguration : consiste à modifier en ligne l’action de commande issue d’un contrô-

leur approprié dans le but de compenser l’effet d’un défaut paru sur le système. Elle est

également équivalente au terme accommodation et restructuration.

Vecteur forme : Un vecteur forme est composé d’un ensemble d’observations qui peuvent

être numériques ou symboliques.

Inspection : Une inspection vise à mesurer un paramètre de contrôle du système et à

comparer les valeurs mesurées avec un niveau correspondant de seuil d’alerte prédéfini.

Dans un contexte où l’état d’un système n’est connu qu’après inspection, une stratégie

de maintenance conditionnelle a été proposée par [DSS15a]. Les auteurs dans [DKSS14]

ont proposé également une approche basée sur les algorithmes génétiques pour déterminer

les dates optimales d’inspections. Les dates optimales d’inspection sont calculées pour

minimiser le coût total moyen par unité de temps.
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I.2.2 Les méthodologies de surveillance

La détection et le diagnostic de défauts, que nous appelons aussi la surveillance, sont

des tâches primordiales pour la supervision des systèmes industriels. On peut distinguer

deux types de surveillances, l’un détecte rapidement des défaillances graves pour assurer

la sécurité, l’autre détecte des dégradations lentes pour optimiser la maintenance. Dans

cette section, il est primordial de définir en premier lieu ce qu’est une surveillance, l’intérêt

de cette fonction pour les entreprises, ainsi la détection et le diagnostic.

Plusieurs réseaux internationaux de recherche dans ce domaine ont été créés pour

faire face aux problèmes associés à ces tâches ; en particulier, il est possible de trouver

des exemples de ces groupes internationaux dédiés aux problèmes du diagnostic et de la

supervision comme MONET-BRIDGE, A1, COSY, OSA2. Quelques exemples orientés vers

les tâches de diagnostic et de supervision peuvent être cités dans la littérature comme :

MIMIC [DK91], MIDAS [OFK90], DIAPASON et SALOMON [PCLM93] [Mon97], TIGER

[TMDG97], DIAMON [LN93], et aussi les bôıtes à outils de CHEM [CC00].

Parmi de nombreuses définitions de la supervision/surveillance du système, la première

que nous retiendrons est celle de Sayed Mouchaweh [Mou02], qui a considéré la fonction

surveillance comme une entité dédiée à analyser l’état du système afin de fournir des

indicateurs pour optimiser les tâches de maintenance. Selon Zamai [Zam97], la surveillance

du procédé permet de donner l’état exact de système de production, qui permettra de

prendre les décisions les plus pertinentes possibles.

D’après CIMAX [CIM98] et EXERA [EXE96], la supervision permet de visualiser en

temps réel l’état d’évolution d’un système automatisé, afin que l’opérateur puisse prendre,

le plus vite possible, les décisions permettant d’assurer le rendement maximum. Et d’après

CETIM [CET94], les principaux objectifs de la supervision visent à : réagir en temps

réel, participer au maintien des cadences de production à leur niveau optimal, permettre

la reconfiguration des paramètres de fonctionnement, assurer la disponibilité, faciliter le

diagnostic de pannes pour optimiser les tâches de maintenance.

Ramon et al. [RJF12] ont traité un ensemble de conditions représentant les résidus.

Cela signifie, selon comme l’indique la figure (I.4), que l’étape de détection est basée sur une

comparaison, en temps réel, du comportement effectif du système avec celui d’un modèle

en état de fonctionnement normal . Cependant, les tests de détection peuvent donner une

information pour le diagnostic. Alors, comment peut-on utiliser cette information afin de

fournir aux opérateurs un diagnostic encore plus précis ?

Le diagnostic peut être influencé par le fait qu’il peut y avoir des incertitudes dans la

décision prise par les tests de cohérence. Tous les tests ne conduisent pas toujours à des

décisions optimales. En effet, l’incertitude se caractérise par l’incapacité de savoir si un
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test de détection, orientés bon ou mauvais fonctionnement, est correct ou non [DPT94a].

Une information est dite imparfaite, si elle s’avère incomplète ou insuffisante. Au point

Figure I.4 – Test de cohérence (test de détection, test de consistance) [Tou05].

de vue de Westkämper [Wes97], la surveillance est effectuée pour optimiser le fonctionne-

ment des processus industriels et prévoir la qualité au début de la production en tenant

compte aux facteurs perturbants, c’est-à-dire adaptées à un contexte, ne pénalisant pas la

production, et respectant des impératifs de qualité du produit sortant. Un autre aspect

de la supervision démontré par Travé-Massuyès et al. [TMDG97] est que leur but, le plus

souvent, n’est pas de remédier à un véritable défaut, mais d’assurer un bon fonctionnement

du système, en terme par exemple de respect de contraintes de qualité du produit sortant

et de rentabilité de la production, etc. D’autre part, Jacky et al. [JG00], ont proposé pour

les opérateurs un système de support qui permet d’évaluer l’état du processus, à tout mo-

ment, et diagnostiquer les pannes et en conséquence de fournir les données validées pour

le contrôle des processus. Ce système serait un bon moyen d’améliorer la disponibilité et

la maintenance de l’installation à grande échelle et globalement la fiabilité de l’usine. Ces

considérations expliquent un développement rapide des installations de la supervision. Ces

installations ont alors prouvé leurs succès dans la détection et l’isolation de défauts.

Selon la littérature, les systèmes de support qui peuvent être implémentés, sont basés

sur des données, des approches analytiques et des approches basées sur la connaissance

[CRB01].

Les systèmes de supervision visent à fournir aux opérateurs une bonne interprétation

de fonctionnement du système. Ceci est indiqué par Lydie et al [LJS94] que ce type des

systèmes n’a pas été conçu de manière à remplacer complètement les humains, mais plutôt
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pour détecter les modes du fonctionnement anormaux et les interpréter par l’opérateur

pour prendre la décision adéquate au moment opportun.

La surveillance est un processus qui détecte et classe les défaillances en observant

l’évolution du système (sous-processus de détection), puis qui effectue un diagnostic en

localisant les éléments défaillants et en identifiant les causes premières de ces défaillances

(sous-processus de diagnostic) [TGJ91].

D’après Leray [Ler98], le sous-processus de diagnostic a pour objectif de localiser la

source ou la cause des défauts qui apparaissent sur le système. Le sous-processus de diag-

nostic est important et doit être précis dans ses conclusions.

Jaoudé [Jao12] représente l’ensemble des tâches à réaliser pour assurer un fonctionne-

ment satisfaisant d’un processus industriel et également résoudre le problème du pronostic.

Les éléments clés de système de supervision portent généralement sur la détection des dé-

fauts, sur le diagnostic de défauts et sur la prise de décision. Le tableau suivant résume

ces principaux tâches.

Le tableau (I.2) montre que la surveillance des composants du système a besoin des

informations fournies par des capteurs. La défaillance de l’un d’entre eux peut engendrer

le dysfonctionnement de l’installation en conduisant à une altération de ses performances.

Une procédure de surveillance doit donc être apte à traiter un défaut affectant le sys-

tème. Cependant, la complexité et la taille de l’installation, ainsi que la gravité des risques

encourus et des conséquences potentielles augmentent la quantité d’information à analy-

ser, rendant souvent la surveillance complexe pour un opérateur humain. Il s’avère par

conséquent très utile d’adjoindre à l’opérateur une aide à la décision, voire de rendre la

surveillance automatique.
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Table I.2 – Les éléments clés du processus de pronostic [Jao12]

Détection Diagnostic Pronostic Décision

- Vibration - Tendances
- Seuils
pour la
fiabilité

- Maintenance/
Inspection

- Tempéra-
ture

- Ecarts
- Perfor-
mance

- Reconfigura-
tion/ Remplace-
ment

Déterminer - Pression
- Localisation de
défauts

- Proba-
bilité de
défaillance

- Débit du
produit

- Classification de
défauts

- Durée
de vie
résiduelle

- Vitesse
- Etat du compo-
sant

- Etat du
composant

- Usure (forte pro-
babilité)
- Fissuration
(faible probabi-
lité)

- Capteurs
- Reconnaissance
de formes

- Systèmes
expert

- Analyse de
risque

Outils

- Ins-
pections
réalisées
par les
opérateurs

- Réseaux de neu-
rones

- Expé-
rience

- Analyse de déci-
sion

- Règles/
Intelligence
Artificielle

- Optimisation

- Prédiction
de vie

- Analyse des
coûts

De ces définitions, nous pouvons alors conclure que la fonction surveillance a un rôle

décisionnel d’optimisation. Elle s’appuie sur la collecte de données issues du système phy-

sique et traite en temps réel les données collectées pour qu’elles soient utilisables pour le

processus de prise de décision. La surveillance consiste à détecter la défaillance et en faire

un diagnostic, la supervision et la maintenance, à l’issue des décisions entreprises, en le

pouvoir de lancer les actions répondant aux stratégies de reprise souhaitées. Le système de

surveillance proposé dans cette thèse sera présenté selon le synoptique de la figure (I.5).

La conception d’une solution relative au problème posé doit répondre aux trois points

essentiels de la surveillance : la détection, le diagnostic et la prise de décision. A l’issue de

sa conception, plusieurs étapes et plusieurs méthodes sont nécessaires. Les méthodes de
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Figure I.5 – Schéma récapitulatif présentant la solution proposée à la première problé-
matique de cette thèse.

surveillance peuvent être divisées en deux grandes catégories : les méthodes qui se basent

sur l’existence d’un modèle formel du système à surveiller (analytiques des domaines de

l’automatique, du traitement du signal et de la statistique), et les méthodes qui se basent

uniquement sur l’analyse des variables de surveillance ainsi que sur les connaissances a

priori des experts humains (celles du domaine de l’intelligence artificielle.)

I.3 Différentes étapes de diagnostic

La recherche de l’accroissement des performances des systèmes de production, les exi-

gences de fonctionnalité, de qualité, de coût, de sécurité de plus en plus contraignantes

sont autant d’éléments qui justifient des besoins en sûreté de fonctionnement. Dans la

littérature associée au thème diagnostic, les premiers travaux datent du début des années

1971, résumés notamment dans l’article de synthèse [Wil76]. En raison de l’intérêt crois-

sant suscité dans le monde industriel, le diagnostic est devenu peu à peu un thème de

recherche à part entière.

Dans la littérature, on trouve plusieurs définitions de diagnostic. La plupart de ces

définitions sont basées sur l’extraction des données qui visent à déterminer les causes

éventuelles d’un mauvais fonctionnement. A titre d’exemple et d’après la norme Afnor

[AFN94] (Association Française de Normalisation), le diagnostic permet d’identifier la

cause probable des défaillances à l’aide d’un raisonnement logique fondé sur un ensemble

d’informations provenant d’une inspection, d’un contrôle ou d’un test.

De nombreux auteurs ont abordé le diagnostic, en prenant compte les connaissances

profondes existantes sur le système surveillé, par exemple Peng et Reggia [PR90] ont

illustré que le diagnostic est, quant à lui, un ensemble des observations visées (symptômes,

constatations, etc.), il s’agit d’expliquer leur présence, de remonter aux causes, en utilisant

un savoir sur le système considéré. De même, plusieurs étapes peuvent être introduites

afin d’établir le diagnostic qui sont représentées selon Genovesi [GHS99] par la figure (I.6).

Dans ce contexte, le diagnostic d’un système industriel nécessite de disposer un certain

nombre d’étapes résumées à la figure (I.7) et détaillées dans la suite.
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Figure I.6 – Différentes sous-tâches à exécuter par le système de diagnostic [GHS99].

Figure I.7 – Différentes étapes de diagnostic.

I.3.1 Acquisition de données

L’acquisition de données est une étape cruciale de diagnostic, dont l’action est desti-

née aux capteurs permettant de mesurer les différents paramètres du processus. L’instru-

mentation repose principalement sur des composants électroniques assemblés en système

d’acquisition de données pour réaliser la commande automatique du processus. En effet,

le rôle reste uniquement d’utiliser cette étape, pour faciliter le choix de mesures sensibles

à l’état de santé au cours du développement d’un processus de surveillance. Le système

d’acquisition de données peut être caractérisé par les composants suivants :

. des capteurs qui donnent l’évolution des grandeurs physiques,
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. des conditionneurs de signal,

. des convertisseurs analogiques numériques,

. des organes de traitement numérique,

. des commandes qui peuvent être des systèmes à microprocesseur.

I.3.2 Détection

Pour détecter les défaillances du système, il faut être capable de classer les situations

observables comme étant normales ou anormales.

I.3.3 Principe du diagnostic

Le diagnostic détermine comment une faute affecte les sorties du système. Dans l’ap-

proche FDI, le diagnostic de faute regroupe deux étapes :

La première étape est une phase d’isolation de faute dont le but est de localiser et

déterminer le type de faute [Ise97]. Selon Patton [Pat97], l’isolation de faute permet, après

la détection de fautes, de déterminer l’équipement ou le composant défaillant à l’origine

de la faute.

La deuxième étape est une phase d’identification de faute dont le but est de déterminer

les causes qui ont engendré la défaillance constatée.

Ces deux étapes constituent les fonctions de diagnostic dont l’objectif est d’élaborer

et de mettre à disposition des informations structurées sur le comportement observé du

système. Les fonctions de surveillance permettent de mettre en œuvre des mécanismes

d’observation, de détection et de filtrage pour générer des indicateurs pertinents.

Aı̈t-Kadi et al. [AKSAA15] ont traité le problème de localisation des composants res-

ponsables de la défaillance. Chaque composant est assujetti à des défaillances aléatoires.

La détection de l’état d’un composant ou d’un sous-système est effectuée à l’aide de tests.

L’objectif de cette recherche est d’exploiter les techniques et connaissances disponibles

pour générer la séquence de tests qui permet de localiser rapidement tous les composants

responsables de la défaillance du système.

Selon Dubuisson [Dub88], le problème de détection et de localisation de défauts néces-

site : ”toute la connaissance accessible existant sur le système”. Celle-ci peut être globale

(modes de fonctionnement du système, modèle) ou instantanée (éléments dont on dispose

à un instant, par exemple les mesures). Une fois le fonctionnement incorrect du système

constaté, il convient d’ajouter une autre étape qui consistera à une prise de décision pou-

vant aboutir à une reconfiguration partielle ou totale de l’installation, voire à son arrêt.
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I.3.4 Aide à la décision de maintenance

La prise de décision est en fonction des défaillances produites. Elle peut conduire ; soit

à l’arrêt du système, suivi d’une maintenance si les conséquences de la défaillance sont

importantes pour la sécurité des personnes et des biens, soit à sa reconfiguration pour

éviter une perte de production en attendant le prochain arrêt pour réaliser la maintenance

corrective.

L’étape d’aide à la décision de maintenance est définie par El Aoufir et Bouami, Pel-

legrin [AB03], [Pel97] comme un ensemble d’actions et d’outils participant au choix des

meilleures politiques de maintenance selon des critères prédéfinis. Ces critères permettent

d’adopter des actions de maintenance de faible coût, avec un haut niveau de sécurité, ga-

rantissant une fiabilité satisfaisante pour le système [Hor97]. Ribot [Rib09] s’intéresse à

l’optimisation de la maintenance des systèmes industriels complexes, en mettant en place

une architecture de supervision composée de la fonction du pronostic. L’objectif est de

faciliter l’aide à la prise de décisions d’actions de maintenance.

I.4 Objectif de la thèse

L’objectif de nos travaux est de définir une méthodologie optimale de la surveillance

des systèmes industriels. Sur un système de production, un processus de dégradation est

observé sur un composant à l’aide d’un processus de surveillance. Les dégradations sont

qualifiés de cataleptiques, ou elles sont progressives car attachées à l’usure ou au vieillis-

sement, etc. Pour prévenir la dégradation de ces systèmes, une solution consiste à ajouter

des systèmes de diagnostic [ASY08]. Donc, une solution consiste à mieux détecter et diag-

nostiquer les défaillances. L’identification et la localisation précise des causes du mauvais

fonctionnement nécessite le choix approprié des méthodes de diagnostic afin d’optimiser le

processus d’aide à la décision de maintenance. Ce dernier dispose en premier temps un en-

semble d’actions de maintenance. Pour y parvenir, il doit prendre en compte les contraintes

des ressources disponibles en maintenance et déterminer quel composant du système peut

subir quelle action de maintenance afin d’assurer un niveau de fiabilité satisfaisant. Notre

objectif se décline suivant trois sous objectifs comme illustré sur la figure (I.8) :
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Figure I.8 – Schéma récapitulatif présentant l’objectif de ce travail de recherche.

I.5 Etat de l’art sur les méthodes de diagnostic

Les travaux de recherche, exposés dans la présente section, concernent en grande partie

les méthodes de diagnostic des défauts dans les systèmes industriels. Il est donc utile de

donner une synthèse bibliographique sur la détection et l’isolation de défauts au niveau

de site de production. Rappelons toutefois quelques travaux réalisés dans le diagnostic des

défauts [CM96], [Jam03] et [Tou05].

Depuis quarante ans, plusieurs méthodologies ont été proposées dans la littérature

([JLB06], [RY03], [VRK03], [VRKY03]) afin de réaliser un diagnostic sur un système

en défaillance complète. Le choix de l’une de ces méthodes dépend essentiellement de

la connaissance dont on dispose sur le système. Ceci est réalisé par une comparaison entre

le fonctionnement actuel du système et le fonctionnement nominal. La connaissance liée au

modèle de référence est issue soit d’un historique d’évènements passés, soit de la connais-

sance d’experts liée à leur expérience du système, soit de données collectées sur le système

en état de fonctionnement normal, ou encore issue d’un modèle connu du système. Si

les connaissances sont de nature symbolique l’approche par système expert est préférée

[Mou05]. Ce type d’approche est adaptée aux problèmes qui exigent le traitement d’une

grande quantité de données hétérogènes et/ou contextuelles.

De nombreux types des approches exploitées pour la résolution des problèmes de dé-

tection et d’isolation de défauts sont proposés pour assurer le bon fonctionnement des

systèmes industriels. Ce fait est réalisé selon deux groupes différents pour l’implémenta-

tion du système de diagnostic que se soient basés sur une redondance physique et d’autre

sur une redondance analytique [RJF12].

D’après Simeu-Abazi et al. [SAMK10], le choix d’une approche de diagnostic dépend

des données disponibles à l’entrée de l’application et de la complexité de transformation

de données.

Zemouri [Zem03] et Chiang et al. [CRB01] ont exposé différentes méthodes de diag-

nostic, à base de modèle, basées sur les données (Principal Components Analysis, Fisher
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Discriminant Analysis, Partial Least Squares, Canonical Variate Analysis), méthodes ana-

lytiques (observateurs, relation de parité) ou basées sur la connaissance (analyse causale,

systèmes experts, reconnaissance de formes, systèmes hybrides). De nombreux travaux ont

été effectués dans le domaine de détection et d’isolation de défauts (FDI) [Ise97], [GE01],

[HSM04] et les outils développés sont souvent issus du domaine fiabiliste [Pap03], [WC04]

ou encore de l’Intelligence Artificielle (IA) [Liu96], [CL02].

Isermann [Ise06] distingue dans son travail entre les méthodes de détection de défauts

et les méthodes de diagnostic de défauts. Les premières méthodes, Figure (I.9), peuvent

être subdivisées en ”détection de signaux simples”(vérification des limites) ou ”détection de

signaux multiples et modèles” (modèles de processus, l’analyse des données multivariées).

Figure I.9 – Classification des méthodes de détection de défauts [Ise06].

Les méthodes de diagnostic à base de modèle sont utilisées particulièrement dans le

cadre d’applications critiques (systèmes énergétiques, systèmes de transport, industrie

lourde). On peut citer par exemple sur le plan méthodologique [CW84], [FI98], [Gen97],

[Ise97], [MR92], [MCC+97], [PFC89], [WJ76], alors que Iserman et Ballé [IB96] ont fait

le point sur les applications industrielles de ces méthodes. Toutefois, la plupart des mé-

thodes ne traitent en général que le cas des systèmes linéaire. Dans le cas des systèmes

non linéaires, il y a plusieurs cas différents existent, peu de méthodes ont été dévelop-

pées. D’après Adrot [Adr00], les méthodes à base de modèles peuvent être proposées pour

le diagnostic si les données sont de nature numérique et on dispose d’un modèle mathé-

matique du système. L’avantage majeur de ces méthodes est la capacité à détecter des

pannes à travers une analyse de tendance des signaux ainsi la capacité de donner une

localisation exacte du composant défaillant. Par contre, ces méthodes souffrent de plu-

sieurs inconvénients qui consistent à la nécessité d’avoir une connaissance complète sur les

différents modes de fonctionnement et de dysfonctionnement du système. Pour atteindre

les objectifs de détection et d’isolation de défauts (FDI), quelques systèmes complexes ou

non linéaires nécessitent d’explorer des systèmes intelligents. Ces outils intègrent plusieurs

techniques d’hybridation de l’Intelligence Artificielle associées à des systèmes experts ou

systèmes à base de règles, logique floue, réseaux de neurones, neuro-flous et algorithmes

d’apprentissage Ramon [RJF12].
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Le problème de classification consiste à affecter une observation à une classe ou une ca-

tégorie prédéfinie. Les méthodes de classification trouvent leur application principalement

dans la reconnaissance des formes [Dub90], [Bis95].

Concernant les méthodes de diagnostic de défauts (figure I.10), ces dernières sont subdivi-

Figure I.10 – Classification des méthodes de diagnostic de défauts [Ise06].

sées en deux catégories : soient des ”méthodes de classification” (reconnaissance de formes,

classification statistique, méthodes d’approximation, méthodes d’intelligence artificielle)

ou ”méthodes d’inférence” (raisonnement binaire ou raisonnement approximatif) [RJF12].

Figure I.11 – Quelques méthodes génériques pour FDI [RJF12].

D’autres méthodes de diagnostic des défauts sont possibles en combinant plusieurs mé-

thodes de base. On peut citer aussi les concepts de base, rappelés dans les synthèses de

[WJ76], [Fra78], [Fra90] et [Pat94], que sont les approches :

1- Par espace de parité (cas stochastique ou déterministe) [DDDW77], [PS77], [DR81],

[CW84], [MV88], [GS90], [PC91b], [PC91a]
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2- Par observateurs (cas déterministe) [Lue77], [PCF89], [MF91], [MD92], [Fra93].

3- Par filtres (cas stochastique) [KB61], [Bea71], [Jon73], [Mas86], [WS87], [OR91].

Certains travaux portent sur des démarches qui intègrent des outils mathématiques

permettant de modéliser les comportements dynamiques des systèmes. Ces démarches

nous ont amené à intéresser plus particulièrement aux Réseaux de Petri.

Les Réseaux de Petri (RdP) sont parmi les outils mathématiques qui permettent à

la fois la modélisation du comportement dynamique du système, l’analyse qualitative et

quantitative de ce type de systèmes. Ils ont le double avantage de disposer d’une part d’un

support graphique naturel, qui fourni une aide précieuse pour l’analyse, et d’autre part de

posséder des priorités analytiques qui permettent une évaluation simple du comportement

du système à étudier. On outre les RdPs s’y prêtent très bien à la simulation pour auto-

riser une étude analytique. En plus, ces outils permettent d’exprimer de manière aisée les

mécanismes de parallélisme, de synchronisation, de partage ou d’assemblage de ressources,

grâce au concept de marquage. L’intérêt est de pouvoir modéliser le comportement du

système sans connâıtre a priori l’ensemble de ses états. Ces outils certes faciles à analyser

mais présentent un inconvénient de taille comme celui de l’explosion du nombre d’états

pour les systèmes complexes [Sta98].

Malgré la diversité des méthodes de diagnostic pour construire le module de diagnostic

pour un système industriel, il est conditionné par Narvaez [Nar07] qu’une méthode utili-

sée dépend de la manière de représentation des données du système ainsi que le degré de

connaissance de l’expert sur les différents modes de fonctionnement et de dysfonctionne-

ment du système.

I.5.1 Méthodes d’intelligente artificielle

Les techniques de l’intelligence artificielle (IA) sont plus adaptées que d’autres ap-

proches classiques. D’après Mellit et Kalogirou [MK08], ces méthodes sont destinées aux

problèmes pratiquement complexes dans plusieurs domaines. Elles sont en effet capables

de traiter des données bruitées et incomplètes. Aussi, elles sont en mesure de faire face à

des problèmes non linéaires.

Les approches basées sur les techniques de l’IA sont développées et utilisés dans le

monde réel dans une grande variété d’applications. Elles ont été appliquées dans différents

secteurs tels que l’ingénierie, l’économie, la médecine, le militaire et la marine. Les tech-

niques de l’IA sont principalement basées sur deux voies importantes : la voie symbolique

ou formelle et la voie connexionniste. La première s’attache à expliciter et à formaliser les

connaissances humaines et les mécanismes d’inférences. La deuxième vise à reproduire le

mode de représentation de la connaissance dans le cerveau humain. L’intelligence artifi-
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cielle recouvre les réseaux de neurones, la reconnaissance des formes, les systèmes experts

et les systèmes d’inférences floues. Notre objectif n’est pas de réaliser une étude exhaus-

tive des différentes méthodes existantes mais simplement de fournir quelques outils pour

la mise en œuvre d’un système de surveillance. Pour une étude plus détaillée, on pourra

consulter les différentes références citées.

I.6 Classification des méthodes de diagnostic

Dans les différents secteurs industriels, les méthodes de diagnostic des défaillances uti-

lisées sont très variées. Leur principe général consiste à comparer les données relevées au

cours du fonctionnement réel du système avec la connaissance qu’on a de son fonctionne-

ment normal ou de son fonctionnement défaillant. La forme, sous laquelle se présente la

connaissance sur le système, conditionne les différentes méthodes utilisées pour le diagnos-

tic. On peut citer trois groupes de méthodes à base de connaissances analytiques (aspect

quantitatif), méthodes symboliques et méthodes basées sur la reconnaissance de formes

(aspect qualitatif). Les premières utilisent deux types de redondance pour générer les ré-

sidus : la redondance physique ou matérielle et la redondance analytique. Bien que les mé-

thodes symboliques et celles basées sur la reconnaissance de formes soient principalement

utiles à la procédure de détection et d’isolation. Par exemple, des équations mathéma-

tiques peuvent reposer sur des hypothèses heuristiques (l’expérience). De façon générale,

tout dépendra de la connaissance dont on disposera du système considéré. Nous décrivons

à la figure (I.12) un panorama général de classification des méthodes de diagnostic.

Figure I.12 – Classification des méthodes de diagnostic.
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I.6.1 Méthodes à base de connaissances analytiques

I.6.1-a Redondance physique ou matérielle

La redondance physique est employée dans des systèmes à hauts risques tels que les

centrales nucléaires ou en aéronautique. Le but de cette méthode consiste à doubler les

instruments de mesure (capteurs, actionneurs, processeurs et logiciels) afin de valider les

informations et détecter les états de dégradation à partir des signaux mesurés. Malgré

cette approche s’avère fiable et simple à implanter, mais, elle entrâıne bien évidemment

un surcoût important en instrumentation et augmente aussi la probabilité de pannes de

capteurs, donc d’un besoin de maintenance supplémentaire.

I.6.1-b Redondance analytique

Cette redondance fait appel à des modèles analytiques qui représentent des relations

de causalité et aux autres contraintes existantes entre les signaux présents dans le système.

Les mesures obtenues des différents capteurs peuvent alors être reliées par ces modèles.

Les modèles analytiques étant une représentation mathématique des lois d’évolution

des variables physiques du système. Les procédés ainsi modélisés ne suivent pas toujours

une telle représentation idéale ceci est du à la présence d’incertitudes sur les paramètres

du modèle, des modifications structurelles du système, des non-linéarités et finalement

l’effet des perturbations et des bruits de mesure. Cette approche est également nommée

par FDI basée sur le modèle : une description plus détaillée de la FDI basée sur le modèle

est présentée dans [CP99]. L’inconvénient principal de ces modèles est qu’ils nécessitent un

modèle précis afin d’obtenir une FDI suffisante. Dans la pratique, ces modèles précis ne sont

pas toujours disponibles. D’autres méthodes ont été considérées, par exemple l’approche

à base de réseau de neurones artificiels, l’approche floue ou l’approche qualitative. Elles

sont connues dans la littérature sous les noms de méthodes qualitatives [Fra96].

I.6.2 Méthodes symboliques

D’après Christophe [Lur03], les informations utilisées sont principalement des données

symboliques. Selon la nature et la disponibilité de ces informations, certains auteurs dis-

tinguent deux types de connaissances : de surface et profondes. Marrakchi [MHGW85]

a développé un système expert, baptisé SEDIAG. Ce système permet la réalisation de

l’étape de diagnostic suite à l’apparition d’un dysfonctionnement, en se basant sur des

connaissances de surfaces et des connaissances profondes.

Les connaissances de surface : représentent des relations existantes et connues à priori

entre les défauts et les causes, établies par des experts des systèmes. Les premières mé-
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thodes symboliques de diagnostic ont présenté ces connaissances sous la forme de simples

règles de production de type SI-ALORS.

Les connaissances profondes : concernent l’ensemble des connaissances structurelles,

comportementales et fonctionnelles d’un système présentées sous forme d’arbres et de

graphes non basés sur un système d’équations.

L’ensemble des méthodes symboliques de diagnostic donne une place importante à

l’opérateur humain. Elles sont généralement constituées de deux éléments : une base de

connaissance (ensemble d’états observés et de règles logiques) et un moteur d’inférence.

La base de connaissances peut se remplir sous différentes aspects. Les plus connues sont

les arbres de défaillances et les analyses des modes de défaillances de leurs effets et de leur

criticité (AMDEC). Le moteur d’inférence fonctionne, quant à lui, selon deux principes :

l’induction et la déduction.

Figure I.13 – Principe des mécanismes d’induction et de déduction [Lur03].

I.6.3 Méthodes basées sur la reconnaissance de formes

Les méthodes de reconnaissance de formes ont été développées pour aider les opérateurs

humains à réaliser automatiquement la classification des signatures extraits d’un système,

en les comparant avec des formes types afin d’associer un ensemble de mesures à des états

de fonctionnement. Elles se sectionnent en deux classes. La première classe est consacrée

à la détection tandis que l’autre classe est destinée au diagnostic. Pour les méthodes de

détection, on peut citer les méthodes par carte de contrôle [Pil01], les méthodes par analyse

en composantes principales [LPM00] et les méthodes par projection dans les structures

latentes. Pour les méthodes de diagnostic, nous pouvons citer toutes les méthodes de

classification.

Le processus de diagnostic est basé sur l’identification des différents modes de fonc-

tionnement du système qui peuvent être en état de fonctionnement normal ou défaillant.

Chacun de ces modes occupe une partie de l’espace des paramètres du système. Un sys-

tème de diagnostic performant, se basant sur la classification [DMD97], doit réaliser avec



Chapitre 1 : Formulation du problème de diagnostic 26

succès ces différentes actions :

- Identifier les modes de dysfonctionnement du système ;

- Discriminer correctement les nouveaux observations ;

- Détecter l’arrivée de défauts.

Les méthodes de classification [DHS01] permettent de définir les espaces de repré-

sentation, et également, de discriminer les modes défaillants. Il existe plusieurs types de

classifieurs, par exemple : les réseaux bayésiens [FGG97], les arbres de décisions [CMK02],

les machines à vecteurs supports [Vap95], les K plus proches voisins [CH67] et les réseaux

de neurones [Dre04]. L’avantage des ces méthodes est la rapidité de calcul pour la re-

connaissance d’une nouvelle information, l’aptitude à traiter des données incertaines et

vagues. Et également permettent de détecter et de suivre l’évolution de fonctionnement de

système [OBC06].

Plusieurs chercheurs ont montré l’intérêt de la reconnaissance de formes dans différents

domaines où les systèmes sont de nature complexe tels que la reconnaissance d’image, la

reconnaissance d’écriture, le diagnostic médical, le diagnostic industriel, etc. [FL03, PF09,

MM08, DTG+01].

Dans ces méthodes on considère principalement les outils suivants, ce que nous verrons

en détail au deuxième chapitre :

- les réseaux neuronaux,

- la logique floue,

- les Neuro-flous,

I.7 Méthode d’analyse de la sûreté de fonctionnement

Quelques méthodes utilisées lors d’une analyse de la sûreté de fonctionnement sont :

Analyse Préliminaires des Risques (APR), Analyse des modes de défaillances, de leurs effets

et de leurs criticités (AMDEC), Arbre de Défaillance (AdD) et Diagramme de Fiabilité

(DdF) etc. [CRBC12].

La technique d’analyse de défaillances utilisée dans ce travail est de type AMDEC

[Fau04]. Cette technique est couramment utilisée dans les domaines industriels.

I.7.1 Méthodes déductives

La stratégie employée ici est l’établissement de la relation de cause à effet pour décrire

le fonctionnement du système. Parmi les méthodes les plus populaires, citons l’AdD. Les
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arbres de faute est une méthode déductive (de l’effet vers les causes) ayant pour objectif

de rechercher toutes les combinaisons de défaillances élémentaires pouvant aboutir à un

évènement redouté. A partir de cet ”́evènement sommet”, on construit une arborescence

avec des portes logiques (en forme d’arbre inversé) représentant l’enchâınement logique

des ”́evènements intermédiaires” jusqu’à la mise en cause des ”́evènements élémentaires”

(défaillance d’un composant).

La méthode AdD est constituée de trois étapes [VRK03] : la définition du système, la

construction de l’AdD proprement dite, l’évaluation qualitative et enfin l’évaluation quan-

titative qui vise à trouver les coupes minimales : l’ensemble minimal des évènements qui

entrâıne la défaillance du système. La probabilité d’occurrence des évènements élémen-

taires est utilisée pour calculer la probabilité de défaillance du système.

Le diagnostic avec les AdD est formulé comme une recherche dans un espace d’état

fini contenant l’ensemble des défaillances. À partir de l’état initial (évènement racine),

l’algorithme de recherche applique les opérateurs logique et transforme l’état initial à un

résultat à déduire, ensuite les différents chemins possibles sont parcourus pour aboutir à

un évènement élémentaire vérifié à l’instant considéré, s’il n’y a aucune défaillance alors

le système est en état normal de fonctionnement [Nol91].

I.7.2 Méthodes inductives

La démarche de la méthode inductive utilisée ici est inversée puisque l’on part de

l’évènement indésirable et l’on recherche ensuite par une approche descendante toutes les

causes éventuelles. Par exemple, on peut citer la technique utilisée l’AMDEC (Analyse

des Modes de Défaillances de leurs Effets et de leur Criticité). Dans ce cas, l’objectif de

l’AMDE est de permettre l’identification de toutes les défaillances critiques dans le but de

pouvoir les anticiper par des interventions préventives pertinentes et ainsi les minimiser

ou les éliminer le plus tôt possible.

Les résultats de l’AMDE sont toujours présentés sous forme d’un tableau. Il est possible

de renforcer l’AMDE par une étude de la criticité, obtenant ainsi l’AMDEC. Alors que

cette analyse devient quantitative lorsqu’une attention sera portée à la criticité. Plusieurs

auteurs ont proposé l’AMDEC pour le diagnostic des défaillances. Emond [Emo85] a utilisé

les connaissances issues de cette analyse pour traiter les pannes. Ces connaissances sont

généralement construites à partir de propositions logiques qui relient les défaillances aux

symptômes possibles. Gloud [Gou04] a proposé aussi une heuristique qui relie les fonctions

aux modes de défaillance.

Dans Cauffriez et al. [CRBC12], les auteurs considèrent une classification de certain

nombre de méthodes dans le domaine de la sûreté de fonctionnement. Une méthode parti-

culière peut être choisie en fonction des buts de l’étude ou en fonction du type de résultats,
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qui peut être quantitatif, qualitatif ou combiner les deux aspects. Le tableau (I.3) illustre

ces méthodes avec leurs objectifs.

Table I.3 – Classification des principales méthodes dans le domaine de la sûreté de fonc-
tionnement [CRBC12].

Méthode Qt Ql S D Objectifs

Analyse Préliminaire
des Dangers

× × Identification a priori du risque

Analyse des Modes de
Défaillance, de leurs ef-
fets et de leur Criticité
(AMDEC)

× × Evaluation des possibles consé-
quences des Défaillances

Arbre de Défaillance × × × Evaluation des scénarios d’évène-
ments

Bloc diagramme de Fia-
bilité (BDF)

× × ×
Construction d’un modèle du sys-
tème basé sur la fiabilité des com-
posants

Arbre d’Evènements × × × Evaluation des possibles consé-
quences d’un évènement

Méthode du Dia-
gramme Cause Consé-
quence

× × × Analyse d’un évènement initiateur

Table de vérité × × Analyse de toutes les combinaisons
d’état

Graphes de Markov × × ×
Identification de l’évolution du sys-
tème dans les états bon fonctionne-
ment, dégradé, panne

Réseaux de Petri × × ×
Identification de l’évolution du sys-
tème dans les états bon fonctionne-
ment, dégradé, panne

Fiabilité dynamique × ×

Identification de l’évolution du sys-
tème dans les états bon fonctionne-
ment, dégradé, panne pour les sys-
tèmes hybrides

Réseaux Bayésiens Dy-
namiques

× × ×
Identification de l’évolution du sys-
tème dans les états bon fonctionne-
ment, dégradé, panne

Qt 1, Ql 2, S 3, D 4

1. Quantitative
2. Qualitative
3. Statique
4. Dynamique
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I.8 Synthèse sur les applications de FDI réalisées dans le

laboratoire (Pilot and Industrial processes)

En fonction du nombre croissant de publications et le nombre d’applications, il est

intéressant de montrer quelques cas. Dans cette section, une étude de la littérature des

Conférences de l’IFAC relatives à FDI a été réalisée.

- Les Contributions en tenant compte des applications sont présentées dans le tableau

(I.4).

- Les différents types de défauts considérés sont montrés dans le tableau (I.5).

- Parmi toutes les contributions, les méthodes de détection de défaut sont affichées

dans le tableau (I.6).

- Les méthodes de détection de changement d’une caractéristique du système et de

classification de défauts sont indiquées dans le tableau (I.7).

- Les stratégies de raisonnement pour le diagnostic de défauts sont présentées dans le

Tableau (I.8).

Les contributions considérées sont résumées dans le tableau (I.9). L’évaluation a été

limitée à la détection de défauts et diagnostic (FDD) du laboratoire, Pilot and Industrial

processes. Le tableau (I.4) montre que, parmi les processus mécaniques et électriques,

Table I.4 – Les applications de FDI et le nombre de contributions.

Application Nombre de contributions

Simulation des processus réels 55

Processus de pilotes à grande
échelle

44

Les processus du laboratoire à
petite échelle

18

Procédés industriels à grande
échelle

48

Table I.5 – Type de défauts et le nombre de contributions.

Type de défaut Nombre de contributions

Défauts de capteur 69

Défauts d’actionneur 51

Défauts de processus 83

La boucle de régulation ou dé-
fauts de contrôleur

8

les applications des moteurs à courant continu sont le plus investiguées. L’estimation de
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Table I.6 – Méthodes de FDI et le nombre de contributions.

Type de méthode Nombre de contributions

Observateur 53

Espace de parité 14

Estimation de paramètre 51

Analyse spectrale 7

Réseau de neurones 9

Table I.7 – Méthodes d’évaluation résiduelle et le nombre de contributions.

Méthode d’évaluation Nombre de contributions

Réseau de neurones 19

Logique floue 5

Classification de Bayes 4

Tests d’hypothèses 8

paramètres et des méthodes à base d’observateurs sont utilisés dans la majorité des appli-

cations sur ce genre de processus, suivie par approche par espace de parité et approches

hybrides. Les procédés thermiques et chimiques sont plus peu investiguées. Le tableau

Table I.8 – Stratégies de raisonnement et le nombre de contributions.

Stratégie de raisonnement Nombre de contributions

A base de règles 10

Graphe orienté 3

Arbre de défauts 2

Logique floue 6

(I.5) montre que le pourcentage d’utilisation des méthodes d’estimation de paramètres et

les méthodes à base d’observateurs est de 70% pour toutes les applications considérées.

Les réseaux de neurones, l’espace de parité et les méthodes hybrides ont reçu peu d’intérêt

dans ces applications.

Des statistiques montrent que plus de 50% de défauts de capteurs sont détectés en uti-

lisant les méthodes à base d’observateur, tandis que l’estimation de paramètres et l’espace

de parité et les méthodes hybrides jouent un rôle moins important. Pour la détection des

défauts d’actionneurs, les méthodes à base d’observateurs sont largement utilisées, suivi

d’estimation de paramètres et les méthodes de réseaux de neurones.

Les méthodes par espace de parité et celles combinées sont rarement appliquées. En

général, les défauts d’actionneurs ont reçu peu d’applications. La détection de défauts du

processus est quelquefois réalisée avec des méthodes d’estimation des paramètres. 50% de

toutes les applications considérées utilisent les méthodes d’estimation de paramètres pour
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Table I.9 – Les applications de détection de défaut avec modèle.
FDD Nombre de contributions

Fraisage et procédés de
broyage

41

Les centrales électriques et les
procédés thermiques

46

Processus dynamiques des
fluides

17

Moteur et des turbines à com-
bustion

36

Automobile 8

Pendule inversé 33

Divers 42

Moteurs à courant continu 61

Réacteur agité 27

Système de navigation 25

Processus nucléaire 10

la détection de défauts de processus. Les méthodes à base d’observateurs, par espace de

parité et les méthodes basées sur les réseaux neuronaux sont souvent moins utilisées pour

cette classe de défauts.

Parmi tous les procédés décrits, les modèles linéaires ont été plus largement utilisés que

ceux non linéaire. Pour les processus non linéaires, les méthodes à base d’observateurs sont

plus appliquées, et aussi les équations de parité et les réseaux neuronaux jouent également

un rôle important. Les méthodes par espace de parité et celles combinées ne sont utilisés que

pour une mesure faible. Le processus avec des modèles linéaires, estimation de paramètres

et les méthodes à base d’observateur sont principalement utilisés. Espace de parité et les

méthodes combinées sont également utilisées dans de nombreuses applications, mais elles

n’ont pas appliquées dans la même mesure que les méthodes à base d’observateur et celles

d’estimation de paramètres.

Prenant en compte les systèmes considérés, le nombre d’applications des processus non

linéaires en utilisant des modèles non linéaires sont en diminution.

Les applications des méthodes de détection de défauts pour les processus non linéaires,

ont utilisé principalement les méthodes à base d’observateurs et l’estimation des para-

mètres, plus que les méthodes par espace de parité. L’utilisation de réseaux de neurones

semble être en augmentation.

En ce qui concerne les méthodes de diagnostic de défaut, durant les dernières années,

le domaine des approches de classification, notamment avec les réseaux neuronaux et la

logique floue a reçu une grande attention. En outre, le raisonnement à base de règles est no-

tamment utilisé dans le diagnostic des pannes. Une application croissante de raisonnement



à base de règles floue a été démontrée. Dans le cas des systèmes non linéaires, les travaux

réalisés en utilisant des réseaux neuronaux pour la classification sont en augmentation.

Cependant, la classification des résidus générés semble rester le domaine d’application le

plus important pour les réseaux de neurones.

I.9 Conclusion

Le présent chapitre a commencé par introduire la problématique générale et les ob-

jectifs de la thèse. Ensuite, une revue des principaux travaux publiés, pour résoudre les

problèmes de diagnostic, a été présentée. L’intérêt de la surveillance est donc de constater

l’apparition d’un défaut et d’en trouver la cause probable suffit à perturber la mission

d’un système ou ses composants. Généralement, la mise en place d’une méthode valable

nécessite de connâıtre le type de connaissances disponibles qui sont matérialisées par un

ensemble d’observations. Le type de représentation de ces observations détermine le choix

de la méthode de diagnostic. On a vu aussi que les méthodes à base de connaissances ana-

lytiques reposent sur l’utilisation d’un modèle mathématique du système étudié. Toutefois,

l’obtention d’un modèle global est parfois difficile à obtenir en raison de la complexité des

phénomènes physiques mis en jeu. En revanche lorsque le système est de type non linéaire,

les méthodes à base de connaissances analytiques sont inutiles. Alors, il s’avère nécessaire

d’utiliser des méthodes qualitatives. Dans ce cas, les connaissances utilisables reposent sur

le savoir d’experts et sur un ensemble de données issues du système à surveiller. Suivant ce

type d’approche, on trouve l’ensemble des méthodes basées sur l’intelligence artificielle. Le

but de ces méthodes est alors de tenter d’imiter les processus cognitifs humains. D’autre

part, une bonne maintenance consiste à mettre en oeuvre, pour chaque système, la mé-

thode la mieux adaptée. Le choix d’une stratégie de maintenance s’opère en fonction des

connaissances disponibles sur le système et des objectifs à atteindre.

Maintenant que les principales notions théoriques ont été abordées, le chapitre suivant

détaille les méthodes adoptées pour traiter notre première problématique de thèse.



Chapitre II
Etat de l’art sur les méthodes de

classification pour les systèmes d’aide au

diagnostic (SAD)

Le diagnostic peut fournir des informations utiles pour la prise de décision en main-

tenance. Pour optimiser la maintenance, il faut surveiller et analyser l’état du système à

l’aide de méthodes de diagnostic. Le choix d’une méthode de diagnostic s’opère alors en

fonction des connaissances disponibles sur le système et le type de représentation des ob-

servations. Notre objectif vise à proposer une méthode de FDI qui s’applique à une grande

classe de systèmes non linéaires. Pour cela, ce chapitre est dédié principalement à la pré-

sentation de notre état de l’art sur les méthodes de résolution proposées. Ces méthodes

assurent l’élaboration de cette prise de décision d’une façon consciente, claire et ration-

nelle, afin d’assister les opérateurs dans la gestion des événements anormaux.
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II.1 Introduction

Les enjeux économiques en constante évolution conduisent à produire toujours plus. La

moindre défaillance sur un système industriel réduisant même temporairement la produc-

tion est très préjudiciable. Il est donc nécessaire de s’assurer en permanence de la conduite

optimale des procédés. Néanmoins, lorsque les pannes typiques qui se produisent dans un

système sont connues, il est possible de mettre en œuvre des méthodes appropriées de

détection et de classification de défauts. Toutefois, il est souvent le cas que certaines ca-

tégories de défauts possèdent des formes ambiguës. Pour résoudre ce problème, un outil

pour détecter et classifier les défauts semble nécessaire. Plusieurs méthodes peuvent être

proposées en vue d’atteindre cet objectif.

Toute méthode de diagnostic repose sur l’analyse d’un certain nombre d’observations,

ou symptômes, permettant de caractériser l’état de santé du système. Le résultat de cette

analyse débouche sur une prise de décision destinée à un retour à la normale du sys-

tème jugé défaillant. D’autre part, la prise en compte de l’incertain dans des systèmes

complexes afin de donner une information sur l’ensemble des anomalies est nécessaire. Ce

problème surgit dans plusieurs domaines d’application, comme dans l’industrie (contrôle

qualité, diagnostic de panne, commande de rebots, etc.), l’environnement (prévision météo-

rologique, analyse et évaluation des risques,etc.), la télécommunication et l’informatique

(analyse de signale, compression des données, synthèse de la parole, etc.).

Dans ce chapitre, les méthodes retenues sont introduites et leur choix s’est clairement

justifié dans le premier chapitre. Les travaux de recherche sur les méthodes d’intelligence

artificielle ont reçu durant ces dernières années une grande attention dans les domaines

industriels afin de résoudre les problèmes d’identification, de régulation de processus, d’op-

timisation, de classification, de détection de défauts ou de prise de décision. Néanmoins il

arrive souvent que les données disponibles soient imparfaites, imprécises ou floues rendant

le processus de la prise de décision difficile à partir de ces données. La prise de décision

dépend fortement de la pertinence de représentation des connaissances ou de l’efficacité

de la classification. Ainsi, la nature des données (imparfaites, floues, etc.) et le type de

classifieur sont deux points essentiels dans la prise de décision.

Les avantages de la détection floue et l’isolation de défauts sont issus d’articles de

la littérature tels que : Ulieru et Isermann [UI93], Giraud et Aubrun [GA96]. Dans ce

cas, l’application de ces méthodes constitue en effet des outils efficaces pour optimiser

le processus de la prise de décision en maintenance. L’objectif de ce chapitre étant, pre-

mièrement, de montrer l’intérêt et l’impact du choix d’une méthode de diagnostic pour

l’optimisation de la maintenance. Ensuite de concevoir un système d’aide au diagnostic

permettant de détecter le plus précocement possible des anomalies propres au système,

d’identifier et de localiser leurs causes et d’éviter leur propagation. L’impact du choix d’un
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classifieur pour l’isolation de défauts a été aussi énoncé. Le résultat final de diagnostic est

accompagné d’un taux de classification qui permet de déterminer la qualité des résultats

donnés par SAD. L’architecture du système d’aide au diagnostic est alors montrée dans

la figure (II.1). Elle est composée de trois étapes principales : une étape qui détermine la

nature des connaissances, une étape de classification et une étape pour la prise de décision.

Figure II.1 – Architecture globale d’un système d’aide au diagnostic.

II.1.1 Formulation du problème et objectif

Lorsque la connaissance sur le système à surveiller est insuffisante et que le déve-

loppement d’un modèle de connaissance du système est impossible, l’utilisation de modèle

nommé ”bôıte noire”peut être envisagé. Pour cela les réseaux de neurones artificiels (RNA)

ont été utilisés. Dans la littérature, la prise en compte de cet outil a été mise en application

dans les domaines de la modélisation, de la commande et du diagnostic Bischop [Bis94] et

Narendra [NP90].

Les réseaux de neurones sont considérés comme des outils statistiques et mathématiques

tirés de la neurobiologie. Ils consistent à identifier un modèle reproduisant le mieux possible

le comportement du système à partir de deux étapes : étape qualitative, où la structure du

modèle est déterminée et/ou quantitative qui est basée sur la détermination adéquate des

valeurs numériques. Donc ; l’identification d’un système s’effectue en optimisant un critère

d’erreur.

II.2 Réseaux de neurones dans les domaines industriels

Les premiers travaux sur les RNA ont été développés par McCulloch et Pitts en 1943

[MP43]. Un RNA définit implicitement une fonction non linéaire paramétrable, jouissant

de la propriété d’approximation universelle. Cela signifie qu’il est capable d’approcher

une fonction non-linéaire, dont on ne connâıt que quelques points, qui constituent la base

d’exemples. Le paramétrage du réseau est réalisé à partir de la base d’exemples, au moyen

d’un algorithme d’apprentissage, conçu pour minimiser un critère quadratique sur l’erreur
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d’approximation réalisé par ce modèle non-linéaire. Ceci explique l’utilité de ce type d’ap-

proche dans le domaine du diagnostic, où le problème à résoudre consiste, finalement, à

approcher la relation inconnue reliant les symptômes aux défaillances. Cet outil permet

de réaliser des simulations performantes en utilisant la classification [Hur04]. En effet, les

réseaux de neurones ont arboré quelques faiblesses pour une utilisation en fiabilité, no-

tamment en raison du sur-apprentissage mal mâıtrisé qui nécessite le calcul d’un certain

nombre de points de validation.

Un réseau neuronal est défini par Haykin [Hay94] comme étant un processus massive-

ment distribué en parallèle qui a une structure pour stocker la connaissance empirique et

la rendre disponible à l’usage. D’après Barthelemy [Bar00], cette technique est basée sur

une relation avec le cerveau humain à travers les deux points suivants :

- La phase d’apprentissage établie par la connaissance humaine.

- Les poids synaptiques qui reflètent les connexions entre les neurones et permet par

la suite de stoker les connaissances.

Un neurone formel (Figure II.2) réalise une fonction f , de la somme pondérée de ses

entrées X1, . . . , XN :

Les entrées du neurone sont désignées par Xi = (i = 1, . . . , n). Les paramètres Win

reliant les entrées aux neurones sont appelés poids synaptiques. La sortie du neurone est

donnée par :

yi = f(µi) avec µi =
∑N

n=1WinXi

Figure II.2 – Neurone formel.

Chaque nœud i calcule la somme de ses entrées Xi, . . . , Xn, pondérées par les poids

correspondants Wi1, . . . ,WiN ; cette valeur représente l’état d’activation du neurone µi. Ce

résultat est alors transmis à une fonction d’activation f . La sortie yi est l’activation du

neurone. L’interconnexion de plusieurs neurones formels réalise un réseau de neurone.
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II.2.1 Fonction d’activation

La fonction d’activation génère la sortie de neurone, elle transforme la sortie f en une

valeur traitable par un autre neurone, ou directement exploité par l’environnement ex-

terne. Citons à titre d’exemple quelques fonctions souvent utilisées :

a- Fonction binaire à seuil

La fonction Heaviside est définie par :

ψ(S) =


1, S > 1

S, −1 ≤ S ≤ 1

−1, ailleurs

(II.1)

b- Fonction linéaire saturée

Cette fonction représente un compromis entre la fonction linéaire et la fonction seuil

ψ(S) =

{
1, S > 0

0, ailleurs.
(II.2)

c- Fonction linéaire

C’est l’une des fonctions d’activations les plus simples, sa fonction est définie par :

ψ(S) = S (II.3)

d- Fonction sigmöıde

Elle est dérivable, d’autant plus que sa dérivée est simple à calculer, elle est définie par :

ψ(S) =
1

1 + exp−s
(II.4)

II.3 La logique floue

La logique floue a été développée dans les années 60 et formalisée par le professeur Lotfi

Zadeh. Cette technique constitue l’une des meilleurs outils de modélisation des différents

phénomènes. Elle a mis en exergue le fossé qui sépare les représentations mentales de la
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réalité et les modèles mathématiques connus à base de variables booléennes (vrai / faux).

En effet, la logique floue a mis l’accent sur le traitement symbolique de la connaissance.

Cette discipline est exploitée pour traiter l’incertitude, l’imprécision des données et leur

incomplétude qui seront traduites sous forme de règles floues.

II.3.1 Représentation des connaissances imparfaites

Lorsque les connaissances sur un système quelconque sont imparfaites [Bou95]. Nous

distinguons principalement, selon la littérature, deux types d’imperfection de connaissances

[DPT94b] : l’incertitude et l’imprécision. Les connaissances sont incertaines s’il y a une

ambigüıté sur leur validité. S’il y a une difficulté à exprimer ces connaissances clairement,

elles sont alors imprécises. Bouchon [Bou95] considère que l’imperfection dans les connais-

sances peut être décomposée en trois formes principales :

- Les incertitudes qui représentent un doute sur la validité d’une connaissance ;

- Les imprécisions qui présentent une difficulté dans l’obtention de la connaissance.

- Les insuffisances qui sont des absences totales ou partielles de connaissances sur certaines

caractéristiques du système.

En présence de connaissances imparfaites, la logique floue est plus utilisée pour ré-

soudre des problèmes liés à l’évaluation de la criticité du risque. Les premiers travaux sont

dus à Peláez et Bowles [PB94] et Bowles [BP95] où une nouvelle technique d’analyse et

d’évaluation de la criticité, basée sur la logique floue, a été développée. La procédure pro-

posée est similaire à celle utilisée dans les systèmes experts et les systèmes de contrôle flous

[PB94], [Lee90]. L’analyse utilise les variables linguistiques pour décrire les entrées du sys-

tème (gravité, fréquence et détectabilité). Ces entrées sont fuzzifiées à l’aide de fonctions

d’appartenance pour déterminer le degré d’appartenance.

Les entrées floues résultantes sont ensuite évaluées moyennant la base de règles linguis-

tiques adoptée et les opérations de la logique floue pour produire une classification de la

criticité du mode de défaillance, et un degré d’appartenance associé à la classe de risque.

La sortie floue est ensuite défuzzifiée par la méthode de la moyenne des maximums pour

donner le degré de priorité du mode de défaillance considéré. D’après les auteurs, cette

approche présente les avantages suivants :

- Elle permet à l’analyste d’évaluer le risque associé au mode de défaillance directement

à partir des variables linguistiques habituellement employées dans le processus d’évalua-

tion ;

- Les informations vagues, ambiguës, qualitatives et quantitatives peuvent être utilisées

et traitées de manière souple et cohérente.
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II.3.2 Position du problème

La relation mathématique existante entre un défaut et ses symptômes est le plus sou-

vent difficile à obtenir. Toutefois, les opérateurs humains ayant en charge la maintenance

et la conduite du système sont souvent capables, de par leur expérience, de déterminer,

sur la base de leur observations, l’élément en état défaillant qui est à l’origine d’un com-

portement qu’ils ont jugé anormal. Ce type de savoir peut être réalisé à l’aide de règles

linguistiques de la forme :

SI prémisse ALORS conclusion

Où la partie prémisse présente les symptômes observés et la partie conclusion l’élément

défaillant. Ce type de connaissance peut alors être utilisé pour construire un système d’aide

au diagnostic du système étudié. Une difficulté importante concerne l’expression du savoir

qui s’effectue souvent, dans ce contexte, en des termes vagues ou mal définis.

II.3.3 Éléments Théoriques de la logique floue

II.3.3-a Variables linguistiques

On parle des variables linguistiques, lorsqu’il s’agit des termes flous qui décrivent un

phénomène (faible, fort, bon, mauvais, petit, moyen, grand, etc).

Considérons par exemple, la température dans un procédé industriel comme étant une

variable linguistique définie sur un univers de discours U = [0 100]◦C, et son ensemble de

catégories floues : Température= (Froide, Moyenne, Chaude). Ces trois ensembles flous de

température peuvent être représentés par des fonctions d’appartenance comme le montre

la figure (II.3).

De la figure II.3, on peut tirer les points suivants :

Figure II.3 – Représentation graphique des ensembles flous d’une variable linguistique T .

- Univers du discours : gamme de température de 0 ◦C à 100 ◦C.

- Valeurs linguistiques : ”Froide”, ”Moyenne”, ”Chaude”.
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II.3.3-b Ensemble flou

Un ensemble flou A est défini sur un univers de discours ou univers de référence par

sa fonction d’appartenance µA. La grandeur µA(x) définit le degré d’appartenance de

l’élément x à l’ensemble A. Telle que : µA : X → [0 1].

II.3.3-c Fonction d’appartenance

Il existe plusieurs formes de fonctions d’appartenance, les plus utilisées sont :

- La fonction triangulaire (trimf).

- La fonction trapézöıdale (trapmf).

- La fonction gaussienne (gaussmf, gauss2mf).

- La fonction sigmöıde (smf).

La figure (II.4) résume les différents types de fonctions d’appartenance les plus utilisées.

Cependant, dans certaines applications où l’on doit dériver la fonction d’appartenance, on

choisira plutôt des fonctions sigmöıdales ou des fonctions de type gaussien, continument

dérivables sur leur support.

Figure II.4 – Différents types de fonctions d’appartenance.

II.3.4 Les opérateurs et les normes

On peut traduire les différents opérateurs logiques correspondants à ”l’union, l’inter-

section, le complémentaire” des ensembles flous par ”OU, ET, et NON”. Les fonctions

d’appartenances de ces opérateurs sont définies comme suit :
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diagnostic (SAD) 41

- OU (disjonction) : le degré de vérité de la proposition ”A OU B” est le maximum des

degrés de vérité de A et de B.

µA∪B(x) = max[µA(x), µB(x)] ∀x ∈ U (II.5)

- ET (conjonction) : le degré de vérité de la proposition ”A ET B” est le minimum des

degrés de vérité de A et de B.

µA∩B(x) = min[µA(x), µB(x)] ∀x ∈ U (II.6)

- NON (négation) : désigne le complémentaire d’un ensemble flou.

µA − (x) = 1− µA(x) ∀x ∈ U (II.7)

II.3.5 Les étapes d’un traitement flou

Le fonctionnement interne d’un système flou repose sur la structure présentée par la

figure (II.5). Cette structure inclut quatre blocs principaux :

Figure II.5 – Structure d’un système flou.

– Base de connaissance (Knowledge base) La base de connaissance permet de définir les

formes et les paramètres, fonctions d’appartenance associées aux variables, ainsi que

l’ensemble des règles floues de type SI ”prédicat” ALORS ”conclusion”. La base de

règles floues fonctionne en basant sur une base de connaissance issue d’une expertise

humaine.

– Fuzzification Cette partie consiste à définir les éléments suivants :

- Passage des grandeurs physiques aux variables linguistiques.

- Fonctions d’appartenance des variables d’entrée.

– Inférence floue L’inférence floue est une relation floue, qui peut contribuer n’im-

porte quel opérateur de combinaison, définie entre deux sous-ensembles. Donc, dans

le cadre de la logique floue, il est possible de généraliser les méthodes de raison-
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nement lorsqu’on dispose de connaissances incertaines ou imprécises. Les méthodes

d’inférence, utilisées souvent définies par Mamdani (Min-Max) et Sugeno.

Supposons que la base de connaissances est constituée de n règles d’inférence conte-

nant chacune m prémisses et une conclusion. Le processus d’inférence peut être décrit

sous la forme suivante :

Règle 1 : Si(x1estA11)et . . . (xmestA1m); alors(Y estB1)

· · · ,

Règle n : Si(xnestAn1)et . . . (xmestAnm); alors(Y estBn)

a) Inférence floue de Mamdani : se décompose en deux étapes pour chaque règle

appliquée où le minimum de degré d’appartenance est retenu dans le résultat. Par

contre, si plusieurs règles donnent le même résultat, le maximum de ces résultats est

retenu.

b) Inférence floue de Sugeno : dans cette méthode, les règles floues sont exprimées

de la façon suivante :

Règle i : Si (x1estAi1)et . . . (xmestAim); alorsY = fi(x1, . . . , xm)

– Défuzzification C’est la construction de valeurs de sorties brutes à partir des en-

sembles de déduction (inférence). La sortie du processus de la décision logique, est

une valeur qui donne le degré avec lequel un défaut est présent dans le système.

II.4 Problématique liée aux modèles connexionnistes

Un perceptron est un réseau de neurones artificiel du type feedforward, c’est à dire à

propagation directe. Dans la littérature, Rosenblatt [Ros58] et Block [Blo62] ont introduit

dans leur travail un modèle du perceptron simple. L’algorithme du perceptron simple est

destiné à la classification linéaire binaire (à deux classes), c’est-à-dire au calcul d’hyper-

plans de séparation. Le fonctionnement de l’algorithme est simple : il repose sur une mise à

jour itérative du classifieur à l’aide d’un exemple mal classé. Si les données d’apprentissage

sont séparables linéairement, alors l’algorithme converge vers des performances optimales.

Cependant, lorsque l’algorithme échoue à produire un hyperplan séparateur. Il est pos-

sible, dans ce cas, d’introduire des perceptrons sous la forme de perceptrons multi-couches

[Hop88]. Le perceptron multi-couches est constitué d’une série de couches de neurones,

chaque neurone est relié aux neurones de la couche précédente par des poids et calculant

une somme pondérée des sorties des neurones de la couche précédente. Le but de la phase

d’apprentissage vise alors à rechercher pour chaque neurone la pondération optimale pour

l’ensemble d’apprentissage considéré. Les perceptrons multi-couches permettent d’aborder

des problèmes non linéaires plus complexes mais ils présentent deux inconvénients prin-
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cipaux. Le premier inconvénient est que l’apprentissage est difficile à mettre en œuvre

puisqu’il demande la minimisation d’une fonction d’erreur. Ensuite, le deuxième inconvé-

nient consiste à interpréter le classifieur obtenu qui est une opération très difficile.

II.5 Les systèmes Neuro-Flous dans le domaine industriel

L’exploitation du Neuro-Flou dans les systèmes industriels met en évidence l’intérêt de

cette approche pour la mise au point des systèmes de surveillance en temps réel. En effet,

cette solution de surveillance permet de profiter de la rapidité du traitement des données et

en outre, cette approche peut raisonner avec l’information vague et imprécise. Ces systèmes

sont formés par un algorithme d’apprentissage inspiré de la théorie des réseaux de neurone.

Les règles floues codées dans le système permettent de représenter des échantillons imprécis

et peuvent être vues en tant que prototypes imprécis des données d’apprentissage.

Mahdaoui et Mouss [MM07] ont proposé une méthode hybride basée sur les réseaux

de neurones et la logique floue pour le diagnostic d’un système de production. Chaque

technique possède des avantages et des inconvénients. Leurs inconvénients ont été le point

de départ pour la création des systèmes Neuro-Flous. Pour discriminer les modes de dé-

faillance, les auteurs ont utilisé le logiciel NEFDIAG qui permet de construire son système

d’apprentissage par un ensemble de formes, puis chaque forme observée est classée dans

une des classes prédéfinies. Ce logiciel produit des règles floues par un parcours de données

et optimise ensuite les règles par apprentissage des sous-ensembles floues qui sont utilisées

pour partitionner les données.

Pour résoudre le problème de classification de défauts, Djelloul et al. [DSS13] ont

proposé deux algorithmes d’apprentissage pour le diagnostic d’un système de production.

Ces algorithmes ont été basés sur l’hybridation des réseaux de neurones et la logique

floue. Un des algorithmes appliqués avec succès pour la phase d’apprentissage est celui

de Levenberg-Marquardt. Cependant, l’algorithme Gradient Descent présente quelques

inconvénients en le comparant avec Levenberg-Marquardt. Dans un autre travail, Djelloul

et al. [DSS16] ont proposé un système de classification floue basé sur les algorithmes

génétiques pour une classification de formes dans le cas des problèmes binaires et multi-

classes.

II.5.1 Typologies du Neuro-Flou

Plusieurs typologies ont été proposées pour les réseaux Neuro-Flous qui peuvent être

classées en deux groupes :
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II.5.1-a Architecture ANFIS (Adaptive-Network-based Fuzzy Inference Sys-

tem)

ANFIS est un système flou mis en application dans le cadre des réseaux adaptatifs. Il

a été proposé par Jang en 1993 [Jan93].

Figure II.6 – Architecture d’ANFIS.

- La couche 1 est la couche des entrées et la couche 2 est celle de fuzzification.

- La couche 3 (normalisation des poids de la règle) : Chaque nœud dans cette couche

calcule le coefficient de la nème règle à la somme de toutes les règles.

Wi =
wi

w1 + w2
i = 1, 2, . . . (II.8)

- La couche 4 : chaque nœud i de cette couche est un nœud fonctionnel.

Wifi = Wi(pix1 + qix2 + ri) (II.9)

Tel que Wi est une sortie de la couche 4, et {pi, qi, ri} sont des paramètres des ensembles.

- La couche 5 (la couche d’inférence des règles) : Le seul nœud de cette couche calcule

la somme total des sorties de touts les signaux.

La somme totale =
∑
i

Wifi =

∑
Wifi
Wi

(II.10)
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II.5.1-b Architecture NEFCLASS

D’après Jang [Jan93], ce modèle est utilisé généralement pour la classification et com-

posé de trois couches : une couche d’entrée avec les fonctions d’appartenance, une couche

cachée représentée par l’ensemble des règles et une couche de sortie définissant l’ensemble

des classes. Ce modèle est facile à mettre en application, il évite l’étape de défuzzification,

tout en étant précis dans le résultat final, avec une rapidité supérieure aux autres modèles.

Figure II.7 – Architecture de NEFCLASS.

Avant qu’un modèle de décision ne soit intégré dans un système de reconnaissance, il faut

avoir procédé à une étape d’apprentissage.

II.6 Apprentissage

L’apprentissage consiste à caractériser les classes de formes de manière à bien distin-

guer les familles homogènes de formes. Dans la littérature, nous pouvons distinguer entre

l’apprentissage supervisé et non-supervisé. Dans les parties suivantes, nous donnons un

bref aperçu de ces techniques.

II.6.1 Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé consiste à apprendre l’ensemble des données en utilisant

des sorties disponibles. Il ya deux objectifs distincts de l’apprentissage supervisé [CM98],

[HTF01], conduisant à différentes interprétations pour construire un bon modèle comme

illustré dans la figure (II.8) :

- Compréhension / interprétation d’un ensemble de données.
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- Prédiction (généralisation), où le but est d’estimer les modèles offrant une bonne prédic-

tion (pour les données futures).

Figure II.8 – Deux phases d’algorithmes d’apprentissage supervisé.

II.6.2 Apprentissage non-supervisé

A l’inverse de l’apprentissage supervisé, l’apprentissage non-supervisé ne s’appuie sur

aucune sortie prédéfinie. Par conséquent, l’ensemble d’apprentissage ne contient que les

entrées.

II.7 Classification

Le problème de classification permet d’établir une transformation X → Y entre les

attributs et les classes. En d’autres termes, il consiste à une distribution de l’espace d’at-

tributs en régions et à chaque région on associe une catégorie d’entrée. Alors, l’objectif

de la classification est d’affecter tous les points de données dans l’espace d’attributs ou

l’espace de représentation à l’un des classes possibles. Cependant, le classifieur est généra-

lement conçu avec des données étiquetées, dans ce cas, ces problèmes sont parfois appelés

classification supervisée ou reconnaissances de formes. Pour la classification supervisée, les

classes sont connues et l’on dispose d’exemples de chaque classe.

Définition 1 : Un exemple est un couple (x, y), où x ∈ X est la description ou la

représentation de l’attribut et y ∈ Y représente la supervision de x. Dans un problème

de classification, y s’appelle la classe de x. Pour la classification binaire nous utilisons

typiquement X pour dénoter l’espace d’entrées tel que X ⊆ R et Y l’espace de sortie tel

que Y = {−1, 1}.
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Définition 2 : (Classification multi-classes) Soit un ensemble d’exemples de n données

étiquetées : S = {(x1, y1), . . . , (xn, yn)}. Chaque donnée xi est caractérisée par p attributs

et par sa classe yi. On cherche une hypothèse h telle que :{
h satisfait les échantillons ∀i ∈ X{1, . . . , n}h(xi) = yi
h possède de bonnes propriétés de généralisation.

(II.11)

Le problème de la classification consiste donc, en s’appuyant sur l’ensemble d’exemples à

prédire la classe de toute nouvelle donnée x ∈ Rp. Lorsqu’on exploite ces définitions pour

le domaine de diagnostic, les classes peuvent être choisies selon les modes de fonctionne-

ment du processus. Donc le but en termes de diagnostic est de définir à quel mode de

fonctionnement correspond une nouvelle observation.

La classification supervisée est une partie importante dans un système d’aide au diag-

nostic. Classer des formes ou individus décrits par un vecteur de paramètres, c’est les

partitionner en un ensemble de classes. Mais la grande difficulté d’un problème de diag-

nostic est causée par la similitude des caractéristiques des connaissances à partir desquelles

est réalisé un diagnostic, ce qui explique la difficulté de séparer les données dans un système

d’aide au diagnostic.

L’utilisation des techniques de classification permet d’extraire l’information qui carac-

térise les états et les défaillances d’un système. Dans ce contexte, plusieurs techniques de

la classification supervisée dans la littérature sont les k plus proches voisins (k − ppv) et

la probabilité de Bayes (Bayes’ maximum likelihood classifier).

II.7.1 k-PPV

La méthode des k plus proches voisins est une méthode d’apprentissage supervisé

[DHS00],[Bis06], [WKQ+08] basée sur la notion de proximité (voisinage) entre exemples

et sur l’idée de raisonner à partir de cas similaires pour prendre une décision. Son principe

consiste généralement à disposer une base de données d’apprentissage constituée de n

couples (xi, yi). Pour estimer la sortie associée à une nouvelle entrée x, la méthode des k

plus proches voisins consiste à prendre en compte les k échantillons d’apprentissage dont

l’entrée est la plus proche de la nouvelle entrée x, selon une distance à définir. On peut

alors citer les trois critères qui définissent cette méthode :

- Le nombre de voisins retenus.

- La mesure de distance entre exemple.

- La combinaison des classes.

L’inconvénient de cette méthode est que sa performance diminue lorsque la dimension

augmente, puisque pour chaque nouvelle classification, il est nécessaire de calculer toutes
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les distances de x à chacun des exemples d’apprentissage. De plus, la performance dépend

fortement de k, le nombre de voisins choisi et il est nécessaire d’avoir un grand nombre

d’observations pour obtenir une bonne précision des résultats.

Algorithm 1 Algorithme de k − ppv
Début
Pour chaque (exemple (x

′
, y

′
) ∈ p) faire

Calculer la distance D(x, x
′
)

Fin
Pour chaque {x′ ∈ kppv(x) faire
Calculer le nombre d’occurrences de chaque classe
Fin
Attribuer à x la classe la plus fréquente
Fin

II.7.2 Le classifieur Bayesien

Le classifieur bayésien est l’une des méthodes les plus simples en apprentissage super-

visé basée sur le théorème de Bayes. En effet, chaque source peut être vue comme une

classe caractérisée par la loi de densité de la variable aléatoire x délivrée par la source

xi. Un avantage principal de cette méthode est la simplicité de programmation, la faci-

lité d’estimation des paramètres et sa rapidité sur de très grandes bases de données, que

ce soit en nombre de variables ou en nombre d’observations. Il en va autrement auprès

des praticiens. Il y a beaucoup d’inconvénient du fait que ne disposant pas d’un modèle

explicite simple (l’explication de probabilité conditionnelle à priori).

Pour la méthode de clustering, un désavantage de ces algorithmes de groupement est

leur sensibilité à la sélection de la partition initiale. Souvent, l’initialisation se fait aléatoire-

ment, plusieurs fois, dans l’espoir qu’une des partitions mène à un groupement acceptable.

Cette sensibilité à l’initialisation devient aiguë quand la distribution des données présente

une grande variance. Ces techniques de groupement sont considérées parmi les méthodes de

classification non supervisées, car elles n’utilisent aucune connaissance à priori des classes

qui doivent être créées.

II.8 Etat de l’art sur les algorithmes génétiques multi-objectifs

pour la classification de formes

Ce paragraphe décrit un système de classifieur avec des règles linguistiques de type

Si-Alors, où les algorithmes génétiques sont utilisés pour optimiser le nombre de règles et

d’apprendre le degré de certitude (CF ) associé à chaque règle.
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Pour une classification de formes dans le cas des problèmes binaires ou multi-classes

avec un grand nombre d’attributs, un système de classification basé sur les règles floues

est conçu par un algorithme génétique multi-objectifs [MI95, IM96] avec deux objectifs :

pour réduire la taille du système de classification basé sur les règles floues et de maximiser

sa performance. La taille du système de classification est exprimée par le nombre de règles

floues de type Si-Alors, et son taux de discrimination est mesuré en fonction du nombre de

formes bien classées. Notre approche de conception du système de classification consiste

donc, d’abord à générer un grand nombre de règles floues à partir de formes d’appren-

tissage sous des règles candidates, puis ensuite à sélectionner un sous-ensemble de règles.

Cela veut dire qu’un petit nombre de règles floues de type Si-Alors sont choisies parmi

les règles candidates en utilisant les deux objectifs. L’algorithme génétique à deux objectif

permet de trouver tous les solutions non dominées (c’est-à-dire ensembles de règles non-

dominés) du problème de sélection de règle avec les objectifs mentionnés ci-dessus. Une

difficulté de la méthode de sélection de règle pour un problème de classification de grande

dimension avec un grand nombre d’attributs est que le nombre de règles floues candidates

devient irréductible. Par exemple, le nombre de règles candidates est 613 ∼= 1.3 × 1010

pour le problème de classification avec 13 attributs si on considère six ensembles flous de

chaque axe de l’espace de formes avec 13 dimensions. Ainsi, la méthode de sélection basée

sur l’algorithme génétique ne peut pas être directement appliquée à un tel problème de

classification de formes de grande dimension sans réduire le nombre de règles floues candi-

dates. Quelques procédures sont proposées pour générer efficacement un nombre traitable

de règles floues candidates dans la littérature.

Les systèmes à base de règles floues ont été appliqués avec succès à plusieurs problèmes

de commande [Sug85], [Lee90]. Les règles floues de ces systèmes sont généralement dérivées

des experts sous forme de connaissances linguistiques. Plusieurs approches ont été propo-

sées pour générer automatiquement les règles floues à partir des données numériques sans

besoin d’experts du domaine (voir, par exemple, [TS85], [Jan92], [WM92], [SY93]. Les

algorithmes génétiques [Hol75, Gol89] ont été largement utilisés pour générer les règles

floues et régler les fonctions d’appartenances Carse et al. [CFM96]. A titre d’exemple, les

algorithmes génétiques ont été utilisés pour générer les règles floues dans Thrift [Thr91],

Feldman [Fel93], pour régler les fonctions d’appartenances dans Janikow [Jan96], et pour

la génération simultanée de règles et le réglage des fonctions d’appartenance dans Carse et

al. [CFM96]. Les structures hiérarchiques de systèmes à base de règles floues ont été éga-

lement déterminées par des algorithmes génétiques dans Matsushita et al. [MKY+96]. Les

méthodes d’apprentissage basées sur les algorithmes génétiques sont généralement classées

par deux approches : Approche du Michigan et approche de Pittsburgh. Dans l’approche

du Michigan, chaque règle est traitée comme un individu appelé un c1assifier. Alors, cette

approche est utilisée comme un système de classification [BGH89]. D’autre part, l’approche

de Pittsburgh [Smi80] traite un ensemble de règles comme un individu dans les algorithmes
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génétiques. Toutes les méthodes mentionnées dans ces travaux [CFM96] ont pour but de

générer les règles floues et régler les fonctions d’appartenance comme approche de Pitts-

burgh où un ensemble de règles floues (par exemple, une base de règle floue) a été traité

comme un individu dans les algorithmes génétiques.

Plusieurs méthodes ont été proposées dans la littérature pour générer les règles floues

et régler les fonctions d’appartenance, parmi ces méthodes on peut citer celles qui sont ap-

pliquées aux problèmes de c1assification de formes. En effet, les domaines d’application des

méthodes mentionnées ci-dessus [CFM96] sont principalement les problèmes de contrôle.

Pour le problème de classification de formes, Abe et al. [AL95], [ALT96] ont proposé une

méthode de génération de règles et une méthode de réglage de règle où chaque règle floue

est représentée par un hyper-box dans un espace multidimensionnel. Chaque hyper-box a

été également utilisé comme une règle floue en réseaux neuronal flou min-max [Sim92]. Les

réseaux de neurones ont été utilisés comme systèmes de classification floue adaptative dans

Halgamuge et al. [HPG95]. La capacité d’apprentissage pour les systèmes flous basés sur

réseaux de neurones est élevée, mais parfois la non-compréhensibilité d’une règle floue est

remarquée dans ce type des systèmes (c’est-à- dire manque de l’interprétation linguistique

de chaque règle).

Lorsque la compréhensibilité des règles floues par les experts humains est un critère

important dans la conception d’un système à base de règles floues, une partition floue

par une grille floue simple avec des fonctions d’appartenances pré-spécifiées est préférable.

Ishibuchi et al.[INT92] ont proposé une méthode de génération heuristique de règles floues

pour des problèmes de classification de formes en utilisant une partition floue. Une méthode

de sélection de règle basée sur les algorithmes génétiques a été proposée dans Ishibuchi et

al. [INYT94], [HNYT95] où les fonctions d’appartenance pré-spécifiées ont été également

utilisées dans Ishibuchi et al. [INT92].

II.9 Synthèse sur le choix d’une méthode de classification

Il n’existe pas une méthode universelle pour la classification, chaque méthode pré-

sente ses avantages et ses inconvénients. Pour cette raison, nous avons passé en revue les

méthodes proposées pour l’élaboration d’un système d’aide au diagnostic. A cet effet, le

réseau de neurones a été proposé comme une technique pour conduire à un diagnostic

rapide tenant compte de l’apprentissage supervisé. Il existe de nombreux travaux de re-

cherche pour les modèles de réseaux de neurones, et la recherche récente a mis l’accent

sur l’apprentissage supervisé. Dans l’apprentissage supervisé, il ya deux points importants

pour contrôler sa capacité de généralisation : le premier point est le taux d’erreur sur les

données d’apprentissage, et le second est la capacité de l’algorithme.
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La classification floue des défauts dans un environnement incertain est efficace pour

l’optimisation de la prise de décision. En effet, l’intégration de la théorie des ensembles

flous est une technique approuvable pour traiter l’imprécision des données, puis d’élaborer

une interface numérique-symbolique entre les données (vecteur de formes) et l’état du

fonctionnement. Cette technique peut donner également la précision de prédiction. Nous

avons proposé également les algorithmes génétiques permettant d’optimiser le nombre de

règles, afin de concevoir le système de classification supervisée par la génération des règles

floues de type SI condition-Alors conclusion, où la force de ce dernier se trouve dans

l’optimisation de l’ensemble des règles. A ce point, un petit nombre de règles linguistiques

sera sélectionné par un algorithme génétique pour construire un système de classification

floue adéquat. Ces méthodes ont l’avantage de ne pas nécessiter la connaissance d’un

modèle mathématique, mais plutôt la disponibilité de données est nécessaire.

II.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé d’une manière explicite les méthodes liées au

domaine de l’intelligence artificielle. Nous avons également mis en exergue leur intérêt

pour prendre dans les secteurs industriels la meilleure décision en se basant sur la nature

des connaissances et de l’incertitude des données. Cependant, il apparâıt clairement que

notre système FDI proposé nécessite quelques propriétés fondamentales et se divise en

deux étapes : apprentissage et classification.

Une telle approche n’est guère réaliste sur le plan pratique car les phénomènes mis en

jeux sont tellement nombreux et complexes qu’il est généralement très difficile de parvenir

à une connaissance analytique de la relation de causalité. Toutefois, dans bon nombre de

cas, la relation symptôme/défaut est connue qualitativement, fruit d’une longue expérience

de la part des opérateurs humains ayant en charge la maintenance et l’exploitation du

système. Ce savoir peut s’exprimer sous forme d’une liste de règles de la forme : « SI

prémisse ALORS conclusion ». Nous avons remarqué que l’approche floue permet une

exploitation efficace de ce type de connaissances.

Un autre type de connaissance exploitable à des fins de diagnostic concerne les his-

toriques de fonctionnement du système. Si cet historique recouvre des modes de fonc-

tionnements en présence de défauts connus et classifiés, notamment grâce aux actions de

maintenance, il peut être un moyen pour obtenir une représentation de la relation incon-

nue symptôme/défaut. Les propriétés d’approximation des réseaux de neurones ou des

systèmes d’inférences floues peuvent alors être mises à profit pour obtenir une telle re-

présentation. Cependant, pour palier aux lacunes des systèmes flous, l’hybridation ou le

rassemblement du réseau de neurone et la logique floue permet de créer des outils rapides
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de calcul. Nous avons également donné une introduction aux différents classifieurs, avec

l’inconvénient majeur qu’ils présentent, qui se résume en l’augmentation de la base de

données, ce qui dégrade la qualité des résultats obtenus. Les algorithmes génétiques ont

été proposés comme outil d’aide à la sélection des meilleures règles floues afin d’optimiser

l’étape de classification. Pour certifier tout ce qui est dit sur les réseaux de neurones, la

logique floue et les algorithmes génétiques, leurs applications dans les industries et leur

efficacité, deux études de cas seront portées dans le chapitre suivant.



Chapitre III
Résolution du problème de classification de

défauts dans le cas binaire et multi-classes

Ce chapitre traite le problème de classification de défauts dans le cas binaire et multi-

classes. L’architecture proposée du système de surveillance intègre un module de détection

et un module de diagnostic afin de surveiller et d’analyser l’état actuel du système pour

aider à la prise de décisions d’actions de maintenance. Le module de diagnostic, quant à

lui, permet d’identifier les équipements en panne à remplacer. Néanmoins, un ensemble de

données avec un grand nombre des règles de production ne diminuent plus seulement la

vitesse d’apprentissage, mais permettent toutefois de confondre le classifieur à cause des

règles inutilisables ou redondantes. Ces règles favorisent les redondances d’informations

et la mauvaise lisibilité du raisonnement et de cohérence de la base de connaissances.

Pour traiter ce problème, la méthode de sélection est proposée pour identifier les règles

pertinentes et éliminer les éléments redondants. Une décision de maintenance devrait alors

être prise sur la base des résultats du diagnostic. Dans ce contexte, afin d’exposer l’efficacité

de l’approche proposée (Fuzzy Levenberg-Marquardt-GA), nous avons utilisé des données

qui représentent deux systèmes industriels : le premier est un processus de pasteurisation

de lait et le deuxième est un four rotatif.



Chapitre 3 : Résolution du problème de classification de défauts dans le cas binaire et
multi-classes 54

III.1 Introduction

Dans ce chapitre, la stratégie de diagnostic considère le système à l’arrêt suite à une

défaillance, et a pour but de localiser le composant fautif le plus rapidement possible pour

minimiser le coût d’arrêt du système ou dans certains cas pour éviter un arrêt. Cet état de

fait nous a poussé à disposer d’un outil d’aide au diagnostic fiable, donc comment optimiser

le diagnostic pour aider les opérateurs à prendre la bonne décision et au bon moment ?”.

C’est dans cet état d’esprit que nous avons cherché à valider la stratégie de diagnostic que

nous avons développé.

Ainsi, la mise en œuvre des méthodes de diagnostic constitue une aide cruciale contre

d’eventuels dysfonctionnements pour l’opérateur qui gère une installation complexe. La

détection à temps et la localisation précise des modes de fonctionnement permettent de

définir l’ensemble des actions de maintenance à exercer sur le système afin de ne pas subir

l’effet d’une défaillance. Dans ce chapitre, notre approche est basée principalement sur

l’hybridation de l’approche neuronale et celle de la logique floue. Cette approche permet

de profiter d’une part de la rapidité du traitement des données et d’autre part, de rai-

sonner avec l’information vague et imprécise. Nous allons également comparer le taux de

classification avec les trois types du perceptron existants à savoir : le perceptron linéaire,

le perceptron multicouche et le perceptron flou.

Toujours dans le même contexte, l’utilisation d’un grand nombre des règles floues et

l’existence des règles redondantes ou inutiles pour la description d’un système de produc-

tion limitent les performances du système de diagnostic. En réalité, il existe toujours des

attributs qui ne sont pas nécessaires dans la détection de mode de fonctionnement du

système étudié. Alors, le but est de sélectionner les règles jugées appropriées. Par consé-

quent, afin d’améliorer la performance du système de diagnostic et augmenter le taux

correct de classification, nous avons recours à l’algorithme Fuzzy Levenberg-Marquardt

résolu par le perceptron flou et optimisé par les algorithmes génétiques pour la classifica-

tion de formes (FLM-GA). Dans un premier temps, nous avons tenté d’optimiser la phase

d’apprentissage. Pour cela, nous avons proposé une comparaison entre trois algorithmes

d’apprentissage tels que : Variable Learning Rate Gradient Descent (VLRGD), Gradient

Descent (GD) et Levenberg- Marquardt (LM). Dans ce travail et pour vérifier l’efficacité

des algorithmes développés dans des conditions réalistes, deux bases de données ont été

mises en place en utilisant des données réelles qui représentent deux systèmes industriels.

Le premier système est un échangeur de chaleur à plaques de ULA (unité de laiterie Au-

rès). Ensuite, nous avons étendu cette étude à une deuxième base de données, pour un four

rotatif, présentée par Kadri et al. [KMM12]. Pour chaque procédé, les résultats obtenus
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dans les deux étapes d’apprentissage et de classification, pour les deux problèmes binaires

et multi-classes, seront présentés. Les limitations, par rapport aux très nombreuses mé-

thodes présentées dans la littérature, provient essentiellement des contraintes de précision

et de vitesse de convergence.

Dans ce travail, les critères qui ont guidé notre choix sont essentiellement :

� La complexité de la base de données,

� La vitesse d’apprentissage (importante pour la mise au point de l’application, no-

tamment la phase de sélection de règles),

� Le nombre de paramètres à régler,

� La précision ou la robustesse vis-à-vis de certaines incertitudes,

� Estimation de l’erreur de classification du défaut,

� Les performances intrinsèques (pouvoir de généralisation).

III.2 Description du problème

Dans le présent chapitre, nous étudions la problématique de classification de défauts.

Dans ce contexte, nous construisons la fonction d’observation avec comme finalité l’éla-

boration du vecteur forme à partir des mesures et observations réalisées sur le système.

La forme ainsi générée est appliquée au bloc de classification permettant de réaliser son

affectation à l’une des classes connues et donc au mode de fonctionnement correspondant.

Ceci n’est possible qu’à la condition de disposer d’une base de connaissance permettant

d’une part, de sélectionner les grandeurs à observer les plus utiles au diagnostic et d’autre

part de structurer les divers modes de fonctionnement en classes. Chaque classe occupe

une zone de l’espace à n dimensions, le problème de classification de défauts vise alors,

connaissant les différentes classes, à déterminer les frontières de séparation entre classes.

Le choix des grandeurs à observer peut être issu directement de la connaissance ex-

perte, mais aussi résulter d’une analyse dysfonctionnelle permettant de déterminer quelles

sont les grandeurs à surveiller pour une détection et une localisation des défauts les plus

critiques. Comme nous le verrons cette analyse dysfonctionnelle permet également la dé-

termination d’une base de règles reliant les grandeurs observables aux défauts. Cette base

de règles pourra alors être utilisée pour la réalisation du problème de classification. Notons

que dans tous les cas cette analyse est qualitative et repose sur le savoir et l’expérience

d’opérateurs humains ayant une excellente mâıtrise du système. Les étapes de la métho-

dologie proposée sont récapitulées dans la figure ci-dessous.

D’autre part, le processus d’acquisition des données a permis dans la plupart des cas d’aug-
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Figure III.1 – Méthodologie d’un système de diagnostic proposée.

menter la dimension et la taille des bases de données. Il est alors difficile pour un opérateur

humain de traiter ces données dans un temps raisonnable. Ce qui a rendu l’opération de

prise de décision plus difficile et complexe pour un opérateur humain. Dans ce contexte,

les algorithmes génétiques sont adoptés pour la conception d’un système à base de règles

floues dont le but sera de traiter les problèmes de classification de formes. L’approche menée

nous permet de comparer les performances des algorithmes proposés en envisageant deux

situations possibles : Dans le premier cas, les jeux de données sont répartis simplement

en deux classes (problème binaire), conduisant à une classification de chaque classe, Dans

le deuxième cas, les jeux de données sont répartis en N classes (problème multi-classes).

Alors, la résolution de notre problématique se déroule en trois étapes principales :

– La première étape concerne la création d’une base d’apprentissage pour identifier et

caractériser les différents états de fonctionnement du procédé à surveiller.

– La deuxième étape est relative au choix d’un classifieur et à son paramétrage.

– La troisième étape concerne l’utilisation effective du classifieur en phase d’exploita-

tion.

Nous allons dans la suite décrire succinctement ces différentes étapes.

III.3 Systèmes étudiés et problématiques liées

III.3.1 Système de production dans le cas binaire

Le premier système étudié dans cette thèse est un système de production, qui vise à

pasteuriser le lait. Le produit est pompé dans les réservoirs de stockage après prétraitement
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pour alimenter l’échangeur de chaleur à plaques en passant par le tank à niveau, (figure

III.2).

Lorsqu’on débute une phase de pasteurisation, une pompe centrifuge est actionnée, elle

aspire alors le lait pour l’envoyer à travers d’une électrovanne vers l’échangeur de chaleur

à plaques. Le lait ainsi chauffé est envoié, en fonction de sa température (entre 90̊ C et

95 C̊), vers l’échangeur pour y être refroidit sinon vers le tank à niveau pour un nouveau

cycle de chauffage. Si la température du lait est comprise entre 4 C̊ et 6 C̊ le lait est

envoyé vers la ligne de conditionnement. Dans le cas contraire le lait est réinjecté pour un

nouveau refroidissement

Figure III.2 – Processus de pasteurisation de lait.

Les paramètres de la partie pasteurisation

La génération de la base de connaissance requiert dans un premier temps une connais-

sance approfondie du système étudié. Une analyse dysfonctionnelle est alors établie. Cette

description est utile pour l’étude de sûreté de fonctionnement nécessaire à l’élabora-

tion du diagnostic. L’étude se poursuit par la mise en œuvre d’une méthode d’analyse

dysfonctionnelle ”Analyse des modes de défaillance, de leurs effets et de leur Criticité

(AMDEC)”[Dje13, DSS14a] (Voir Annexe A). L’objectif étant d’améliorer la disponibilité

à travers la mâıtrise des défaillances pouvant affecter la mission du système. La technique

réalisée dans ce travail est exploitée pour l’identification et le diagnostic des dysfonctionne-

ments toujours dans le cadre des objectifs d’obtention du rendement maximum du système

de production. Le vecteur d’état de ce système est alors arboré sur le tableau (III.2). Le
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Table III.1 – Les paramètres de la ligne de pasteurisation de lait

Sections valeur de consigne Désignation

Section de préchauffage
du liquide

6 < Te < 8̊ C
Température d’entrée du li-
quide

9000 < De < 12000Kg/h Débit d’entrée du liquide

Section de chauffage de
l’eau

11000Kg/h Débit d’eau

92 < Tec < 97Kg/h Température d’eau chaude
104Kg/h Débit du vapeur
110̊ C Température du vapeur
3 < Pr < 3bars Pression d’air comprimé

Section de chauffage du
liquide

90 < Tcl < 95̊ C
Température de chauffage du
liquide

Section de refroidisse-
ment

19900Kg/h Débit d’eau glacé

6 < Teg < 10̊ C Température d’eau glacé

4 < Tr < 6̊ C
Température de refroidisse-
ment du liquide

9000 < Ds < 12000Kg/h Débit de sorti du liquide

tableau (III.1) présente également l’ensemble de paramètres décrivent parfaitement l’état

de fonctionnement de ce système.

III.3.2 Système de production multi-classes

La deuxième base de données est celle du four rotatif qui consiste à assurer la phase de

clinkérisation dans le processus de fabrication du ciment. D’après Kadri et al. [KMM12],

l’atelier de cuisson est une partie centrale dans le processus de fabrication du ciment. Cet

atelier est constitué de trois échangeurs : le préchauffeur à cyclones, le four rotatif et le

refroidisseur à ballons (Figure III.3). Le four remplit quatre fonctions principales du proces-

sus de cuisson. Il achemine les gaz et la matière, sert de chambre de combustion, transmet

la chaleur à la matière et enfin, il constitue le milieu réactionnel pour les transformations

chimiques de la matière.

Les interactions entre ces diverses fonctions sont extrêmement complexes et difficiles

à identifier. Le fonctionnement du four influence plusieurs variables comme la qualité du

clinker, le niveau de production et la consommation de l’énergie. Ce processus non linéaire

est caractérisé par le type multi-variable, donc, il pose plusieurs difficultés pour disposer

de mesures fiables caractérisant son fonctionnement.
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Table III.2 – Les variables de la ligne de pasteurisation de lait

Paramètres Les entrées
Base des
règles

Les sorties

P1 Niveau de lait dans le tank

Vide ou
règle de
connais-
sance

Fonctionnement
normal

P2
Débit d’entrée de vapeur à l’échan-
geur de chaleur

Mauvais réchauf-
fement

P3
Débit de sortie de vapeur de l’échan-
geur de chaleur

Mauvais refroidis-
sement

P4 Débit de sortie de l’eau chaude
P5 Débit d’entrée du lait
P6 Débit d’entrée de l’eau glacée

P7
Etat des vannes de réglages ma-
nuelles

P8
Etat des électrovannes pour circuit
pneumatique

P9
Etat de la vanne manuelle de pa-
pillon

P10
Etat de la vanne pneumatique à air
comprimé

P11
Débit d’entrée de lait à l’échangeur
de chaleur

P12 Pression d’entrée de la vapeur
P13 Pression de sortie de la vapeur
P14 Température de sortie de vapeur
P15 Température de réchauffement
P16 Température de de refroidissement

Figure III.3 – Installation de cuisson.
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Les paramètres de la partie Clinkérisation

Plusieurs paramètres peuvent caractériser le fonctionnement de cette partie du système.

Dans le cas de ce système, chaque composant possède plusieurs modes de dysfonctionne-

ment causés par le changement de la valeur d’un ou de plusieurs paramètres. Donc, le

système de diagnostic utilisé doit être capable de détecter le ou les paramètres qui ont

causé l’état de dysfonctionnement du composant.

Le tableau (III.3) présente le vecteur de paramètres qui caractérise mieux les différents

états de fonctionnement et de dysfonctionnement du système selon l’avis de l’expert. Grâce

à ce vecteur, on peut connaitre par exemple : la qualité de clinker, le niveau de production

et la consommation d’énergie [Mou05].

III.4 Approche proposée (Fuzzy Levenberg-Marquardt-GA)

L’algorithme Fuzzy Levenberg-Marquardt s’appuie principalement sur l’idée de com-

biner l’approche neuronale et celle de la logique floue. Ces deux approches sont présentées

dans un seul et même outil appelé réseau Neuro-Fou. Ainsi, pour vérifier la capacité de

généralisation de cet algorithme, il ya deux points importants : le premier point est le taux

d’erreur sur les données d’apprentissage, et le deuxième est sa capacité d’apprentissage.

Premièrement, pour valider l’efficacité de notre approche proposée Fuzzy Levenberg-

Marquardt-GA, nous avons étudié l’ensemble de données du processus de pasteurisation

de lait. Il est aussi nécessaire de mentionner que le problème dans le cas multi-classes est

pris en considération, ce qui rend l’utilisation de l’algorithme pour les problèmes binaires

très difficile, vu la nature du problème qui peut être classé comme étant un problème NP-

difficile (cas du four rotatif). Pour cette raison, nous avons proposé un autre algorithme

pour ce problème. L’approche proposée repose sur deux étapes : la première étape sert

à résoudre le problème d’apprentissage de formes. La deuxième étape utilise les résultats

trouvés à partir de l’étape d’apprentissage pour résoudre le problème de classification de

défauts.

Dans la phase d’apprentissage, une comparaison a été faite pour bien révéler l’effica-

cité de l’algorithme Levenberg-Marquardt par rapport aux autres algorithmes proposés

dans ce travail. Ce fait est réalisé en se basant sur certain nombre de critères (nombre

de règles floues généré, capacité à classer les données futurs, et la précision). Donc, nous

avons comparé cet algorithme avec les résultats obtenus à travers deux algorithmes (Gra-

dient Descent) et (Variable Learning Rate Gradient Descent). L’objectif de l’heuristique

développée est de minimiser les erreurs de classification de formes d’apprentissage. Nous
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Table III.3 – Les variables qui influent sur la partie clinkérisation

Sous système
Variable
(code
air)

Point de consigne Désignation

O2C 0.1 < O2C < 0.6% Teneur O2 sortie cyclone A50
A50 COC 0 < COC < 0.25% Teneur CO sortie cyclone A50

A50T1 300 < A50T1 <350 C̊
Température gaz sortie cy-
clone A50

A50P1 40 < 50P1 < 60 mbar Pression sortie cyclone A50

Préchauffeur
à cyclone

A52 A52T1 530 < A52T1 < 555 C̊
Température gaz sortie cy-
clone A52

A52P2 25 < A52P2 < 35 mbar Pression cyclone A52
A53T1 700 < A53T1 < 760 C̊ Température gaz cyclone A53

A53 A53T2 700 < A53T2 < 720 C̊
Température matière cyclone
A53

A53P1 18 < A53P1 < 20 mbar Pression cyclone A53
A54T1 820 < A54T1 < 860 C̊ Température gaz cyclone A54

A54 A54T2 820 < A54T2 < 830 C̊ Température matière cyclone
A54P2 8 < A54P2 < 10 mbar Pression cyclone A54

O2F 0.1 < O2F < 0.6% Teneur O2 boite à fumée
COP 0 < COP < 0.25% Teneur CO boite à fumée

Boite à fumée W01P3 1 < W01P3 < 2 mbar Pression sortie boite à fumée
W01P1 0.5 < W01P1 < 1 mbar Pression entrée boite à fumée

W01T1 1200 < W01T1 < 1400 C̊
Température gaz entrée boite
à fumée

V31F1 850 < V31F1 < 893 Nm3/h Début gaz

V01F1 3280 < V01F1 < 5056 Nm3/h Début gaz

CCS 810 < CCS < 1050
Consommation calorifique
spécifique

W01X1 20 < W01X1 < 60% Moment four
Four W01S1 1 < W01S1 < 3t/mm Vitesse four

W01T4 1200<W01T1<1500 C̊ Température de cuisson
TV 1000 < TV < 1800 C̊ Température virole four
V07P1 28 < V07P1 < 30 mbar Pression air primaire
PAL 1250 < PAL < 1350 g/l Poids au litre
FCAO 1 < FCAO < 3% Chaux libre

U01T1 100 < U01T1 < 150 C̊ Température clinker
Refroidisseur K01P1 0.5 < K01P1 < 1mbar Pression air secondaire

K01T1 500 < K01T1 < 900 C̊ Température air secondaire
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Figure III.4 – Approche proposé pour le cas binaire et multi-classes.

présentons ici le synopsis de l’approche proposée Fuzzy Levenberg-Marquardt - GA (Figure

III.4). Nous expliquons ensuite chaque étape.

III.4.1 Apprentissage

L’apprentissage supervisé est une phase permettant d’ajuster ou de modifier les para-

mètres pour atteindre la sortie désirée. Pour l’apprentissage, une simple rétro-propagation

sera exploitée. Une décision sera créée qui dépend de l’erreur de sortie pour chaque en-

semble de règles.

L’algorithme d’apprentissage de l’approche proposée utilise les poids des règles et dé-

termine les meilleures règles par la ” mesure de la performance” ou par une valeur obtenue

du taux de classification qui indique l’efficacité de l’algorithme proposé. Dans un premier

temps, la liste de règles est vide, ou contient des antécédents de règles de connaissances à

priori.
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III.4.2 Critère d’arrêt

Ce critère est utilisé pour terminer la procédure de recherche. Il dépend soit de la fonc-

tion d’évaluation ou bien aux paramètres de configuration qui sont définis par l’utilisateur.

III.4.3 Sélection de règles

Le but d’un algorithme de sélection de règles est d’améliorer les performances de clas-

sification et de réduire les temps de calculs en sélectionnant les règles ou les paramètres

les plus pertinents. Pour cela il est nécessaire de fixer deux éléments principaux :

- un critère de mesure afin de comparer les différents résultats trouvés,

- un algorithme de sélection de règles selon le type du problème traité.

Les étapes de l’algorithme génétique utilisées pour le problème de sélection de règles

floues peuvent être résumées comme suit :

- Étape 1 (initialisation) : générer aléatoirement une population initiale Npop ”en-

sembles de règles floues”.

- Étape 2 (élimination d’une règle) : classer toutes les formes d’apprentissage en

utilisant les règles floues de type si-alors comprises dans chaque liste de règles candidates

présentées dans la population actuelle, puis supprimer chaque règle n’a aucune importance

pour la reconnaissance. Cette procédure de suppression est appliquée à tous ensembles de

règles dans la population actuelle.

- Étape 3 (évaluation) : Calculer les valeurs de deux objectifs NCP (S) et |S| du

problème de sélection de règle pour chaque ensemble de règle S dans la population actuelle,

puis mettre à jour l’ensemble provisoire des solutions non-dominées.

III.5 Les données de test

Les résultats obtenus sont évalués en utilisant deux bases de données. La première base

de données concerne le processus de pasteurisation de lait. Cette base est composée des

observations réparties sur deux classes qui représentent deux modes de dysfonctionnements

(Mauvais réchauffement et Mauvais refroidissement). La seconde base de données est com-

posée de 200 observations réparties sur quatre classes qui permet de représenter quatre

modes de dysfonctionnements (marche perturbée, déplacement de zone, qualité inférieure,

perte de l’énergie [KMM12]. Le tableau (III.4) récapitule la base de données élaborée pour
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Table III.4 – Récapitulatif de la base de données pour le processus de pasteurisation de
lait

Classe 1 2

Description Mauvais réchauffement Mauvais refroidissement

Apprentissage 500 500

Validation 500 500

Test 500 500

Table III.5 – Récapitulatif de la base de données pour le four rotatif

Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4

App Test App Test App Test App Test

31 30 20 20 21 21 29 28

Marche perturbée Déplacement de zone Produit de qualité inférieure Perte d’énergie

le processus de pasteurisation de lait, pour les deux défauts. Ensuite, nous pouvons éga-

lement présenter la répartition de la base de données pour le four rotatif en fonction de

quatre classes (III.5). Ces modes de défaillance (classes) sont alors retirés à partir de la

technique AMDEC (voir annexe A).

App 1

III.6 Exploitation de la base de données 1

III.6.1 Base d’apprentissage

Le raisonnement pour le diagnostic est décrit sous forme de règles floues à l’intérieur du

système. La base de règles est construite à partir de la phase de dysfonctionnement de notre

système. Cette analyse de dysfonctionnement permet de relier les entrées (les variables)

par les sorties (modes de fonctionnement) correspondantes. Ainsi, après avoir déterminé la

structure du système neuronal, nous avons besoin de faire un prétraitement des données de

ce réseau qui doit être présent afin d’aboutir à la construction d’une base d’apprentissage.

Cette phase d’apprentissage a pour but de minimiser l’erreur quadratique. La figure ci-

après montre les règles floues de la ligne de pasteurisation de lait, ainsi que l’architecture

du réseau neuronal associée au système étudié. Cette architecture est composée de seize

(16) entrées, les règles floues dans la couche cachée et trois (3) modes de fonctionnement

1. Apprentissage
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associés à la sortie du système :

Figure III.5 – La structure neuronale associée au système étudié.

Donc, dans cette étape nous utilisons toutes les données numériques et l’expertise humaine

collectées sur le système, afin de décrire les divers modes de fonctionnement du système,

ainsi que l’ensemble des paramètres susceptibles de les caractériser. L’ensemble des classes

constitué est appelé la base d’apprentissage. Dans ce cas, le classifieur construit n’est pas

évolutif, car toutes les classes sont supposées connues.

A travers la figure III.5, on peut remarquer que la structure obtenue s’articule sur

l’utilisation de trois couches :

La première couche (couche d’entrée) présente les paramètres physiques du système

adopté. Dans cette couche, les neurones construisent les ensembles flous. Ensuite, la deuxième

couche (couche cachée) permet de présenter un ensemble des règles floues. Chaque neu-

rone calcule le degré de vérité d’une règle floue donnée. La valeur obtenue représente la

contribution de la règle floue au résultat final. Quant à la troisième (couche de sortie) vise

à déterminer les modes de fonctionnement de ce système.

Pour comparer les estimateurs entre eux dans la phase d’apprentissage, nous donnons

l’expression de l’erreur quadratique moyenne (MSE) comme suit. On considère aussi que

le meilleur est celui qui donne MSE la plus petite.

MSE =
1

|X|
∑
x

(t−O)2 (III.1)

où X : désigne le domaine du vecteur d’entrée,

|X| : représente le nombre total des vecteurs appris,
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t : sortie souhaitée,

O : sortie du réseau.

L’algorithme Fuzzy Levenberg-Marquardt est donné comme suit :
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Algorithm 2 Fuzzy Levenberg-Marquardt

- Etape 1 : générer les données aléatoirement :
Dans cette étape, nous avons introduit les informations suivantes : - nombre de classes
ou modes de défauts détectés. - nombre de points par classe.
- La base d’apprentissage P est composée de paires (x, t) où : X : est le vecteur de
paramètres associé à l’entrée (X0, X1, ., Xn)
- Etape 2 : fixer le nombre d’itérations (cycle d’apprentissage).
- Etape 3 : évaluer les performances de la procédure : Afin de calculer le taux de
discrimination, nous évaluons la classification par le critère de qualité.
En fonction d’un certain nombre d’itérations, l’algorithme converge vers une solution
représentant le minimum local. Le modèle mathématique du gradient est formulé comme
suit : considérons que l’on se situe en un point x, puis calculons le gradient ∇(f(x)).
On considère alors que la direction de la plus forte pente de f en x est donnée par :
g = ∇(f(x)). L’évolution de la position de x pour diminuer vers le minimum local est
conditionnée par l’utilisation d’un taux d’apprentissage positif η > 0. Lorsque le choix du
taux d’apprentissage est bien fixé, de bonnes performances sont obtenues. Néanmoins,
pour calculer le taux de classification, nous avons utilisé la méthode bayésienne. Cette
méthode permet de calculer la probabilité à posteriori de la structure du modèle. Elle
définit qu’un vecteur x appartient à une classe wi, comme suit :

Pr(wi|x) =
f(x|wi).Pr(wi)∑j=m
j=1 f(x|wi).Pr(wi)

(III.2)

La règle de décision de Bayes, concernant la classe wi d’un vecteur x, s’écrit comme
suit :

x→ wi si Pr(wi|x) = max
j=1,m

[Pr(wi|x)] (III.3)

La règle de décision de Bayes peut inclure le rejet en ambigüıté et cela en utilisant une
constante C. Donc la formule précédente devient :

x→ wi si Pr(wi|x) = max
j=1,m

[Pr(wi|x) ≥ 1− C] (III.4)

x→ w0 si Pr(wi|x) = max
j=1,m

[Pr(wi|x) < 1− C] (III.5)

Sachant que le rejet en ambigüıté est possible pour :

0 ≤ C ≤ 1− 1

m
(III.6)

La règle de décision de Bayes peut inclure aussi le rejet de distance en utilisant la notion
de densité de mélange notée f(x). La fonction f(x) doit être inférieure à un seuil de
densité C1. Cette formule devient :

x→ w1 si f(x) =
m∑
j=1

Pr(wi)f(x|(wi) < C1 (III.7)

- Etape 4 : jusqu’à ce qu’une solution acceptable soit trouvée ou une condition d’arrêt
est atteinte.
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Pour l’évaluation de notre approche proposée, nous avons utilisé d’abord deux algo-

rithmes pour la phase d’apprentissage : Levenberg-Marquardt et Gradient Descent. Le

critère de comparaison est l’erreur quadratique obtenue et la procédure itérative est arrê-

tée lorsque les performances du modèle neuronal sont améliorées.

Les figures (III.6) et (III.7) montrent, respectivement, les résultats des performances

d’apprentissage pour les deux algorithmes Gradient Descent et Levenberg-Marquardt après

182 et 105 itérations.

Figure III.6 – Performance d’apprentissage de l’algorithme Gradient Descent.

Figure III.7 – Performance d’apprentissage de l’algorithme Levenberg-Marquardt.

Les tableaux (III.6) et (III.7) récapitulent les résultats obtenus :



Chapitre 3 : Résolution du problème de classification de défauts dans le cas binaire et
multi-classes 69

Table III.6 – Résultats d’apprentissage en utilisant l’algorithme Gradient Descent

Epoch Mean Square Error Gradient

0 0.402384 0.113911

25 0.396033 0.116836

50 0.372117 0.372117

75 0.26578 0.138204

100 0.168352 0.168352

125 0.0913273 0.0287011

150 0.0410152 0.0422524

175 0.0317703 0.0213426

182 0.030969 0.0312054

Table III.7 – Résultats d’apprentissage en utilisant l’algorithme Levenberg-Marquardt

Epoch Mean Square Error Gradient

0 0.409854 92.9824

25 0.00507328 1.30107

50 0.0035069 2.4926

75 0.00269036 7.47016

100 0.00174706 2.3241

105 0.00159996 2.17387

A partir de ces deux tableaux, on peut constater qu’après 182 et 105 itérations par

rapport à deux algorithmes : Gradient Descent et Levenberg-Marquardt, on trouve que

MSE= 0.00159996 est la meilleure solution ; c’est à dire une très bonne approximation de

l’algorithme Levenberg-Marquardt.

Figure III.8 – MSE et gradient pour les deux algorithmes Levenberg-Marquardt et Gra-
dient Descent.
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Dans l’algorithme Gradient Descent, une considération importante est le taux d’ap-

prentissage η qui détermine le nombre de modifications du poids W à chaque étape. Si η

est trop petit, l’algorithme va prendre un certain temps pour converger. Contrairement, une

grande divergence de l’algorithme lorsque η est trop large. Cette divergence peut conduire

à une erreur de classification importante. La représentation graphique de ces résultats

illustre une capacité de convergence plus importante de Levenberg-Marquardt par rapport

au Gradient Descent (Figure III.8). En effet, Levenberg-Marquardt a réussi à trouver une

erreur plus optimale que celle du Gradient Descent. L’application de Levenberg-Marquardt

dans la phase d’apprentissage permet donc de présenter plusieurs avantages :

- La rapidité de convergence : En général la rapidité dépend du nombre d’observations

existantes, de la taille de la base de données et également du taux d’apprentissage.

- Facile à comprendre.

- Efficace pour la tâche de diagnostic.

Dans le paragraphe suivant nous étudions la performance d’un autre algorithme et

les taux de classification pour trois types du perceptron (perceptron simple, perceptron

multicouches et perceptron flou). Pour cela, nous avons gardé le même échantillon utilisé

précédemment, mais cette fois avec l’algorithme Variable Learning Rate Gradient Descent.

Le tableau (III.8) affiche les résultats de l’erreur quadratique et sa valeur du gradient. Ainsi,

les résultats de MSE obtenus par l’algorithme Variable Learning Rate Gradient Descent

après 379 itérations sont présentés par la figure (III.9).

Figure III.9 – Performance d’apprentissage après 379 Epochs.
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Table III.8 – Résultats d’apprentissage en utilisant l’algorithme Variable Learning Rate
Gradient Descent

Epoch (cycle d’apprentissage) Mean Square Error Gradient

100 0.424252 0.0394637

150 0.320895 0.0141209

200 0.0740243 0.0218887

250 0.0184409 0.0049792

300 0.0145976 0.00235148

379 0.0108288 0.00839472

Après les résultats obtenus dans la partie précédente, on peut remarquer que dans la

phase d’apprentissage, Levenberg-Marquardt a pu obtenir une erreur quadratique infé-

rieure de l’algorithme de Gradient descent (MSE= 0.030969) et celle de Variable Learning

Rate Gradient Descent (MSE= 0.0108288)

III.6.2 Classification

Dans cette partie, la classification consiste à partitionner un ensemble d’objets en un

ensemble de classes, qui est réalisé à partir d’un vecteur de mesures. Ce vecteur correspond

aux réponses de ces objets physiques à un ensemble de paramètres ou variables définis à

priori [DL13]. Alors, l’objectif est la détermination d’un classifieur qui, à chaque observa-

tion x associe une classe parmi un ensemble de classes obtenues. Nous nous intéresserons

particulièrement ici au cas où le classifieur est un perceptron simple, perceptron multi-

couches ou perceptron flou. Pour ce faire, nous cherchons à discriminer les deux classes

qu’on a obtenu : Mauvais réchauffement et mauvais refroidissement pour un nombre de

neurones dans la couche cachée égal à 10.

III.6.2-a Perceptron Simple (PS)

Les ”Figures (III.10 a) et (III.10 b)” illustrent la distribution et la classification linéaire

entre deux classes. La figure (III.10 b) montre que les observations de la base de données

du système de pasteurisation de lait ne sont pas linéairement séparables.

Les taux de bonne classification par classe évalués sur l’ensemble de test sont indiqués

dans le tableau (III.9) :
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Figure III.10 – Génération (a) et discrimination linéaire (b) des deux classes.

Table III.9 – Résultats d’apprentissage en utilisant l’algorithme Variable Learning Rate
Gradient Descent

Nombre de classes
Taux de classification
(classe 1)

Taux de classification
(classe 2)

2 97% 98%

III.6.2-b Perceptron Multicouche (PMC)

Le perceptron multicouches est appliqué dans cette partie pour ses avantages, tel que la

précision dans la tâche de classification et l’apprentissage automatique de ses poids. Dans la

littérature, il existe plusieurs types de fonction d’activations utilisées dans les applications

des perceptrons multicouches, comme la fonction à seuil, linéaire et sigmöıdale. Dans notre

application nous avons utilisé la fonction sigmöıdale. La surface de séparation entre les deux

classes engendrée par le perceptron multicouche est ensuite représentée sur la figure (III.11

a) et (III.11 b) :

Figure III.11 – Distribution des vecteurs d’apprentissage (a) et classification des vecteurs
de test (b).
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Table III.10 – La matrice de confusion et les taux de classification par classe.

Nombre
de classes

Matrice de confusion
Taux de classifica-
tion (classe 1)

Taux de classi-
fication (classe
2)

2
497 3
2 498

99.40% 99.60%

La matrice de confusion et les taux de bonne classification par classe évalués sur l’en-

semble de test sont indiqués dans le tableau (III.10) :

III.6.2-c Perceptron Flou (PF)

Le diagnostic peut être influencé par le fait qu’il peut y avoir des incertitudes dans

la décision prise. La notion d’appartenance est primordial, mais elle est tout ou rien, un

élément appartient ou n’appartient pas à un ensemble. Un tel outil s’avère alors difficile-

ment utilisable lorsqu’il s’agit de manipuler et d’exploiter des données vagues, imprécises,

contradictoires ou lorsqu’il s’agit de classer des informations suivant des catégories aux

frontières mal définies. La théorie des sous-ensembles flous, par un assouplissement de la

notion d’appartenance, permet d’atteindre de tels objectifs. Elle s’avère alors plus adaptée

pour la représentation des connaissances qualitatives.

Le perceptron flou vise à évaluer la capacité de l’algorithme d’apprentissage pour ob-

tenir une classification correcte d’un ensemble de données en présence d’incertitudes. Il est

alors intéressant d’insérer une zone floue comme montré sur la figure (III.12) Par ailleurs,

la surface de séparation ou la frontière de décision produite entre les deux classes est

représentée dans ces deux figures. Ainsi, la matrice de confusion et les taux de bonne clas-

sification par classe évalués sur l’ensemble de test sont également présentés dans le tableau

(III.11) :

On peut remarquer que, pour le perceptron flou, la base d’apprentissage a été correcte-

Figure III.12 – Surface de séparation obtenue par l’apprentissage d’un perceptron flou.
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Table III.11 – La matrice de confusion et les taux de classification par classe.

Nombre
de classes

Matrice de confusion
Taux de classifica-
tion (classe 1)

Taux de classi-
fication (classe
2)

2
99 1
0 100

99.00% 100%

Table III.12 – Récapitulatif du résultat des performances obtenues pour chaque percep-
tron.

Type du perceptron
Nombre
de classes

Taux de
classification
(classe 1)

Taux de
classification
(classe 2)

Perceptron simple (PS) 97.00% 98.00%
Perceptron Multi-couches (PMC) 2 99.40% 99.60%

Perceptron flou (PF) 99.00% 100%

ment apprise. Tous les vecteurs appris sont correctement classés pour la deuxième classe,

le résultat ne commet aucune erreur et le taux de classification atteint un niveau de 100%.

Ainsi le taux de classification correcte obtenu grâce à ce perceptron est de 99% pour la

première classe.

Le tableau (III.12) résume les performances de bonne classification obtenues pour

chaque perceptron, ainsi que les performances pour chaque classe de défauts. Les résultats

présentés correspondent à une meilleure valeur de MSE (Mean Square Error) trouvée dans

la phase d’apprentissage, à partir de plusieurs simulations.

Ainsi, nous présentons dans la figure (III.13), la comparaison effectuée, en terme de

pourcentage par rapport aux différents neurones utilisés, entre les valeurs du taux de

bonne classification. Le perceptron flou permet d’obtenir un gain de classification optimum

à ceux obtenu par un perceptron multicouches et un perceptron simple. L’architecture

du perceptron flou est identique à celle du perceptron Multicouche, mais les poids sont

modélisés par des ensembles flous. En effet, l’avantage de ce perceptron est qu’il soit

interprétable par des règles linguistiques et peut utiliser des bases de connaissance des

règles à priori.

Cependant, à travers de ces résultats, on peut observer que la performance de classi-

fication liée à la première classe suivant le perceptron flou est inférieure à celle liée à la

première classe dû à un perceptron multicouche, cela veut dire qu’il y a une difficulté pour

obtenir une meilleure classification de défauts dans l’étape de classification. Donc, le taux

de classification correcte est nettement insuffisant pour prétendre en faire un outil d’aide

au diagnostic. L’algorithme d’apprentissage engendre alors deux inconvénients majeurs

dans la phase de décision. Le premier inconvénient est que l’observation à discriminer se

trouve près d’une frontière de décision, donc elle est dans le cas d’ambigüıté entre deux ou
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Figure III.13 – Résultats du taux de classification (%) pour les trois perceptrons.

plusieurs modes de fonctionnement et son affectation à l’un d’eux engendre un risque de

mauvais classement. Le second inconvénient est que l’observation à discriminer se trouve

dans une région de l’espace de représentation éloignée de tous les modes de fonctionnement

définis, donc son affectation à la classe la plus proche provoque une erreur dans la phase

de classification.

III.6.3 Les performances Optimales

Plus particulièrement nous avons conduit des nouvelles expériences en effectuant plu-

sieurs exécutions indépendantes pour faire une comparaison par rapport aux autres al-

gorithmes proposés. Cette comparaison est basée sur l’erreur moyenne (MSE) ainsi que

le taux de classification obtenu. La figure (III.14) présente les performances optimales de

l’algorithme Gradient Descent après 284 itérations. On peut remarquer que les résultats de

l’algorithme Gradient Descent trouvés dans cette section sont plus meilleurs que ceux ob-

tenus dans la section précédente. Cependant, les performances de l’algorithme Levenberg-

Marquardt (MSE) sont toujours les meilleures. C’est pour cela et pour réaliser l’étape de

classification, nous utilisons l’algorithme Levenberg-Marquardt avec le perceptron flou.

Ainsi, en comparant les valeurs de l’erreur quadratique et celles obtenues avec les

deux autres algorithmes étudiés, on constate que Levenberg-Marquardt donne le meilleur

résultat par rapport à Variable Learning Rate Gradient Descent et Gradient Descent.

On peut conclure que la capacité de bonne classification dépend par le choix approprié

de l’algorithme d’apprentissage, du type de perceptron et le réglage de ses paramètres.

A partir des résultats obtenus dans la section précédente, nous avons mis en œuvre le

perceptron flou ainsi optimisé. La valeur du taux de classification avec l’algorithme Fuzzy

Levenberg-Marquardt est de 99.88% pour la première classe et 100% pour la deuxième

classe. Les résultats obtenus sont affichés dans le tableau (III.14).



Chapitre 3 : Résolution du problème de classification de défauts dans le cas binaire et
multi-classes 76

Figure III.14 – Performance d’apprentissage après 284 Epochs.

Table III.13 – Résultats d’apprentissage par l’algorithme Gradient Descent.

Epoch (cycle d’apprentissage) Mean Square Error Gradient

0 0.476544 0.0334559

25 0.476002 0.0339651

50 0.47404 0.0357629

75 0.465728 0.0423569

100 0.416631 0.0503575

125 0.176359 0.0438004

150 0.0586765 0.0575185

175 0.0418453 0.023122

200 0.0352734 0.0202064

225 0.0315715 0.0138959

250 0.0294602 0.0165472

275 0.0300092 0.0444903

284 0.0271237 0.0118288

Table III.14 – Taux de classification par classe en utilisant l’algorithme Fuzzy Levenberg-
Marquardt.

Fuzzy Levenberg-Marquardt

Type du perception
Nombre
de classes

Taux de
classification
(classe 1)

Taux de
classification
(classe 2)

Perveptron flou (PF) 2 99.88% 100%
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Table III.15 – Les paramètres utilisés pour les algorithmes d’apprentissage.

Paramètres Algorithmes
Variable
Lear-
ning Rate
Gradient
Descent

Gradient
Descent

Levenberg-
Marquardt

Minimum Performance Value (goal) 0 0 0

Maximum Training Time Infinie Infinie Infinie

Maximum Number of Validation In-
creases

10 10 10

Minimum Gradient Magnitude 0 0 0

Learning rate 0.01 0.01 0.01

Ratio to increase learning rate 1.05 1.05 10

Ratio to decrease learning rate 0.7 0.7 0.1

Maximum validation failures 10 5 16

Maximum performance increase 1 1.04

Momentum constant 0.9 1

Minimum performance gradient 0 0 0

Epochs between displays 50 25 25

Les résultats de la base d’apprentissage montrent la pertinence d’un modèle du réseau

construit. Pour cela, il est nécessaire de définir correctement le nombre de cycle comme un

critère d’arrêt de la phase d’apprentissage du fait que ce paramètre a été supposé égale à

1000 pour tous les perceptrons. Néanmoins, on constate aussi que les autres paramètres des

perceptrons influent sur le résultat de classification (taux de discrimination). Pour vérifier

ce scénario, nous avons utilisé et configuré notre modèle comme suit.

Tableau (III.15) illustre les paramètres les plus pertinents de ”Levenberg-Marquardt”,

”Gradient Descent” et ”Variable Learning Rate Gradient Descent”. Ces paramètres sont

déterminés après plusieurs simulations.

Dans le reste de ce travail, nous pouvons se passer de ces différentes améliorations de

la base d’apprentissage et utiliser uniquement le meilleure algorithme (c’est-à-dire Fuzzy

Levenberg-Marquardt). Pour cela, nous allons exploiter les algorithmes génétiques pour

traiter les problèmes de classification de formes. Une fois que les meilleures règles sont

déterminées, les temps d’apprentissage seront diminués et en conséquence l’apprentissage

devient moins coûteux.
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III.7 Génération de règles de classification floues

Nous allons commencer par le problème de classification de formes dans le cas de

deux classes (problème binaire). Premièrement, nous calculons la somme des grades de

compatibilité des formes d’apprentissage pour chaque classe (Classe 1 et Classe 2) comme

suit :

BC1 =
∑
xp∈C1

µi(Xp1)µj(Xp2) (III.8)

BC2 =
∑
xp∈C2

µi(Xp1)µj(Xp2) (III.9)

Où µi(Xp1) et µj(Xp2) sont les fonctions d’appartenance des étiquettes linguistiques Ai et

Aj , respectivement. BC1 et BC2 peuvent être considérés comme des indices qui mesurent

le nombre de formes acceptables avec l’antécédent de la règle linguistique Rij . La classe

résultante est décrite par Cij comme suit :

Cij =


C1, si BC1 > BC2,

C2, si BC1 < BC2,

∅, si BC1 = BC2,

(III.10)

Si Cij = ∅, la règle est notée une règle erronée. Ces règles peuvent également se produire

si aucune forme ne corresponde pas à la classe résultante. Le grade d’exactitude CFij

s’exprime de la manière suivante :

CFij =


(BC1−BC2)
BC1+BC2

, si BC1 > BC2,
(BC2−BC1)
BC1+BC2

, si BC1 < BC2,

0, si BC1 = BC2,

(III.11)

La figure (III.15) présente le problème de classification de formes lorsque C = 2 (pro-

blème binaire), n = 2 (espace de formes bidimensionnel).

Figure III.15 – Génération des deux classes.
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Par exemple, pour générer un ensemble de règles floues, nous utilisons une partition

floue selon la figure (III.16) dans laquelle chaque axe d’un espace de forme bidimensionnel

[0, 1]2 est divisé en trois valeurs linguistiques (L : Low, M : Medium et H : High) :

Figure III.16 – Exemple d’une partition floue.

Pour mieux comprendre cette procédure de génération de règles , nous présentons ici

un exemple illustratif donné par la figure (III.17). L’objectif est d’établir la classe Cij

obtenue et le grade d’exactitude CFij de la règle floue suivante :

Règle Rij :Si x1 est medium et x2 est medium alors Classe Cij avec CF = CFij

Tout d’abord, le grade de compatibilité de chaque forme d’apprentissage est calculé

comme suit :

Classe1 : µj(X1) = µmedium(x11)× µmedium(x12) = 0.3× 0.9 = 0.27, (III.12)

Classe1 : µj(X2) = µmedium(x21)× µmedium(x22) = 1.0× 0.5 = 0.5, (III.13)

Classe2 : µj(X3) = µmedium(x31)× µmedium(x32) = 0.4× 0.2 = 0.08, (III.14)

Alors, la somme des grades de compatibilité pour chaque classe est calculée comme

suit :

BClasse1(Rj) = 0.27 + 0.5 = 0.77, (III.15)

BClasse2(Rj) = 0.08. (III.16)

Par conséquent la classe obtenue Cij s’appartient à la classe 1 (0.77 > 0.08), et le grade

d’exactitude CFij est calculé à partir de l’équation (III.11) :

CFij =
(0.77− 0.08)

(0.77 + 0.08)
= 0.81 (III.17)
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Figure III.17 – Trois modèles compatibles avec la règle floue.

L’algorithme de la phase de classification peut être donc décrit de la manière suivante :

Algorithm 3 Classification de formes par les algorithmes génétiques

- Répéter un nombre aléatoire d’itérations.
- Pour chaque classe xp, p = 1 à m faire :
- Classer xp
- Rechercher la règle qui est responsable de la classification de xp, (à partir de deux
équations suivantes).

BC1 = max{µi(Xp1) ∗ µj(Xp2) ∗ CFij |Cij = C1} (III.18)

BC2 = max{µi(Xp1) ∗ µj(Xp2) ∗ CFij |Cij = C2} (III.19)

- Si BC1 > BC2, alors xp s’appartient à la classe 1.
- Si BC2 > BC1, alors xp s’appartient à la classe 2.
Sinon
- Si BC1 = BC2, alors xp est non classée.
Fin Pour
Calculer le taux de classification.



Chapitre 3 : Résolution du problème de classification de défauts dans le cas binaire et
multi-classes 81

III.8 Sélection de règles par les algorithmes génétiques

III.8.1 Formulation du problème de sélection de règles

Notre problème consiste à sélectionner, parmi un ensemble de règles candidates, un

petit nombre de règles floues sous forme Si-Alors ayant la capacité d’obtenir la meilleure

performance de classification. Le système de classification conçu est évalué en fonction du

nombre de règles sélectionnées et sa performance de classification est mesurée par le nombre

de formes d’apprentissage bien classées. Donc, notre problème de sélection de règles est

formulé comme suit [DSS] :

maxNCP (S) et min |S| Sujet S ⊆ SALL (III.20)

En se basant sur les deux objectifs à travers cette section, la fonction objectif de chaque

ensemble de règles s’écrit comme suit :

maxWNCP ∗NCP (S)−Ws ∗ |S| (III.21)

Où :

NCP (S) : Nombre de formes d’apprentissage correctement classées, |S| : nombre de

règles floue dans S, WNCP et Ws sont des poids positifs et SALL est la liste des règles

candidates.

Pour trouver toutes les solutions non-dominées (c’est à dire ensembles de règles non-

dominées) de notre problème de sélection de règles, nous utilisons un algorithme génétique

à deux objectifs. Un ensemble de règles S est traité comme un individu, et représenté par

un codage binaire comme suit :

S = S1, S2, . . . , S3..SN

Où N est le nombre total de règles floues candidates de type Si-Alors,

Avec :

Sj =

{
1, Si la j ème règle candidate Rij est inclues dans la liste de règles S,

0, sinon,
(III.22)

Prenons l’exemple suivant ”S = 1101110111001001” où les règles floues sélectionnées sont

affichées dans les positions : 1, 2, 4, 5, 6, 8, 9, 10, 13, 16 parmi 16 règles candidates. Ainsi,

dans ce cas d’étude, nous notons le nombre d’ensemble de règles dans chaque population

par Npop = 50, qui représente la taille de la population. Dans notre approche proposée,

la population initiale de l’ensemble de règles Npop est aléatoirement générée. Dans cette

procédure, chaque châıne S de longueur N est générée en attribuant de manière aléatoire

1 ou 0 à chaque bit sj .

L’étape de reproduction est basée sur les opérateurs génétiques qui servent à main-

tenir la diversité génétique. Chaque nouvelle population est générée avec les opérateurs
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génétiques classiques : un point de coupure pour le croisement, une sélection des meilleurs

chromosomes générés avec une probabilité de 50% et une mutation aléatoire avec une

probabilité de 5%.

Pour réduire le nombre de règles dans chaque ensemble de règles candidates, nous

prenons deux individus de la population (voir figure III.18). L’opération de croisement est

illustrée comme suit :

L’opération de mutation évalue les gènes du parent pour éliminer le moins discriminant

Figure III.18 – Exemple illustratif du croisement.

afin de rendre plus précise la sélection de sous-ensembles de gènes. Étant donné que la

fonction d’évaluation que nous avons définie a deux objectifs, celui du nombre minimal de

règles et celui de la meilleure classification de formes. Notre algorithme se focalise donc

à chercher un meilleur sous-ensemble candidat pour réaliser la sélection du sous-ensemble

de règles. La mutation que nous proposons repose sur le fait que nous éliminons les règles

inutiles et redondantes. L’objectif de la mutation est d’assurer la réduction de dimension.

Chaque opération de mutation élimine un seul gène.

Figure III.19 – Exemple illustratif de la mutation.

III.8.2 Résultats obtenus

Nous avons testé les performances de l’algorithme Fuzzy Levenberg-Marquardt en uti-

lisant l’algorithme de sélection présenté dans la section précédente. Le tableau (III.16)

montre les performances d’apprentissage de cette approche.

La figure (III.20) présente les performances optimales dans la phase d’apprentissage

en utilisant Fuzzy Levenberg-Marquardt-GA. Nous remarquons que l’algorithme converge
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Table III.16 – Résultats d’apprentissage par l’algorithme Levenberg-Marquardt-GA.

Epoch (cycle d’apprentissage) Mean Square Error Gradient

0 0.485953 72.8488

25 0.0046524 3.8282

50 0.00241349 4.09775

75 0.00134015 0.974843

100 0.000393538 0.579543

108 0.00031266 0.094445

Figure III.20 – Performance d’apprentissage pour 108 Epochs.
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vers une solution optimale à partir de 108 itérations avec la valeur de l’erreur quadratique

MSE = 0.00031266. Cette valeur sera utilisée pour le calcul du taux de classification.

Figure III.21 – MSE de trois algorithmes développés.

Dans la figure (III.21), l’algorithme Levenberg-Marquardt-GA est appris plus rapide-

ment que les deux algorithmes : Gradient Descente et Variable Learning Rate Gradient

Descente.

Figure III.22 – Gradient de trois algorithmes développés.

A partir des résultats de la figure (III.22), on peut déduire que le gradient diminue avec

la diminution de l’erreur quadratique moyenne, pendant que la valeur optimale de l’erreur

quadratique moyenne est fixée à la plus faible valeur. En effet, la surface de séparation (en

utilisant des segments circulaires) entre deux classes est représentée sur la figure (III.23).
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Figure III.23 – Classification de vecteurs de test avec l’algorithme Fuzzy Levenberg-
Marquardt-GA.

En utilisant l’algorithme Fuzzy Levenberg-Marquardt, la figure (III.24) montre que

nous trouvons la meilleure solution après 379 itérations pour la globalité de la base de

données. Cette solution représente le résultat optimal puisque nous trouvons cette même

solution dans plusieurs itérations. Nous pouvons encore améliorer la rapidité de notre

algorithme en réduisant le nombre de règles utilisés.

Figure III.24 – Résultats de classification en utilisant Fuzzy Levenberg-Marquardt.

L’étude de ces courbes montre qu’on peut obtenir les meilleures performances, soit un

taux de classification global de 99.98%, pour un nombre de cycle d’apprentissage égal à

108 itérations et pour un nombre de règles floues dans la couche cachée égal à 8. Cette

solution montre la rapidité de notre algorithme. Dans ce cas, les résultats obtenus pour

chacune des classes sont présentés dans le tableau (III.17) en utilisant trois modèles du
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Figure III.25 – Résultats de classification en utilisant Fuzzy Levenberg-Marquardt-GA.

perceptron pour les différents jeux de données :

Ce tableau affiche la qualité de classification en utilisant :

- L’ensemble de toutes les règles.

- Le meilleur sous-ensemble de règles sélectionnées par l’algorithme génétique.

On peut remarquer aussi que suite à l’apprentissage : les deux sorties du perceptron

flou permettent de reproduire la forme des densités de probabilité des deux classes. La

décision qui est prise est donc optimale au sens de l’image affichée et le réseau de neurone

entrâıné constitue une approximation du classifieur de Bayes.

Figure III.26 – Sorties du perceptron flou correspondant à deux classes.
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Table III.17 – Taux de classification en utilisant Levenberg-Marquardt-GA avec les trois
perceptrons.

Type du
perceptron

LM- GA (%) VLRGD (%) GD(%)

Classe
1

Classe
2

Classe
1

Classe
2

Classe
1

Classe
2

Perceptron
simple

97.80 98.20 97.00 98.00 96.30 97.50

Perceptron
multi-
couches

99.80 99.88 99.40 99.60 98.00 99.20

Perceptron
flou

99.98 100 99.00 100 99.00 99.98

Nombre de
règles

8 16 16

III.9 Exploitation de la base de données 2

III.9.1 Problème de classification multi-classes

Dans cet exemple numérique, nous considérons que notre problème de classification

de formes est de quatre classes dans un espace de représentation [0, 1]n [DSS15b]. Par

conséquent, nous avons utilisé une grille floue simple avec des fonctions d’appartenance

pré-spécifiée. L’ensemble de toutes les règles candidates possibles est déterminé. L’objectif

vise alors à trouver le taux optimal de classification avec un nombre pertinent des règles

floues.

Il a été affirmé par Carse et al. [CFM96] que la partition floue de type grille ne gère

pas les problèmes de grande dimension avec de nombreuses variables d’entrée à cause de

la dimensionnalité. Cela veut dire que lorsqu’on utilise la partition floue de type grille, le

nombre de règles floues augmente de façon exponentielle avec l’augmentation du nombre

de variables d’entrée. Dans ce chapitre, nous utilisons la partition floue de type grille pour

des problèmes de classification de formes avec de nombreux attributs car une telle partition

floue a un avantage relatif aux systèmes basés sur les règles floues : la compréhensibilité

de règle floue. Notre approche dans ce travail traite la dimensionnalité par :

(1) générer efficacement un nombre traitable des règles floues candidates,

(2) sélectionner un petit nombre des règles floues candidates et,

(3) construire un système de classification flou approprié basé sur les règles sélection-

nées.

En effet, le développement scientifique a permis d’augmenter la taille des bases de don-

nées. Il est donc difficile de prendre de décision optimale dans un temps raisonnable. Cela

veut dire que la grande dimension des données engendre des problèmes en classification.
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Pour cela, une identification efficace des règles floues s’avère nécessaire pour le succès de

l’étape de classification. Elle procède par appliquer une sélection des règles pertinentes. Les

règles redondantes et non utiles seront éliminées afin d’avoir une meilleure représentation

des attributs. Les principaux objectifs de la réduction de dimension peuvent être décrits

par :

- Identification des attributs pertinents,

- Amélioration de la tâche de classification,

- Facilitation de la visualisation et la compréhension de données.

III.9.2 Génération des règles de classification floue

Dans notre méthode de sélection de règle, nous utilisons les règles floues de type Si-

Alors pour un problème de classification de formes de C-classe dans un espace de formes

à n dimensions [0, 1]n :

Règle Rj : Si x1 est Aj1 et xn est Ajn

Alors Class Cj avec CF = CFj ,

Où Rj est l’étiquette du j-th règle floue, Aj1, Aj2, . . . , Ajn sont des ensembles flous anté-

rieures sur le support [0, 1], Cj est la classe résultante ; CFj est le degré d’exactitude de la

règle floue Rj .

CFj = (BClasshj (Rj)− β)/

m∑
h=1

BClassh(Rj) (III.23)

Où

β =
∑
h6=hj

BClassh(Rj)/(m− 1) (III.24)

III.9.2-a Algorithme de génération

Cette section propose un algorithme de génération dans le cas des problèmes de classifi-

cation de formes multi-classes, où le meilleur nombre de règles est déterminé. L’algorithme

de génération est présenté comme suit :

Avec notre problème de classification de formes de 4-classes, la figure 3D suivante

présente une répartition complexe qui va compliquer la tâche de classification. Selon la

figure (III.27), nous considérons que c = 4 (problème de 4 classes), n = 3, l’espace va

réduire en un espace de dimension n− 1 (espace de formes à deux dimensions) et m = 200

(200 points d’apprentissage).
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Étape 1 : Calculer le grade de compatibilité de chaque forme d’apprentissage xp avec la
règle floue Rj par :

µj(xp) = µj1(xp1)× . . .× µjn(xpn) (III.25)

Où µj(xp) est la fonction d’appartenance.

Étape 2 : Pour h = 1, 2, . . . , c, calculer la somme des grades de compatibilité des
formes d’apprentissage pour chaque classe (classe 1, classe 2, classe 3 et classe 4) comme
suit :

βClassh(Rj) =
∑

xp∈Classh
µj(xp), h = 1, 2 (III.26)

Étape 3 : Trouver la Classe hj qui a la valeur maximale de βclassh(Rj) :

βclasshj(Rj) = max{βclass1(Rj), . . . , βclassc(Rj)} (III.27)

Figure III.27 – Problème de distribution des données.
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Table III.18 – Algorithme de Fuzzy Levenberg-Marquardt.

Fuzzy Levenberg-Marquardt

Epoch (cycle d’apprentissage) Mean Square Error Gradient

0 0.409854 92.9824

25 0.00507328 1.30107

50 0.0035069 2.4926

75 0.00269036 7.47016

86 0.00223453 3.68041

Table III.19 – Les paramètres de l’algorithme Fuzzy Levenberg-Marquardt.

Paramètres Valeurs Déscription

P 200 training patterns

E 1000 Iteration

η 0.01 Learning rate

Max TT Infinite
Maximum Training
Time

Le tableau (III.18) donne l’erreur quadratique moyenne et les résultats du gradient en

utilisant l’algorithme Fuzzy Levenberg-Marquardt sans intégration des algorithmes géné-

tiques.

A partir de ce tableau, on peut observer que la meilleure valeur de l’erreur quadratique

moyenne (MSE) égale à 0,00223453. En outre les valeurs de l’erreur quadratique moyenne

(MSE) et gradient convergent vers la valeur 0. Les paramètres utilisés pour l’algorithme

Fuzzy Levenberg-Marquardt sont également mentionnés dans le tableau (III.19).

Pour valider les résultats de MSE et gradient obtenus , nous avons intégré l’algorithme

Fuzzy Levenberg-Marquardt avec les algorithmes génétiques. Les résultats sont mentionnés

dans le tableau (III.20).

Table III.20 – Algorithme Fuzzy Levenberg-Marquardt-GA.

Fuzzy Levenberg-Marquardt-GA

Epoch (cycle d’apprentissage) Mean Square Error Gradient

0 0.496374 7.41671

25 0.0061208 10.8676

50 0.00219148 15.7436

63 0.00033976 0.546807
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Le tableau (III.20) montre l’erreur quadratique moyenne et les résultats du gradient

obtenus par Fuzzy Levenberg-Marquardt-GA. On peut observer que la meilleure valeur ob-

tenue pour l’erreur quadratique moyenneMSE est égal à 0.00033976 et celle par le gradient

est égal à = 0, 546807. A partir de ces résultats, notons que l’algorithme génétique donne

les meilleures performances en comparant avec l’algorithme Fuzzy Levenberg-Marquardt

sans intégration des algorithmes génétiques. Une valeur particulière de MSE = 0.00033976

est définie comme un résultat optimal pour le problème de classification de formes. L’hypo-

thèse est alors faite que chaque augmentation de règle floue ayant une influence importante

sur le taux de classification.

Figure III.28 – Comparaison entre les deux algorithmes.

L’exemple numérique démontre l’applicabilité de l’approche proposée. Le problème étu-

dié a été résolu avec deux algorithmes Fuzzy Levenberg-Marquardt et Fuzzy Levenberg-

Marquardt-GA. A partir de la figure (III.28), les résultats obtenus montrent que, dans

notre cas d’étude, l’algorithme Fuzzy Levenberg-Marquardt-GA possède une bonne capa-

cité de convergence que celle de Fuzzy Levenberg-Marquardt. Ceci s’explique par l’augmen-

tation du nombre de règles floues inutiles. Donc, ces résultats prouvent que la vitesse de

convergence de notre algorithme est élevée. Sans l’algorithme génétique proposé, la phase

d’apprentissage perdera beaucoup du temps à trouver la solution optimale et améliorer

ainsi le taux de classification.

La figure (III.29) illustre le résultat d’un diagnostic de la deuxième base de données

(four rotatif). Cette figure présente un problème de classification de quatre modes de

dysfonctionnement avec un nombre important des attributs. L’interprétation du système de

diagnostic, dans ce cas, est difficile voire impossible si le nombre de données d’apprentissage

est énorme. Aussi la croissance de la taille du problème rend la phase de classification trés

longue. Pour obtenir un bon diagnostic, nous avons utilisé la méthode de sélection de

règles floues les plus utiles pour prendre en compte tous les attributs discriminants. Dans

ce contexte, la performance du classifieur dépend des attributs qui doivent être classés. La
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Figure III.29 – Problème de classification de formes.

précision est donc un critère important pour évaluer la qualité du système de classification.

Le tableau (III.21) donne l’évolution du taux de classification pour différentes classes

du problème dans les deux cas : l’algorithme Fuzzy Levenberg-Marquardt sans GA et l’al-

gorithme Fuzzy Levenberg-Marquardt avec GA.

Comme indiqué dans la figure (III.30), le taux de classification a été considérablement

amélioré, tout en intégrant l’algorithme Fuzzy Levenberg-Marquardt avec GA. Il est clair

que certaines règles sont considérées comme inutiles ou redondantes ayant un impact signi-

ficatif sur le classifieur. Si nous appliquons la phase d’apprentissage avec toutes les règles et

les utilisons pour classer les défauts, le système ne peut pas obtenir le taux de classification

Table III.21 – Taux de classification.

Perceptron flou Taux de classification (%)
Class 1 Class 2 Class 3 Class 4

Fuzzy Levenberg-
Marquardt

99.80 99.65 98.70 98.99

Fuzzy Levenberg-
Marquardt-GA

99.99 99.85 99.20 99.73

Taux d’améliora-
tion

0.19 0.2 0.5 0.74
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idéale.

Figure III.30 – Comparaison entre les taux de classification pour chaque classe.

En conclusion, on peut noter que l’intégration de l’algorithme Fuzzy Levenberg-Marquardt

avec les algorithmes génétiques, pour les deux problèmes : binaires et multi-classes, donne

les meilleures performances, et résiste mieux à la présence de paramètres non discriminants

que les autres algorithmes.

III.10 Conclusion

Dans ce travail, nous nous sommes intéressés au problème de classification de formes

dans le cas binaire et multi-classes en nous basant sur l’algorithme Fuzzy Levenberg-

Marquardt-GA. Celui ci a été testé sur deux procédés industriels, à savoir : le système

de pasteurisation et le système de clinkérisation. Suite à une comparaison de certains

perceptrons (perceptron simple, perceptron multicouches et perceptron flou), nous avons

pu remarquer que le perceptron flou permet d’atteindre un taux de classification satisfai-

sant. Toutefois, à cause d’un grand nombre de règles inutiles ou redondantes, nous avons

utilisé l’algorithme génétique dans l’étape de sélection. Avant l’application de cet algo-

rithme, nous avons comparé trois algorithmes d’apprentissage tels que : Variable Learning

Rate Gradient Descent (VLRGD), Gradient Descent (GD) et Levenberg-Marquardt (LM).

Les résultats obtenus montrent qu’il serait intéressant de combiner l’algorithme Fuzzy

Levenberg-Marquardt avec les algorithmes génétiques afin d’améliorer la performance du

système de diagnostic et d’augmenter son taux de bonne classification.

Dans le chapitre suivant, on va chercher évaluer et optimiser la fiabilité du système

afin de prendre la décision la plus rationnelle et économique.



Chapitre IV
Contribution à l’optimisation d’une

stratégie de maintenance sélective pour des

systèmes multi-composants

L’objet de ce chapitre est d’exposer l’intérêt de la planification des stratégies op-

timales de maintenance des systèmes. Il aborde le cas des systèmes binaires. Ensuite, en

se basant sur un modèle probabiliste des durées de vie, les expressions de la fiabilité et

celles du taux de panne, entre autres, associées à un composant seront presentées. Le cal-

cul de la fiabilité d’un système multi-composant, en particulier, ceux ayant une structure

série ou parallèle, sera également abordé. Ces notions préliminaires et de base ont pour but

de clarifier nos notations et définitions qui seront exploitées dans la suite de ce travail de

thèse. Une revue de littérature mentionnant les principales références des travaux existants

en maintenance sera fournie. Elle permettra ensuite d’identifier les principales limitations

de ces travaux existants. Comme réponse à ces limitations, le concept de la maintenance

sélective sera alors exposé.
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IV.1 Introduction

Ces dernières décennies, une attention particulière a été portée aux problèmes de fiabi-

lité et de maintenance des systèmes industriels. La maintenance s’impose de plus en plus

comme un élément clé de l’entreprise qui souhaite maintenir le fonctionnement des équi-

pements et absorber les aléas qui peuvent se produire au cours de leur fonctionnement.

Ainsi, pour acrôıtre la fiabilité avec de faibles charges et une production de meilleure qua-

lité et en continu, l’entreprise s’est trouvée contrainte de mettre en place des stratégies de

maintenance appropriées.

Avec le développement technologique, les systèmes industriels sont de plus en plus

complexes et sont souvent costitués de plusieurs composants. on parle alors de systèmes

multi-composant. Pour de tels systèmes, les exploitants exigent un trés haut niveau de fia-

bilité et de sécurité. dans ce contexte les starégies de maintenance classique qui considère

le sysètme comme une seule entité ne sont plus applicables. Suite à ce constat, il de-

vient nécessaire de développer d’autres stratégies de maintenance permettant de prendre

en considération les composants qui consitituent le système. Ces stratégies doivent être

élaborées dans l’objectif de réduire la fréquence et la durée des arrêts accidentelles tout

en garantissant un niveau minimal requis de fiabilité. Pour évaluer la fiabilité du système,

il est nécessaire de spécifier sa configuration ainsi que son processus de défaillance. Dans

nos travaux de thèse nous considérons un système constitué d’un ensemble de composants

interconnectés et concourent à donner au système la possibilité de réaliser la mission pour

laquelle il a été conçu. Dans nos travaux, nous supposerons que les composants ainsi que le

système se dégradent avec l’âge. Nous supposerons également qu’un composant, ainsi que

le système, sont binaires. En d’autres termes, le système, comme un de ses composants,

ne peuvent avoir que deux états possibles de fonctionnement, à savoir l’état de fonctionne-

ment normal ou l’état de défaillance. La figure (IV.1) montre une représentation graphique

de ces deux états. L’occurrence d’une défaillance permet la transition de l’état de fonction-

nement normal à l’état de défaillance. Une opération de maintenance quant à elle permet

au système de retrouver, complètement ou partiellement, ses performances nominales.

Figure IV.1 – Système binaire.
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La fiabilité d’un système multi-composant est évaluée à partir de celles des compo-

sants qui le constituent. Cette fiabilité dépend naturellement de la manière avec laquelle

les composants concourent à l’accomplissement de la mission du système. Dans le cadre

des travaux de cette thèse, le calcul de la fiabilité d’un système ou celle de l’un de ses com-

posants repose sur un modèle probabiliste. Ce modèle permet de representer les durées de

vie d’un composant par une variable aléatoire définie par l’une des fonctions : densité de

probabilité, de répartition ou de fiabilité. Comme il sera montré, ces fonctions sont toutes

équivalentes et permettent de caractériser complètement un composant en fonction de la

loi de ses durées de vie. Ainsi, le modèle probabiliste d’un composant repose explicitement

sur la connaissance de l’une de ces fonctions.

IV.1.1 Modèle probabiliste des durées de vie

Soit T la variable aléatoire qui caractérise les durées de vie d’un composant. Cette va-

riable aléatoire suit une loi de probabilité pouvant être définie par des fonctions continues

suivantes :

– Fonction de densité des durées de vie :

La fonction f(t) définit la densité de probabilité des durées de vie d’un composant

à un instant donné. C’est une fonction définit sur [0,∞[, mesurable et de mesure

égale à l’unité. La probabilité que le composant soit défaillant entre [t, t+ dt] est

sensiblement égale au produit f(t)dt. La fonction f(t) est donc définie par :

f(t) = lim
dt→0

P (t < T ≤ t+ dt)

dt
. (IV.1)

– Fonction de répartition :

Cette fonction, est aussi appelée fonction de distribution, définit la probabilité de

défaillance d’un composant avant une date t :

F (t) = P (T ≤ t) ,

=

∫ t

0
f(x)dx. (IV.2)

La fonction de répartition F (t) est une fonction croissante et bornée telle que :

lim
t→0

F (t) = 0, (IV.3)

lim
t→∞

F (t) = 1. (IV.4)

– Fonction de fiabilité :

Cette fonction est dite aussi fonction de survie. Elle exprime la probabilité com-
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plémentaire de la fonction de répartition F (t) et définit donc la probabilité que le

composant fonctionne sans défaillance (ne tombe pas en panne avant l’instant t)

durant l’intervalle [0, t].

R(t) = P (T > t) ,

= 1− F (t),

=

∫ ∞
t

f(x)dx. (IV.5)

Contrairement à la fonction de répartition, la fonction de survie ou de fiabilité est

décroissante en fonction de la variable t. Elle vérifie les propriétés :

lim
t→0

R(t) = 1, (IV.6)

lim
t→∞

R(t) = 0. (IV.7)

– Fonction de taux de hasard ou taux de panne :

La fonction λ(t)dt est la probabilité conditionnelle de défaillance du composant à

un instant t + dt sachant qu’il a survécu jusqu’à l’âge t sans défaillance. C’est une

fonction positive, définie par :

lim
dt→0

λ(t)dt = P (t < T ≤ t+ dt|T > t) ,

=
P (t < T ≤ t+ dt;T > t)

P (T > t)
,

=
P (t < T ≤ t+ dt)

P (T > t)
, (IV.8)

Des Équations (IV.1) et (IV.8), nous déduisons l’expression de la fonction de risque

instantané ou de taux de défaillance (panne) par :

λ(t) =
f(t)

R(t)
. (IV.9)

Elle peut être constante CFR 1, croissante IFR 2, décroissante DFR 3 ou une combi-

naison des trois. De l’équation (IV.9) et sachant que :

f(t) = −dR(t)

dt
, (IV.10)

nous obtenons,

1. Constant Failure Rate
2. Increasing Failure Rate
3. Decreasing Failure Rate
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pour des systèmes multi-composants 98

λ(t) = −d log (R(t))

dt
. (IV.11)

L’intégration de l’Équation (IV.11) permet d’établir la relation entre λ(t) et R(t)

telle que :

R(t) = exp

(
−
∫ t

0
λ(u)du

)
, (IV.12)

Ainsi, la connaissance de la fonction de risque instantanée λ(t) permet de déterminer

la fiablité du composant.

La fiabilité d’un composant est souvent représentée par une courbe caractéristique

dite en baignoire (Figure IV.2). Elle décrit l’évolution du taux de panne λ(t) en

fonction du temps t et permet de mettre en évidence, trois phases de la vie du

composant. Une première phase dite de jeunesse où le taux de panne est décroissant

(DFR). Dans la seconde phase, le taux de panne est constant (CFR). Cette phase

est communément dite phase des durées de vie utile. La troisième phase, quant à

elle, permet de représenter la phase d’usure dite encore de vieillesse. Pendant cette

dernière phase, le taux de panne est croissant (IFR).

Figure IV.2 – Courbe en baignoire.

– Fonction de taux cumulé de panne :

La fonction de taux cumulé de panne représente le nombre moyen de défaillances

dans un intervalle de temps [Ros07]. Elle est définie par l’intégrale de la fonction

risque instantanée λ(t).

Λ(t) =

∫ t

0
λ(x)dx. (IV.13)

De l’Équation (IV.11), nous obtenons :

Λ(t) = − log (R(t)) , (IV.14)
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d’où son nom en anglais log-survival-function.

Contrairement à la fonction λ(t), la fonction de taux cumulé de panne est strictement

croissante.

– Fonction de fiabilité conditionnelle :

La fiabilité conditionnelle quantifie la probabilité de survie d’un composant sachant

qu’il a survécu jusqu’à l’âge t0. Elle est définie par :

Rt0 (t) = P (T > t+ t0|T > t0) , (IV.15)

=
R(t+ t0)

R(t0)
. (IV.16)

Elle est réécrite en utilisant la fonction de risque λ(t) par :

Rt0 (t) = exp

(
−
∫ t+t0

t0

λ(u)du

)
, (IV.17)

ou encore :

Rt0 (t) = exp (Λ(t0)− Λ(t+ t0)) . (IV.18)

– Fonction des durées de vie résiduelle moyenne :

Elle constitue le temps moyen de fonctionnement espéré sans défaillance après un

instant t. La durée moyenne résiduelle est définie par l’espérance conditionnelle sui-

vante :

ε(t) = E (T − t|T > t) , (IV.19)

Celle-ci est évaluée à :

ε(t) =

∫ ∞
t

(x− t) f(x)

R(t)
dx,

= −
∫∞
t (u− t) dR(u)

R(t)
, (IV.20)

avec une intégration par partie, le terme de droite de l’Équation (IV.20) devient

[− (x− t)R(x)]∞t +
∫∞
t R(x)dx

R(t)
. (IV.21)

Si on suppose la condition suivante vérifiée :

lim
x→∞

xR(x) = 0,

alors la fonction des durées de vie résiduelle moyenne est donnée par :

ε(t) =
1

R(t)

∫ ∞
t

R(x)dx. (IV.22)

Avec la fonction des durées de vie résiduelle, il est possible d’évaluer la fonction
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de fiabilité de l’équipement par intégration de sa fonction inverse

(
1

ε(t)

)
et nous

obtenons la relation suivante.

R(t) =
ε(0)

ε(t)
exp

(
−
∫ t

0

1

ε(x)
dx

)
, (IV.23)

où ε(0) est l’espérance mathématique de la variable aléatoire T des durées de vie du

composant. Par conséquent, avec la fonction des durées de vie moyenne résiduelle,

nous pouvons également caractériser un composant au même titre que les fonctions

f(t), F (t), R(t) et λ(t).

Dans le domaine de la fiabilité des systèmes, lorsque le modèle probabiliste est adopté,

deux type de lois sont largement exploitées pour représenter les durées de vie des compo-

sants. Ces lois sont la loi exponentielle et la loi de Weibull. Elles sont brièvement décrites

dans ce qui suit.

– La loi exponentielle :

Une variable aléatoire T suit une loi exponentielle si sa fonction de densité de pro-

babilité f(t) est définie par :

f(t) = λ exp−λt, t ≥ 0 (IV.24)

Où λ > 0 est le paramètre de la loi.

Les fonctions de distribution F (t), de fiabilité R(t) et du taux de panne (t) d’une

telle loi sont :

F (t) = 1− exp−λt, (IV.25)

R(t) = exp−λt, (IV.26)

h(t) =
f(t)

R(t)
= λ. (IV.27)

La fonction du taux de panne de la loi exponentielle est constante. C’est une loi dite

sans mémoire.

– La loi de Weibull :

Une variable aléatoire T suit une loi de Weibull si sa fonction de densité de probabilité

est définie par :
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f(t) =
βtβ−1

ηβ
exp−(t/η)

β
, t ≥ 0 (IV.28)

où β > 0 est le paramètre de forme et η > 0 est le paramètre d’échelle de la loi.

Les fonctions de distribution F (t), de fiabilité R(t) et du taux de panne (t) d’une

telle loi sont :

F (t) = 1− exp−(t/η)
β
, (IV.29)

R(t) = exp−(t/η)
β
, (IV.30)

λ(t) =
f(t)

R(t)
=
βtβ−1

ηβ
. (IV.31)

IV.2 Evaluation de la fiabilité d’un système multi-composant :

diagramme block de fiabilité

Pour un système constitué d’un ensemble de composants, la configuration du système

décrit la manière selon laquelle les composants concourent à l’accomplissement de la mis-

sion du système. Dans le présent travail, la structure d’un système multi-composant est

respresentée par un diagramme block de fiabilité. Par exemple, si un système est constitué

de n composants en série (figure IV.3) alors, pour cette configuration, les durées de vie

du système correspondent à celles du composant le moins fiable. Par exemple, dans une

ligne de production, suposons que trois machines sont disposées en série avec des valeurs

de fiabilité respective de 60%, 50%, et 70%. Pour cette ligne de production, la fiabilité

résultante et le produit des fiabilités des machines et la variable aléatoire Ts des durées de

vie du système (ligne de prduction) est donnée par :

Ts = min
i=1,,n

Ti (IV.32)

où Ti est la variable alétoire des durés de vie de la ime machine. Il en résulte donc une

fiabilité Rs(t) du système :

Rs(t) = Pr(Ts > t) = Pr( min
i=1,...,n

Ti > t) (IV.33)

Si les composants sont indépendants, hypothèse que noux exploitons dans le cadre de
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pour des systèmes multi-composants 102

Figure IV.3 – Diagramme d’un système série.

ce travail, la fiabilité du système ci-dessus devient :

Rs(t) =

n∏
i=1

Ri(t) (IV.34)

De même, pour une configuration parallèle donnée par la figure (IV.4), les durées de

vie du système sont évaluées telles que :

T = max
i=1,,n

Ti (IV.35)

La fiabilité du système parallèle est obtenue comme suit :

Rs(t) = Pr(Tsyst > t) = Pr( max
i=1,,n

Ti > t) = 1−
n∏
i=1

(1−Ri(t)) (IV.36)

Figure IV.4 – Diagramme d’un système parallèle.

Un système peut également avoir plusieurs sous-systèmes connectés en série, où les

composants dans chaque sous-système sont connectés en parallèle. Cette disposition est

donc d’une configuration série-parallèle. Dans cette configuration, la première performance

de chaque sous-système est calculée selon l’arrangement parallèle, qui est la somme des

performances des composants individuels dans chaque sous-système. Lorsque tous les sous-

systèmes sont connectés en série, la performance du système est le minimum des perfor-
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mances de ces sous-systèmes.

Figure IV.5 – Diagramme d’un système série-parallèle.

Figure IV.6 – Diagramme d’un système parallèle-série.

IV.3 Stratégies de maintenance

Selon la norme NF EN 13306 [AFN01], la fonction maintenance est défnie comme étant

l’ensemble de toutes les actions techniques, administratives et de management durant le

cycle de vie d’un bien, destinées à le maintenir ou à le rétablir dans un état dans lequel il

peut accomplir la fonction requise. Afin de garantir le bon fonctionnement de ses systèmes

de production, il est nécessaire de définir une stratégie de maintenance adéquate. Une stra-

tégie de maintenance est définie selon trois critères principaux. Le premier critère permet

de garantir une meilleure disponibilité du système de l’ensemble des systèmes de produc-

tion pour les fonctions requises, au coût optimum. Le second critère permet le respect des

exigences de sécurité relatives aux systèmes à la fois pour le personnel de maintenance et le

personnel d’exploitation en tenant compte des conséquences sur l’environnement. Le troi-

sième critère permet d’apporter une amélioration quant à la durabilité du système et/ou

la qualité du produit ou du service fourni, au coût optimum.
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La maintenance est constituée d’activités variées qui vont du simple nettoyage des

composants jusqu’à des activités complexes comme leurs modifications et remplacements.

Une action de maintenance peut être soit corrective soit préventive. La maintenance cor-

rective est réalisée sans planification aucune (action subie) en cas de défaillance du système

alors que la maintenance préventive est planifiée et réalisée alors que le système est encore

en fonctionnement. La maintenance corrective peut être palliative (réparation provisoire)

ou curative (réparation complète). La maintenance préventive a pour objectif de réduire

la probabilité de défaillance. Une synthèse des stratégies de maintenance préventive est

donnée par Rausand et Hoyland [RH04]. Elle peut être systématique, conditionnelle, ou

prévisionnelle. une stratégie de mainteanance est dite systématique lorsque l’action de

maintenance préventive est réalisée à des intervalles prédéterminés. Dans ce cas, l’action

de maintenance est effectuée conformément à un calendrier déterminé à priori (échéancier),

sans contrôle préalable de l’état du système. Cependant, lorsque l’action de maintenance

préventive est subordonnée au contrôle d’évolution de paramètres significatifs de la dé-

gradation, dans ce cas de figure on parle de maintenance conditionnelle. Les paramètres

significatifs de la dégradation peuvent être des mesures de caractéristiques physiques du

système (épaisseur d’un matériau, degré d’érosion, température, pression, etc.). La plani-

fication d’une maintenance conditionnelle repose sur la détermination de seuils critiques

(seuils de décision) pour ces paramètres de dégradation.

Les actions de maintenance ont un impact sur le taux de défaillance du système. Selon

cet impact, les stratégies de maintenance peuvent être classées en trois catégories : (1) la

maintenance parfaite, (2) la maintenance minimale, et (3) la maintenance imparfaite est

une action intermediaire se situant entre les deux actions extêmes que sont la réparation

minimale et le remplacement par du neuf.

1. La maintenance parfaite peut être considérée comme un remplacement ou une répa-

ration permettant de remettre le système dans un état aussi bon que neuf as good

as new. Formellement, après une action de maintenance parfaite, la distribution des

durées de vie et la fonction du taux de défaillance sont les mêmes que celles d’un

système neuf.

2. La maintenance minimale a pour but de remettre le système dans un état opération-

nel aussi mauvais que vieux as bad as old, et plus précisément à l’état dans lequel il

était juste avant la défaillance. Après une telle action la distribution des durées de

vie du composant reste inchangée.

3. La maintenance imparfaite est une maintenance intermédiaire, entre la maintenance

parfaite et la maintenance minimale. Plusieurs modèles de maintenance imparfaite

ont été proposés dans la littérature. Parmi ces modèles, on trouve le modèle ini-

tialement proposé par Malik [Mal79] et basé sur le concept de l’âge virtuel. Nak-

gawa [Nak88] propose un autre modèle basé sur un coefficient dit d’ajustement
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du taux de pannes. Lin et ses coauteurs [LZY00] proposent un modèle hybride de

maintenance imparfaite qui combine les deux modèles de Malik [Mal79] et celui

de Nakagawa [Nak88]. Pour une revue de littérature, le lecteur peut se référer à

[PW96, Wan02, NM09] et aux livres récemment apparus [Nak08, WP06, Nak05] .

Dans nos travaux le modèle de l’âge virtuel est exploité et sera introduit dans le

chapitre suivant.

Afin de réduire les coûts des actions de maintenance et de maximiser les durées de bon

fonctionnement des systèmes, de nombreux travaux traitent de l’optimisation des straté-

gies de maintenance. L’objectif des stratégies de maintenance est souvent de prévoir les

dates ainsi que la nature des interventions (réparation complète, réparation minimale, ins-

pection, etc.) en minimisant un critère de coût fixé à priori (coût d’intervention, coût dû à

une panne générale, coût de surveillance, etc.). Pour répondre à ce genre de problème, il est

souvent nécessaire de s’appuyer sur une modélisation mathématique capable de capturer la

complexité des problèmes abordés. Cette complexité est engendrée dans la plupart des cas

par la diversité des scénarios d’évolution du système de production. La modélisation ma-

thématique permet alors de quantifier les coûts et les gains engendrés par diverses actions

de maintenance, alors que l’optimisation de tels modèles permet de déterminer la stratégie

de maintenance la plus rentable. L’optimisation des stratégies de maintenance à partir

des modèles stochastiques a été largement développée depuis les années 50 [BP96, BH60].

Differents modèles de stratégies de maintenance sont apparus dans la litérature de façon

croissante et abondante, en témoignent les nombreux travaux publiés sur la maintenance

et qui sont regroupés et analysés dans plusieurs travaux de synthèse et états de l’art tels

que [CP91], [Dek96] et [SYD11]. Plusieurs livres ont vus également le jour et traitent des

stratégies de maintenance [Nak08, WP06, Nak05, BP96].

Dans la littérature, les stratégies de maintenance ont été traitées en supposant que le

système, qu’il soit considéré comme une seule entité ou encore multi-composant, fonctionne

continuellement selon un horizon infini ou finis. Dans le cas de l’horizon infini, les premiers

travaux remontent à ceux initiés par Barlow et ses coauteurs dans les années 50. Plusieurs

extensions ont ensuite été proposés dans la littérature tel que mentionné précédemment.

Les travaux qui relèvent de l’horizon fini sont principalement initiés par Nakagawa et

ses coauteurs [Nak08]. L’ensemble de toutes ces stratégies de maintenance impliquent la

recherche des dates optimales auxquelles des actions de maintenance préventives doivent

être réalisées en considérant certains critères de performance tels que le coût engendré

par les actions de maintenance ou encore la disponibilité stationnaire du système. En

outre, la majorité de ces travaux ne considèrent pas d’une manière explicite les contraintes

liées aux ressources, telles que le temps et le budget, allouées à l’exécution des actions de

maintenance.

Dans plusieurs environnements industriels, par exemple militaire, maritime et de pro-



duction d’énergie, il existe des systèmes qui sont généralement conçus de manière à opérer

selon une série de missions telle qu’entre deux missions consécutives le système est mis à

l’arrêt sans qu’il soit forcément en panne. Pendant ces arrêt, des actions de maintenance

peuvent être réalisées sur les composant du système afin d’améliorer sa probabilité à sur-

vivre pendant sa prochaine mission. En d’autres termes, les ations de maintenance ont

pour objectif de garantir le succès de la prochaine mission en améliorant la fiabilité du

système. Cependant, tous les composants ne peuvent recevoir une action de maintenance,

et du fait que les arrêts sont de durées limitées. Dans ce contexte, les stratégies classiques

de maintenance ne sont pas applicables. L’objectif étant donc de sélectionner un ensemble

de composants, parmi les composants du système, à maintenance à la fin de chaque mis-

sion et ce de manière à offrir un maximum de performance au système tenant compte

d’un budget et des durées des arrêts limités. Une telle stratégie de maintenance est dite

maintenance sélective. Cette stratégie de maintenance fera l’objet de notre contribution et

sera explicitement décrite dans la suite de ce nos travaux de thèse.

IV.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé l’intérêt de la planification des stratégies optimales

de maintenance des systèmes. Nous avons alors défini en un premier temps, le concept

des systèmes binaires. Ensuite, en nous basant sur un modèle probabiliste des durées de

vie, nous avons présenté les expressions de la fiabilité et celles du taux de panne, entre

autres, associées à un composant. Le calcul de la fiabilité d’un système multi-composant,

en particulier, ceux ayant une structure soit série ou parallèle, a été abordé. Ces notions de

base ont pour but de clarifier nos notations et définitions qui seront exploitées dans la suite

de cet exposé. Une revue de littérature mentionnant les principales références des travaux

existants en maintenance a été exposée. Les principales limitations de ces travaux ont été

clairement identifiées. Ces limitations ont permis d’introduire le concept de la maintenance

sélective.

La maintenance sélective en tant que stratégie de maintenance a été récemment in-

troduite comme un axe de recherche à part entière. Les problèmes d’optimisation qui en

découlent sont très intéressants aussi bien sur le plan pratique que sur le plan théorique.

C’est dans cet axe de recherche que nous avons apporté notre seconde contribution. Le

chapitre suivant exposera plus en détails le problème de la maintenance sélective. Notre

contribution y sera également exposée et discutée.



Chapitre V
Optimisation de la maintenance sélective

pour un système multi-composants

opérant des missions de durées aléatoires

Ce chapitre propose un modèle d’optimisation d’une stratégie de maintenance sélective

pour un système multi-composants. Le système est conçu pour effectuer une série de mis-

sions avec des arrêts finis planifiés entre deux missions consécutves. Pendant ces arrêts, les

actions de maintenance peuvent être réalisées sur certains composants du système. Pour

chaque composant, une liste d’actions de maintenance est disponible où figurent les ac-

tions de maintenance parfaites, minimales ou imparfaites. Tenant compte des limitations

sur les ressources en maintenance telles que le temps et le budget, il est parfois impossible

déffectuer toutes les opérations de maintenance désirées. Le problème de la maintenance

sélective vise donc à sélectionner les composants qui doivent être maintenus ainsi que les

niveaux de maintenance à exécuter afin de maximiser la fiabilité du système pour exécu-

ter la prochaine mission. Dans ce travail, les durées des missions sont considérées comme

aléatoires et représentées par des variables aléatoires. Un modèle d’optimisation mathéma-

tique de la maintenance sélective est ensuite proposé, l’objectif est de maximiser la fiabilité

du système à exécuter la prochaine mission, et ce tenant compte des contraintes de budget

et du temps alloués à la maintenance. L’intérêt de notre approche est démontré sur un

exemple d’un système série-parallèle.
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V.1 Introduction

Dans plusieurs environnements industriels, les système de production de biens et de

services doivent assurer plusieurs missions avec des arrêts finis programmés entre deux

missions successives. Durant ces arrêts, il est parfois nécessaire de réaliser des opérations de

maintenance sur les composants du système afin d’améliorer les performances en terme de

probabilité du système à exécuter la prochaine mission. Cependant, à cause des limitations

sur les ressources en maintenance telles que le temps et le budget, il est souvent impossible

d’effectuer toutes les actions de maintenance désirées. Dans ce contexte, le problème de

la maintenance sélective vise à sélectionner un sous-ensemble des actions de maintenance

à effectuer sur certains composants, en tenant compte des contraintes imposées par les

ressources en maintenance.

Parmi les premiers travaux qui relèvent de la maintenance selective, on peut citer ceux

initiallement développés par Rice et ses co-auteurs dans [RRN98]. Dans ces travaux, les

auteurs ont établi un modèle de programmation mathématique permettant d’optimiser le

problème de la maintenance sélective pour un système série-parallèle avec des composants

identiques sur chaque étage du système. Les composants sont supposés êtres caractérisés

par des durées de vie exponentiellement distribuées. De ce fait, l’unique alternative en

maintenance consiste à remplacer les composants en panne. Cassady et al. [CPM01] ont

proposé une extension des travaux de Rice et al. [RRN98]. Dans Cassady et al. [CPM01],

les auteurs ont developées des méthodes améliorées pour résoudre d’une manière efficace

le problème d’optimisation de la maintenance sélective initialement établi par Rice et al.

[RRN98]. D’autres extensions ont été proposées par Cassady et al. [CMP01] où les auteurs

considèrent que les composants du système ont des durées de vie distribuées selon une

loi de Weibull. Ce travail propose également trois options en maintenance telles que :

la réparation minimale, le remplacement correctif et le remplacement préventif. Pandey

et al. [PZMT13] ont étudié le problème de la maintenance sélective pour les systèmes

binaires en considérant plusieurs niveaux de maintenance imparfaite. Les paramètres de la

maintenance imparfaite utilisés dans Pandey et al. [PZMT13] sont évalués en fonction des

coûts de remplacement correctif et préventif ainsi que les coûts de réparation minimale.

Maillart et al. [MCeRS09] ont considéré l’optimisation de la maintenance sélective pour

des système binaires ayant une structure série-parallèle. Dans ces travaux, le système est

constitué de composants indépendants et de taux de pannes constant. Le système est

supposé accomplir une série de missions consécutives de durées identiques. Dans [KAD15],

les auteurs proposent une généralisation des travaux de Maillart et al. [MCeRS09]. En

effet, dans [KAD15] les composants du système sont indépendants mais peuvent êtres de

durées de vie ayant des distributions de probabilités quelconques. En plus, le système est

capable d’entreprendre une série de missions de durées différentes.
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Pour résoudre les problèmes d’optimisation issus de la maintenance sélective dans le

cas des systèmes de grandes tailles, plusieurs travaux ont été dévelopés dans la litéra-

ture. Ainsi, deux heuristiques sont proposées dans Khatab et al. [KAKN07b]. Dans un

autre travail [KAKN07a], les auteurs ont proposé une procédure basée sur l’algorithme

du recuit simulé pour résoudre le problème de la maintenance sélective pour des système

séries-parallèle. De même, Lust et al. [LRR09] ont proposé une méthode qui combine une

procedure basée sur l’algorithme de Branch and Bound, en plus d’une procedure basée sur

l’exploitation de l’algorithme de la recherche Tabou. Dans [MCR13], les auteurs ont abordé

le problème de la maintenance sélective pour les systèmes où les composants sont stochas-

tiquement dépendants. Dans ces travaux, les auteurs proposent des règles permettant de

limiter l’exploration de l’espace de solutions.

Les travaux, ci-haut mentionnés, supposent que les durées des missions sont constantes

et parfaitement connues. Cependant, cette hypothèse ne peut pas être vérifiée dans de

nombreuses situations réelles où il est effectivement difficile d’évaluer précisément la du-

rée d’une mission. Cette durée peut être en effet affectée par l’occurrence d’événements

aléatoires qui peuvent conduire le système soit à abandonner la mission ou, au mieux, de

l’exécuter mais avec un temps supplémentaire. Ce temps additionnel affecte la probabilité

du système à accomplir sa mission ; sa fiabilité est diminuée. En conséquence, il est plus

pratique de considérer que les durées de mission ne sont pas précisément connues mais

plutôt aléatoires et caractérisées par des distributions de probabilité appropriées.

Le présent chapitre traite le problème de la maintenance sélective en tenant compte de

l’incertitude des durées des missions accomplies par le système. Ses durées sont modéli-

sées par des varaibles aléatoires de distributions de probabilité adéquates. Dans le présent

travail, nous considérons un système multi-composants dont la structure, sans perte de

généralité, est une structure série-parallèle. Chaque composant peut être maintenu selon

une liste d’actions de maintenance. Chaque action de maintenance est caractérisée par

un niveau d’amélioration de la fiabilité du composant. La prochaine mission, d’une durée

aléatoire, sera exécutée par le système mais avec un niveau de fiabilité requis. Cependant,

en raison des ressources limitées en maintenance, tous les composants ne peuvent être

maintenus pendant l’arrêt du système. Le problème de la maintenance sélective consiste

donc, d’abord à sélectionner un sous-ensemble de composants à maintenir, puis ensuite à

choisir le degré d’amélioration de la fiabilité à appliquer. Dans ce travail, la stratégie de la

maintenance sélective proposée consiste à maximiser la fiabilité du système pour accom-

plir la prochaine mission en tenant compte du coût et de temps limité de chaque arrêt. Le

modèle d’optimisation proposé est un modèle non-linéaire et stochastique. Afin d’illustrer

notre approche, un exemple numérique est étudié et discuté. Les résultats obtenus per-

mettront de montrer l’intérêt à considérer les durées des missions comme stochastiques et

modélisées par des variables aléatoires de distributions appropriées.
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Le reste de ce chapitre est organisé comme suit. La seconde section décrit le système

étudié. La section 3 définit les actions de maintenance disponibles ainsi que leurs coûts

et temps correspondants. Dans la section 4, le problème de la maintenance sélective est

formulé et le modèle correspondant est alors développé en tenant compte de l’incertitude

dans la durée de la prochaine mission. Pour illustrer notre approche, un exemple numérique

est donné à la section 5.

V.2 Description du système et calcul de fiabilité

Considérons un système ayant une structure série-parallèle, composé de n sous-

systèmes en série Si(i = 1, . . . , n). Chaque sous-système Si est composé de Ni composants

en parallèle Cij (j = 1, . . . , Ni). Dans ce travail, on suppose que les composants ainsi que

le système sont binaires. En d’autres termes un composant, comme le système, ne peut

avoir que deux états possibles de fonctionnement, soit il fonctionne soit il est défaillant.

Ainsi, l’état d’un composant Cij peut être représenté par deux variables d’état Xij(m) et

Yij(m) telles que :

Xij(m+ 1) =

{
1, si Cij fonctionne au début de la mission m+ 1,

0, sinon.
(V.1)

Yij(m) =

{
1, si Cij fonctionne à la fin de la mission m,

0, sinon.
(V.2)

Figure V.1 – système série-parallèle.

Dans la suite de chapitre, on notera par Aij et Bij(m) respectivement l’âge du composant

Cij au début et à la fin de la mission (m). De plus, la durée de la prochaine mission ; la

mission (m+1), est représentée par une variable aléatoire U dont la densité de probabilité
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est fU (u) et sa fonction de distribution est FU (u). Celles-ci sont définies sur le support de U

représenté par l’intervalle [Umin, Umax]. Par conséquent, la probabilité que le composant

Cij accomplisse avec succès la prochaine mission est donnée par la fiabilité conditionnelle

Rcij(m+ 1) comme suit :

Rcij(m+ 1) = Pr(Tij > U +Aij(m+ 1)|Tij > Aij(m+ 1)).Xij(m+ 1), (V.3)

où Tij représente la variable aléatoire des durées de vie du composant Cij . En utilisant

quelques opérations algébriques de base, l’équation (V.3) devient :

Rcij(m+ 1) =

∫ umax
umin (u+Aij(m+ 1)fU (u)du)

Rij(Aij(m+ 1)).Xij(m+ 1)
(V.4)

où Rij(t) est la fiabilité inconditionnelle du composant Cij . La probabilité Rc(m + 1)

que le système accomplisse sa prochaine mission est alors :

Rc(m+ 1) =
n∏
i=1

(1−
Nj∏
j=1

(1−Rcij(m+ 1))) (V.5)

V.3 Actions de maintenance, leurs coûts et temps

Dans ce travail, le modèle de maintenance imparfaite adopté est celui initialement

proposé par Malik [Mal79]. Ce modèle repose sur le principe de l’âge virtuel selon lequel

l’âge d’un composant est réduit suite à une action de maintenance. Cette réduction est

mesurée par le niveau de l’action de maintenance réalisée. Ce niveaux est représenté par un

facteur multiplicatif, soit α, tel que α est appartient à l’intervalle [0, 1]. Ce facteur est dit

coefficient de réduction d’âge. Ainsi, si un composant ayant un âge t subit une action de

maintenance, son âge devient alors α×t. Si le coefficient de réduction d’âge est α = 1, alors

l’âge du composant n’est pas modifié. Dans ce cas particulier, l’action de maintenance est

équivalente à une réparation minimale ou encore à une action de maintenance palliative.

Cependant, si le coefficient de réduction d’âge est α = 0, alors l’âge du composant devient

nul après avoir reçu l’action de maintenance. Dans ce cas de figure, l’action de maintenance

consiste donc à faire en sorte que le composant devienne comme neuf ; elle peut être vue

comme un remplacement du composant par un autre composant neuf de même technologie.

Dans le présent travail, une répration minimale ne concerne que les composants défaillants.

Elle permet de rétablir le fonctionnement d’un composant défaillant sans modifier son âge.

Dans le cadre de la maintenance selective investie dans le présent chapitre, chaque

composant Cij du système admet une liste d’actions de maintenance Lij où chaque action

lij ∈ {1, . . . , Lij} est caractérisée par son coefficient de réduction d’âge αij(lij). La première
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action de maintenance lij = 1 correspond à une réparation minimale. Rappelons ici que

cette action de maintenance ne doit être réalisée que si le composant Cij se trouve défaillant

à la fin d’une mission. Pour ce cas particulier, le coefficient de réduction d’âge αij(1) = 1.

L’action de maintenance lij = Lij permet, une fois réalisée, de rendre le composant dans

un état comme neuf (as good as New), cést-à-dire que son coefficient de réduction d’âge

αij(Lij) = 0. Les autres actions intermédiaires de maintenance 1 < lij < Lij correspondent

à des actions de maintenance imparfaite pour lesquelles les coefficient d’âges respectifs sont

tels que 0 < αij(lij) < 1 . Ces dernières consistent à remettre l’état de santé du composant

entre les deux cas extrêmes : l’état neuf, obtenu après une action de maintenance de niveau

Lij , et l’état juste avant défaillance obtenu après une réparation minimale. Pour prendre

en considération le cas où aucune action de maintenance n’est réalisée sur un composant

Cij du système, la liste des actions de maintenance correspondante est augmentée de la

valeur 0, ce qui correspond à ”ne rien faire” sur Cij à la fin de la mission m.

Selon ce modèle de maintenance imprafaite intégré dans le contexte la maintenance

selective, si une action de maintenance de niveau lij , auquel correspond un coefficient de

réduction d’âge αij(Lij) ,est effectuée sur le composant Cij à la fin de la mission m, alors

l’âge Bij(m) du composant se trouve réduit à αij(lij)× Bij(m). De ce fait, l’âge Aij(m+1)

du composant Cij au début de la mission m est évalué à Aij(m+ 1) = αij(lij)×Bij(m).

Le coût induit par une action de maintenance de niveau lij lorsque celle-ci est effectuée

sur le composant Cij à la fin de la mission m est défini comme suit :

C(lij) =

{
CW,0ij + CW (lij), si Yij(m) = 1,

CF,0ij + CF (lij), si Yij(m) = 0..
(V.6)

où CW,0ij et CW (lij) sont, respectivement, les coûts fixes et les coûts variables induits

par l’action de maintenance de niveau (lij) lorsqu’elle est effectuée sur Cij en état de

fonctionnement. Les coûts CF,0ij et CF (lij) sont les coûts fixes et les coûts variables induits

lorsque Cij est défaillant et subit à une action de maintenance de niveau (lij).

Dans ce qui suit, le coût variable CF (lij) d’une réparation minimale lij = 1 dans le cas

du composant défaillant est noté par CMR
ij , tandis que les coûts variables CW (lij) et CF (lij)

des deux remplacements correctifs et préventifs (lij = Lij) sont notés respectivement

par CW,Rij et CF,Rij . Dans ce travail, le coefficient de réduction d’âge αij(lij) d’une action

de maintenance de degré (lij) est exprimé en fonction de l’état de fonctionnement du

composant Cij et sa durée de vie résiduelle [PZMT13] :

αij(lij) =


1− (

CW (lij)

CW,Rij

)δ(Bij(m)), si Yij(m) = 1,

1− (
CF (lij)

CF,Rij

)δ(Bij(m)), si Yij(m) = 0..
(V.7)
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Où le coefficient δ(Bij(m)) est évalué tel que :

δ(Bij(m)) =
Bij(m)

MRL
=
Bij(m)×Rij(βij(m))∫∞

Bij(m)Rij(t)dt
(V.8)

Dans l’équation (V.8), le terme MRL représente la durée de vie résiduelle moyenne du

composant Cij . Elle peut être obtenue comme suit. Soit Tij la variable aléatoire des durées

de vie du composant Cij . Supposons que le composant Cij , à la fin de la mission m, a

un âge Bij(m). Il en résulte que la variable aléatoire Tij − Bij(m) (définie lorsque Tij >

Bij(m)) représente les durées de vie résiduelles du composant Cij . La durée de vie résiduelle

moyenne est donnée alors par :

MRL = E(Tij −Bij(m)|Tij > Bij(m)) =

∫∞
Bij(m)Rij(t)dt

Bij(m)
(V.9)

Le temps induit par une action de maintenance de niveau lij lorsque celle-ci est effectuée

sur le composant Cij à la fin de la mission m est défini comme suit :

T (lij) =

{
TW,0ij + TW (lij), si Yij(m) = 1,

TF,0ij + TF (lij), si Yij(m) = 0..
(V.10)

où TW,0ij et TW (lij) sont, respectivement, les temps fixes et les temps variables induits

par l’action de maintenance de niveau (lij) lorsqu’elle est effectuée sur Cij en état de

fonctionnement. Les temps TF,0ij et TF (lij) sont les temps fixes et les temps variables

induits lorsque Cij est défaillant et subit à une action de maintenance de niveau (lij).

Le temps variable TF (lij) d’une réparation minimale lij = 1 dans le cas du composant

défaillant est noté par TMR
ij , tandis que les temps variables TW (lij) et TF (lij) des deux

remplacements correctifs et préventifs (lij = Lij) sont notés respectivement par TW,Rij et

TF,Rij .

V.4 Modèle d’optimisation de la maintenance sélective

L’objectif de la maintenance sélective est de maximiser la fiabilité du système Rc(m+1)

pour accomplir la prochaine mission dont la durée U est aléatoire. Pour tenir compte des

contraintes de budget et temps alloués aux activités de maintenance, l’évaluation du coût

total engendré par les actions de maintenance ainsi que le temps total correspondant

doivent êtres calculés. Pour ce faire, nous considérons deux variables de décision Wij(lij)

et Fij(lij) défnies telles que :
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Wij(lij) =

{
1, si Yij(m) = 1 et MP de niveau lij est réalisée sur Cij ,

0, sinon.
(V.11)

Fij(lij) =

{
1, si Yij(m) = 0 et MC de niveau lij est réalisée sur Cij ,

0, sinon.
(V.12)

Notons par Cp(m) et Cc(m) les coûts totaux induits respectivement par les actions de

maintenance préventives et correctives effectuées pendant l’arrêt du système. Ces coûts

sont évalués comme suit :

Cp(m) =

n∑
i=1

Ni∑
j=1

Lij∑
k=2

CWij (k)Wij(k)Yij(m) (V.13)

Cc(m) =

n∑
i=1

Ni∑
j=1

Lij∑
k=1

CFij (k)Fij(k)(1− Yij(m)) (V.14)

Le coût total de la maintenance Ct(m) est obtenu par la somme des coûts résultants

des actions de maintenance corrective et préventive :

Ct(m) = Cp(m) + Cc(m) (V.15)

De la même manière, les temps totaux requis pour réaliser les actions de maintenance

préventives et correctives sont notés, respectivement, par Tp(m) et Tc(m), tels que :

Tp(m) =
n∑
i=1

Ni∑
j=1

Lij∑
k=2

TWij (k)Wij(k)Yij(m) (V.16)

Tc(m) =

n∑
i=1

Ni∑
j=1

Lij∑
k=1

TFij (k)Fij(k)(1− Yij(m)) (V.17)

À partir des équations (V.16) et (V.17), le temps total requis pour exécuter toutes les

actions de maintenance est :

Tt(m) = Tp(m) + Tc(m) (V.18)

Supposons que le budget de maintenance est fixé à C0, et la durée de l’arrêt alloué aux

activités de maintenance est T0. Il en résulte que le modèle de programmation non linèaire
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correspondant à maximiser la probabilité d’accomplir la prochaine mission est donné par :

maxRc(m+ 1) =
n∏
i=1

(1−
Ni∏
j=1

(1−Rcij(m+ 1))) (V.19)

Sujet à

Ct(m) ≤ C0 (V.20)

Tt(m) ≤ T0 (V.21)

Wij(k) + Fij(k) ≤ 1 (V.22)

Wij(k)− Yij(m) ≤ 0 (V.23)

Aij(m+ 1) = αij(k)× βij(m) (V.24)

Xij(m+ 1) =

{
Yij(m) + Fij(k) if Yij(m) = 0,

Yij(m), otherwise.
(V.25)

i = 1, . . . , n; j = 1, . . . , Ni; lij = 1, . . . , Lij (V.26)

Les contraintes (V.20) et (V.21) permettent de tenir compte des limites sur les ressources

disponibles pour faire la maintenance entre les missions. Les contraintes de (V.22) à (V.24)

garantissent qu’un composant ne peut subir qu’une action de maintenance à la fois soit

préventive, si le composant fonctionne encore, soit corrective si le composant est défaillant.

La contrainte (V.25) permet d’actualiser l’âge du composant au début de la prochaine mis-

sion conformément au modèle de la maintenance imparfaite. La contrainte (V.26) permet

d’actualiser l’état de fonctionnement des composants au début de la prochaine mission.

Dans la section suivante, un exemple illustratif est présenté pour montrer l’impact à

considérer les durées des missions comme stochastique sur les décisions de sélection du

niveau de la maintenance et l’estimation de la fiabilité du système.

V.5 Exemple numérique

Dans cette section, un système série-parallèle est considéré pour illustrer notre ap-

proche. Le système est composé de deux (n = 2) sous-systèmes en série et chaque sous-

système est constitué de deux (N1 = N2 = 2) composants en parallèle. Les durées de vie

d’un composant Cij(i, j = 1, 2) sont distribuées selon une loi de Weibull de paramètre

d’échelle ηij et de paramètre de forme βij .



Chapitre 5 : Optimisation de la maintenance sélective pour un système
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Figure V.2 – système étudié.

Le nombre d’actions de maintenance disponibles est identique à tous les composants et

supposé être de 6, cést-à-dire, Lij = 6 pour (i, j = 1, 2). Les valeurs des paramètres ηij

et βij sont données dans le tableau (V.1). Le tableau (V.1) montre également les coûts et

les temps de maintenance correspondants aux remplacements préventifs et correctifs et à

la réparation minimale. Dans ce tableau figurent aussi, l’âge Bij(m) et la variable d’état

Yij(m) de chaque composant Cij à la fin de la mission m. On rappel que les coûts engendrés

par les actions de maintenance sont constitués par les coûts de réparation minimale CMR
ij ,

en plus des coûts de remplacement correctif C
(F,R)
ij et préventif C

(W,R)
ij . Dans cet étude

expérimentale, les coûts fixes de maintenance corrective et préventive sont considérées

identiques et fixés à C
(F,0)
ij = C

(W,0)
ij = 1.

De même, les temps requis pour exécuter les actions de maintenance sont représentés

par les temps de remplacement correctif T
(F,R)
ij et préventif T

(W,R)
ij , et le temps de répa-

ration minimale TMR
ij . Les temps fixes de la maintenance corrective et préventive sont

tels que TF,0ij = TW,0ij = 1. Les temps et les coûts variables correspondants aux actions de

maintenance intermédiaires (1 < lij < 6) sont donnés selon les formules suivantes :

CWij = CW,0ij +
lij
Lij

CW,Rij (V.27)

CFij = CF,0ij +
(lij − 1)

Lij − 1
CF,Rij (V.28)

TWij = TW,0ij +
lijT

W,R
ij

Lij
TW,Rij (V.29)

TFij = TF,0ij +
(lij − 1)

Lij − 1
TF,Rij (V.30)
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Table V.1 – Les paramètres du système, temps et coûts de maintenance

Cij ηij βij Bij(m) Yij(m) CW,Rij CF,Rij CMR
ij TW,Rij TF,Rij TMR

ij

C11 15 1,5 15 1 12 12 6 5 3 1

C12 15 1,5 20 1 12 12 5 5 3 1

C21 20 3 8 0 14 14 5 4 2 2

C22 20 3 15 1 15 15 6 4 2 2

Dans le présent exemple, la durée stochastique U de la prochaine mission suit, sans

perte de généralité, une distribution uniforme. Deux cas de distributions uniformes sont

utilisés. Elles sont définies sur leur support respectif [2, 10] et [6, 10]. Par exemple, dans le

premier cas où la durée de la mission est uniformément distribuée sur l’intervalle [2, 10],

cela signifie que le système est amené à exécuter une mission dont la durée est comprise

entre 2 et 10 unités de temps et, en moyenne, sa durée est de 6 unités de temps (E(U) = 6).

Dans la suite de cette section, nous comparons et analysons les résultats du problème

d’optimisation obtenus en utilisant les valeurs moyennes des durées des missions, et ceux

obtenus en utilisant les distributions complètes de ces durées. À cet effet, on suppose

que la durée de l’arrêt T0 entre les deux missions est T0 = 9 et que le budget C0 en

maintenance est limité à 25 (C0 = 25). Supposons également que l’agent décideur en

maintenance adopte un plan de maintenance sélective selon lequel les composants C12

et C21 sont sélectionnés pour des actions de maintenance à la fin de la mission m. Les

niveaux de maintenance 3 et 6 sont supposées être sélectionnés pour être exécutées sur les

composants C12 et C21 , respectivement. Ainsi, une action de maintenance imparfaite est

effectuée sur le composant C12 qui réduit son âge de 20 à 17.10, tandis que le composant

C21 est remplacé et devient comme neuf (son âge est réduit à 0). Il est aussi intéressant

de remarquer que le temps total et le coût consommé par ce plan de maintenance sont

les mêmes dans les deux cas stochastique et déterministe. Ils sont respectivement évalués

à Tt(m) = 5.2 et Ct(m) = 20.8. Les valeurs de la fiabilité des composants du système en

termes de chaque niveau de maintenance sont données dans le tableau (V.2) pour les durées

de missions aléatoires (cas stochastique), et dans le tableau V.3 pour les durées moyennes

de missions (cas déterministe). Le Tableau V.3 montre que le plan de maintenance adopté

fournit une fiabilité du système de 75.66% et 62.04% lorsque les durées des missions sont

respectivement égales à 6 et 8 unités de temps. Cependant, si on considère que les durées

des missions sont aléatoires, le même plan de maintenance fournit une fiabilité du système

pour exécuter la prochaine mission évaluée à 76.71% et 62.31%, respectivement, lorsque

les durées sont distribuées selon une loi uniforme sur les deux supports [2, 10] et [6, 10].
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Table V.2 – Evaluation de la fiabilité : cas des durées de la mission sont aléatoires

Cij Rcij(m+ 1) Rcij(m+ 1)

C11 53,407% 41.05%
C12 53,21% 40.83%
C21 96.24% 93.46%
C22 49.34% 33.81%

Rc(m+ 1) = 76.71% Rc(m+ 1) = 62.31%

Table V.3 – Evaluation de la fiabilité : cas des durées de la mission sont déterministes

Cij Rcij(m+ 1) Rcij(m+ 1)

C11 51.87% 40.71%
C12 51.65% 40.49%
C21 97.34% 93.80%
C22 47.92% 33.32%

Rc(m+ 1) = 75.66% Rc(m+ 1) = 62.04%

D’après ces résultats, lorsque la durée de la mission est supposée être déterministe, la

fiabilité du système qui en résulte est sous-estimée. Cette sous-estimation peut solliciter des

activités de maintenance supplémentaires pour améliorer davantage le niveau de la fiabilité

du système requise pour exécuter la prochaine mission. En réalité ces actions ne sont pas

nécessaires et engendre par conséquent une perte d’investissement en coût et en temps.

Par conséquent, il est plus réaliste de considérer que les durées des missions sont aléatoires

et devraient alors être modélisées par des distributions de probabilité appropriées.

V.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié la maintenance sélective pour les systèmes série-

parallèle en tenant compte de l’incertitude dans les durées des missions. Ces durées sont

modélisées par des variables aléatoires ayant des distributions de probabilité appropriées.

A la fin de chaque mission, afin d’améliorer la fiabilité du système pour accomplir la

prochaine mission, chaque composant du système peut recevoir une action de maintenance

choisie parmi une liste d’actions de maintenance disponibles. Un modèle d’optimisation

mathématique est ensuite appliqué sur un système multi-composant ayant une structure

série-parallèle. Les résultats obtenus (selon l’hypothèse que la durée de la mission est

déterministe) sont comparés à ceux obtenus lorsque la durée de la mission est considérée

comme stochastique. Ces résultats montrent que la fiabilité globale du système peut être

sous-estimée dans le cas déterministe. Une telle sous-estimation peut engendrer un surplus

de coût de maintenance inutile. Par conséquent, il est plus réaliste de considérer que les
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multi-composants opérant des missions de durées aléatoires 119

durées des missions sont aléatoires et doivent être modélisées par des distributions de

probabilité appropriées. Cela permet également une meilleure évaluation de la fiabilité du

système mais aussi une gestion de maintenance rationnelle.



Conclusion générale et perspectives

Dans cette thèse, nous nous sommes intéressés au problème de diagnostic et à l’opti-

misation d’une stratégie de maintenance sélective. Par conséquent, avant de passer à la

contribution proprement dite, notre thèse se divise en deux parties : La première partie

montre l’intérêt et l’impact du choix des méthodes de diagnostic pour l’optimisation de la

maintenance. Ensuite on propose une approche d’aide au diagnostic permettant de détec-

ter le plus précocement possible des anomalies propres au système, d’isoler et d’identifier

leurs causes et d’éviter leur propagation. Nous nous sommes intéressés au diagnostic des

systèmes industriels pour lesquels on ne dispose pas de modèle. Pour cela, la connaissance

du système repose sur l’expertise humaine. Une des tâche primordiale est alors la catégo-

risation des informations issues du système à diagnostiquer, c’est-à-dire l’affectation de la

classe de défauts à ces informations.

Nous avons abordé, dans la deuxième partie, le problème d’optimisation des stratégies

de maintenance pour des système multi-composants. Cependant, tous les composants ne

peuvent recevoir une action de maintenance, et du fait que les arrêts sont de durées limitées.

Dans ce contexte, les stratégies classiques de maintenance ne sont pas applicables. Ce

travail a eu pour objectif de sélectionner un ensemble de composants, parmi les composants

du système, à maintenance à la fin de chaque mission et ce de manière à offrir un maximum

de performance au système en tenant compte d’un budget et des durées des arrêts limités.

Dans cette thèse, il y a eu deux contributions principales :

- Résolution, en utilisant l’approche Fuzzy Levenberg-Marquardt-GA, du problème de

classification des défauts dans le cas binaire et multi-classes. La complexité de la base de

données a été ensuite traitée par la sélection de règles floues pertinentes et la classifica-

tion de données par les algorithmes génétiques. Ceci a permis d’alléger le problème de

classification et d’obtenir de meilleures performances.

- Introduction du problème de la maintenance sélective, avec le développement de

modèles mathématiques pour maximiser la fiabilité du système à exécuter sa prochaine
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mission sous contraintes de ressources budgétaires et temporelles.

Dans cette section finale, nous résumons nos contributions et nous donnons quelques

perspectives de recherche que nous comptons développer après la thèse.

Problème de classification des défauts dans le cas bénaire et multi-classes

Le premier résultat de nos travaux a fait l’objet du chapitre 3. Dans ce chapitre, l’ap-

proche ”Fuzzy Levenberg-Marquardt-GA” qui est une hybridation entre trois approches :

neuronale, logique floue et algorithmes génétiques pour réaliser notre système d’aide au

diagnostic a été développée. Nous avons étudié trois algorithmes d’apprentissage tels que :

Variable Learning Rate Gradient Descent (VLRGD), Gradient Descent (GD) et Levenberg-

Marquardt (LM) choisis sur des critères de performance et de vitesse. Les résultats pré-

liminaires nous ont permis d’explorer deux voies d’amélioration que sont l’augmentation

du taux de classification de défauts et la diminution du nombre de règles floues à l’aide

d’une méthode de sélection se basant sur les algorithmes génétiques. Les deux algorithmes :

Variable Learning Rate Gradient Descent (VLRGD) et Gradient Descent (GD) présentent

certaines limites comme le temps d’apprentissage consommé qui peut s’avérer assez long

pour certains jeux des données. Cependant, La faiblesse de l’algorithme Fuzzy Levenberg-

Marquardt réside dans l’observation à discriminer à cause des règles inutilisables ou re-

dondantes. Nous avons également comparé le taux de classification avec trois perceptrons

fréquement utilisés pour le problème du diagnostic : le perceptron linéaire, le perceptron

multicouche et le perceptron flou. Les résultats issus du perceptron flou pour résoudre des

problèmes complexes peuvent donner des résultats satisfaisants et obtenir de bon taux de

classification.

La deuxième contribution dans ce chapitre est l’introduction d’un algorithme de sélec-

tion à l’aide des algorithmes génétiques pour la recherche d’un sous-ensemble optimal des

règles floues. Étant donné qu’un sous-ensemble optimal n’est pas forcément unique, nous

avons aussi cherché à obtenir de bonnes performances en classification.

Notre approche privilégie ainsi les sous-ensembles des règles ayant une bonne perfor-

mance avec une petite dimension et avec les attributs les plus pertinents. Dans les expé-

rimentations réalisées nous avons remarqué que cette approche permet une amélioration

des performances du système de diagnostic par rapport aux autres algorithmes proposés

dans ce travail.

Maintenance sélective

Dans le chapitre 5, nous avons proposé une stratégie de maintenance sélective en tenant

compte de l’incertitude dans les durées des missions. Ces durées sont alors modélisées
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par des variables aléatoires ayant des distributions de probabilité appropriées. Un modèle

d’optimisation mathématique a été appliqué sur un système multi-composant ayant une

structure série-parallèle. Les résultats obtenus selon l’hypothèse que la durée de la mission

est déterministe sont comparés à ceux obtenus lorsque la durée de la mission est considérée

stochastique. Le résultat obtenu est qu’il est plus utile de considérer que les durées des

missions sont stochastiques.

Perspectives

Développement de nouvelles techniques de résolution

Pour les problèmes de classification de défauts, les classifieurs présentés sont statiques,

dans le sens où le vecteur de formes qui leur est fourni est de dimension constante. Cepen-

dant certaines formes peuvent être représentées, non plus par un vecteur de formes unique,

mais par une séquence temporelle de vecteurs de formes où la longueur des séquences de

vecteurs est variable. De nouvelles techniques doivent être envisagées, afin de pouvoir tenir

compte de cette variabilité temporelle.

Extension du modèle binaire à un modèle multi-états

Dans les travaux présentés dans [DKAS15a] et [DKAS15b], nous avons développé un

modèle mathématique pour les système binaire. Dans le cas où nous considérons, la fiabilité

dynamique, c’est à dire, le passage pour le système d’un niveau de performance à un autre,

soit une amélioration ou une dégradation, suivant le changement d’états des composants.

Dans la littérature, quatres approches ont été adoptées pour l’analyse de la fiabilité des

systèmes à plusieurs états :

a) l’approche de la fonction de structure.

b) l’approche des processus stochastiques.

c) l’approche de la fonction génératrice universelle (UMGF).

d) la technique de la simulation de Monte-Carlo. Cette dernière comporte deux orien-

tations :

- la première orientation consiste à généraliser quelques résultats du cas binaire au cas

des systèmes simples.

- la deuxième orientation consiste à utiliser la fonction de structure du système et

l’interpréter comme une fonction à plusieurs valeurs ( Multiple-valued Logic MLV).
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Adaptation d’une métaheuristique

Appliquer notre modèle en exploitant des données issues de milieux industriels serait

intéressant pour évaluer l’apport effectif de notre approche au problème de maintenance

séléctive. Toutefois, pour les problèmes de grandes tailles, nous proposons d’utiliser les

métaheuristiques, à l’aide par exemple des algorithmes génétiques, des algorithmes de

fourmi, Recuit simulé, Recherche Tabou, . . .

Insertion d’autres contraintes

Les modes de défaillance dans un système peuvent être classés comme maintenables et

non maintenables. La présence de ces deux types de modes de défaillance et leurs interac-

tions peuvent affecter la fiabilité du système et également la décision de maintenance, qui

vise à améliorer la fiabilité du système après la maintenance. Pour compléter notre travail,

on peut ajouter d’autres contraintes comme les modes de défaillance maintenables ou non

maintenables, modèle de maintenance hybride, etc . . .

D’autre part, dans la seconde partie, On a supposé que les composants du système

sont indépendants. Dans le cas où les composants du système sont dépendants et la dé-

faillance d’un composant peut influer la défaillance des autres composants, la sélection d’un

composants et la décision de maintenance présentent un problème qui doit être traité.

Insertion d’autres loi de distribution

Dans la modélisation du problème de la maintenance sélective, la fonction de dentisité

de la durée de mission suit une loi de distribution uniforme. La loi normale peut être

envisagée par exemple.



Bibliographie

[AB03] A. El Aoufir and D. Bouami. Place des modèles doptimisation dans le pro-
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tion à un système de production. 4th International Conference on Computer

Integrated Manufacturing, 2007.

[MM08] R. Mahdaoui and L. H. Mouss. Nefdiag, a new approach for industrial diag-

nosis by neuro-fuzzy systems : Application to manufacturing system. Proc.

of ERIMA, 2(2) :144–151, 2008.

[Mon97] J. Montmain. From diapason research program to its industrial application

in nuclear fuel reprocessing. IFAC-SAFEPROCESS ’97, 1997.

[Mou02] M. Sayed Mouchaweh. Conception dun système de diagnostic adaptatif et
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[Plo98] S. Ploix. Diagnostic des systèmes incertains : lapproche bornante. PhD thesis,
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[ZIA14] Dib Zahera, Djelloul Imene, and Neki. A. Smart packaging in the supply

chain management. logistiqua, Fès, Maroc, 2014.

[Zwi95] G. Zwingelstein. Diagnostic des défaillances ”théorie et pratique pour les
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LAP 
D’AUTOMATIQUE 

ET 
PRODUCTIQUE 

ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE ET DE LEURS EFFETS ET CRITICITE AMDEC 
Système : la cimenterie d’Ain-TouTa 
Sous système : partie Clinkérisation 

Date d’analyse : 
30/07/2010 

PHASE DE FONCTIONNEMENT : 
En service. 

Composant Fonction Modes de 
défaillance 

Repère Cause 
possible 

Durée 
d’indis
ponibili

té 

Criticité Information 
de 

l’opérateur 

Activité 
compensation 

Besoin de 
l’opérateur 

F G N C 

Préchauffeur à 
cyclone  

Préparer 
la farine 

crue  

Marche 
perturbé. 

1 ↑↓ du 
teneur 

O2 
sortie 

cyclone 
A50 

10 min 1 1 2 2 Alarme 
analyseur 

gaz 

-L’opérateur 
contrôlé les 
variables 
(A50T1, A50P1, 
A54T1, A54T2, 
A54P2, W01P3, 
W01P1). 
-demande 
l’intervention de 
l’instrumentiste. 

-Système 
filtrage 
d’alarme. 
-l’intervention 
de 
l’instrumentiste 

2  teneur 
CO 

sortie 
cyclone 

A50 

10 min 1 2 2 4 Alarme 
analyseur 

gaz 

Arrêté 
électrofiltre. 

l’intervention de 
l’instrumentiste 

3 
tempéra
ture gaz 
sortie 

cyclone 
A50. 

120 
min 

1 1 2 2 Alarme 
température 

 A50T1sinon 
agir sur ces 
variables (O2C, 
W01T1, V31F1, 
V01F1, W01S1) 
et contrôler la 
variable A54T2. 
 

Surveillant  

4 ↑ 
Pressio
n sortie 
cyclone 

A50. 

70 min 1 1 2 2 Alarme 
pression. 

- ↓↑ la variable 
O2C 
- intervention de 
l’opérateur sur 
le système. 

Surveillant. 
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LAP 
D’AUTOMATIQUE 

ET 
PRODUCTIQUE 

ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE ET DE LEURS EFFETS ET CRITICITE AMDEC 
Système : la cimenterie d’Ain-TouTa 
Sous système : partie Clinkérisation 

Date d’analyse : 
30/07/2010 

PHASE DE FONCTIONNEMENT : 
En service. 

Composant Fonction Modes de 
défaillance 

Repère Cause 
possible 

Durée 
d’indis
ponibili

té 

Criticité Information 
de 

l’opérateur 

Activité 
compensation 

Besoin de 
l’opérateur 

F G N C 

Préchauffeur à 
cyclone  

Préparer 
la farine 

crue  

Marche 
perturbé. 

5 
tempéra
ture gaz 
sortie 

cyclone 
A52. 

120 
min 

1 1 1 1 Alarme 
température 

 la variable 
A52T1. 

/ 

6  
pressio

n 
cyclone 

A52 

10 min 2 3 1 6 Alarme 
pression. 

-commandé la 
variable A52P2. 
-intervention de 
l’opérateur sur 
le système. 

l’intervention de 
Surveillant. 

7 
tempéra
ture gaz 
cyclone 

A53. 

180 
min 

1 1 1 1 Alarme 
température 

 la variable 
A53T1. 

Surveillant  

8 
tempéra

ture 
matière 
cyclone 

A53. 

120 
min 

1 1 2 2 Alarme 
température 

 la variable 
A53T2. 

Surveillant  

9 ↑↓ 
Pressio

n 
cyclone 

A53. 

70 min 2 1 1 2 Alarme 
pression.min 

ou max 

- ↓↑ la variable 
O2C 

- intervention de 
l’opérateur sur 
le système. 

/ 
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D’AUTOMATIQUE 
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ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE ET DE LEURS EFFETS ET CRITICITE AMDEC 
Système : la cimenterie d’Ain-TouTa 
Sous système : partie Clinkérisation 

Date d’analyse : 
30/07/2010 

PHASE DE FONCTIONNEMENT : 
En service. 

Composant Fonction Modes de 
défaillance 

Repère Cause 
possible 

Durée 
d’indis
ponibili

té 

Criticité Information 
de 

l’opérateur 

Activité 
compensation 

Besoin de 
l’opérateur 

F G N C 

Préchauffeur à 
cyclone  

Préparer 
la farine 

crue  

Marche 
perturbé. 

10  la 
tempéra
ture gaz 
cyclone 

A54 

120 
min 

2 1 2 4 Alarme 
température 

gaz 

L’opérateur  
A54T1ou bien 
agir sur les 
variables (O2C, 
W01T1, V31F1, 
V01F1, 
W01S1). et 
contrôlé la 
variable A54T2  

 -l’intervention 
de 
l’instrumentiste 

11  la 
tempéra

ture 
matière 
cyclone 

A54 

90 min 1 1 2 2 Alarme 
température 

matière 

L’opérateur  
A54T2 ou bien 
agir sur les 
variables (O2C, 
A54T1, W01T1, 
V31F1, V01F1, 
W01S1) 

l’intervention de 
l’instrumentiste 

12 ↑↓ 
Pressio

n 
cyclone 

A54. 

30 min 1 1 2 2 Alarme 
pression. 

- ↓↑ la variable 
O2C 

- intervention de 
l’opérateur sur 
le système. 

Surveillant. 

Boite à fumée Calcinat
ion de la 
farine. 

Déplacem
ent de 
zone.  

13 ↑↓ du 
teneur 

O2 
boite à 
fumée 

10 min 2 1 3 6 Alarme 
analyseur 

gaz 

-L’opérateur 
agir sur les 
variables 
(V31F1, 
V01F1). 

-Système 
filtrage 
d’alarme. 
-l’intervention 
de 
l’instrumentiste 
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LAP 
D’AUTOMATIQUE 

ET 
PRODUCTIQUE 

ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE ET DE LEURS EFFETS ET CRITICITE AMDEC 
Système : la cimenterie d’Ain-TouTa 
Sous système : partie Clinkérisation 

Date d’analyse : 
30/07/2010 

PHASE DE FONCTIONNEMENT : 
En service. 

Composant Fonction Modes de 
défaillance 

Repère Cause 
possible 

Durée 
d’indis
ponibili

té 

Criticité Information 
de 

l’opérateur 

Activité 
compensation 

Besoin de 
l’opérateur 

F G N C 

Boite à fumée Calcinat
ion de la 
farine. 

Déplacem
ent de 
zone.  

15  teneur 
CO 

boite à 
fumée 

10 min 1 1 2 2 Alarme 
analyseur 

gaz 

Arrêté 
électrofiltre. 

l’intervention de 
l’instrumentiste 

16 ↑↓ 
Pressio
n sortie 
boite à 
fumée. 

70 min 2 2 1 4 Alarme 
pression. 

L’opérateur agir 
sur les deus 
variable (O2C et 
O2F) et 
contrôler la 
variable 
W01P1. 
- intervention de 
l’opérateur sur 
le système. 

Surveillant. 

17 ↑↓ 
Pressio
n entrée 
boite à 
fumée. 

60 min 1 1 1 1 Alarme 
pression. 

-L’opérateur 
agir sur les 
variables (O2C, 
O2F, W01P3, 
W01S1). 
-intervention de 
l’opérateur sur 
le système. 

Surveillant. 

18  la 
tempéra
ture gaz 
entrée 
boite à 
fumée 

120 
min 

1 1 2 2 Alarme 
température 

gaz 

L’opérateur  
W01T1 ou bien 
agir sur les 
variables 
(V31F1, 
V01F1) 

l’intervention de 
l’instrumentiste 
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LAP 
D’AUTOMATIQUE 

ET 
PRODUCTIQUE 

ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE ET DE LEURS EFFETS ET 
CRITICITE 

AMDEC 

Système : la cimenterie d’Ain-TouTa 
Sous système : partie Clinkérisation 

Date d’analyse : 
30/07/2010 

PHASE DE FONCTIONNEMENT : 
En service. 

Composant Fonction Modes de 
défaillance 

Repère Cause 
possible 

Durée 
d’indis
ponibili

té 

Criticité Information de 
l’opérateur 

Activité 
compensation 

Besoin de l’opérateur 

F G N C 

Boite à fumée Calcinat
ion de la 
farine. 

Déplacem
ent de 
zone.  

19 ↑↓ débit 
gaz 

1 min 1 1 2 2 Afficheur débit 
gaz 

↓↑ la variable V01 Surveillant. 

Four Clinkéri
sation  

Mauvaise 
Clinkérisat

ion 

20 ↑↓ débit 
gaz 

1 min 1 1 1 1 Afficheur débit 
gaz 

L’opérateur réglé 
les variables 
(A50T1, A54T1, 
A54T2, O2F, 
W01T1, CCS, 
W01X1). 

Surveillant. 

21 
moment 

four. 

60 min 2 3 1 6 Afficheur moment 
four. 

L’opérateur réglé 
les variables (O2F, 
V01F1, CCS, 
W01S1).et 
contrôlé les deux 
variables (PAL et 
FCAO). 

/ 

22 vitesse 
four. 

60 min 1 1 2 2 Afficheur vitesse 
four. 

L’opérateur réglé 
les variables 
(O2F).et contrôlé 
les variables 
(A50T1, A54T1, 
A54T2, W01P1, 
CCS, W01X1, 
PAL, FCAO). 

/ 
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LAP 

 

 

ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE DE LEURS EFFETS ET DE LEUR CRITICITE AMDEC 
PROCESSUS 

 

Système : Production du lait 
Sous système : Pasteurisation du lait 

 

Phase de fonctionnement : 
MARCHE NORMALE 

 

Date de 
l’analyse 

 

Page 1/9 

Elément Fonction Mode de 
défaillance 

Cause de la 
défaillance 

Effet de la 
défaillance 

Détection Criticité Observation 

F G N C   

 Echangeur de 
chaleur : 
section de 

préchauffage 
et de 

chauffage du 
produit 

(échangeur à 
plaques) 

 

 

 

circulation, 
préchauffage et 
chauffage du 
produit laitier 

 

 

 

fuite (entre 
deux plaques, 
entre le bâti 

fixe et la bride 
de tubulure,...) 

Joints 
endommagés, 

perforation, fissures 
(corrosion), chute 

brutale de la 
température 

 

diminution du débit 
du produit 

 

 

 

 

 

 

 

3 

 

 

 

3 

 

 

 

1 

 

 

 

9 

 

 

 

 

 

 

 

bouchage (ou 
blocage) 

corps étrangers, 
encrassement 

3 3 1 9 

perte 
d’efficacité de 
l’échange de 
chaleur (la 
puissance 
thermique 
échangée 
diminue) 

 

 

 

encrassement, 
dépôts 

diminution de la 
température de 
chauffage du 

produit. 
 

 3 3 2 18  
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Système : Production du lait 
Sous système : Pasteurisation du lait 

 

Phase de fonctionnement : 
MARCHE NORMALE 

 

Date de 
l’analyse 

 

Page 2/ 9 

Elément Fonction Mode de 
défaillance 

Cause de la 
défaillance 

Effet de la 
défaillance 

Détection Criticité Observation 

F G N C   

 

 

 

Echangeur de 
chaleur : 
section de 

chauffage de 
l’eau 

 

 

circulation de la 
vapeur destinée 
au chauffage de 

l’eau 

 

 

fuite (entre 
deux plaques, 
entre le bâti 

fixe et la bride 
de tubulure,...) 

Joints 
endommagés, 

perforation, fissures 
(corrosion), chute 

brutale de la 
température 

 

diminution du débit 
du 

produit 

 

 

 

 

 

 

 

2 

 

 

 

3 

 

 

 

1 

 

 

 

6 

 

 

 

 

 

 

 

bouchage (ou 
blocage) 

corps étrangers, 
encrassement 

2 3 1 6 

perte 
d’efficacité de 
l’échange de 
chaleur (la 
puissance 
thermique 
échangée 
diminue) 

 

 

 

encrassement, 
dépôts 

diminution de la 
température de 
chauffage du 

produit. 
 

 2 3 2 12  
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ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE DE LEURS EFFETS ET DE LEUR CRITICITE AMDEC 
PROCESSUS 

 

Système : Production du lait 
Sous système : Pasteurisation du lait 

 

Phase de fonctionnement : 
MARCHE NORMALE 

 

Date de 
l’analyse 

 

Page 3/9 

Elément Fonction Mode de 
défaillance 

Cause de la 
défaillance 

Effet de la 
défaillance 

Détection Criticité Observation 

F G N C   

 

 

 

Echangeur de 
chaleur : section 

de 
refroidissement 

 

 

circulation et 
refroidissement 
du produit laitier 

 

 

fuite (entre 
deux plaques, 
entre le bâti 

fixe et la bride 
de tubulure,...) 

Joints 
endommagés, 

perforation, fissures 
(corrosion), chute 

brutale de la 
température 

 

diminution du débit 
du 

produit 

 

 

 

 

 

 

 

1 

 

 

 

4 

 

 

 

2 

 

 

 

8 

 

 

 

 

 

 

 

bouchage (ou 
blocage) 

corps étrangers, 
encrassement 

1 4 2 8 

perte 
d’efficacité de 
l’échange de 
chaleur (la 
puissance 
thermique 
échangée 
diminue) 

 

 

 

encrassement, 
dépôts 

diminution de la 
température de 
chauffage du 

produit. 
 

 1 4 2 8  
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Système : Production du lait 
Sous système : Pasteurisation du lait 

 

Phase de fonctionnement : 
MARCHE NORMALE 

 

Date de 
l’analyse 

 

Page 4/9 

Elément Fonction Mode de 
défaillance 

Cause de la 
défaillance 

Effet de la 
défaillance 

Détection Criticité Observation 

F G N C   

 

 

 

Echangeur de 
chaleur : 
section de 
chauffage 

 

circulation et 
chauffage de 

l’eau destinée au 
chauffage du 
produit laitier 

 

fuite (entre 
deux plaques, 
entre le bâti 

fixe et la bride 
de tubulure,...) 

Joints 
endommagés, 

perforation, fissures 
(corrosion), chute 

brutale de la 
température 

 

diminution du débit 
du 

produit 

 

 

 

 

 

 

 

3 

 

 

 

3 

 

 

 

1 

 

 

 

9 

 

 

 

 

 

 

 

bouchage (ou 
blocage) 

corps étrangers, 
encrassement 

3 3 1 9 

perte 
d’efficacité de 
l’échange de 
chaleur (la 
puissance 
thermique 
échangée 
diminue) 

 

 

 

encrassement, 
dépôts 

diminution de la 
température de 
chauffage du 

produit. 

 3 3 2 18  
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Système : Production du lait 
Sous système : Pasteurisation du lait 

 

Phase de fonctionnement : 
MARCHE NORMALE 

 

Date de 
l’analyse 
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Elément Fonction Mode de 
défaillance 

Cause de la 
défaillance 

Effet de la 
défaillance 

Détection Criticité Observation 

F G N C   

 

 

 

Echangeur de 
chaleur : 
section de 

refroidissement 
 

circulation de 
l’eau glacée 
destinée au 

refroidissement 
du produit laitier 

fuite (entre 
deux plaques, 
entre le bâti 

fixe et la bride 
de tubulure,...) 

Joints 
endommagés, 

perforation, fissures 
(corrosion), chute 

brutale de la 
température 

 

diminution du débit 
du 

produit 

 

 

 

 

 

 

 

3 

 

 

 

3 

 

 

 

1 

 

 

 

9 

 

 

 

 

 

 

 

bouchage (ou 
blocage) 

corps étrangers, 
encrassement 

3 3 1 9 

perte 
d’efficacité de 
l’échange de 
chaleur (la 
puissance 
thermique 
échangée 
diminue) 

encrassement, 
dépôts 

 

 

 

 

 

 

 

diminution de la 
température de 
chauffage du 

produit. 
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Système : Production du lait 
Sous système : Pasteurisation du lait 

 

Phase de fonctionnement : 
MARCHE NORMALE 

 

Date de 
l’analyse 
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Elément Fonction Mode de 
défaillance 

Cause de la 
défaillance 

Effet de la 
défaillance 

Détection Criticité Observation 

F G N C   

 

 

 

vanne 
réglante 

commandée 
par un 

servomoteur 
pneumatique 

régulation de la 
pression de la 

vapeur en 
fonction de la 
température de 
chauffage du 

produit laitier Tc, 
la position de la vanne 

est fixée par le 
système de 
régulation 

blocage en 
position 

défaut mécanique 
défaut dû au 
système de 
régulation 

défaut électrique 
(servomoteur) 

la pression de la 
vapeur 

garde une valeur 
constante, pas de 

compensation d’une 
variation de la 
température de 

chauffage du produit 

 

 

 

 

3 

 

 

 

3 

 

 

 

1 

 

 

 

9 

 

 

 

 

 

fermeture 
(ouverture) 

intempestive 

défaut mécanique 
défaut dû au 
système de 
régulation 

perte de pression 
d’air de régulation 

sollicitation du 
contrôle , 

arrêt du débit du 

produit 

 

 3 3 1 9  
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l’analyse 

Page 7/9 

Elément Fonction Mode de 
défaillance 

Cause de la 
défaillance 

Effet de la 
défaillance 

Détection Criticité Observation 

F G N C   

 

 

 

pompe 
centrifuge 

circulation du 
produit laitier 

arrêt de la 
pompe 

forte cavitation, 
défaut mécanique, 
défaut électrique 
(moteur), perte 
d’alimentation 

électrique 

arrêt du débit du 

produit 

 

 

 

 

1 

 

 

 

2 

 

 

 

1 

 

 

 

2 

 

 

 

 

 

Régulateur de 
débit FC 

adaptation du 
passage du 

produit à travers 
le régulateur au 

débit fixé pour le 
produit 

dérive de la 
valeur de 
consigne 

erreur humaine 
(erreur de 

l’opérateur dans le 
réglage de la valeur 

de consigne) 

stabilisation du débit 
du produit à une 
valeur anormale 
engendrée par la 

dérive 

 2 1 3 6  

défaillance à la 
sollicitation 

 

Défaillance 
première du 
régulateur 

 

 

 

 

 

 

 

pas de compensation 
d’une variation du 

débit du produit (en 
amont du traitement) 

 2 1 3 6  
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F G N C   

 

 

 

Circuit 
d’alimentation 

en vapeur 

 

 

alimentation en 
vapeur pour le 
chauffage de 

l’eau 

débit insuffisant 
de vapeur 

 pas de 
compensation 

d’une diminution 
de Tc, recyclage et 
donc arrêt du débit 

du produit 

 

 

 

 

1 

 

 

 

2 

 

 

 

1 

 

 

 

2 

 

 

 

 

 

Circuit 
d’alimentation 
en eau glacée 

alimentation en 
eau glacée pour 

le refroidissement 
du produit laitier 

débit insuffisant 
d’eau glacée 

 augmentation de la 
température de 
refroidissement, 

réglage 

 1 2 1 2  

Circuit 
d’alimentation 

en lait 
prétraité 

(destinée aux 
produits 

laitiers : LPC, 
LS) 

alimentation du 
groupe 

pasteurisateur 
destiné à la 

pasteurisation 
des produits 

laitiers 

variation du débit 
du produit en 

amont 

dysfonctionnement 
de la pompe de 
refoulement du 

produit des 
réservoirs de 
stockage,... 

 
 
 
 
 
 

variation du débit 
du produit 

compensable 
par la régulation 

 2 2 3 12  
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vanne 
d’alternance 

permettre le 
passage du 

produit laitier 
dans la section 
de préchauffage 

erreur de 
fermeture 

 

erreur de 
l’opérateur 

diminution de la 
température de 

chauffage du produit 
 

 

 

 

 

1 

 

 

 

3 

 

 

 

1 

 

 

 

3 
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Annexe B

Intégaration de CBM au problème d’isolation de défauts

Le but primordial de cette maintenance est d’identifier les prémices de fautes ou de

défaillances avant quelles ne deviennent critiques. Ceci permet une planification plus précise

de la maintenance préventive. Néanmoins, la maintenance préventive peut être améliorée

par un raisonnement de type pronostic, permettant d’estimer l’impact des sollicitations sur

le matériel. Elle est une alternative aux politiques de maintenance corrective et préventive

systématique.

D’autre part, la CBM est basée sur des analyses des tendances de grandeurs caractéris-

tiques de la santé du système ou de ses composants par rapport à des limites prédéterminées

dans le but de détecter, analyser et corriger les problèmes de l’équipement bien avant que

les défaillances ne se manifestent.

Actuellement, les chercheurs s’intéressent au développement de nouvelles politiques de

maintenance. De nombreux travaux depuis les années 60 ont porté sur la modélisation de

la maintenance [Wan02] dans le but de minimiser les coûts de maintenance et maximiser

la durée de fonctionnement. La majorité de ces travaux est dédiée à l’optimisation de la

maintenance préventive mais peu d’entre eux s’intéressent à la maintenance conditionnelle

(CBM). Cette approche conditionnelle semble prometteuse en particulier pour des systèmes

étant sujets au vieillissement et à l’usure [LT01] dont la défaillance a un impact important

sur le coût d’exploitation du système. En plus, l’approche conditionnelle est plus efficace

que l’approche systématique car elle permet d’intégrer dans le processus de décision, des

informations sur l’état courant du système [CVLI07].
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Pour les processus de supervision et de pronostic de défaillance, la littérature pro-

pose deux architectures importantes. La première intitulée Condition-Based Maintenance

(CBM) est liée à l’état du procédé. Cette architecture est structurée en six modules, créant

une succession linéaire de sous-processus nécessaires pour mener à bien cette maintenance

[LG01]. La seconde architecture est un Système Intégré de Maintenance Prévisionnelle

(SIMP) proposé dans [VFF89] puis [Ger00]. Cette architecture est constituée uniquement

de trois processus : les processus de supervision, de pronostic et d’aide à la décision.

Jardine et al. [JLB06] montrent que les méthodes de pronostic sont majoritairement

centrées sur le développement d’outils sans chercher à établir une modélisation du pro-

cessus. Des travaux comme OSA-CBM [Pro03] et SIMP (Système Intégré de Maintenance

Prévisionnelle) [Ger00] sont des premières contributions à cette modélisation. Par ailleurs,

le but du projet OSA-CBM (Open System Architecture - Condition Based Maintenance)

[Pro03] consiste à définir une architecture pour le diagnostic et le pronostic des systèmes

ainsi qu’une méthode de travail afin d’implémenter les traitements destinés à la CBM se-

lon une architecture ouverte mettant en œuvre des ORB (Object Request Broker) afin

d’assurer la communication. Dans OSA-CBM, sept couches selon [Die10] ont été définies,

permettant de mettre en place la maintenance conditionnelle d’un système :

1- Acquisition de données (Data Acquisition layer) est la couche d’acquisition qui

consiste à transformer un stimulus en signal électrique. Cette couche redéfinie en fait

ce qu’est un capteur.

2- Manipulation de données (Data Manipulation layer) est la couche qui traite le signal

de la couche d’acquisition afin d’être envoyé et utilisé par le système pour en extraire les

grandeurs représentatives de l’état de santé du système ou de ses composants.

3- Surveillance de l’évolution des données (Condition Monitoring/State Detection layer)

est la couche qui extrait les données des couches d’acquisition de données et de manipu-

lation de données afin de les comparer à des valeurs limites prédéfinies. Lorsque les seuils

sont dépassés, cette couche génère des alarmes et des symptômes.

4- Diagnostic (Health Assessment layer) est la couche qui reçoit les données de la

couche de surveillance et d’autres modules de diagnostic pour déterminer si la santé du

système surveillé est dégradée. Si sa santé est dégradée, le module de diagnostic génère un

diagnostic sur une ou plusieurs conditions de fautes associées à un niveau de confiance.
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5- Pronostic (Prognostics layer) est la couche qui, en fonction de l’approche mise en

œuvre, peut recevoir des données de toutes les couches précédentes. Son principal objectif

est de projeter l’état de santé actuel du système et de ses composants dans le futur en

prenant en compte les futurs engagements que l’équipement devra assurer. Un état de santé

est alors fourni comportant des informations sur les temps de vie résiduels du système et

de ses composants.

6- Aide à la décision (Decision Support layer) est la couche qui fournie des recomman-

dations et des alternatives pour le maintient en bon état du système. Elle exploite pour cela

les données des couches de diagnostic et de pronostic. Les recommandations peuvent être

des actions de maintenance planifiées, la modification de la configuration opérationnelle

du système afin d’atteindre l’objectif du futur engagement ou bien de revoir les objectifs

du futur engagement ou d’affecter à l’équipement un autre futur engagement.

7- Présentation (Presentation/GUI layer) est la couche qui assure l’interface entre le

système de CBM de l’équipement et un ou plusieurs opérateurs humains, elle sert notam-

ment à présenter les informations élaborées par le système de CBM.

Java-RMI

Dans cette section, nous considérons le scénario où la dégradation est détectée au niveau

du système. Jang et al. [JNCH08] ont proposé un système de surveillance à distance basé

sur le Web pour évaluer la dégradation des machines en utilisant un ART2 du rèseau

neuronal (Adaptive Resonance Theory2).

Afin d’évaluer et de représenter les caractéristiques de l’échange rapide d’informations,

le pilotage distribué basé sur Java RMI est décrit. A cet effet, l’interaction entre le processus

- client est réalisée en mettant en œuvre un ensemble d’interfaces à distance connues à tous

les composants.

Dans ce qui suit, nous supposons que la maintenance préventive est effectuée seulement

lorsque la dégradation dépasse un seuil de remplacement préventif présélectionné, de sorte

que les pertes économiques globales pourraient être réduites.

Une fois qu’un défaut est détecté, une alarme automatique est déclenchée avec un

message d’avertissement. A cet effet, les opérateurs alertés peuvent localiser avec précision
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la source de défaut avec une aide du diagnostic. Pour prendre de meilleures décisions sur le

composant fautif avant d’une éventuelle défaillance se produit, les résultats du diagnostic

doivent être précises.

Dans la pratique, après avoir reçu des informations à travers (CPU), Java est utilisé

comme un environnement de programmation moderne qui permet d’étudier les différentes

caractéristiques de la programmation parallèle et distribué. A ce niveau, nous établissons

l’interface RMI Java. En outre, cette interface permet de mettre l’accent sur la coopération

entre de nombreux agents en temps réel. Si le phénomène de dégradation est détectée, une

maintenance préventive plutôt que corrective doit être effectuée immédiatement avec un

agent spécifié au service de maintenance.



Résumé Cette thèse est divisée en deux parties. La première partie considère le pro-

blème des systèmes de surveillance. L’architecture proposée du système de surveillance

intègre un module de détection et un module de diagnostic afin de surveiller et d’analy-

ser l’état actuel du système pour aider à la prise de décisions d’actions de maintenance.

Néanmoins, un ensemble de données avec un grand nombre de règles de production ne di-

minuent plus seulement la vitesse d’apprentissage, mais permettent toutefois de confondre

le classifieur à cause des règles inutilisables ou redondantes. Pour traiter ce problème, la

méthode de sélection a été proposée. Des expériences réalisées sur deux bases de données

réelles, pour les problèmes binaires et multi-classes, ont montré que notre approche (Fuzzy

Levenberg-Marquardt-GA) atteint de bonnes performances de classification en comparai-

son avec d’autres algorithmes d’apprentissage.

Dans la deuxième partie, nous avons proposé une stratégie de maintenance sélective

pour un système requis pour effectuer une série de missions avec des arrêts finis entre

deux missions successives. Pendant ces arrêts, les actions de maintenance peuvent être

réalisées sur certains composants du système. Un modèle d’optimisation mathématique

de la maintenance sélective a été ensuite proposé et dont l’objectif est de maximiser la

fiabilité du système à exécuter sa prochaine mission, en tenant compte des contraintes de

budget et du temps alloués à la maintenance.

Mots clés : Diagnostic, Classification de défauts, Méthodes d’intelligence artificielle,

maintenance sélective

Abstract This thesis is divided into two parts. The first part considers the problem of

monitoring system. The proposed architecture deals primarily with two modules, namely,

the detection module and the diagnosis module. In this case diagnosis module deals with

the isolation and identification of defects when they occur to improve maintenance deci-

sions. However, huge datasets with great number of production rules will not only signifi-

cantly slow the learning phase, but also confuse the classifier due to unusable or redundant

rules. To overcome this problem, the selection method has been proposed. Experiments

on two real data, for binary and multi-classes problems, showed that our approach (Fuzzy

Levenberg-Marquardt-GA) achieved good classification performance in comparison with

other learning algorithms.

In the second part, we have proposed the selective maintenance of systems required to

perform missions with finite breaks between consecutive missions. During breaks, mainte-

nance actions may be performed on system’s components. A mathematical optimization

model has been proposed where the objective is to maximize the reliability of executing

the next mission, taking into account both budget and time maintenance constraints.

Keywords : Diagnosis, Défault isolation, Artificial intelligence methods, Selective

maintenance
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