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I ntroduction générale

INTRODUCTION GENERALE

Le premier réle de la surveillance industrielle est d’augmenter la disponibilité des
installations industrielles afin de réduire les codts directs et indirects de la maintenance des
équipements de production. Les colts directs de cette maintenance sont ceux relatifs aux
diverses pieces de rechange, main doeuvre, etc. Par contre, les colts indirects sont
essentiellement dus au manque a gagner engendré par un arrét de production. On comprend
alors que I’ enjeu d’ une bonne politique de surveillance est trés important pour les entreprises
soucieuses d’ avoir une meilleure maitrise des colts de maintenance.

On congoit donc, dans ce contexte, la nécessité, pour les responsables de maintenance, de
chercher a n'intervenir que lorsque c'est indispensable. Ajoutons aussi que, les facultés
humaines n’ étant pas extensibles a I’infini, la complexité des installations actuelles imposent
le recourt & de nouveaux outils, capable d’ apporter une aide efficace a la décision. Ces outils
doivent permettre évaluer rapidement |’ état de santé d’ une machine sans arréter ou perturber
son fonctionnement.

Pour établir ce diagnostic, il faut Sappuyer sur le fait que la machine émet vers
I’ extérieur de nombreux signaux qui sont symptomatiques de son fonctionnement, tel que la
chaleur dégageée, la puissance absorbée, le bruit, les vibrations...etc. Parmi les signaux
fournis, les vibrations présentent des avantages considérables dus a la richesse des
informations gqu’ elles véhiculent [Alatt.94], de leur transmission quasi instantanée et de leur
rapport direct avec le mouvement d’ un mécanisme.

Une machine en bon état produit un niveau donné de vibrations. L’ apparition d’un
défaut ou d'une anomalie se traduit par une modification caractéristique de cet état de
référence. C’ est pourquoi, la plus part des méthodes modernes de maintenance sont basées sur
le passage vers une maintenance prédictive (conditionnelle) susceptible de prévoir avec
suffisamment de précision, |’ évolution de I’ état d’ une machine.

Les différentes méthodes de diagnostic se regroupent en trois catégories principales
[Lure03] : les méthodes symboliques, |es méthodes internes, et les méthodes externes.
Les méthodes symboliques constituent d' avantage des outils d’aide au diagnostic que des
méthodes propres au développement d’un systeme industriel de diagnostic. En effet, il s agit
plutét d outils d’analyse des relations entre les causes (défauts) et les effets (symptémes)
utilisables aprés la détection de la présence d’ une défaillance sur le procédé.
Les méthodes internes de diagnostic sont trés intéressantes, lorsgue I’ on dispose d’ un modéle
interne du procédé ou que celui-ci est facilement accessible par modélisation. Des indicateurs
de I’ état de fonctionnement du procédé, nommés résidus, sont établis par comparaison entre
I’ état théorique du systeme, estimé a I’aide du modéle, et son état mesuré. Un ensemble
d’outils d'analyse des résidus permet d’ accomplir les taches du diagnostic. Toutefois, I’ éape
la plus contraignante dans la mise en oeuvre de ces méthodes est |’ établissement du modéle et
I estimation de ses paramétres, qui est d’ autant plus délicate pour les systémes complexes.
Les méthodes de diagnostic par reconnaissance de formes (RDF), par opposition aux
méthodes internes, n’ utilisent pas de modéle analytique du procédé. En effet, les méthodes par
RDF s appuient sur une représentation de I’ état de fonctionnement d’un systeme al’aide d’un
ensemble de caractéristiques extraites des mesures sur le procédé. L’ensemble des
caractéristiques et I'ensemble des modes de fonctionnement traduisent respectivement
I’espace de représentation et I'espace de décision. L’opération de diagnostic consiste a
associer toute observation sur le procédé al’ un des modes de fonctionnement.
Aingi, le choix d'une méthode de diagnostic dépend essentiellement de la connaissance
disponible du procédé étudié, sans toutefois oublier les considérations techniques et
économiques. Cependant, parmi les méthodes présentées, les plus appropriées pour le
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diagnostic des systémes complexes sont celles basées sur I’ approche par RDF puisqu’ elles ont
I’ avantage de minimiser le besoin de connaissance apriori.

L’ éaboration d' un systéme de diagnostic par RDF se réalise en trois phases [Zwin.95] ;
La premiére, la phase d’analyse comprend I’analyse des données (pré traitement, ...), la
définition d'un espace de représentation, la deuxiéme est la phase du choix d'une méthode de
décision (discrimination entre classes), qui doit attribuer toute nouvelle donnée (ou mesure) a
un mode de fonctionnement. La derniére est la phase d exploitation ou |’ objectif est
d’ associer aux nouvelles observations les modes de fonctionnement.

La phase du choix d’ une méthode de décision constitue une issue major pour |’ élaboration
d’ un systeme de diagnostic par reconnaissance de forme, car on doit choisir une méthode qui
offre les meilleures performances.

Notre travail consiste a éudier les performances d une nouvelle méthode appelée: les
supports a vaste marge ou en anglais : support vector machines (SVM). C’est une méthode de
classification récemment développés par Vapnik [Vapn.98], et souvent traduite par les
Séparateurs a vaste marge. L’idée essentielle des SVM est d' utiliser des fonctions noyaux et
de projeter ces données de I’ espace d entrée (non linéairement séparables) dans un espace de
plus grande dimension appelé espace de caractéristiques, de facon a ce que les données
deviennent linéairement séparables. Ces algorithmes tentent de minimiser les erreurs
d’ apprentissage tout en maximisant la marge séparant les données des classes.

Ainsi, le mémoire est structuré en 5 chapitres, suivis d’ une conclusion générale.

Le premier chapitre rappelle briévement, a travers une étude bibliographique, la
maintenance industrielle, en présentant les avantages de la maintenance prédictive
(conditionnelle), les principales causes de défaillance affectant les machines tournantes, suivi
par un état de |’ art sur les méthodes d’ analyse des signaux vibratoires.

Le deuxieme chapitre aborde I’éaboration d'un systéme de diagnostic industriel par
L approche Reconnaissance de Formes, retenue dans le cadre de notre étude, Dans ce
chapitre nous présentons également un panorama des méthodes de classifications utilisées
dans le cadre du diagnostic industriel.

Le troisieme chapitre présente une description des supports a vaste marge (SVM), en
motionnant les principes, et les bases théoriques de cette méthode, ce chapitre précise les
différents algorithmes d’ apprentissage des SVM en détaillant beaucoup plus |’ agorithme
‘Sequential minimal optimisation’ (SMO), qui sera utilisé dans la partie expérimentale. Dans
ce chapitre, nous abordons aussi |e cas des SVM multi classes.

L e quatrieme chapitre décrit quelques méthodes de sélection des paramétres. On détaillera,
beaucoup plus, le principe des algorithmes génétiques qui seront utilisés, dans le cadre de
notre travail, comme une méthode de sélection d’indicateurs dont |'objectif est de réduire la
taille du vecteur forme.

Le cinquieme chapitre, présente |'application expérimentale des SVM sur des signaux réels
et simulés, en étudiant les performances de cette méthode pour différents cas (classification
binaire, multi classes), avant et apres sélection des indicateurs, et avec différents noyaux.

Nous terminerons par une conclusion générale sur cette étude, ains que quelques
perspectives pour des études supplémentaires.



Chapitre 1 Maintenance et analyse vibratoire

CHAPITRE | : MAINTENANCE ET ANALYSE VIBRATOIRE

|.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous introduisons 1’approche de maintenance, en discutant les
différents types de maintenance, les causes de défaillances, ainsi que la localisation des
défauts dans les machines tournantes. Dans la deuxiéme partie nous introduisons les diverses
méthodes de prétraitement et d’analyse des signaux vibratoires et I’extraction des
indicateurs. Parmi les méthodes proposées, quelques-unes seront considérées dans la partie
expérimentale de ce mémoire. Il est clair que meilleur sera le prétraitement, plus simple et
plus précise sera la classification des données présentées a 1’entrée du classificateur.

Apres avoir parcouru I’ensemble des méthodes d’analyse des données, nous justifierons
pourquoi nous utilisons une méthode plutét qu’une autre dans la partie expérimentale de ce
mémoire.

|.2 Approche de maintenance

Le fonctionnement d’une installation, méme dans des conditions normales entraine un
certain vieillissement de matériel, et parfois méme des incidents ou accidents. Il est nécessaire
pour en assurer une exploitation correcte de maintenir cette installation en bon état. La
maintenance a un colt, et il important de trouver le niveau optimum qui maintiendra au
moindre colt I’installation a niveau sans mettre en danger la sécurité des personnes.

Avant de présenter les différents types de la maintenance, attardons-nous sur quelques
définitions :

Le dictionnaire « Le Robert » [Robe.95], donne la définition suivante de la
maintenance: "Action de maintenir, techniques et ensemble des opérations d'entretien destiné
a accroitre la fiabilité ou pallier des défaillances".

Nous pouvons nous contenter d'une description aussi peu précise, nous pouvons nous
référer a la définition normative [Afno.01] : "Ensemble de toutes les actions techniques,
administratives et de management durant le cycle de vie d'un bien, destinées a le maintenir ou
a le rétablir dans un état dans lequel il peut accomplir la fonction requise".

Le management de la maintenance concerne toutes les activités des instances de
direction qui d'une part déterminent les objectifs, la stratégie et les responsabilités concernant
la maintenance, et d'autre part les mettent en application par des moyens tels que la
planification, la maitrise et le controle de la maintenance, I'amélioration des méthodes dans
I’entreprise (y compris dans les aspects économiques) [Math.05].

Quoique les travaux de recherche sur ce sujet soient 1égion, nous n'entrerons pas dans le détail
de cette analyse et nous nous limiterons a la présentation de la partition classique entre
maintenance corrective et maintenance préventive.

|.2.1 La maintenance corrective

La maintenance corrective est une forme délibérée d'entretien qui consiste, une fois la
défaillance survenue, a en ¢éliminer les effets et les causes. On distingue
généralement [Afno.01] :

- la maintenance palliative : effectue une remise en état provisoire du matériel ayant subi un
dysfonctionnement : c'est un dépannage. Cette maintenance est le plus souvent associée a des
systémes ne présentant pas d'impératif de sécurité.
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- la maintenance curative: correspond a la remise en état de I'équipement et revét un
caractere définitif. L'équipement concerné par cette maintenance retrouve, apres intervention,
les caractéristiques qu'il avait avant I'apparition du probléme.

- la maintenance corrective d'améioration: représente une forme dérivée de la
maintenance curative. Elle ne se limite pas a la remise en état du systéme mais implique en
plus une modification de ses caractéristiques afin d'éviter la répétition du probléme.

[.2.2 La maintenance préventive

La décision d'intervenir précéde I'apparition du dysfonctionnement, ce caractére
d'anticipation dépend de la présence de ressources appropriées. Ce mode de maintenance
permet de diminuer le nombre de défaillances, il doit induire un gain économique substantiel
né de la différence entre les colts générés par l'intervention et la disponibilit¢ qu'elle
occasionne. On peut distinguer deux types essentiels de maintenance préventive [Zemo.03] :

- La maintenance systématique: elle est caractérisée par la connaissance des dates de visite,
l'intervalle d'inspection étant déterminé arbitrairement ou en fonction des lois de
comportement du systéme.

- La maintenance conditionnelle: ce type de maintenance comprend toutes les taches de
restauration de matériels ou de composants non défaillants, entreprise en application d'une
¢valuation d'état et de la comparaison avec un critére d'acceptation préétabli (défaillance
potentielle).

Contrairement a la précédente, celle-ci n'est pas basée sur la statistique, mais sur
l'induction scientifique. Par cet aspect, elle rappelle le principe fondamental des sciences
expérimentales, l'interaction permanente entre l'observation des faits réels et I'élaboration de
théories. Cette forme de maintenance posseéde aussi des objectifs bien plus ambitieux. Pour
une machine, elle permet de déterminer d'une part, quel organe défaillant devra étre remplacé
et, d'autre part, la date a laquelle imposer 1'intervention. Bien évidemment pour faire de telles
prédictions, il est nécessaire d'accéder a une bonne compréhension du comportement interne
de la machine, et par exemple a une bonne interprétation des phénomenes vibratoires.

En effet, il n'est pas possible de prédire I'avenir d'une machine sans connaitre son état de
santé au temps précis par rapport a un état de référence initial. Les avantages de ce type de
maintenance sont :

- ¢élimination d'arréts imprévus (fiabilité et productivité accrues).

- ¢limination des dommage secondaires (un roulement défectueux non détecté a temps
peut détruire une boite de vitesse ou provoquer un incendie).

- ¢élimination du gaspillage des pi¢ces de rechange (pas de remplacement inutiles).

- réduction du stock de pieces de rechange (I'alarme est donnée suffisamment tot pour
que l'on puisse commander les piéces nécessaires).

- réduction du nombre des arréts (en profitant d'un arrét et production planifiée pour

effectuer la réparation, en intervenant sur plusieurs machines lors d'un seul arrét).
amélioration de la sécurité des personnels, de la qualité du service.

Les avantages d'une maintenance conditionnelle bien congue sont tellement évidents qu'elle
devrait étre implantée dans la plupart des entreprises.

|.2.3 Conclusion sur la maintenance

Il n’y a pas de maintenance prédictive sans un diagnostic minimum des défauts et de
leur gravité. C’est pourquoi la premieére démarche d’une action de surveillance est de se
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demander quels défauts sont susceptibles de se rencontrer sur la machine a surveiller. Dans ce
qui suit nous discutons les causes de défaillances dans les machines tournantes, cette partie
sera suivie par un état de I’art concernant les méthodes de traitement et d’analyse des signaux
vibratoires engendrés par ces défauts.

|.3 Causes de défaillances et localisation des défauts dans les machines
tour nantes

Les statistiques concernant les causes de défaillances et la localisation des défauts dans
les machines tournantes permettent de conclure que les organes les plus sensibles sont les
engrenages et les roulements [Alatt.94], [More.95-1]. Les causes d'avaries sont multiples, et
donnent lieu a des anomalies plus ou moins graves. Dans la section suivante, nous discutons
les défauts d'engrenages et de roulements ; ces défauts apparaissant par fatigue, phénoméne
inévitable, auquel la maintenance préventive remédie par la détection avant destruction au
cours du fonctionnement du systéme. Les défauts de fabrication ou de montage sont écartés.

|.3.1 Défauts d’ engrenages

Les incidents caractéristiques des engrenages (Figurel.l) sont liés aux dégradations de
la denture (denture cassée, ou abimée, usure uniforme ou non, pitting (piqire), écaillage
localis¢ ou réparti, mauvais centrage). On peut aussi observer de la corrosion sous frottement,
qui se traduit par un enlévement de métal lorsque I'engrenage est mal lubrifié, ou que les
efforts sont importants. [Elba.99].

On peut distinguer deux grandes familles des défauts d’engrenages [More.95-2] :

[.3.1.1 Défautsuniformes

a) l'usure (abrasive et adhésive): I'usure est un phénomeéne local caractérisé par
enlévement de matiere di au glissement des deux surfaces de contact. Le développement
de cette usure est lié¢ a la charge mécanique a transmettre et a la vitesse de glissement,
ainsi qu’a la présence d’éléments abrasifs dans le lubrifiant.

L’usure normale est inversement proportionnelle a la dureté superficielle de la denture et
elle progresse lentement. Elle est négligeable pour les dentures de petit module et tres
durcies (60Hrc). Une usure anormale est produite lorsque le lubrifiant est pollué de
particules abrasives ou lorsqu’il est corrosif. Elle conduit a un mauvais fonctionnement
voir a une mise hors service.

b) Piqares (Pitting): (Figurel.l.a) il s’agit de trous plus ou moins profond qui affectent
toutes les dents, en particulier dans la zone du cercle primitif. Cette avarie se produit
surtout sur des engrenages en acier de construction relativement dur, et donc plus fragile,
sensible aux nombre de cycles de contrainte et résultent de la fissuration de la surface par
fatigue avec perte de particules créant des trous de 0,5 a 1mm de diamétre. Les piqlires
sont moins a craindre lorsque la viscosité du lubrifiant est importante, car dans ce cas, le
film d’huile séparant les surfaces en contact est plus épais. Cette avarie peut apparaitre a
la suite de légers désalignements d’axes par exemple, a cause de surpressions locales.

|.3.1.2 Défautslocalisés

a) I’écaillage: (Figure 1.1.b) il se manifeste aussi sous forme de trous, mais ceux-ci
sont beaucoup moins nombreux, plus profonds et plus étendus des piqtlires. L’écaillage se
trouve dans les engrenages cémentés, qui sont les plus répondus a I’heure actuelle car ils
permettent de transmettre des couples importants avec de faibles dimensions. Ce type
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d’engrenage ne présente pratiquement pas de phénomeéne d’usure, I’écaillage qui est le
principal défaut, évolue rapidement vers la rupture. La cause est connue : la pression
superficielle est importante.

b) le grippage: il est la conséquence direct de la destruction brutale du film d’huile,
sous I’effet de la température résultante d’un frottement sous charge. Le grippage est
favorisé essentiellement par des vitesses élevées, de gros modules, un faible nombre de
dents en contact. La probabilité de grippage est influencée par I’état physico-chimique du
lubrifiant et par la condition de mise en service.

c) lafissuration : elle progresse a chaque mise en charge, et elle est située en pied de
dent. Elle apparait sur des aciers fins et durcis, qui sont sujets aux concentrations de
contraintes. Leur apparition est due a un dépassement de la limite élastique en contrainte
au pied de dent du coté de la dent en traction.

b: Défaut local d’écaillage

Figure 1.1 Défauts réels d’engrenage réparti et localisé.

Plus généralement, les détériorations superficielles d’engrenages sont le résultat de différents
phénomenes pouvant intervenir au cours du fonctionnement du systéme.

Dans le tableau suivant nous avons récapitulé les différents défauts généralement rencontrés
dans les engrenages et les modes de détection correspondants.
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Signal temporel de

Défauts de denture . ,
vibration

Spectre associé

Défautsuniformes

- Augmentation du nombre

- Augmentation du niveau | et ’amplitude des raies
RMS d’engrénement et des

- Modulation d’amplitude | harmoniques

- Raies latérales

Usure

- Idem, mais la détection
Pitting semble meilleure par
analyse d’huile

Défauts localisés

Fissure - Impulsio.ns - Larges bandes

- Modulation de phase - Raies latérales

Ecaillage -’I’mpulsrl ons / chocs & - Larges bandes

1’état précoce

Fracture - Chocs importants - Larges bandes
Jeux de montage entre - Amplitude élevée a la 2°™
deux pignons harmonique de la fréquence

(désalignement) d’engrénement

Tableau 1.1 Synthése des défauts d’engrenages [Beno.99].

|.3.2 Défautsliésaux arbres

Quel que soit le soin apporté a la construction des machines, il n'est pas possible de faire
coincider I'axe de rotation avec le centre de gravité de chaque tranche ¢lémentaire du rotor, ce
qui caractérise deux défauts majors dans les arbres, qui sont le balourd et le désalignement. I1
en résulte que l'arbre en rotation est soumis a des efforts centrifuges qui le déforment. Ces
efforts se traduisent par des vibrations liées a la fréquence de rotation f,.

Les déséquilibres proviennent en général de défauts d'usinage, d'assemblage des rotors ou de
montage. En fonctionnement, les rotors peuvent alors aussi se déformer sous I'effet
d'échauffements dissymétriques [More.95-1].

[.3.2.1 Lebalourd

Ce phénomene affecte toutes les machines qui possédent une partie tournante, quelque

soit leurs types, leurs dimensions, d’ou le besoin apporté a leur construction. Il entraine des
vibrations qu’on trouve sur la quasi-totalité des machines surveillées. les vibrations dues aux
balourds ont des répercussions multiples sur les machines, allant d’une usure accélérée des
paliers a la rupture catastrophique du rotor, en passant par les frottements ou encore des
desserrements de liaison. Comme [’amplitude des forces de Dbalourds croit
proportionnellement avec le carré de la vitesse de rotation, on comprend aisément qu’a grande
vitesse le plus petit déséquilibre puisse avoir des répercussions importantes [Alatt.94].
Dans le cas d’un réducteur ayant deux roues A et B I’effet de balourd qui a une composante
radiale est de transmettre aux paliers fixes des forces vibratoires, synchrone a la rotation des
deux roues A et B par I’intermédiaire des paliers. Cela se traduit sur le spectre de fréquence
par deux composantes, I’une a la fréquence f4 de rotation de I’arbre A et I’autre a la fréquence
fg de I’arbre B. Quelques exemples de causes de déséquilibre (ou balourds) sont représentés
sur la figurel.2 [More.95-1].
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Figure 1.2 Quelques causes de déséquilibre (balourd) [Morel.95a].

1.3.2.2 Ledésalignement

Le désalignement est un paramétre géométrique qui conditionne le contact des dents.
Les grandes valeurs du désalignement peuvent entrainer la rupture du mécanisme ou des
dentures. Dans le désalignement, il y a deux défauts : le défaut d’inclinaison et le défaut de
déviation, le défaut d’inclinaison est un défaut d’alignement des arbres, il est caractérisé par
un angle de rotation autour de I’axe définie perpendiculaire aux axes des deux roues et
appartenant au plan défini par ces deux axes. Le défaut de déviation est caractérisé par un
angle de rotation autour de 1’axe défini par le défaut d’inclinaison. Ces deux défauts ont un

effet différent sur le bruit d’engrénement ou sur le niveau vibratoire d’un couple d’engrenage
[Alatt.94].

|.3.3 Défauts deroulements

Un roulement est constitué de deux bagues (externe et interne) I’une fixe et I’autre
tournante avec le rotor. Elles sont séparées par un ensemble d’¢léments roulants qui sont des
billes, des rouleaux ou des aguilles, (on évoque ici le roulement a billes, le méme
développement peut étre fait pour des rouleaux ou des aiguilles). La durée de vie du
roulement est limitée par la fatigue superficielle des matériaux le constituant. Celle-ci est due
aux contraintes créées par les passages répétitifs des billes sur les pistes.

Les principales avaries touchant les roulements peuvent étre classés en deux catégories:

[.3.3.1. Défautsindépendants delafatigue

Ces avaries peuvent étre réduites et méme ¢€liminées par une bonne surveillance des

causes de dégradation et un entretien approprié. Le tableau 1.2 résume ces défauts et les
facteurs d’environnement s’y rapportant.
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Moded’avarie prématurée | Facteursd’environnement
Choix du lubrifiant
Contamination de 1’huile
Faible épaisseur de film d’huile
Charge et vitesse

Corrosion de contact vibrations

Usure

Grippage et échauffement

Tableau 1.2 Défaut indépendant de fatigue [Feda.06]

1.3.3.2. Défauts dépendants dela fatigue

Le tableau 1.3 résume ces défauts, et les facteurs d’environnement s’y rapportant.

Moded’avarie prématurée | Facteursd’environnement
Vitesse et charge

Ecaillage par inclusion Zone de charge

Faible épaisseur de film d’huile
Défaut d’alignement

Zone de charge

Faible épaisseur de film d’huile
Ecaillage par origine ponctuelle | Aspérités de surface

Ecaillage par concentration
de contraintes

en surface Faible épaisseur de film d’huile
Ecaillage superficiel Faible épaisseur de film d’huile
Fatigue en sous couche Charge

Fatigue aggravée par les conditions

Fissuration transversale )
de fonctionnement

Tableau 1.3 Défaut dépendant de fatigue [Feda.06]

Ces avaries, dites aussi de fatigue, apparaissent méme dans les conditions idéales de

fonctionnement. La charge dans le roulement est transmise d’une bague a 1’autre par les
¢léments roulants. En rotation, il se crée donc un champ de contraintes cycliques qui est
responsable de la fatigue du roulement [Alatt.94] [Beno.99].
Ce type d’avaries se manifeste par ’apparition de fissures qui croit lentement jusqu’a
I’écaillage, C’est un phénomene aléatoire. Il existe deux types de fissures : les fissures liées a
la fatigue du roulement en charge (couche profonde et/ou couche superficielle) et les fissures
microscopiques qui existent avant la mise sous charge, sous 1’effet de la finition des surfaces.

La résistance a la fatigue d'un roulement est d'autant plus grande que l'acier est résistant,
fin et homogene, c'est a dire que les défauts sont petits et dispersés.

1.3.3.3. Typesde défauts sur lesroulements

Nous distinguons quatre types de dégradations sur les roulements [Ypma.01], [Nand.99]:

a- Défaut sur la bagueinterne:

Il est caractérisé par la présence d’une raie a la fréquence caractéristique du défaut (fz, ) .
Cette fréquence est modulée par la fréquence de rotation (bandes latérales autour de la raie de
défaut.

N[ i
o =3[ S| 1) @)

m
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Avec:  f. : fréquence de rotation de la bague interne
fexe : fréquence de rotation de la bague externe, cette fréquence de rotation de la
bague externe est nulle si la bague est emmanchée dans le carter.
dy : diametre de la bille
dm : diametre moyen du roulement.
N : nombre de billes du roulement
o : angle de contact

b- Défaut sur la bague externe:

Ce défaut est caractérisé par la présence d’une raie a la fréquence (f;.). Bien que la charge
appliquée sur la bague externe soit constante, on peut remarquer une modulation d’amplitude
a la fréquence de rotation de 1’arbre autour de la fréquence de défaut.

N(. d, ~
S —3(1—d—cos(a))(fm Sor) (1.2)

m
c- Défaut sur les élémentsroulants:

La premiere fréquence caractéristique de défaut correspond a la fréquence de rotation de
I’¢lément roulant sur lui-méme. De plus, cet élément roulant rencontre une fois la bague
interne et une fois la bague externe par tour, il génére donc des chocs a 2 fois cette fréquence.

1d,[, (d, ’ B
fowr =54 ( y cos(a)j (oo =S (13)

m

d- Défaut sur la cage:

Ce défaut se manifeste par la présence de raies a la fréquence f;., et ses harmoniques. A
I’instar de la bague interne, on pourra constater des bandes latérales autour de f;. (fréquence
de défaut d’élément roulants) et 2.f;.,, ces bandes seront distantes d’une fréquence égale a la
fréquence de défaut de la cage f ., -

1,_d, 1, _ds
PR (R ORTR FONT AP R PR

Théoriquement les défauts de roulements se manifestent par I’apparition de raies a des
fréquences bien établies. Mais en pratique, I’analyse des défauts de roulements s’avere
souvent complexes a cause de la variation de la vitesse et des efforts radiaux et axiaux
engendrés par les pignons hélicoidaux (variation de I’angle de contact et de la répartition des
charges).

Aussi bien pour les engrenages que pour les roulements, les principaux défauts sont les
¢caillages de fatigue. Pour les engrenages, il peut survenir également une usure répartie sur
toute la denture. Les anomalies sont localisées au niveau des contacts entre éléments
mécaniques, et vont donc modifier la géométrie et les conditions de transmission de
puissance. Pour un systéme de transmission a engrenages, la transmission est réalisée par
obstacle (denture), et pour les liaisons par roulements, un mouvement relatif existe entre
¢léments mobiles et immobiles (arbre, bagues de roulements, éléments roulants, logements).
Ces modes de transmission génerent des vibrations naturelles. En présences de défauts, les
vibrations sont modifi¢es, puisque les modifications de géométrie de contact provoquent des
chocs plus importants que dans le cas d’un systéme sain.
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|.4 Vibration : un bon indicateur d’état

Le fonctionnement des machines engendre des efforts qui seront souvent la cause des
défaillances ultérieures (efforts tournants, turbulence, chocs, instabilité). Les efforts sont a
leur tour causes de vibrations qui vont endommager les structures et les composants des
machines. L’analyse de ces vibrations permet d’identifier les efforts dés qu’ils apparaissent,
avant qu’ils n’aient causé de dommage irréversible. Elle permettra aussi apres analyse d’en
déduire I’origine et d’estimer les risques de défaillance. C’est sur ces concepts qu’est basée la
maintenance prédictive. Pour la mettre en oeuvre, il faudra donc étre capable de déterminer
les causes de défaillance les plus fréquentes, d’évaluer leurs cofts, leur probabilité
d’apparition, et de mettre en place une politique qui permet de détecter au plus tot les
symptomes [More.95-1]. En vue d’un diagnostic prédictif, il est nécessaire d’extraire des
informations (indicateurs), pour la description d’un état de fonctionnement donné. A cet effet
il faut avoir des connaissances suffisantes sur les méthodes d’analyse des signaux vibratoires.

|.5 Lesméthodes d’analyse des signaux vibratoires

Comme les données sont obtenues a partir d’un appareil commercialisé, nous allons
nous préoccuper essentiellement des étapes qui suivent. Le prétraitement des données est une
¢tape importante car elle permet de sélectionner, dans [’espace de représentation,
I’information nécessaire a I’application. Cette sélection passe par 1’élimination du bruit di aux
conditions d’acquisition, par la normalisation des données, ainsi que par la suppression de la
redondance. Le nouvel espace de représentation a une dimension plus petite mais demeure
tout de méme un espace de grande dimension. Les données subissant un prétraitement, dans
ce travail de recherche, sont les signaux vibratoires. Il existe des outils dans 1’environnement
MATLAB permettant de traiter toutes ces données de maniere efficace.

Dans la littérature, il existe quatre grandes catégories d'analyse des données
vibratoires : analyse temporelle, analyse fréquentielle, analyse temps- fréquence et temps-
échelle (ondelettes) [Andr.05].

[.5.1. Analyse temporéelle

L’analyse dans le domaine temporel est basée directement sur le signal temporel lui-
méme. La distribution d’amplitude du signal peut s’exprimer sous forme d’une fonction de
densité de probabilité. Pour cela, on découpe en plage de mesures de N intervalles [ de
longueur égale. On définit la probabilité Pj(x) pour que I’amplitude x de la vibration soit
comprise entre les bornes de 1’intervalle /j par le rapport du temps pendant lequel 1’amplitude
instantanée du signal a été comprise entre ces deux valeurs sur le temps total de mesure
(Figure 1.3). [Elba.99] [Raad.03].

x(t)

fva Ny

Figure 1.3 Etablissement d’'une courbe de densité de probabilité.
(al: valeur efficace du signal).
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Le graphe de la figure 1.3 montre que ’allure générale du signal vibratoire peut étre
analysé a travers sa densité de probabilité.
i=nl Atl
p(x)=> T’ (1.5)
i=l

Pour obtenir des informations plus synthétique sur la forme de la courbe de distribution
des amplitudes du signal sans la tracer, les méthodes traditionnelles calculent les
caractéristiques statistiques suivantes [Andr.05] :

1-La moyenne: elle correspond au moment d’ordrel, elle est donnée par :

M, =x = Tx p(x)dx (1.6)

2-Lavariance: elle correspond au moment d’ordre 2, et caractérise la dispersion des
variables autour de la moyenne, elle est donnée par :

M,=c"= T(X —x)? p(x)dx (1.7)

4-L e Skewness: c’est le moment d’ordre 3, il est donné par :

M,=S§, = %T(x —x)’ p(x)dx (1.8)
o —o0

Le skewness caractérise le taux de dissymétrie de la distribution d’amplitudes du
signal par rapport a la valeur moyenne.

5-Le kurtosis: le moment d’ordre 4, représente le taux d’aplatissement de la
distribution d’amplitude, il donne une évaluation de I’importance du pic du sommet
de la courbe. il est défini par :

M,=k= %T(x —x)* p(x)dx (1.9)
o -0

6- Lavaleur efficace: c¢’est une valeur trés caractéristique du signal, vu qu’elle a une
relation directe avec I’énergie contenue dans celui-ci :

RMS = /%j;xz(t)dt (L.10)

7-Facteur decréte: c’est le rapport entre la valeur de créte et la valeur
efficace (RMS).

_ Veréte
créte RMS

(L11)

Ces indicateurs sont appelés les indicateurs temporels.

Une autre approche trés populaire dans le domaine temporel est le Moyennage temporel
synchronis¢ (MTS), I’idée générale de MTS consiste a découper le signal vibratoire en
segments de méme longueur et d’effectuer une moyenne d’ensemble sur ces segments afin
d’éliminer ou réduire le bruit, elle est donnée par :
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E(r):%fs(twLnT), 0<t<T (L12)

n=0

D’autres approches avancées appliquées dans 1’analyse des signaux temporels sont les
modeles paramétriques, 1’idée générale des ces méthodes est de représenter le signal temporel
par un modele paramétrique et d’extraire des indicateurs basés sur les paramétres de ces
modeles. Indiquons cependant que cette modélisation est une modélisation de représentation,
les paramétres ne sont pas liés a la physique du phénomeéne (boite noire). Parmi les modeles
couramment utilisés on trouve :

a- Lemodéle ARMA d’ordrep,qet notée ARMA (p,q) : il est donné par :

x,=ax, +-+ax, +¢& -be, ——beg, ., (I.13)

Avec x, :lesignal

a; ,b; : les coefficients du modéle.
p,q :l’ordre du mode¢le.

b- Lemodele AR d'ordrep: c’est un cas particulier du modéle ARMA avec q=0, il est
donné par :
P

X, = —Z a.x, , te, (1.14)
k=1

Avec a;: les coefficients du modele autorégressif, p : I’ordre du modele.

Le probléme major lors du calcul du modele autorégressif, est la sélection de 1’ordre P.
Pour résoudre ce probleme, Aparna et al. [Apar.02] ont donné trois critéres principaux pour le
choix de I’ordre du modele :

1. la variance ou I’ RMS du signal erreur doit étre minimale

2. la densité spectrale de puissance du signal obtenue par le mod¢le autorégressif
(AR) doit étre approximativement égale a celle obtenue par la transformée de
Fourrier discréte du signal réel (signal vibratoire, acoustique,....etc.).

3. le signal résiduel (différence entre le signal réel et celui obtenu par le modele
(AR) doit étre constitué d’un bruit aléatoire, et donc, avoir un spectre de
Fourrier qui est un bruit blanc c'est-a-dire le spectre de fréquence doit étre
plat et ne contient pas de pics significatifs.

Une autre solution pour le choix de ’ordre du modele autorégressif, a ét¢ donnée par
Felkaoui et al [Felk.94], cette méthode est basée sur la décomposition en valeurs singuliéres
(SVD) de la matrice de covariance, cette méthode se déroule en deux étapes essentielles :

a) Préparation dela matrice de covariance

Il s’agit d’identifier ’ordre d’un processus dynamique récurent, sa sortie mesuré y(i)
est une fonction inconnue des y(i—1), y(i —2),..., précédents :
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y(@i)=-ay(i-1),...,—a,y(i- p)+e(i) (I.15)

y(i) : sorties mesurées.
a, :les parameétres réels du modele.

1

e(i) : des échantillons d’un bruit blanc de moyenne nulle et de variance 6

Le signal prédit sur la base des p échantillons précédents mesurés a la sortie du processus
s’écrit :

Yy(@(i)=—-awy(i-1),..,—ay (i -p) (I.16)
(i) : sortie prédite
a: : Paramétres estimés du modele
Supposons maintenant qu’on a N mesures a la sortie, donc on peut écrire N-p-1 que 1’équation
(I.16) se réalise, la forme matricielle sera :

D] [-x(p)  —yp-D ... vy [a
yp+2)| |-yt -y(p) . -y(2) a:
_ (1.17)
y(m) | |[-y-1)  -y(@-2) ... -y(n-p) || @ |
Et la forme condensée : = HO
D’ici la matrice de covariance sera définie par :
Q(p)=—1 H'H (1.18)

n—-p
b) letest

Dans la théorie du SVD toute matrice m*n réelle évaluée Q de rang p, ou p<= min(m,n) peut
étre décomposé comme Q=URV" .

Ou U est la matrice m*n avec UTU=I, V est une matrice diagonale n*n, et R est une matrice
diagonale, les élément diagonaux o; de R sont les valeurs singuliéres de Q arrangés dans un
ordre croissant.

Toutes les valeurs singuliéres ne sont pas négatives et exactement p éléments entre eux sont
strictement positifs

UIZ00>. ..o > O Opt = Oy= (I1.19)

En pratique, on utilise toujours la matrice observée réelle Q1 constituée de la matrice Q
perturbée par les erreurs de troncature dues a la précision finie des opérations numériques et
de la matrice E des bruits aléatoires. La plus simple procédure utilise, jusqu’a ici, un modele
de perturbation additif donné par Q1=Q+E, tandis que la matrice Q(m*n) est supposée avoir
le rang P<min (m*n), la matrice E est supposée avoir des valeurs petites mais elle est de rang
plein . Alors la décomposition en valeurs singuli¢res de Q1 donnera une matrice :

R= diag (Bi,...., Bn) (1.20)
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Ou Bi=Bo>....2Bp = Bpri>....... >Ba=0 et Ppiis....... , Pn seront habituellement petites , mais
pas nécessairement nuls, ainsi B, peut étre également petite, le probléme est de déterminer
quelle valeur singuliére est significative. En général nous voulons déterminer le rang
correspond a I’ordre du modéle effectif en utilisant les valeurs singuliéres observées, ainsi le
critére utilisé est le suivant : B, >> B+

Ou le rang est estimé égal a (Py=K) si

£=maxi P =1,...,P max (121)

L’algorithme de recherche est le suivant :

1. former la matrice Q(p) une seul fois pour P=Pmax.
2. faire la décomposition en valeurs singuliéres de la matrice de covariance Q.
3. et enfin utiliser le critére avec sa régle de sélection de 1’ordre.

= Exemplesd’utilisation desindicateurs

* Dans [sama.04-1] on trouve un couplage des réseaux de neurones artificiels
avec les algorithmes génétiques pour le diagnostic d’engrenage d’une pompe
menée par un moteur électrique, les signaux vibratoires issues de cette pompe
sont divisés en 38 segments de 2048 points, trois ensembles d’indicateurs sont
extraits de chaque segment :

1" ensemble : la moyenne, I’écart type, la variance, le skewness, le kurtosis, et
les moments centrés.

2°™ ensemble : Les mémes indicateurs du premier ensemble sont extraits
apres intégral et dérivation du signal.

3™ ensemble : Les mémes indicateurs sont extraits aprés filtrage du signal par
deux types de filtres (passe-bas, passe-haut).

Les performances du classificateur sont de I'ordre de 94.44 a 99.33%et de
100% apres sélection des indicateurs par les algorithmes génétiques.

= Zhang et al., [Zhan.05] ont utilis¢ un ensemble d’indicateurs basé sur les
moments et les cumulants pour la détection des défauts de roulement par les
SVM et les réseaux de neurone artificiels, les algorithmes génétiques sont
utilisés pour la sélection des indicateurs.

= Junsheng et al., [Juns.04] ont montré que [’utilisation des coefficients du
modele autorégressif (AR) comme indicateurs donne de bons résultats en
classification des défauts de roulement. Dans ce travail, les signaux vibratoires
ont été décomposés par la méthode EMD (Empirical Mode Decomposition).

[.5.2 Analyse fréquentielle

L’analyse dans ce domaine est basée sur la transformation du signal en domaine
fréquentiel, I’avantage de 1’analyse dans ce domaine par rapport au domaine temporel, est son
aptitude d’identification et d’isolation facile de certains composants fréquentiels d’intérét.
L’analyse conventionnelle la plus largement utilisée est 1’analyse du spectre par la
transformée de fourrier elle est définie par :
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X(f)= Tx(t).e-”’?ﬂdz (1.22)

—00

L’outil le plus utilis¢ comme indicateur dans 1’analyse spectrale est I’énergie [Andr05], elle
est définie par :

E[X(NX"(N)] (1.23)

Avec X(f) est la transformée de fourrier du signal x(z), ‘E’ est I’espérance mathématique, et
(*) dénote le conjugué complexe de X(f).

Il existe d’autres outils utiles pour I’analyse du spectre, qui sont [’analyse de
I’enveloppe et ’analyse cepstrale.

[.5.2.1 L analyse del’ enveloppe (aussi appelée démodulation de 1’amplitude) :

Elle est basée sur La transformée d’Hilbert qui est un outil trés utilisé pour le diagnostic
des machines tournantes. [Sama.03],[Andr.05], la transformée d’Hilbert produit un signal
temporel complexe Z(t) définie par :

Z[ X (0)]=x(0)+ jH[x(1)] (1.24)

L'enveloppe est I’amplitude de ce signal, elle représente une évaluation de la modulation
présente dans le signal di aux bandes latérales [Xian.06]. Elle révele la modulation dans les
signaux causés par un équipement défectueux. De plus, elle enléve le signal porteur et cela
diminue l'influence de I’information sans apport, pour le but de découverte de défauts. La
figure 1.4 représente le signal enveloppe d’une boite vitesse avec et sans défaut.
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Figurel.4 Signal d’enveloppe d’'une boite vitesse (a) sans défaut, (b )avec défaut
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[.5.2.2 I"analyse cepstrale

C’est une méthode d’analyse qui a été développée pour le traitement de signal et elle a
montré ces avantages par rapport a la transformée de Fourier rapide (FFT) dans certains cas
[Cous.03], [capd.91]. Le cepstre a la capacité de détection des harmonique et les bandes
latérales, La figurel.4 représente le cepstre provenant d’une boite de vitesses, le cepstre est
défini comme étant la transformée de Fourrier inverse du logarithme du spectre de puissance :

C(r) = F '[log,, S(f)] (1.25)

Avec F™' est la transformé de Fourrier inverse, S (f) est le spectre de puissance
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Figure 1.5 Exemple d’analyse cepstrale d’un signal vibratoire provenant
d’une boite de vitesses [Feda.06]

1.5.2.3 Exemples d’ applications

= Dans [Roja.05] on trouve I’application des supports a vaste marge pour le diagnostic
et la détection des défauts de 1’élément roulant dans les roulements d’une pompe, ils
ont appliqué la transformé rapide de fourrier (FFT) et il ont pris 33 points FFT comme
indicateurs. La performance de classification a été comparée, en utilisant ces
indicateurs fréquentiels avec des indicateurs statistiques extraits du signal temporel,
qui sont basés sur les moments et les cumulants.

= Wong et al. [Wong.05] ont discuté la performance de classification des défauts
d’engranges en utilisant deux nouveaux ensembles d’indicateurs; le premier est
composé de quatre moments estimés de la densité spectrale de puissance (PSD) :

1

Ki=— Puw(n
A ()

K2= %Z(Pxx(n) — K1)?

Ks= e KMZ(er(n) K1)®

Ka= e Z(Pxx(n) K1)
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Le deuxiéme ensemble est formé de quatre moments estimés de la fréquence pondérée par
la densité spectrale de puissance :

Ks= %; f(n)Px(n)
\/Z[(f(n) — Ks)* Pxx ()]
Ke=4|X

K
K7= K;11<6~* ;[( £(n) —K5)3Pxx(n)]
Ks= K111<64 ;[( f(n)=Ks)" Pxx(n) |

[.5.3 Analyse temps -fréquence

Une limitation d'analyse du domaine fréquentiel et son incapacité a manier les signaux
non stationnaires quand les défauts des machines se produisent, a donné lieu a ’analyse
temps—fréquence, qui a ét¢ développé pour les signaux non stationnaires. L'analyse temps—
fréquence traditionnelle utilise des distributions qui représentent 1'énergie ou puissance des
signaux en deux dimensions de temps et fréquence pour révéler les meilleurs modeles de
diagnostic. La transformée de Fourier a court terme (STFT) ou spectrogramme [Andr.05] et la
distribution Wigner—Ville (DWYV), sont les distributions temps—fréquence les plus utilisées.
La transformation de Wigner-Ville est définie par :

W,(ev) = [s( +%)S*(t —%).e‘z’wdr (1.26)

Avec : s(t) signal complexe quelconque.
La figure 1.6 représente une distribution Wigner —Ville (DWV) pour deux niveaux de
défauts d’engrenage (écaillage) et la distribution de 1’énergie instantanée en fonction du temps
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Figure 1.6 Une représentation temps fréquence (DWV) et [ ’énergie instantanée pour
un pair d’engrenage a)30%, b) 50% écaillage de dent
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Dans [Lout.06] on trouve ['utilisation de la distribution Wigner-Ville pour la détection des
défauts d’écaillage de dents dans une boite de transmission par engrenage, I’outil utilisé
comme indicateur est 1’énergie instantanée par unité de temps, elle est définie par :

f2
E(t)= [ [Ptt, )| df (1.27)
f1

La transformée de Wigner-Ville (plus généralement la distribution de Cohen) [Raad.03]
posséde de bonnes propriétés en fournissant une localisation précise de 1’énergie dans le plan
temps-fréquence

|.5.4 Analyse temps —€chelle (ondelette) :

L’analyse en ondelettes consiste a décomposer le signal sur une base de fonctions a
support borné. Les fonctions de base se déduisent d’une ondelette mére par dilatation et/ou
contraction. On parle ainsi de décomposition temps-échelle [Raad.03]. La transformée en
ondelettes d'un signal s(¢) est définie par :

Ca,b = j_w S(t)WYa,p(t)dt (1.28)

On distingue deux types d’ondelettes|[Raad.03]:
v'I’ondelette continue de Morlet (qui correspond en fait a un filtrage du signal par un
banc de filtres elle est définie par :

1 t-b
\Pa, b = Ia \II ( a ) (1.29)
v’ et les ondelettes discrétes orthogonales qui garantissent 1’unicité de la décomposition

d’un signal.

Le choix de la meilleure ‘ondelette’ en fonction du probléme considéré est important dans un
souci d’interprétation physique de la décomposition.

Cette analyse est multi résolution, nous obtenons une bonne résolution fréquentielle en
basses fréquences, et temporelle en hautes fréquences. Les coefficients de la décomposition,
en nombre restreint, permettent de synthétiser le signal original avec une trés bonne qualité.
Ce point est bien exploité dans les télécommunications et le traitement d’images, est d’un
intérét moindre en mécanique Ils peuvent étre bien str utilisés pour la classification. On
retrouve quelques applications en ce sens, par exemple pour le diagnostic de défauts dans les
moteurs d’automobiles.

La bonne résolution en temps s’aveére intéressante pour la détection de transitoires, de chocs,
leur localisation temporelle étant trés précise. Ainsi, plusieurs applications ont été faites pour
détecter les défauts dans les mécanismes des machines alternatives et tournantes [Raad.03].

Pour les signaux d’engrenages, la transformée en ondelettes permet de mettre en évidence les
non stationnarités et par conséquent, elle a été appliquée dans plusieurs études [Peng.04],
[Sama.03], [Rafi.06], Par contre, pour ’analyse des machines tournantes, les représentations
temps-échelles sont nécessairement difficilement interprétables a cause de la perte de la
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notion de fréquences sauf en basses fréquences (BF), tellement utile pour 1’interprétation
mécanique.

1.5.5 Analyse cyclostationnaire

L’analyse des signaux cyclostationnaires a pour origine le domaine des

télécommunications ou 1’on peut transmettre des signaux dont les propriétés statistiques sont
périodiques. Cette analyse a été largement exploitée pour 1’identification des systémes, et
aussi pour la détection de défauts de roulement [Raad.03]. Cette hypothese correspond a la
nature physique des signaux issus des machines tournantes. Généralement, on a coutume
d’utiliser I’analyse synchrone. En fait, on exploite la cyclostationnarité d’ordre 1, ¢’est-a-dire,
de la moyenne. Plus généralement, cette approche est réellement prometteuse pour 1’analyse
et le diagnostic du bruit et des vibrations, par exemple pour I’étude des corrélations entre
harmoniques, et bien slr pour I’étude des phénomeénes cycliques dans les machines
alternatives.
Dans le cadre de 1’analyse des signaux d’engrenages, de nombreuses études montrent que les
vibrations d’un systétme d’engrenages sont cyclostationnaires; notamment [Capd.92],
[Bonn.05]. Plusieurs études sont menées actuellement dans ce domaine, y compris le lien avec
le bispectre et la bicohérence qui exploitent des liens entre les composantes [Boui.98]. Dans
[Capd.95], il a été également montré que les liens qui apparaissent dans la corrélation
spectrale, outil cyclostationnaire, permettent de détecter de maniére plus précoce un défaut
d’engrenage (les défauts apparaissant a certaines fréquences cycliques et rendent le signal de
plus en plus cyclostationnaire).

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les différents types de maintenance, ainsi que la
plupart des défauts responsables des pannes dans les systémes mécaniques en général et des
machines tournantes en particulier. Cette étude nous a permis de conclure que :

La majorité¢ des pannes, sont causés en premier lieu par les défauts d’engrenage et de
roulement.

En vue d’un diagnostic automatisé, il est nécessaire d’utiliser des indicateurs sensibles a
I’apparition des défauts, et qui donnent la meilleure information sur le systéme surveillé. La
majorité des travaux utilisent les descripteurs statistiques comme outil de diagnostic dans le
domaine temporel.

L’analyse dans le domaine spectrale a présenté ces avantages en détection des défauts
dans les machines tournantes, et son aptitude d’identification et d’isolation facile de certains
composants fréquentiels d’intérét.

L’analyse temps-fréquence, et temps—échelle, présentent un outil utile pour le
diagnostic des machines tournantes, mais a cause de la complexit¢ de ces méthodes, et
I’extraction difficile des indicateurs, ces deux techniques seront écartées dans la partie
expérimentale.

Les méthodes d’analyses des signaux vibratoires permettent d’extraire différents
ensembles d’indicateurs qui seront utilisées comme entrées au classificateur, afin d’identifier
un état de fonctionnement donné, ce genre de probleme est le sujet de diagnostic par
reconnaissance de formes qui sera abordé dans le deuxiéme chapitre.

-20 -



Chapitrel| Diagnostic et reconnaissance de formes

CHAPITRE II :
DIAGNOSTIC ET RECONNAISSANCE DE FORMES

1.1 Introduction

Le diagnostic d’un systéme est I’identification du mode de fonctionnement, a chaque
instant, par ses manifestations extérieures. Son principe général consiste a confronter les
données relevées au cours du fonctionnement réel du systéme avec la connaissance que 1’on a
de son fonctionnement normal ou défaillant. Si le mode de fonctionnement identifié est un
mode défaillant, le systéme de diagnostic peut localiser sa cause.

Dans le présent chapitre, nous introduisons, tout d’abord, le principe de diagnostic par
reconnaissance des formes, nous présentons ensuite un panorama des méthodes de
classification utilisées dans la RDF, en discutant briévement les supports a vaste marge, cette
méthode sera abordée avec plus de détail dans le prochain chapitre.

[1.2 Principe de diagnostic par reconnaissance de formes

Effectuer un diagnostic par reconnaissance de formes c’est identifier le mode de
fonctionnement et localiser éventuellement sa cause. L’application de la RDF au diagnostic
est réalisée en associant un mode de fonctionnement a une classe [Dubu.02]. La RDF est un
des nombreux aspects de l'intelligence artificielle ou plus exactement de l'intelligence
calculatoire. A partir d'un ensemble de données ou d'informations apprises, elle offre la
possibilité d'interpréter toute nouvelle observation (ou forme). Les observations déja connues
sont regroupées en classes, constituant des prototypes auxquels la nouvelle observation est
comparée pour étre identifiée. Les algorithmes utilisés permettent donc de classer des
observations dont les propriétés ont varié¢ par rapport a une observation type. Il s'agit donc
d'un outil qui a, entre autres, la capacité d'apprentissage [Duda.01] [Casi.03].

En reconnaissance de formes statistique chaque observation est représentée par un
vecteur X;de M paramétres réels, appelé vecteur forme tel que X; =[X1, Xys ooty Xy ]t. Ce
vecteur sera représenté par un point dans l'espace de dimension M (Figure2.1). R,
autrement appelé espace de représentation.

Supposons que pour toute nouvelle forme nous ayons a décider parmi N, formes types,

considérées comme ¢€tant des prototypes. A cause du bruit de mesure, de la précision des
capteurs etc...., une nouvelle observation sera rarement identique a I'un des prototypes (points

confondus dansR" ). Les classes (Wl, W,, -, WNC) correspondent a des zones dans l'espace,

regroupant les formes semblables. Ces zones de l'espace de représentation sont notées
(©@,0,,, Q) ou Nc<M.

\

L'objectif en reconnaissance des formes est alors de décider a laquelle des classes
(W, s Wy, ey Wy ) doit étre associée une nouvelle forme. Cela revient a rechercher dans quelle

zone de I'espace se situe la nouvelle observation (figure 2.2).
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AxeM

Axe 2

Figure 2.1 Caractérisation d'une observation par un
vecteur forme représenté par un point dans R"

Figure 2.2 Objectif : associer une nouvelle observation X a I'une
des classes

Si on se place dans le contexte du diagnostic, les parametres du vecteur forme traduisent
I'état de la machine étudiée. Ils sont issus d'analyses effectuées sur les signaux fournis par les
capteurs implantés (vibrations, vitesse, courants, ou encore tensions par exemple). L'objectif
en diagnostic est alors de définir a quel mode de fonctionnement (ou classe) correspond une
observation recueillie sur la machine. Cela est difficilement réalisable si la recherche de
signature est basée sur un seul type d'analyse ou d’indicateur.
En générale la conception d’un systeme de diagnostic par RDF se déroule en trois phases
[Beno.99], [Zwin.95] :

A. Phased’'analyse

Durant cette phase, toute I’expérience accumulée sur le processus doit étre exploitée.
De cette facon, on étudie les informations fournies par les capteurs et 1’historique du
processus.
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De cette phase on doit sortir d’une définition du vecteur forme de paramétres, et la
caractérisation des classes connues. De plus on dispose de I’ensemble d’apprentissage qui
représente plusieurs modes de fonctionnement.

A T’issue de cette phase, I’espace de représentation de dimension M est choisi, et toute
nouvelle observation sur le processus sera présentée par un point dans cette espace. On
dispose ¢galement de la connaissance des NC classes qui serviront de base au systeme de
décision.

B. Mise en place du systéme de décision

Dans cette phase, on construit les fronti¢res entre les classes. Il s’agit d’¢élaborer un

systéme de décision qui décidera de I’appartenance ou non d’une nouvelle observation X a
une des Nc classes. Notons que dans le systéme de décision choisi I’observation peut étre
soit attachée a une des classes connues, soit rejetée de toutes les classes.

Durant cette phase plusieurs méthodes de classification doivent étre testées afin de ne
garder que celle qui représente les meilleures performances.

Un panorama des méthodes de classification sera abordé dans la section (I1.3) de ce
chapitre.

C. Phased exploitation

Le vecteur forme et la reégle de décision ayant été choisis, on réalise une
implémentation du systéme de diagnostic afin de proposer une décision pour toute
nouvelle observation effectuée.

Le systéme retenu ne doit pas étre figé et doit pouvoir intégrer de nouvelles classes
détectées et donc adapter sa régle de décision.

La mise en place de méthodes de diagnostic par RDF se heurte souvent au probléme de
la connaissance a priori du systéme étudié. En effet, il est rare de disposer d’un nombre
suffisant d’observations correspondantes a tous les modes de fonctionnement possibles d’un
systéme. En général tout ou partie des modes de fonctionnement qualifiés d’anormaux n’on
jamais été rencontrés sur le systéme. Il est donc nécessaire de concevoir des systémes de
diagnostic adaptatif, dans les quel la connaissance incompléte peut étre enrichie incluant de
nouveaux modes de fonctionnement au fur et & mesure qu’ils apparaissent. Cela se traduit par
la prise en compte possible du nombre de classes au niveau de la régle de décision.

Les options de rejet pour ces régles de décision seront prises en compte pour résoudre
ce probléme.

1.3 Panorama des méthodes de classification

La problématique de la reconnaissance des formes consiste a affecter les objets d’un
ensemble A a des catégories ou classes prédéfinies. Ce type de question fait partie des
problémes de classification. Avant d’aborder une des méthodes de classification dans le cadre
de notre travail, nous donnerons un panorama des méthodes de classification.

Les méthodes de classification font référence a I’existence de groupes ou classes de données

et elles se divisent en deux groupes:

e Les méthodes de classification non supervisées (aussi appelées méthodes de clustering) :
méthodes basées sur la notion d’apprentissage non supervisé, laquelle consiste a regrouper
des objets appartenant a un ensemble T en classes restreintes de telle sorte que les objets
d’une méme classe soient le moins dispersés possible.
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e Les méthodes supervisées (aussi appelées «classificateurs») basées sur la notion
d’apprentissage supervis¢ : méthodes utilisant un ensemble d’exemples ou les classes
d’appartenance sont connues au préalable. A partir de cet ensemble, des normes (ou
régles) d’affectation seront définies.

Nous développerons ci dessous ces différentes méthodes en soulignant certains de leurs

avantages et inconvénients.

[1.3.1 Méthodes de classification non supervisées

Les problémes de classification non supervisées ont été traités dans plusieurs références :
[Duda.01], [bela.00], [Oukh.97], [Bess.05], [Zwin.95], [Corn.02], [Casi.03]. L’objectif de ces
méthodes est de regrouper les individus en un nombre restreint de classes homogenes. Dans ce
type de méthodes, les classes seront obtenues a 1’aide des algorithmes formalisés et non par des
méthodes subjectives. On distingue aussi les méthodes de classification non hiérarchiques et les
méthodes de classification hiérarchiques.

[1.3.1.1 Méthodes non hiérar chiques

Ce sont des méthodes qui produisent directement une partition en un nombre fixé de
classes. Parmi ces méthodes, nous trouvons [Bela.00] :

11.3.1.1.1 Méthode de leader

Cette méthode considere chaque objet une seule fois. Lorsque le premier objet arrive, on lui
attribue la premicre classe et il devient le leader de celle-ci. Ensuite, chaque fois qu’un nouvel
objet se présente, on calcule sa distance par rapport aux leaders de chacune des classes existantes
a cet instant, et on compare cette distance a un seuil. Si cette distance est inférieure au seuil fixe,
on attribue au nouvel objet la classe du premier leader trouvé (pour lequel la distance calculée est
inférieure au seuil), sinon une nouvelle classe est créée et le nouvel objet devient le leader de cette
classe.

Cette méthode dépend de I’ordre de présentation des objets. Lorsque cet ordre n’est pas optimal,
le nombre de classes augmente sensiblement. Par ailleurs, pour définir des nouveaux leaders, cette
méthode utilise des distances, ce qui nous ramene au probléme de la définition des métriques.

11.3.1.1.2 Méthode de k-means

Cette méthode est encore appelée algorithme des centres mobiles. Ce type d’algorithme, ou
la classe est représentée par son centre de gravité, a été étudié par plusieurs auteurs, a savoir
’algorithme k-means est I’un des algorithmes de clustering les plus connus. Il est basé sur la
méthode des centroides (ou centres de gravité). Le principe de cette méthode est le suivant :

On se donne pour commencer, K centres arbitraires Ci, Cz,..., Ck ou chaque Ci représente le centre
d’une classe Ci. Chaque classe Ci est représentée par un ensemble d’individus plus proches de Ci
que de tout autre centre. Aprés cette initialisation, on effectue une deuxiéme partition en
regroupant les individus autour des mj qui prennent alors la place des Cj (mj est le centre de gravité
de la classe Cj, calculé en utilisant les nouvelles classes obtenues). Le processus est ainsi réitéré
jusqu’a atteindre un état de stabilité ou aucune amélioration n’est plus possible.

Cette méthode est convergente et surtout avantageuse du point de vue calcul mais elle dépend
essentiellement de la partition initiale. Il existe donc un risque d’obtenir une partition qui ne soit
pas optimale mais seulement meilleure que la partition initiale. De plus, la définition de la classe
se fait a partir de son centre, qui pourrait ne pas étre un individu de ’ensemble a classer, d’ou le
risque d’obtenir des classes vides.
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11.3.1.1.3 Méthode des nuées dynamiques

Cette méthode peut étre considérée comme une généralisation de la méthode des centres
mobiles. Le principe de la méthode est le suivant :
On tire au hasard k noyaux parmi une famille de noyaux (chaque noyau contient un sous-
ensemble d’individus). Puis chaque point de I’ensemble d’apprentissage est affecté au noyau dont
il est plus proche. On obtient ainsi une partition en K classes dont on calcule les noyaux. On
recommence le processus avec les nouveaux noyaux et ainsi de suite jusqu’a ce que la qualité de
la partition ne s’améliore plus. Cette méthode a I’avantage de traiter rapidement de grands
ensembles d’individus. Elle fournit une solution dépendant de la configuration initiale et nécessite
le choix du nombre de classes. En général le nombre de classes est fixé par 1’utilisateur et
I’initialisation est faite par un tirage au hasard. Pour comparer I’individu avec les noyaux, cette
méthode utilise des distances, ce qui a I’inconvénient d’établir des métriques.

Les méthodes non hiérarchiques permettent de traiter rapidement de grands ensembles
d’individus, mais elles supposent que le nombre des classes est fixé au départ. Si le nombre de
classes n’est pas connu ou si ce nombre ne correspond pas a la configuration véritable de
I’ensemble d’individus (d’ou le risque d’obtenir des partitions de valeurs douteuses), il faut
presque toujours tester diverses valeurs de k, ce qui augmente le temps de calcul. C’est pourquoi,
lorsque le nombre des individus n’est pas trop ¢€levé, on préfere utiliser les méthodes
hiérarchiques.

11.3.1.2. Méthodes hiérar chiques

La classification hiérarchique consiste a effectuer une suite de regroupements en classes de
moins en moins fines en agrégeant a chaque étape les objets ou les groupes d’objets les plus
proches. Elle fournit ainsi un ensemble de partitions de 1I’ensemble d’objets. Cette approche utilise
la notion de distance, qui permet de refléter I’homogénéité ou 1’hétérogénéité des classes. Ainsi,
on considere qu’un élément appartient a une classe s’il est plus proche de cette classe que de
toutes les autres.

La principale difficulté¢ de cette méthode est la définition du critére de regroupement de deux
classes, c’est-a-dire la détermination d’une distance entre les classes. [Bela.00].

11.3.2 Méthodes de classification supervisees

Les méthodes d’affectation ou “classificateurs” sont caractérisées par la phase
d’apprentissage qui consiste a établir des régles de classification a partir des connaissances
disponibles a priori. Cette phase peut étre réalisée a partir d’un apprentissage inductif ou déductif
(par systeme expert). Le premier type d’apprentissage permet de passer de cas particuliers a des
lois plus générales «si les hommes X, Y, z, etc. sont mortels, alors on peut poser comme hypothése
d’induction que I'homme est mortel». Par contre le deuxiéme type permet de passer d’un cas
général a un cas plus particulier «si I’hypothése que tous les hommes sont mortels, est vrai, alors
en conclusion Socrate, qui est un homme, est mortel». Les méthodes présentées dans ce chapitre
utilisent soit I’apprentissage inductif soit 1’apprentissage déductif mais pas les deux a la fois. Ces
méthodes interviennent dans plusieurs domaines tels que la reconnaissance des formes, les
statistiques, les réseaux connexionistes (réseaux de neurones artificiels), et I’intelligence
artificielle... etc. [Belac.00][Duda.01]. Nous aborderons ici quelques-unes de ces méthodes dans
chacun de ces domaines.

11.3.2.1 Méthodes d’ appr entissage inductif

Les méthodes d’apprentissage inductif consistent a inférer des régles de décision a partir
d’exemples des différentes classes. Ceci se fait dans le but d’une généralisation afin de prédire des
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nouveaux cas, sur la base des paramétres les décrivant. Parmi les méthodes utilisant ce type
d’apprentissage on trouve [Casi.03]:

[1.3.2.1.1 Méthode des k plus proches voisins (k-ppv)

Le principe général de la méthode des k-ppv consiste a rechercher parmi 1’ensemble

d’apprentissage T, contenant 1’ensemble des individus et leurs classes d’affectation, un nombre k
d’individus parmi les plus proches possibles de I’individu a classer. Puis, I’individu est affecté a la
classe majoritaire parmi ces K individus trouvés. Le nombre k est fixé a priori par 1’utilisateur
[Corn.02].
Si k = 1, alors I’individu est affecté a la classe du plus proche voisin de ’ensemble T. Une
variante de la régle de la majorité consiste a prévoir un seuil ‘s’ au-dessus duquel une décision de
rejet est prise. Ainsi, on peut rencontrer des cas ou I’individu n’est affecté a aucune classe. En
réalité, la maniére la plus simple d'élaborer cette régle est de mesurer la distance entre le
nouveau vecteur X et chacun des vecteurs de l'ensemble d'apprentissage. Le vecteur X sera
alors affecté a la classe la mieux représentée parmi ses k observations X' les plus proches
(figure2.3).

paraméire i

paramérre 2

Dhomad i conte nant
lesk — ppvde x

paramérre

Figure 2.3 Illustration de I’effet de I’affectation par la regle des k-ppv [Casi03]

La méthode des k-ppv a I’avantage d’étre trés simple a mettre en oeuvre et d’utiliser
directement 1’ensemble d’apprentissage T. Elle ne fait aucune hypothése a priori sur les données.
La qualité de la discrimination par cette méthode dépend du choix du nombre k de voisins
considérés. Cependant, il est souvent, nécessaire de faire varier ce nombre K pour obtenir les
meilleurs résultats possibles. Un autre probléme important de la méthode des k-ppv est qu’elle
nécessite un espace mémoire trés important pour stocker les données et pour faire les différents
calculs dans la phase de classification. De plus, elle a I’inconvénient d’utiliser les distances pour
déterminer les voisins de 1’individu a affecter, ce qui peut poser des problémes si les dimensions a
agréger ne sont pas homogenes.

[1.3.2.1.2. Méthode bayésienne

Cette reégle de décision consiste a affecter a chaque observation représentée par un
vecteur paramétres Y @ la classe la plus probable. L'approche bayésienne a pour but de
minimiser la probabilité d'erreur de classification, c'est-a-dire elle utilise la valeur de la
probabilité a posteriori qu’une observation X provienne de la classe wi :
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f (x|wi). Pr(wi)

Pr(wi|x) = —

D (x| wi). Pr(w)
j=1

(IL1)

Ou f (x|wi ) est la densité de probabilité de X dans la classe wi.

La quantité au dénominateur est appelée densité de probabilité non conditionnelle a X, ou loi
de mélange.

La régle de Bayes définit I’affectation du vecteur X a I’une des classes par [Casi.03] :

X—> Wi si Pr(wi|x)= max [ Pr(wi[x) ] (11.2)

Une caractéristique importante des données soumises a la méthode est la probabilité¢ “‘Pr’’
avec laquelle les différentes classes apparaissent dans la population considérée. Elle est appelée
probabilité & priori. En pratique, cette distribution est estimée a partir des fréquences observées
dans les données, sauf si une connaissance a priori du domaine peut les fournir [Oukh.97].

11.3.2.1.3. Méthodes d’ analyse discriminante

Les méthodes d'analyse discriminante ont ét¢ largement étudiées [Oukh.97], [Zwin.95],
[Bela.00], [Corn.02], [Duda .01]. Une alternative pour résoudre le probleme de décision est de
fixer a priori le nombre et la forme des surface discriminantes permettant de séparer les classes .
Ce genre de méthodes se base sur les travaux de Fisher (1936). Suivant les formes des classes, on
peut trouver différents types de discrimination :

11.3.2.1.3.1 Discrimination linéaire

Elle consiste a séparer les classes par des frontiéres linéaires afin de regrouper les points a
classer autour du centre de gravité de la classe (la moyenne de la classe), et a créer aussi des
frontieres linéaires entre les classes.

Dans le cas ou on aurait n variables, la fonction de discrimination devient [Oukh.97] :

d(a) = wixs + waxe+ ... + WnXn+ Wn+1 (I1.3)

Cette fonction dépend de paramétres Wi, ..., Wn, Wn+1. La détermination de ces paramétres se fait
par un algorithme d'apprentissage qui vise a satisfaire le critére associé¢ au modele. En fonction
des données, le critere le plus utilisé pour ajuster ces parametres est celui qui vise généralement a
minimiser l'erreur de classification.

A. Discriminateur de Fisher

Il est basé sur la maximisation du critére de Fisher défini, pour chacun des parameétres
du vecteur forme. Rappelons que ce critére tient compte a la fois de I'¢loignement entre les
classes et de leur compacité. Le but de I'approche est de rechercher le vecteur w pour lequel le
critére est maximal.

Prenons la formulation suivante :

w'Sw
w'S, w
Le critére étant dérivable par rapport aux composantes de W, sa valeur optimale sera obtenue
en annulant son gradient. On obtient ainsi une solution directe pour W :

J(w) = (IL4)
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w=S_"(m—m) (IL.5)
Sw et SB sont respectivement les matrices de dispersion intra — classe et inter — classes,
calculées pour les deux classes entre lesquelles la frontiére séparatrice est recherchée :

Ne
Sy =N;Sy +N,S,, +-+N.S, => NS, (1L6)
i=1

S,iest la matrice de dispersion intra-classes de la classew,. Elle est calculée a I’aide de
I’équation suivante :

1 &
Sw = N_Z(Xu —m;)(x; —m;)’ (IL.7)
i =l
Avec
Nc : Nombre de classes
Ni : Nombre de vecteurs dans la classe o,

Xij :j°™ vecteur de la classe ,, m; : Centre de gravité de la classe o, .
m : Centre de gravit¢ de l'ensemble d'apprentissage: c’est le vecteur moyen total
. . : 1<
m = [m1 m,...m;...my, ]' obtenu a partir de I’ensemble des échantillons m; = Wz Xj; -
i=1

N : Nombre de vecteurs de I'ensemble d'apprentissage
Alors que la matrice de dispersion inter—classes, appelée en anglais between-class
scatter, s'exprime en fonction des centres de gravités des classes et du centre de gravité de

'ensemble d'apprentissage, elle mesure la dispersion des classes entre elles, On définie cette
matrice par :

s, =Z N, (M, —m)(m, — m)! (IL3)

Par ailleurs, la matrice variance-covariance qui traduit la dispersion totale de 1'ensemble vaut :
S=§,+S;. (1L9)

Etant donné que le centre de gravit¢ m de I'ensemble est situé sur la frontiére, alors la valeur
du seuil wo peut étre directement obtenue :

W, =-m'w (I11.10)
Avec :
me N1mH|\-IN2m2 aL11)

B. Décision entre plusieur s classes

Une phase de décision en diagnostic par reconnaissance des formes est rarement limitée
a une dichotomie. Au méme titre que les approches statistiques, les méthodes d'analyse
discriminante peuvent parfaitement étre adaptées aux problémes de décision entre plusieurs
modes de fonctionnement. Le moyen le plus simple pour traiter le cas "multiclasses" est
d'utiliser une approche par dichotomies successives :
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si gi(x)>0 alors tester giu(x) avec(u=1...M et u=j)
si gii(x)<0 alors tester gu(x) avec(u=1....M et u=i) (IL.12)

Avec g(x) est la fonction de décision ou réegle de décision

Les frontieres ayant été définies au préalable, il suffit d'appliquer séquentiellement la
régle de décision entre deux classes w; et W ; a toute nouvelle observation X. La généralisation
que nous avons utilisée est schématisée par 1'arbre de décision représenté sur la figure 2.4.
Chaque dichotomie testée (en accord avec (II.12)) offre deux solutions (g > 0 ou g < 0). Ainsi,
M — 1 tests sont réalisés pour tout nouveau vecteur X. Ce n'est que lors du test final entre la
classe wy et la classe ayant remporté la dichotomie précédente, que la classification de la
nouvelle observation X est réalisée [Casi.03].

X
ng(X)
‘/>O/\<0A
gls(x) gB(x)
>0A/\i() >() /\io
Oim (X) Osm (%) Jom (x) Osum (x)
l 4 v \ 4
>0=>XeWw, >0=xew, >0=xew, >0=>Xew,
{<O:>XEWM <0=xew, <0=>Xxew, <0=Xxew,

Figure2.4 Généralisation de I'analyse discriminante au probleme multiclasses [Bela.00]

Les rejets d'ambiguité et de distance peuvent aisément étre introduits dans les regles de
décisions utilisant les frontieres :

= Reget d'ambiguité

On comprend intuitivement qu'aucune décision ne puisse étre prise concernant un point
situé a la frontieére entre deux classes. Le rejet peut étre appliqué en définissant une marge de

sécurité € telle que :
Xow, si |gx)|<¢ (I.13)

-29.



Chapitrel| Diagnostic et reconnaissance de formes

* Reget dedistance

Comme pour la régle des k — ppv, il est possible de fixer un seuil pour la distance entre
la nouvelle observation et sa classe d'affectation supposée. La décision entre classes est faite
par le calcul direct des frontiéres séparatrices. Toutefois il important de noter que ces
approches de discrimination linéaires ne peuvent fournir des résultats acceptables que dans le
cas ou les modes seraient effectivement séparables. De plus deux problémes peuvent se poser:
1) il n'est pas certain qu'il existe des frontieres répondant aux équations.

2) si une solution existe et fournit de bons résultats avec I'ensemble d'apprentissage, cela ne
signifie pas pour autant qu'elle soit parfaitement adaptée aux nouvelles observations. Les
coefficients des équations mathématiques devront alors étre actualisés [Casi.03].

11.3.2.1.3.2 Discrimination quadratique

Le principe de cette méthode est le méme que celui développé précédemment excepté qu’au
lieu de séparer les classes par des hyperplans, on les sépare par des surfaces qui ont généralement
la forme ellipsoide. La discrimination quadratique utilise plusieurs métriques (une par classe) pour
mesurer la dispersion de chaque classe et la régle de décision est donnée comme suit [Casi.03] :

f(x)=w, +Zd: Wi Xi +Zd:ZdZWinin (I1.14)
=1

i=1 j=1

11.3.2.1.4 Les supports a vaste marge (SVM)

Les supports a vaste marge (SVM) sont des algorithmes de classification récemment
développés par Vapnik [Vapn.98], [Vapn.00]. L’idée essentielle des SVM est d’utiliser des
fonctions noyaux et de projeter les données de 1’espace d’entrée (non linéairement séparables)
dans un espace de plus grande dimension appelé espace de caractéristiques, de facon a ce que
les données deviennent linéairement séparables. Ces algorithmes tentent de minimiser les
erreurs d’apprentissage tout en maximisant la marge séparant les données des classes. Le
comportement des SVM est conditionné par le type de noyau utilisé¢ dans la projection et les
valeurs accordées a ses parametres. Pour plus de détail (voir chapitre I11)

[1.3.2.1.5 L " approche desréseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont des outils de D'intelligence artificielle, capables
d’effectuer des opérations de classification. Leur fonctionnement est bas¢ sur les principes de
fonctionnement des neurones biologiques. Leur principal avantage par rapport aux autres
outils est leur capacité d’apprentissage et de généralisation de leurs connaissances a des
entrées inconnues. Les réseaux de neurones peuvent étre ¢galement implémentés en circuits
¢lectroniques, offrant ainsi la possibilit¢ d’un traitement temps réel. Le processus
d’apprentissage est donc une phase trés importante pour la réussite d’une telle opération.
Plusieurs types de réseaux de neurones et plusieurs algorithmes d’apprentissage existent en
littérature.

Une des qualités de ce type d’outil est son adéquation pour la mise au point de systémes
de surveillance modernes, capables de s’adapter a un systéme complexe avec reconfigurations
multiples. Les deux architectures les plus utilisées en surveillance industrielle, a savoir le
Perceptron Multi Couches (PMC) et les Réseaux a Fonctions de base Radiales (RFR). La
figure 2.5 montre I’architecture générale d’une application de surveillance par reconnaissance
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des formes avec réseaux de neurones. L’expert humain joue un rdle trés important dans ce
type d’application.

Toute la phase d’apprentissage supervisé du réseau de neurones dépend de son analyse des
modes de fonctionnement du systéme. Chaque mode est caractéris€ par un ensemble de
données recueillies sur le systeme. A chaque mode, on associe une expertise faite par I’expert.
Cette association (ensemble de données - modes de fonctionnement) sera apprise par le réseau
de neurones. Apres cette phase d’apprentissage, le réseau de neurones associera les classes
représentant les modes de fonctionnement aux formes d’entrée caractérisées par les données
du systéme [Zemo.03].

Neurones d’entrée Neurones intermédiaires Neurones de sortie

Poids Poids Ol,

Figure 2.5 Structure d’un réseau de neurones artificiels [Zemo.03].

11.3.2.1.6 Affectation par arbresde décision

L’approche d’arbre de décision (AD) a été largement étudiée et appliquée dans le domaine
de classification supervisée. Les arbres de décision sont une des techniques les plus populaires
basées sur I’apprentissage supervisé. Cette méthode est trés facile a mettre en oeuvre, de plus,
on peut facilement interpréter les regles de décision issues de I’apprentissage. Nous
considérons ici un exemple de classification de textes représentés par bags of word avec des
poids binaires[Call.03].

Un AD est constituée, comme tout arbre, de noeuds et de feuilles. Chaque noeud contient un
test et possede autant de descendants qu’il y a de valeurs possibles pour ce test, les tests
consisteront simplement a vérifier la présence d’un terme dans le document analysé. On aura
donc affaire a des arbres binaires. Aux extrémités des branches de 1’arbre, on trouve des
feuilles qui indiquent le résultat de la classification, c.a.d la classe que ’on assigne. Pour
classer un nouveau document, il suffit de le soumettre a la racine de 1’arbre et de le laisser
parcourir les branches au fil des résultats des tests jusqu’a atteindre une feuille.

Dans le cadre des AD, I’entrainement consiste a créer ’arbre a partir de 1’entrainement
(training set). Il s’agit d’un processus récursif dans lequel les données d’entrainement seront
utilisées pour déterminer 1’attribut a tester lors de la création des noeuds.

Au départ, on dispose d’un ensemble de documents correspondants a [’ensemble
d’entrainement complet. Sur la base de cet ensemble, on va déterminer un attribut (dans ce
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cas, il s’agit de I’indice d’un terme) sur lequel le test de la racine de 1’arbre va porter. Cet
ensemble va ensuite étre divisé en deux sous-ensembles contenant respectivement les données
ayant et n’ayant pas satisfait au test. Le processus est alors répété sur ces deux sous-
ensembles. Lorsque 1’on ne peut plus trouver d’attribut permettant de subdiviser 1’ensemble,
une feuille portant le label majoritairement représenté par les exemples que I’on a regus, est
créée. L’idée générale est de créer des tests qui discriminent le plus possible les exemples
d’apprentissage. En clair, cela veut dire que I’attribut sur lequel on fait le test doit séparer les
exemples en deux ensembles de taille voisine.

11.3.2.2 Méthodes d’ appr entissage déductif : Affectation par systéme expert

Les méthodes d’apprentissage déductif utilisent un raisonnement analytique qui est bas¢ sur
des inférences déductives dans le but est de transformer un ensemble de connaissance sous une
forme désirée par I'utilisateur. Parmi les exemples utilisant ce type d’apprentissage on a les
systémes experts et la théorie des ensembles approximatifs (rough sets). Dans ce type
d’apprentissage on présentera seulement les méthodes de classification utilisant les systémes
experts.

Un systéme expert a pour objectif de reproduire le comportement de 1’expert lors de la
résolution d’un probléme, prenant appui sur une représentation des connaissances de ce dernier

Base de connaissances (régles de Base de faits (données)
connaissances fournies par I’expert)

Moteur d’inférences (logiciel
développant le raisonnement du
systéme)

Interface homme machine
(Logiciel de communication)

Figure2.6 Architecture d’un systeme d’affectation par systeme expére

Les connaissances sont représentées par une base de régles et une base de faits. Les régles
sont des assertions données sous formes d’implications. Elles peuvent tre interprétées comme des
conditions a réaliser pour déclencher une action donnée, et elles ont la forme suivante :

Si < conditions >, alors < actions/conclusion >.

La base des faits contient des assertions qui ne sont pas exprimées sous formes d’implications.
Elle représente une connaissance relevant du cas particulier de I’individu a traiter, laquelle peut
étre fournie au systéme ou bien déduite par celui-ci. Pour affecter les individus aux différentes
classes, le systéme cherche I’ensemble de régles applicables en effectuant un choix puis il
applique la régle choisie et recommence le cycle. Le processus s’arréte lorsqu’il n’y a plus de
regle applicable ou lorsque le but est atteint. Ce traitement est appelé moteur d’inférence.
L’efficacité de ce raisonnement dépend de la pertinence du choix des régles.
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L’affectation des individus se fait a 1’aide d’un ensemble de régles comme dans les méthodes
utilisant I’arbre de décision. Dans les systémes experts, les classes et les régles d’affectation sont
données par une expertise et non pas par un ensemble d’exemples (a I’inverse, les arbres de
décision utilisent un ensemble d’exemples pour déterminer les classes et les regles d’affectation)
[Bela.00].

I1.4 Performance des méthodes de classification

La plus part des méthodes de classification mentionnées dans ce chapitre ont été largement
appliquées dans plusieurs domaines. La question qu’on peut se poser est la suivante : comment
évaluer les performances d’ une méthode de classification ?. En général, on divise 1’ensemble de
données disponible en deux sous-ensembles : I’un servira pour 1’apprentissage et I’autre pour le
test. L’ensemble d’apprentissage est utilisé pour déterminer les parametres du modele de
classification, par exemple les parametres w et b dans le cas supports a vaste marge. L ensemble
de test sert pour tester les performances de la méthode en calculant le taux de classification
correcte de I’ensemble des cas. Ce taux est déterminé en divisant le nombre de cas bien classés sur
le nombre des cas testés.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons montré le principe de diagnostic par reconnaissance de
formes, en motionnant les phases principales pour la mise en ouvre de tel systéme de
diagnostic, la premicre phase est liée a I’étude des informations fournies par les capteurs. La
deuxiéme phase est la plus importante, 1a on doit choisir une méthode de décision qui offre
une meilleure performance, Nous avons choisi dans le cadre de notre travail d’étudier les
performances d’une nouvelle méthode d’apprentissage : les supports a vaste marge (SVM).
La théorie, et les principes de cette méthode seront présentés dans le prochain chapitre.
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CHAPITRE III : LES SUPPORTS A VASTE MARGE (SVM)

II1.1 Introduction

Les « Supports vector machines», souvent traduit par I’appellation de Supports a Vaste
Marge ou separateurs a Vaste Marge (SVM) sont une classe d’algorithmes d’apprentissage
initialement définis pour la discrimination c’est-a- dire la prédiction d’une variable qualitative
initialement binaire. IIs ont ét¢ ensuite généralisés au cas de plusieurs classes et a celui de la
prédiction d’une variable quantitative. Dans le cas de la discrimination d’une variable
dichotomique, ils sont basés sur la recherche de I’hyperplan de marge optimale qui, lorsque
c’est possible, classe ou sépare correctement les données tout en étant le plus éloigné possible
de toutes les observations. Le principe est donc de trouver un classificateur, ou une fonction
de discrimination, dont la capacité de généralisation (qualité de prédiction) est la plus grande
possible.

Cette approche découle directement des travaux de Vapnik en théorie de
[’apprentissage a partir de 1995 [Vapn.98], [Vapn.00]. Elle s’est focalisée sur les propriétés
de généralisation (ou prédiction) d’un modéle en contrdlant sa complexité. La dimension de
Vapnik Chernovenkis (VC) est un indicateur du pouvoir séparateur d’une famille de
fonctions associ¢ a un modele et qui en contrdle la qualit¢ de prédiction. Le principe
fondateur des SVM est justement d’intégrer a 1’estimation le contrdle de la complexité c’est-
a-dire le nombre de parameétres qui est associé dans ce cas au nombre de vecteurs de supports.

Le principe de base des SVM consiste & ramener le probléme de la discrimination a
celui, linéaire, de la recherche d’un hyperplan optimal. Deux idées ou astuces permettent
d’atteindre cet objectif [Bess.05]:

* La premicre consiste a définir [’hyperplan comme solution d’un probléme d’optimisation
sous contraintes dont la fonction objectif ne s’exprime qu’a I’aide de produits scalaires entre
vecteurs et dans lequel le nombre de contraintes “actives” ou vecteurs de supports contrdle la
complexité du modéle.

* le deuxiéme est le passage a la recherche de surfaces séparatrices non linéaires est obtenu
par lintroduction d’une fonction noyau (kernel) dans le produit scalaire induisant
implicitement une transformation non linéaire des données vers un espace intermédiaire
(feature space) de plus grande dimension. D’ou I’appellation couramment rencontrée de
machine a noyau ou kernel machine.

Sur le plan théorique, la fonction noyau définit un espace hilbertien, dit auto-
reproduisant et isométrique par la transformation non linéaire de 1’espace initial et dans lequel
est résolu le probléme linéaire. Cet outil devient largement utilisé dans de nombreux types
d’application et s’avére un concurrent sérieux aux algorithmes les plus Performants.
L’introduction de noyaux, spécifiquement adaptés a une problématique données, lui confere
une grande flexibilité pour s’adapter a des situations trés diverses (reconnaissance de formes,
de séquences génomiques, de caractéres, détection de spams, diagnostics...). A noter que, sur
le plan algorithmique, ces algorithmes sont plus pénalisé€s par le nombre d’observations, c’est-
a-dire le nombre de vecteurs de supports potentiels, que par le nombre de variables.
Neéanmoins, des versions performantes des algorithmes permettent de prendre en compte des
bases de données volumineuses dans des temps de calcul acceptables.

Le livre de référence sur ce sujet est celui de Vapnik [Vapn.98]. De nombreuses introductions
et présentations des SVM sont accessibles sur des sites comme par exemple : www.kernel-

machines.org.
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I11.2 Théorie de I’apprentissage de Vapnik

Dans cette section, nous rappelons quelques éléments essentiels de la théorie de
I’apprentissage statistique. Nous introduisons par la méme occasion le principe du risque
structurel que minimise les SVM.

a) Risque structurel

Considérons un probléme de classification a deux classes et soit les paires de données
étiquetées :

(x1, y1),.c(xi, yi) € RV x {£1} (I1L.1)
observation de 1I’ensemble d’apprentissage et yi son étiquette. Et soit

iéme

Ou xireprésente la i
I’ensemble de fonctions £, défini :
{f.:aed}, f :RY - {£1} (1I1.2)

a :vecteur de parametres.
A :I’ensemble des paramétres.

Supposons aussi qu’il existe une distribution P(X,y) des données dont on ignore le modele. La
tache d’apprentissage de 7, qui approxime au mieux cette distribution consiste a minimiser le
risque réel donné par :

R(a)zj% f.(x) = y|dP(x,y) (I11.3)

b) Risque empirique

Dans I’équation (II1.3) ne connaissant pas P(x, y), il est difficile d’estimer le risque R(c) .
I1 est possible toutefois de considérer une fonction de risque empirique de la forme :

f.(x)=y| (IIL4)

1 1
Remp(a) / [Z_; >
Si I’ensemble d’apprentissage est fini, la minimisation du risque empirique donné par
I’équation I11.4 ne garantit pas un minimum pour le risque réel [Ayat.04].
En 1979, Vapnik a mis au point le principe de la minimisation du risque structurel qui évite le
sur-apprentissage des données a la convergence de la procédure d’apprentissage. Le risque
empirique, par ailleurs, représente une estimation assez optimiste du risque réel dont la
minimisation ne garantit pas la convergence vers une solution acceptable.

Le risque structurel constitue une borne supérieure de I’erreur de généralisation qui s’écrit :

R(a) < Remp(a)+¢(?,@) (I11.5)

Pour a € A et > h avec une probabilit¢ d’au moins 1-7 et ou ¢ est un terme de
confidence donnée par :

21 n
ﬁ log(n)): h(logj)—log(z)

¢(1’ ! !

(I1L6)
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Le paramétre 2 est appelé VC ou dimension de Vapnik-Chervonenkis. Il décrit la
capacité de I’ensemble de fonctions solutions. Pour un probléme de classification binaire, /
est le nombre maximum de points séparables selon 2" configurations par ’ensemble de
fonctions solutions. La minimisation de cette borne consiste a opérer une régularisation de

log(77)
[
garanti en minimisant a la fois I’erreur empirique et le terme de régularisation.

La limite supérieure du risque réel (erreur de généralisation) définie dans 1’équation
(ITI.5) constitue un principe essentiel de la théorie des supports a vaste marge qui nécessite
encore quelques remarques pertinentes.

Selon 1’équation (IIL.5), étant donné un ensemble d’apprentissage de taille /, il est
possible de borner R(a) en minimisant la somme des quantités Remp(a) et A({fs: @ € A’}), tel
que A’ représente un sous-ensemble de A. Par ailleurs, I’erreur empirique dépend de la
solution particuliére trouvée par la machine d’apprentissage, a savoir f, , et peut étre réduite en
choisissant des valeurs appropriées pour les parametres o; composant a.

La capacité # (dimension VC) quant a elle, dépend de 1’ensemble de fonctions {f,: o € A’}
que la machine d’apprentissage peut inférer. Dans le but de controler 4, il est possible de
considérer des structures Sn = { f;: o € A, } de plus en plus complexes, telles que :

Sic S:2c....... cShnc..... , (I11.7)

et dont les capacités respectives vérifient I’inégalité :

I’erreur empirique Remp (00) via le terme de pénalité @ ( 7 ) . Donc un minimum est

hl < hZ <l < hn <. 5 (1118)
Pour un ensemble observations (x1, y1),.....(xi, ¥i), la minimisation du risque structurel vise
a choisir £, parmi I’ensemble de fonctions { 7;: o €A, } possibles, qui minimise le risque
garanti pour désigner la limite supérieure de I’erreur de généralisation donnée dans 1’équation
(IT1.5). Le processus de choisir le bon sous-ensemble de fonctions solutions revient a contrdler
la complexité du classificateur en cherchant le meilleur compromis entre une faible erreur
empirique et une complexité moindre
IT1.3 Les bases mathématiques des SVM

Les systémes d’apprentissage appelés supports a vaste marge ( Support vector
machines) ou SVM en abrége sont des algorithmes basés sur les trois principes
mathématiques suivants[Yann.97] :

a) Le principe de Fermat (1638):

Les points qui minimisent ou maximisent une fonction dérivable annulent sa dérivée. Ils
sont appelés points stationnaires
b) Le principe de Lagrange (1788):

Pour résoudre un probléme d’optimisation sous contraintes il suffit de rechercher un
point stationnaire x du lagrangien L de la fonction f'a optimiser,

L(x,a)= f(x)+ Zk: aifi(x) (I11.9)

Ou f(x) est la fonction a optimiser (fonction objective), les a; sont des constantes appelées
coefficients de Lagrange ou multiplicateurs de Lagrange, les fi exprimant les contraintes
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¢) Le principe de Kuhn-Tucker (1951) :

Les relations de Kuhn-Tucker peuvent s’appliquer au cas qui nous intéresse .Avec des
fonctions fet f; convexes, il est méme toujours possible de trouver un point- selle (xo,a™)
qui vérifie :

mxin L(x,a*)=L(xo,a*)= max L(xo,a) (II1.10)

Nous allons maintenant montrer comment ces principes peuvent étre appliqués a la recherche
d’un hyperplan séparateur optimal dans le cadre de la classification. Cette notion est claire
dans le cas ou les données sont linéairement séparables et elle permet alors de définir la
notion de vecteurs de supports. On verra ensuite comment elle peut s’étendre au cas non
linéairement séparable puis comment on peut définir des supports a vaste marge non linéaires.

I11.4 Principes des supports a vaste marge (SVM)

Les supports a vaste marge ou SVM en abrégé ont été le sujet de plusieurs travaux
[Sama.04-2], [Yang.05-1], [Yang.05-2], [Jack.01], [Khar.02], les principes, et les base
théorique de cette méthode ont été discuté dans plusieurs ouvrage, les plus connues sont
[Vapn.98], [Vapn.00], [Burg.98].

I11.4.1 Construction de I'hyperplan optimal

Pour bien décrire la technique de construction de I'hyperplan optimal séparant des données
appartenant a deux classes différentes dans deux cas différents : Le cas des données
linéairement séparables et le cas des données non -linéairement séparables, supposons nous
avons les données empiriques :

(x1, y1),.e(xi, yi) € R" X {il} (II1.11)
I11.4.1.1 Cas des données linéairement séparables

Dans ce paragraphe nous présentons la méthode générale de construction de 1’hyperplan
optimal qui sépare les données appartenants a deux classes différentes, linéairement
séparables.

La figure 3.1 donne une représentation visuelle de 1'hyperplan optimal dans le cas des
données linéairement séparables.

Soit H: (w.x) + b I'hyperplan qui satisfait les conditions suivantes :

{W.Xi-i—bZl st yi=1

wxi+b<—-1 s1 yi=-1 (1I1.12)

Ceci est équivalent a :

yiwxi+b)=1  Pour i=l,...m (IIL.13)
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Figure 3.1 Exemple de séparation entre deux classes par les SVM [Corn.02]

Comme nous l'avons déja mentionné, un hyperplan optimal (HO) est un hyperplan qui
maximise la marge M qui représente la plus petite distance entre les différentes données des
deux classes et I'hyperplan. Maximiser la marge M est équivalent & maximiser la somme des
distances des deux classes par rapport a I'hyperplan.

La distance d’un point a I’hyperplan est :
|W.x + b|
[

L’hyperplan optimal est celui pour lequel la distance aux points les plus proches (marge) est
maximale. Cette distance vaut :

d(x)= (1. 14)

w.x + b w.x + b
M = min m
S Y I Y
1 -1
= - II1.15
wl [l (TL.12)
2
Iw
Maximiser la marge revient donc a maximiser Hce qui est équivalent a minimiser
w

||w||zsous la contrainte (III.13) Ceci est un probléme de minimisation d'une fonction

2
objective quadratique avec contraintes linéaires [Vapn.98] :

.1 2
min —|| w||
2 (1II.16)

Vi y,(wx,+b)2>1
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L’introduction des multiplicateurs de Lagrange donne le lagrangien primaire qui s’écrit :

1 N
L(w,b,a):EwTW—Zai[yi(wai+b)—1] (I11.17)
i=1

a, : Les multiplicateurs de Lagrange.

Le lagrangien doit étre minimal par rapport a w et b et maximal par rapport & « . Le point
optimal est un point selle qui vérifie :

OL(w,b,a) 0
ow
11.18
OL(w,b,a) 0 ( )
ob
Résoudre 1’équation (III.18) donne :
w= Z a, )X
i=1
(IT1.19)

i Q) = 0
i=1

m : nombre des points pour lesquels &;>0.

En substituant I’expression de w dans 1’équation (II1.17) on peut écrire le probleme dual sous
la forme :

! 1 1 /
max » o, - — % X a,a;y,y,(x,.x;)
i1 2 =1 j=1 : :
Via,20 (1I1.20)
!
Z ai yz:0
i=1

Donc on peut écrire la fonction de décision des SVM linéaires sous la forme suivante :
f(x)=sgn(X q;yi(xx)+p") (I1.21)
i=1
Ou les coefficients a? eth sont obtenus par résolution de I’équation (II1.20).

I11.4.1.2 Cas des données non linéairement séparables

Dans ce cas ou les données sont non-linéairement séparables (figure3.2), I'hyperplan
optimal est celui qui satisfait les deux conditions suivantes :
-La distance entre les vecteurs bien classés et 'hyperplan optimal doit étre maximale.
-la distance entre les vecteurs mal classés et I'hyperplan optimal doit étre minimale.
Pour formaliser tout cela, on introduit des variables de pénalité non-négatives {; pour i =1,..m
appelées variables d'écart. Ces variables transforment l'inégalité¢ (III.16) comme suit
[Khar02] :
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mini||w||2+Cz gi
2
Vi y.(wx, +b)=1-7:

(111.22)

Ou C est un paramétre de régularisation. Elle permet de concéder moins d'importance aux
erreurs. Cela méne a un probléme dual légerement différent de celui du cas des données
linéairement séparables. Donc maximiser le lagrangien donné par I'équation (II1.20) par

rapport & &; sous les contraintes suivantes :

! 1 m 1
max Zlai —EZI ‘Z]a[ajyiyj(xi,xj)
= 1= Jj=
Vi 0<a, <C (111.23)
!
Y a,y, =0
i=1

Le calcul de a;k eth , et de la fonction de décision f(x) reste exactement le méme que pour le
cas des données linéairement séparable.

Figure 3.2 Hyperplans séparateurs dans le cas de données non-linéairement séparables
(VS sont les Vecteurs de Supports).[Khar.02]

111.4.2 Les SVM non linéaires

Plus la dimension de l'espace de description est grande, plus la probabilit¢ de pouvoir
trouver un hyperplan séparateur entre les classes est €levée. En transformant I'espace d'entrée
en un espace de redescription de trés grande dimension, éventuellement infinie, il devient
donc possible d'envisager d'utiliser la méthode des SVM. [Burg.98].
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a) Espace de départ :exemples tirés aléatoirement dans R? appartenant a deux classes non-
linéairement séparables.
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b : Espace augmenté : ’image des exemples de (a) dans R’en utilisant la transformation @

Figure 3.3 lllustration de l'effet du changement d'espace par une fonction noyau. Les données
non linéairement séparables dans l'espace de départ X sont a présent séparables dans
[’espace augmenté [Khar.02].

Notons @ une transformation non linéaire de I'espace d'entrée X en un espace de redescription
D (x):

X=(0nnxd) 2 OX)=(D(x1),....,®(xa)..)" (I11.24)
Généralement, le vecteur image @ (x) est de dimension supérieure a la dimension de I’espace

d’origine‘d’. Les données sont projetées via la fonction @ telle que :
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DO (x1).D(xj) = k(xi,xj) (I11.25)

Ou £ est appelée fonction noyau ou kernel. C'est a dire le produit scalaire dans l'espace des
caractéristiques va étre représentable comme un noyau de I'espace d'entrée. Le classificateur
est donc construit sans utiliser explicitement la fonction ®, donc sans nécessairement
connaitre cette fonction.

Une famille de fonctions noyaux qui permet cette représentation et qui sont trés appropriées
aux besoins des SVM peut étre définie comme l'ensemble des fonctions symétriques qui
satisfont la condition suivante [Khar02]:

=  Théoréme de Mercer :

Pour étre sir qu'une fonction symétrique k(x,x') admet un développement de la forme
suivante :

k (x,x')=§ LrDi(x).D(x") (111.26)

tel que les S > 0 décrit un produit interne dans 1'espace des caractéristiques , il est nécessaire
et suffisant que la condition suivante soit satisfaite :

j j k (xx)g(x)g(x")dxdx'> 0 (I11.27)

pour toute fonction g # 0 avec :
[g*(x)dx=0 (I1.28)

Parmi les noyaux couramment utilisés par les chercheurs,on peut citer :

* Le noyau Polynomial : k(x,x")=(x.x"+1)7 (111.29)
Ou q est le degré du polynome a déterminer par l'utilisateur.

W12
» Le noyau RBF (radial basis function) : k(x,x") =exp(— ”)cz——xzn) (111.30)
o
Ou o est a déterminer par I’utilisateur.
* Lenoyau Sigmoidal : £ (x,x') = tanh (ax.x'—b) (II1.31)

Prenons l'exemple suivant [Ayat04]. Donc on a la transformation O tel que :
O RS> R

X = (x1,x2) = (x],vV2x1x2, X7 )
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k(u,v)=®o(u).d(v)
v
= (u],auu, ul)| vy,
= (u/ v} +2uyvu,v, +u;v)

= (ulvl + uzv2)2

v 2
_ |:(ul,u2)( ! ﬂ = (u.v)?
v2

Le Lagrangien se transcrit dans ce cas par :

! / /
Y > aa;y, v k(x.x) (I11.32)

LDZZ o, —

1
i=1 2 o

[ : taille de la base d’apprentissage.

Donc le probléme d'optimisation (II1.23) devient :

1 m /
- _Z Z a;a;y; y,;k(x;,x;)
2 a1 =1

!
=1 '
i0<a, <C (111.33)

max Z o .
a

i

<

/

Z a,y,=0

i=1

La résolution de ce probléme d’optimisation conduit a la fonction de décision suivante :

S(x)=sgn(} aiy k(x,x)+b") (I11.34)

Ou les coefficients a?etb* sont obtenus comme précédemment par résolution de I’équation
(I11.33).

111.4.2.1 Conditions de Karush-Kuhn-Tucker (KKT)

La résolution de I’optimisation quadratique de I’équation (II1.33) est basée sur les
conditions de convergence dites de «Karush-Kuhn-Tucker» (KKT) qui établissent les
conditions nécessaires (mais parfois suffisantes) de convergence de la fonction objective
duale. Ces conditions sont relativement simples et s’écrivent :

ai=0= yif(xi)=>1 et =0
0<ai<C = yif(xi)=1 etli=0 (111.35)
ai=C = yif(xi) <1 et i >0
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Les équations de II1.35 reflétent une propriété importante des SVM stipulant qu’une
grande proportion des exemples d’apprentissage sont situés en dehors de la marge et ne sont
pas retenus par le modéele. Par conséquent, leurs multiplicateurs a; sont nuls.

Les conditions de KKT traduisent le fait que seulement les variables a; des points situés sur la
frontiere de la marge (0 < a; < C) ou a I'intérieure de celle-ci (a; = C) sont non nulles. Ces
points sont les vecteurs de supports du classificateur [ Ayat.04].

Les SVM produisent alors une solution en n’utilisant qu’un sous ensemble réduit des
données d’apprentissage. Sans cette propriété, I’entrainement des SVM sur de gros ensembles
de données ainsi que son stockage deviennent extrémement prohibitifs.

111.4.2.2 Calcul du biais b

Le parameétre de biais b permet de définir des surfaces de séparation ne passant pas par
I’origine. Son calcul exploite les vecteurs de supports respectant 1’inégalité¢ 0 < ai < C dont les
&l correspondants sont nuls. L’égalité suivante est alors vérifié :

/
yi(b+ > a;y k(x,x)) =1 (I11.36)
i=1

En considérant la moyenne calculée sur cet ensemble des vecteurs de supports, une valeur
stable de b peut s’écrire :

1 )
bh=—(~y, - iy ok (x,, x; 111.37
Nsv(yl Zl ai Vi k(x,,x))) (I11.37)

Ou Nsv représente le nombre de vecteurs de support considérés.

IIL.5 Algorithmes d’apprentissage des SVM

Afin de trouver les parametres du SVM, il est nécessaire de résoudre le probléme
d’optimisation quadratique convexe donné par 1’équation (II1.33) dont la formulation
matricielle s’écrit encore :

LD:—;—aTKa+1Ta (I11.38)

Ou K est une matrice semi-définie positive dont les composantes kij = yivjk (xi, x;) et

1 est le vecteur unité de méme taille que o. Comme la fonction objective est convexe, tout
maximum local est aussi un maximum global. Toutefois, il peut y avoir des solutions

optimales différentes en terme de &; donnant lieu a des performances différentes.

Il existe une grande variété de méthodes et de logiciels traitant de la résolution de
problémes quadratiques. Cependant, quelques méthodes seulement sont capables de traiter un
grand nombre d’exemples. Dans le cas contraire, 1’apprentissage des SVM de quelques
centaines d’exemples prendrait énormément de temps de calcul et assez de ressources
mémoire. Seulement, il est possible de dériver des algorithmes qui exploitent la forme
particuliére de la fonction objective duale des SVM. Dans cette section, nous allons présenter
trois approches différentes pour la résolution du probléme quadratique des SVM. Ensuite, une
attention particuliere sera portée a 1’algorithme SMO de Platt [Platt.98] que nous utilisons
pour I’entrainement du classificateur dans la partie expérimentale.
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IT1.5.1 Méthode de chunking

La résolution de la fonction objective duale de 1’équation (II1.32) avec un trés grand
nombre d’exemples donne lieu a un vecteur a creux. Selon les données, plusieurs des
parametres «, sont soit nuls ou égales a C. S’il y a moyen de savoir a priori lesquels «,

seront nuls, il est possible de réduire la taille de la matrice K sans altérer la valeur de la
fonction objective. Aussi, une solution a est valide si et seulement si elle respecte les
conditions de KKT. Vapnik [Vapn.98] était le premier a décrire une méthode qui exploite
cette propriété en prenant en compte seulement les «, non nuls ou ceux violant les conditions

de Karush Kuhn Tucker. La taille de ce sous ensemble dépend du nombre de vecteurs de
supports, de la taille des données et de la complexité du probléme de classification. Cette
méthode se comporte assez bien sur des problémes de quelques centaines de vecteurs de
supports.

Des taches plus complexes requierent un schéma de décomposition de 1’objective en sous
problémes plus facile a résoudre. Cette technique est décrite ci-dessous.

II1.5.2 Méthode de décomposition successive

Cette méthode est similaire a celle du «Chunking» dans la mesure ou elle considére
aussi une succession de sous problémes quadratiques a résoudre. La différence est que la taille
des sous problémes retenus est fixe. Cette méthode est basée sur la constatation qu’une
succession de sous-problémes quadratiques ayant au moins un exemple qui ne vérifie pas les
conditions de KKT converge toujours vers une solution optimale [Ayat04]. Osuna et
al.,[Osun.97] suggerent de conserver la taille du sous-probléme fixe et d’ajouter ou d’enlever
un exemple a la fois. Ceci permet d’entrainer de gros ensembles de données. En pratique,
cette stratégie peut converger lentement si diverses heuristiques ne sont pas prises en compte.
En effet, il est possible d’adopter des stratégies sophistiquées afin d’inclure ou d’exclure
quelques exemples de la fonction objective. Différentes stratégies peuvent aussi accélérer la
convergence méme avec quelques milliers de vecteurs de supports. L’algorithme de SVMlight
est une implémentation de cette méthode [Joac.98].

II1.5.3 Méthode de minimisation séquentielle : SMO

La méthode d’optimisation par minimisation séquentielle (de 1’anglais «Sequential
Minimal Optimization») proposée par Platt [Platt.98], peut étre percue comme le cas extréme
des méthode de décomposition successive [Ayat.04]. A chaque itération, elle résout un
probléme quadratique de taille égale a deux. La résolution de ce dernier est analytique et donc
nul besoin de recourir a un module d’optimisation quadratique. Encore faut-il choisir le bon
couple de variables (e, ;) a optimiser durant chaque itération. Les heuristiques que

I’auteur utilise sont basées sur les conditions de KKT. Son implémentation est relativement
simple. Ici nous donnons les grandes lignes de cet algorithme :

Nous choisissons (au hasard pour I’instant) deux multiplicateurs (appelons les «, eta, )

et nous modifions leurs valeurs de manicére a augmenter le plus possible Lp (II1.33) tout en
!

satisfaisant les contraintes de la boite (0< 0;<C), et la contrainte d’égalité Z a,y; =0

i=l
Nous nous assurons de satisfaire la contrainte d’égalité lorsqu’a chaque itération, les
nouvelles valeurs a’; et a’; sont choisies de maniére a satisfaire :
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via'i+y2a': = yiai+ y2a2 (111.39)
Il est a noter qu’il est impossible de satisfaire la contrainte d’égalité si un seul multiplicateur
est modifié a chaque itération. C’est pour cette raison que deux multiplicateurs sont modifiés
a chaque itération.
Trouvons maintenant les valeurs de o’; et a’, qui maximisent Lp. Ensuite, nous verrons ce
qu’il faut faire pour s’assurer d’avoir 0< o’y , o’ <C
Pour cela, réécrivons Lp uniquement en termes de o; et o, :

1 1 1
Lo(a1+a2)=a1+ a> —EGnaf _5G22a22 —EGIZGIGZ —awi—av2+c  (111.40)

Ou ¢ est une constante qui ne dépend pas de o, et o, et ou :
Vi = Z a, G pour i=1,2 (IIL.41)
j=3

Puisque a; et a, seront modifiés en gardant constant y; a; + y, oy, exprimons a; en fonction de
o
a,=d-sa, avec S=),y, et d =constante

Et substituons dans Lp pour obtenir :

1 1

Lo(a2)=d -sa, +a,——G,,(d —sa,)’ ——Ga;

2 2 (111.42)

-G,(d-sa,))a, —(d—-sa,)v,—a,v, +c

Au maximum de Lp (0y), nous devons satisfaire :

_9o -5 +sG,,(d —sa,)-G,,a,
oa, (I11.43)
-dG,, +2sG,a, +sv, -V,

0

Donc, pour se rendre au maximum de Lp, nous devons choisir pour a, la valeur o,
satisfaisant (u signifie «unconstrained») :

(Gu+G2-25Gn)a) =d(sGu—-Gur)+svi—v2+1-s (111.44)
En utilisant d = &, +sa,, s=y,y,, Gij= yiyjkl.j et:
Ki=2 ayk,
= (I11.45)
=2k =k —ky

nous obtenons, apres quelques lignes d’algebre :
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v, (K, —y»)-(K,-»,)

a, =a, — (I11.46)
n
Or, lorsque nous aurons trouvé a’,, la valeur de a’; sera donnée par la contrainte :
a'\=a +s(a,-a'y) (111.47)
Ainsi on aura 0<a’;<C SSI :
O<a +s(a,-a',)<C (111.48)
Cas: S=1cad(yi=y2):
Dans ce cas on doit satisfaire :
O<ag+(a,-a'y)<C (I111.49)
ce qui entraine
(o, +a,)-C<a',<(a,+a,) (1IL.50)
Or, puisqu’il faut également avoir 0< a’»<C on a finalement que :
max [0, (a,+a,)— C] <a', <min [C, (a, + az)] (I11.51)
Cas: S=-1cad(yl #y2):
de méme nous obtenons :
max [0, (a, — al)] <a', < min[C, C+ (e, —al)] (1I1.52)
Dans tous les cas, nous devons avoir U< a’»<V  avec:
max[O,(a] +a2)—C] Si Y, =Y,
U= (111.53)

max [0, (a, — )] si Y, £Y,
. min[C,(Ot1 + az)] si Y, =Y,
= ) 111.54
m1n[C,C+(a2—al)] si y, #Yy, ( )

Considérant que o, est donné par 1’équation I11.46, la nouvelle valeur o’, est donnée par :

Vo osi a;>V
a '2 = 0!; si U< a;‘ <V (I11.55)
U si o, <U

Et, ayant obtenu a’,, la nouvelle valeur a’; est obtenu de 1’équation (II1.47).Typiquement
I’algorithme débute avec a = 0. Une paire de multiplicateurs est choisie et les nouvelles
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valeurs sont obtenues selon les équations (II1.55) et (II1.47), et on recommence avec une autre
paire de multiplicateurs.

A chaque itération, la valeur de L, augmente et a satisfait toutes les contraintes.
Eventuellement a sera trés prés de I’optimal a*. Donc, avant la mise a jour de (o, o),

1’équation (111.45) nous donne pour K, :

K, = oy k,; +a,y,k,; + Z a;yik; (II1.56)
=3

et apres la mise a jour de (o, , 02),nous avons :

Ki‘ = aiylkli + a;yzkzi + Z ajyjkji (IIL57)

J=3

Le nouveau K est donc simplement reliée a I’ancien ki par :

K =K +(a,—a)yk, +(a,—a,)y,k,, (I11.58)
ce qui compléete la description de I’algorithme SMO.

Notons ici, qu’en trouvant K, qui maximise Lp et en calculant le biais b en accord avec
(II1.37) on peut établir la fonction de décision 111.34

I11.6 Les supports a vaste marge multiclasses

Pour un probléeme a deux classes, ’hyperplan (w, b) du SVM délimite les deux
partitions selon le signe de f(x) ot f(x) = w*x+ b . Par ailleurs, bien que le SVM soit un
classificateur binaire, il peut facilement étre étendu pour décider de I’appartenance de données
multiclasses. En particulier, on trouve deux schémas de classification [Ayat.04] :

1. Un-contre-Tous. Cette méthode est simple d’usage et donne des résultats raisonnables. Elle
consiste a entrainer K classificateurs différents, séparant chaque classe des K—1 restantes.
Ainsi, pour chaque exemple de test, K valeurs de sortie f (X) sont disponibles.

Une fagon naive mais simple de classification consiste a attribuer I’exemple a la sortie de plus
grande amplitude.

2. Un-contre-Un. Cette méthode requiert 1’apprentissage de K (K-1)/2 classificateurs pour
tous les couples de classes possibles. Durant le test, la méthode requiert la combinaison de
toutes les sorties de classifieurs pour qu’une décision soit émise.

I11.6.1 Un —contre -tous (One-against-all Multi class Classifier)

La premiére stratégie est le prétendu de classificateur un-contre-tous, qui est intuitif et
simple. Pour un probléme de K classes, le classificateur de multi-classes d'un-contre-tous
établit d'abord K classificateurs binaire, chacun d’eux est responsable de chaque classe
respectivement. Pour le n*™ classificateur binaire, toutes les données d’entrainement ont
besoin d’étre impliqué ; le résultat positif est le point de données dans la classe n, et le résultat
négatif est le point de données dans les autres classes n-1. Chacun des K classificateurs
binaires est formé pour trouver la fonction de décision par les SVM binaires, alors toutes les
fonctions de décision sont combinées pour obtenir la fonction finale de décision pour le
probléme de classification multi-classes [Zhou.06] :
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f(x)=argmax Y_ yiork(xi,x)+b" (I11.59)
ieVs
Avec : z viee'k(xi, x)+b" est 1a fonction de décision de ’n"*™ classificateur binaire.
ieVs
La figure 3.4 illustre un exemple de classification de trois classes par I’approche un contre
tous

Figure 3.4 Probleme a trois classes : frontieres de décision linéaires dans la stratégie
Un-contre-Tous
I11.6.2 Un —contre- un (One-against-one Multi-class Classifier)

La deuxiéme stratégie emploie quelques arrangements et combine des paires de
classificateurs binaires pour résoudre le probleéme de classification de multi-classes ; c'est le
classificateur un-contre-un. Dans cette stratégie, un classificateur binaire doit étre établi pour
chaque paire possible de classes et le nombre total de ces classificateurs binaires est égale a
K (K-1)/2. Les données d’entrainement de chaque classificateur binaire inclut seulement les
données d’entrainement des deux classes impliquées. Un classificateur de multi-classes
un-contre-un, peut produire seulement la fonction de décision de classe mais pas la probabilité
de classe. L'évaluation de probabilité est importante pour quelques applications pratiques,
dans lesquelles le classificateur n'est pas employé en isolation mais il est intégré avec
certaines autres connaissances de niveau plus élevé [Zhou.06].

Le probleme de probabilité de classe pour la classification de K-classe (K>2) peut étre
exprimé plus clairement et formellement comme suit :

Etant donné un ensemble d’entrainement de classification de K-classes, 1'observation x, et
une étiquette y, le premier probléme 1’estimation de la probabilité postérieure (¢) a partir de

4, =p(y =i|y =i ouj,x) de chaque classificateur binaire, et le deuxiéme probléme est

I’estimation de la probabilité P(y =i |X ) i =1...K bas¢ sur I'évaluation par paires du g, ;

de probabilité pour les nouvelles données. Comme il montré dans la section précédente, la
sortie de la fonction de décision des SVM n'est pas une probabilité. Car I’entrainement direct
d'un classificateur binaire des SVM avec une sortie de probabilité est trés difficile dans la
pratique. Généralement, la maniére utilis€ pour résoudre le probléme se déroule en deux
phases ; d’abord un classificateur binaire standard de SVM est formée pour obtenir la
fonction de décision, et alors I'évaluation du p;; peut étre conversée pour estimer la relation
entre la probabilité g, ; et la sortie de la fonction de décision. La probabilité 4, ; peut étre

décrite comme suit :
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ui.j = F(fi.j(x)) (111.60)

Ou fi.;(x ) est la fonction de décision du classificateur binaire impliquant la i™ classe et la

™ classe. L'estimation directe de la fonction F dans (II1.60) est toujours un facteur difficile ;

habituellement avec 1'acceptation de F appartenant a un ensemble paramétrisé¢ de fonction,

'évaluation de F est réduite a estimer les parametres. Pour un exemple, dans [Platt.99] la

fonction sigmoide est suggéré comme modeéle de F, et I'équation (II1.60) peut étre écrite
comme suit :

Ui, j(x) = I (ITL.61)

1+ exp(Afi, j(x)+ B)
ou A et B sont les parametres et doivent étre estimés par quelques manieres. Avec la

prétention que toutes les probabilités ;. sont connues pour chaque classificateur binaire,

plusieurs méthodes sont suggérées pour obtenir la probabilit¢ P(y=ilx) basée sur Ia
combinaison des ¢évaluations de toutes les probabilités s, .
Par exemple : une régle intuitive de la combinaison des tous les classificateurs binaires doit

employer un arrangement de vote et l'assigner a la classe qui gagne le plus paires des
comparaisons comme : soit 7i,; 1'évaluation du g, ,, et la régle de vote est :

f max(x) = argmax ZI (ri,j > i) (I11.62)
i Jij#i
la ou le I estune fonction indicateur et I(x) =1, si x est vrai, autrement /(x) = 0. Une
estimation simple des probabilités des classes peut étre calculée selon I'équation (I11.63) :

2 arg max z I(ri,j>ry1)

P(y=1]x)=—o Kf(‘fl‘?_l) (I11.63)

II1.7 Conclusion

Ce chapitre est organisé selon trois parties majeures. Aprés un bref historique sur les
SVM, la premiere partie introduit la théorie de I’apprentissage statistique et le principe du
risque structurel. La notion de régularisation par la maximisation de la marge y est expliquée.
Ensuite, nous avons analysé¢ le principe de la transformation de données dans 1’espace
augmenté a 1’aide des noyaux de Mercer. Dans la deuxiéme partie nous avons discuté des
stratégies d’apprentissage des SVM sur de gros ensembles de données. En particulier, nous
avons détaillé 1’algorithme SMO. Enfin, dans la derni¢re partie, nous avons abordé les
différentes stratégies de combinaison pour la classification de données multiclasses. En
particulier, nous avons expliqué les approches un contre un et un contre tous, que nous
utiliserons dans la partie expérimentale, et nous avons discuté les différents schémas de vote
afin de fournir une classe d’appartenance.
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CHAPITRE IV : SELECTION DESPARAMETRESDU
VECTEUR FORME

V.1 Introduction

Dans le premier chapitre nous avons abordé plusieurs techniques d’extraction de
parametres (indicateurs) des signaux vibratoires. Un ensemble donné de parameétres peut
contenir des informations redondantes ou non pertinentes qu'il est intéressant de supprimer
avant une éventuelle procédure de classification. Il est en effet important que, dans l'espace de
représentation ou s'effectuera la classification, les défauts appartenant a la méme classe soient
le plus groupés possible et qu'a l'inverse, les défauts issus de classes différentes soient situés
dans des régions distinctes de l'espace.

La sélection d'un nombre réduit de parametres du vecteur forme, pour représenter les
signatures des défauts présente plusieurs intéréts. Elle permet tout d'abord de réduire le temps
de calcul et la complexité des algorithmes de classification mis en jeu. Elle permet aussi de
passer outre le phénoméne de "malédiction de la dimension" qui se manifeste lorsqu'on trace
les performances du classificateur en fonction de la dimension de l'espace d'entrée et du
nombre d'observations de la base d'apprentissage. Oukhelou.L. dans [Oukh.97], souligne que
la dimension de l'espace de représentation doit étre faible devant la taille de la base de
données afin que les surfaces de séparation entre classes que 1'on calcule soient précises, faute
de quoi les performances du classificateur sur des données non apprises se détériorent. Ce
probléme s'accentue lorsque la base de données est de taille réduite.

Dans ce chapitre nous allons présenter brievement deux méthodes utilisées pour la
sélection des parametres, en détaillant beaucoup plus les algorithmes génétiques qui s’averent
une méthode prometteuse d’optimisation a cause de sa large utilisation dans le domaine de la
RDF, et dans quelques travaux de sélection des paramétres. Dans la partie expérimentale de
ce mémoire, cette méthode sera utilisée pour la sélection du vecteur forme optimal.

V.2 Sélection des paramétres par des méthodes séquentielles " constructive' et
"destructive' (SFS& SBS)

Les méthodes de classement, que nous proposons de développer dans ce paragraphe
permettent de remédier une sélection des parameétres les plus pertinents, en tenant compte du
caractére multidimensionnel des parameétres qui sont ajoutés ou retirés successivement en se
basant sur des critéres de séparabilité entre classes. Une fois les paramétres ordonnés, il
conviendra de n'en sélectionner que les dr premiers. Dans la littérature, ces méthodes sont
appelées méthodes d’ordonnancement.

IV.2.1 Principe des algorithmes d'or donnancement

Une recherche exhaustive pour la sélection de dr paramétres pertinents parmi les d
originaux au sens d'un critére donné, impliquerait le test de toutes les combinaisons possibles
soit :

d!

m combinaisons. (IV.1)

Calculer le critére pour toutes ces combinaisons devient vite prohibitif en temps de calcul et
n'est possible que pour de trés faibles valeurs de d. Les deux algorithmes d'ordonnancement
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conduisent a des solutions sous-optimales avec un colit en calcul considérablement réduit,
sont : Procédure Séquentielle Constructive (SFS), et Procédure Séquentielle destructive (SBS)

IV.2.1.1 Procédure séquentielle constructive ( SFS)

L'algorithme de recherche de type "Sequential Forward Selection" (SFS) fonctionne par
ajouts successifs de paramétres. Partant d'un ensemble de d paramétres initiaux, on commence
par sélectionner celui qui optimise le critére J de séparabilité entre classes. Ensuite, a chaque
itération, on choisit parmi les caractéristiques restantes, celle qui en combinaison avec le sou
ensemble sélectionné réalise une meilleure optimisation de J.

Soit E = {Xil i =1,...,d} 'ensemble initial de paramétres. A la k™ étape, le sous ensemble Ei
est tel que :

J(E) =max {J(Ey_, U Xi} (IV.2)

XieE, —E, Initialisation Eo = ¢ (Iv.3)

On congoit que les ““dr’” premiers paramétres choisis comme les plus pertinents par une telle
procédure sont probablement différents de la solution optimale correspondant a une recherche
exhaustive de dr paramétres parmi d.

1V.2.1.2 Procédure séquentielle destructive ( SBS)

Cette technique dite "Sequential Backward Selection" (SBS) est duale de la précédente.
Elle consiste a éliminer a chaque itération la caractéristique qui provoque la diminution la
plus faible du critére de séparabilité entre classes et ce jusqu'a ce que d-1 paramétres soient
¢liminés. Le schéma de principe de cette méthode est représenté par la figure 4.1.
A partir de I'ensemble initial de paramétres E = { Xl i =1,...,d}, le sous-ensemble Ey obtenu a
I'itération K est tel que :

J(E ) =max{J(E, —E,_)—Xi} (IV.3)
Xie By —Ey | Initialisation: Eo = E (Iv.4)
{1.2,3,4,5}
{1,2,3,4,5} {1,3,4,5} {1,2,4,5} {1,2,3,5} {1,2,3,4}

|
|
v v v v

{3,4,5} {1,4,5} {1,3.,5} {1, 3,4}

v v v

{4.5} {1,5} {14}
Figure 4.1 Schéma de principe de la sélection de parametres par la méthode SBS, avec d=5
et d'=2.

-52.-



Chapitre |V Sélection des paramétres du vecteur forme

On peut noter que contrairement a la procédure SFS, la procédure SBS doit étre menée a
son terme pour que l'ordonnancement soit exploitable. De plus, le nombre de calcul effectué
sur des sous-espaces de grande taille est plus important. En conséquence, cette procédure
possede un colit en calcul plus important que la procédure SFS.

Il existe des extensions de ces algorithmes qui consistent a Oter ou a rajouter non pas un
parametre a chaque itération mais  paramétres a la fois ce qui permet de diminuer les
inconvénients liés a I'aspect séquentiel de ces procédures [Oukh.97].

V.3 Lesalgorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques (AGs) sont des algorithmes d’optimisation stochastique
fondés sur les mécanismes de la sélection naturelle et de la génétique. Leur fonctionnement
est extrémement simple. On part avec une population de solutions potentielles (Chromosomes)
initiales arbitrairement choisies. On évalue leur performance (fitness) relative. Sur la base de
ces performances on crée une nouvelle population de solutions potentielles en utilisant des
opérateurs évolutionnaires simples : la sélection, le croisement et la mutation. On
recommence ce cycle jusqu’a ce que 1’on trouve une solution satisfaisante. Les algorithmes
génétiques ont été discutés dans plusieurs ouvrages [Mich.99] [Davi.91].

IV.3.1Principe

1V.3.1.1 Codification des données

Historiquement, le codage utilisé par les algorithmes génétiques était représenté sous
forme de chaines de bits contenant toute I’information nécessaire a la description d’un point
dans I’espace d’état. Ce type de codage a pour intérét de permettre la création des opérateurs
de croisement et de mutation simples [Dura.04].

IV.3.1.1.1 Types de codage
Il existe trois principaux types de codage utilisables, et on peut passer de l'un a 'autre
relativement facilement [Davi.91] :

e Lecodagebinaire:

C’est le plus utilisé. Chaque geéne dispose du méme alphabet binaire {0, 1}, Un géne est
alors représenté par un entier long (32 bits), les chromosomes qui sont des suites de génes
sont représentés par des tableaux de genes et les individus de notre espace de recherche
sont représentés par des tableaux de chromosomes.

e Lecodagereéd :

Cela peut-étre utile notamment dans le cas ou I'on recherche le maximum d'une fonction
réelle.
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chromosome
N
' I
géne 1 géne 1 géne 1

10010011 11101011 00011010

l l l

X1=3,256 x1=0.658 x1=10.26

Figure 4.2 Illustration schématique du codage des variables réelles

e LecodagedeGray :

Dans le cas d'un codage binaire on utilise souvent la "distance de Hamming" comme
mesure de la dissimilarité entre deux ¢léments de population, cette mesure compte les
différences de bits de méme rang de ces deux séquences. Et c'est 1a que le codage
binaire commence a montrer ses limites. En effet, deux éléments voisins en terme de
distance de Hamming ne codent pas nécessairement deux ¢léments proches dans
I'espace de recherche. Cet inconvénient peut étre évité en utilisant un "codage de
Gray" : le codage de Gray est un codage qui a comme propriété qu’entre un ¢lément n
et un élément n + 1, donc voisin dans 1'espace de recherche, un seul bit differe.

V.3.1.2 Génération aléatoire dela population initiale

Le choix de la population initiale d’individus conditionne fortement la rapidité¢ de
I’algorithme. Si la position de I"optimum dans 1’espace d’état est totalement inconnue, il est
naturel d’engendrer aléatoirement des individus en faisant des tirages uniformes dans chacun
des domaines associés aux composantes de 1’espace d’état, en veillant a ce que les individus
produits respectent les contraintes. Si par contre, des informations a priori sur le probleme
soient disponibles, il parait bien évidemment naturel d’engendrer les individus dans un sous
domaine particulier afin d’accélérer la convergence. Dans I’hypothése ou la gestion des
contraintes ne peut se faire directement, les contraintes sont généralement incluses dans le
critére a optimiser sous forme de pénalités. [Dura.04]

Le probléme major qui se pose est comment fixer la taille de cette population. Une
population trop petite évolue probablement vers un optimum local peu intéressant. Une
population trop grande met plus de temps pour converger vers des solutions envisageables. La
taille de la population doit étre choisie de fagon a réaliser un bon compromis entre le temps de
calcul et la qualité du résultat. Felkaoui.et al., [Felk.07] mentionnent que plusieurs chercheurs
se sont penchés sur ce probléme qui consiste a déterminer la taille optimale de la population
pour atteindre la meilleure solution. Certains d’entre eux 1’ont fixé entre 20 et 100 de manicre
empirique. D’autres essayent de 1’ajuster en respectant le taux d’erreur de sélection ou de la
faire varier d’une population a une autre. Par contre, d’autres chercheurs ont fixé le nombre
d’individus a 50 et ont mentionné qu’il peut exister une relation entre la taille de la population
et le nombre de genes (bits). D’autres recommandent que la taille d’une population moyenne
soit comprise entre 20 et 30.
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IV.3.1.3 Fonction d'évaluation (fonction fitness)

Pour calculer le cout d'un point de l'espace de recherche, on utilise une fonction
d'évaluation. L'évaluation d'un individu ne dépendant pas de celle des autres individus, le
résultat fournit par la fonction d'évaluation va permettre de sélectionner ou de refuser un
individu pour ne garder que les individus ayant le meilleur cofit en fonction de la population
courante : c'est le role de la fonction fitness. Cette méthode permet de s'assurer que les
individus performants seront conservés, alors que les individus peu adaptés seront
progressivement ¢éliminés de la population. [Bena.02]. La fonction fitness que nous avons
choisi d'utiliser dans la partie expérimentale est fond¢ sur la séparabilité entre classes et plus
particuliérement sur les matrices de variance-covariance calculées directement sur 1'ensemble
des échantillons. Oukhelou.L dans [Oukh.97] souligne que d'autres critéres basés sur les
distances entre classes peuvent aussi étre employés. Ils présentent toutefois I'inconvénient de
ne pas refléter le recouvrement des classes et de ce fait, ils sont rarement utilisés en pratique.
Par ailleurs, tous les critéres qui s'intéressent a l'estimation de la probabilité d'erreur du
systeme de classification ou a des mesures de distances entre lois de probabilité de différentes
classes, supposent la connaissance -ou a défaut l'estimation- des densités de probabilité de
chaque classe et restent plus difficiles a mettre en ceuvre. Il convient de revenir aux
définitions données dans le paragraphe (I1.3.2.1.3.1) du deuxiéme chapitre concernant les
matrices de variance-covariance interclasse Sg et intra classe Sw. Une solution importante
peut étre établie :

S=S5, +S; (IV.5)
Ou:

S: matrice de variance-covariance associée a la sous-matrice d'observation

Sw : matrice de variance-covariance intra classe

Se : matrice de variance-covariance interclasse

Cette relation exprime le fait que pour un nuage de points donné (la matrice S étant par
conséquent fixée), si la dispersion a l'intérieur des classes est faible, alors 1'éloignement des
classes est grand. L obtention du sous-ensemble discriminant consiste alors a trouver les M’
paramétres (combien et lesquels) qui permet de maximiser la mesure de dispersion
interclasses SB tout en minimisant la mesure de dispersion intra-classes Sw. Ce probléme peut
se traduire par plusieurs fonctions objectives représentant la trace de certaines matrices
[Cazi.03].

Pour rendre compte de la répartition des classes dans l'espace sélectionné, les critéres de
sélection utilisent donc ces matrices Sw et Se. Pour obtenir des classes bien compactes et donc
séparées entre elles, on doit minimiser les variances a l'intérieur de chaque classe. Le premier
critére & minimiser est défini comme suit :

Ji=tr (Sw) (IV.6)
L'opérateur "trace" n'est malheureusement pas invariant sous l'effet de transformation linéaire

non singuliere de données de type changement d'échelle sur les paramétres. Un deuxiéme type
de critere est alors défini, équivalent de J1 mais apres normalisation de la matrice intra classe :

Jo=tr (S*Sw) (IV.7)
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Une autre approche inspirée des résultats de 1'analyse factorielle discriminante, s'intéresse au
produit (Sw™ Sg ) .En cherchant 2 maximiser la trace de ce produit, on obtient des classes bien
condensées et séparées les unes des autres :

Jy=tr(Sw'Se ) (IV.8)

Un autre critere est présenté dans [Casi.03], il consiste a maximiser :
Ja=tr(S'Se ) (IV.9)

Il existe enfin un dernier critére qui permet d'examiner la dispersion entre les classes, en
utilisant le déterminant de S, et non sa trace :

5, _ det(Sw)

Tos) (IV.10)

Les quatre premiers critéres possedent une propriété commune : ils varient tous de facon
monotone avec la dimension du sous-espace d'observation, Casimir.R, dans [Casi.03]
souligne qu’il n'existe pas d'indicateur permettant d'orienter le choix vers un critére plutot
qu'un autre. Si les solutions obtenues par les trois premiers critéres sont différentes, elles
devraient toutes étre réexaminées a posteriori au vue des résultats de classification. On notera
au passage que les deux derniers critéres sont également invariants par transformation linéaire
non singulicre

IV.3.1.4 La sélection

La sélection est un opérateur clé sur lequel repose en partie la qualité d’un algorithme
¢évolutionnaire. L’une des principales caractéristiques de tout opérateur de sélection est la
pression s¢lective exercée sur la population. C’est un paramétre d’un maniement délicat, car
opter pour une pression sélective trop forte revient a écraser dans 1’ceuf toute forme de
diversité. Mais si I’on verse dans 1’autre extréme, a savoir une pression sélective trop faible,
I’algorithme tend a se rapprocher d’une simple recherche aléatoire. Il existe plusieurs
méthodes de sélections parmi lesquelles [Bena.02] :

a. Sélection par roulette

C’est I’ancétre de toutes les méthodes de sélection, et elle tire son nom de sa
ressemblance avec la roulette ou la loterie. Elle consiste a affecter a chaque individu une
probabilité¢ d’étre sélectionné, proportionnelle a sa fonction de mérite. Pour un probléme de
maximisation, on considére une population de taille Np.

Soit : pour i =1, 2,3..., N, fi : la fonction d’adaptation de I’individu i.

N

F=>f (IV.11)
i=1

1
On pose F: la somme des valeurs des fonctions d’adaptation de I’ensemble des
individus de la population. La probabilité Pi qu’a alors L’individu i d’étre sélectionné est :

Pi = fi/F (IV-12)
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I1 est bien entendu que le modele le plus simple se fait avec remise, et qu’un individu
peut étre sélectionné un nombre de fois ¢élevé. De cette maniére, les meilleurs individus sont
susceptibles de jouer un réle déterminant dans les  générations suivantes. Une certaine
diversité est cependant maintenue, car méme les individus les moins performants conservent
une chance d’étre choisis. En effet, Vi tq 1 <i <Ny, ona Pi>0, ce qui revient a dire que

méme I’individu le moins adapté au probléme considéré (ou en d’autres termes a
I’environnement) a une probabilité non nulle d’étre choisi. On dira de cette méthode qu’elle
est préservative. Cela peut apparaitre comme une propriété annexe, mais dés lors qu’on
considere des environnements qui évoluent avec le temps, il est crucial de garder en réserve
des individus apparemment “inadaptés” car leurs atypismes en fera de précieuses sourdes
matérielles génétiques en cas de modification brusque du probléme. C’est la une des forces
des algorithmes évolutionnaires.

La biodiversité, ou du moins son analogue digital. Et méme si les conditions du
probléme ne changent pas, une population uniformément homogene concentrée au niveau
d’un optimum local ne peut en sortir que grace a ces individus atypiques [Felk.07].

b. Sélection par Reste stochastique

La sélection stochastique avec reste s’inspire trés fortement de la sélection par roulette,
sauf qu’elle y ajoute un léger aspect déterministe. On commence par déterminer la probabilité
Pi = fi/F qu’a chaque individu d’étre sélectionné. Soit N ; la taille de la population. On pose

alors Mi = N. Pi, ou Mi correspond au nombre moyen de copies qu’un individu peut espérer
recevoir par une sélection de type roulette. On définit ensuite :
ni =E(Mi) ou E désigne la partie entiére ;
ri = Mi-E(Mi) les ri sont les restes.
Le caractére déterministe de la sélection stochastique avec reste intervient alors, car on
affecte automatiquement a chaque individu ni copies dans la génération suivante comme
[Mich.99] :

N
> n <N (IV-13)
i=1

N
o=N _Zni (IV-14)
=1

Il reste en générale un nombre de copies a affecter pour compléter la population de la
génération suivante. Pour attribuer ces copies restantes, le processus utilisé est une roulette
classique, qui s’appuie non pas sur les valeurs Pi mais sur les restes ri .

c. Sélection par rang

Toute une famille de méthodes utilise une sélection qui n’est pas directement
proportionnelle a la valeur de la fonction de mérite, mais dépend plutot du rang de I’individu
dans la population. Le classement par rang, ou ranking, a principalement pour but d’éviter que
les individus avec des solutions de mérite trés élevées ne perturbent le processus stochastique
en obtenant un nombre de copies trop important.

d. Sélection par tournoi

Une sélection par tournoi consiste, chaque fois que 1’on veut choisir un individu, a
sélectionner un sous-ensemble de la population et a ne conserver que le meilleur élément du
sous-ensemble. Si T est la taille du tournoi, on sélectionne aléatoirement T individus dans la
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population et on les fait entrer en compétition : seul le vainqueur (donc celui qui a la meilleure
fonction de mérite) est retenu. Le processus est réitéré N fois, ou N est la taille de la
population. Cette méthode est caractérisée par une pression sélective en général plus forte que
les méthodes proportionnelles (pour qu’un individu peu performant puisse €tre sélectionné, il
faut que ses adversaires soient encore moins bons que lui). Elle donne des résultats
particulierement bons dans les cas ou le caractére un peu trop aléatoire de la roulette introduit
un biais.

e. Modele ditiste

Le modéle élitiste consiste a recopier automatiquement le meilleur individu de chaque
génération dans la suivante. En effet, le caractére aléatoire de la sélection fait que rien ne
garantit que la meilleure solution soit conservée. L’¢litisme permet donc de s’assurer que la
meilleure solution de chaque génération ne peut que s’améliorer avec le temps. Le modele
¢litiste n’est pas une méthode de sélection en soi, mais plutdt une variante qu’on ajoute aux
méthodes déja citées. [Mich.99]

f. Sélection par troncature

I1 existe également des algorithmes évolutionnaires qui considérent que la sélection ne doit
pas étre laissée au hasard. L’une des plus classique étant la sélection par troncature
(truncation selection) ou on choisit de maniére déterministe les T% meilleurs individus d’une
génération pour générer la suivante. Cela revient en quelque sorte a généraliser le modele
¢litiste a tout le processus de sélection [Mich.99].

IV.3.1.5 L ecroisement

Le croisement est le premier opérateur qui intervient au niveau du processus de
reproduction. Il est vital, en ce sens, que c’est grice a lui qu’effectuent les échanges
d’information au sein de la population. Chaque fois qu’un individu est retenu par le processus
de sélection, on détermine aléatoirement s’il doit participer a un croisement (avec une
probabilité Pc) ou étre transmis directement a 1’opérateur de mutation...

Soit V un individu choisi par 1’opérateur de sélection. Soit r un nombre aléatoire, 0 <r < 1.
On a: Si r <Pc alors le chromosome est sélectionné pour le croisement. Le croisement est la
manicre la plus répandue de créer de nouveaux individus : on choisit deux individus (parents)
et on les combine pour en générer deux autres (enfants). Cette combinaison utilise la notion
de points de coupures qui correspond aux locus au niveau desquels s’effectuera 1’échange de
matériel génétique [Davi.91].

a. Croisement smple a un point
Point de coupure
Bl

00101000 01010000

010010011 00101011

B2
A’
Figure 4.3 Opérateur de croisement, un seul point de coupure
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Le croisement a un point est 1’opérateur de croisement le plus simple et le plus utilisé. I
consiste a sélectionner un point de coupure, puis a subdiviser le génotype de chacun des
parents en deux parties de part et d’autre part de ce point. Les fragments obtenus sont alors
échangés pour créer les génotypes des enfants. Ainsi, la figure 4.3 présente le cas ou le point
de coupure tombe apres le troisiéme locus ; les parents A et A’ produisent alors les enfants Bl
et B2. [Davi.91].

b. Croisement multipoints

Points de coupure
Bl

00101000 00110000

—<

010(100[11 01001011

B2

Figure 4.4 Opérateur de croisement a deux points de coupures

Le croisement multipoints est une généralisation du croisement a un point en ce sens
qu’au lieu de choisir un seul point de coupure, on en sélectionne k. I’intérét d’une telle
approche apparait rapidement, car il devient possible en un seul croisement d’échanger des
building blocks qui sont situés au milieu du chromosome sans avoir a procéder par étapes.
Bien sur la contrepartie est que c’est une technique qui est plus destructrice par rapport a ces
mémes buildings blocks, puisqu’ils peuvent se retrouver scindés en plusieurs fragments sans
intérét. La figure 4.4 représente un croisement a deux points, dans le cas ou les points de
coupure tomberaient apres les troisiémes et sixieéme locus : les parents A et A’ produisent
alors les enfants B1 et B2.

C. Croisement uniforme

A
Bl

00101000 0.5 uniforme 00110001

01010011 01001011

B2

Figure 4.5 Exemple de croisement 0.5-uniforme
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Soient A et A’ les parents, et B1 et B2 les enfants. Pour chaque locus de B1, on
détermine aléatoirement (avec une probabilité P;) si I’allele est fourni par A ou par A’. Le
second enfant B2 se voit affecter 1’alléle du parent qui n’a pas été retenu. Si B(k) dénote la
valeur de I’allele au niveau du locus k pour le chromosome B, n la longueur du chromosome
et r un nombre aléatoire, avec 0 <r <1,ona:

VK, 1<K <n:
Si r<Pc¢ Alors B;(K)=A(K) et B,(K)=A(K)
Si r>Pc Alors B;(K)=A'(K) et B,(K)=A(K)

La figure 4.5 montre un exemple de croisement 0.5-uniforme (chaque parent a une
chance égale de transmettre son allele a chacun des enfants pour tout les locus). Il est
généralement admis que les valeurs de Pc comprises entre 0.8 et 0.95 donnent les résultats les
plus satisfaisants dans la plus plupart des cas. Certains problémes nécessitent cependant la
mise en oeuvre de représentations particuliéres plus complexes, de type matriciel par
exemple. Dans ce cas, les opérateurs de croisement sont également plus complexes mais
obéissent néanmoins a un principe commun, 1’échange d’information entre individus. Il est a
noter que si les croisements présentés ici mettent tous en jeux deux parents, ce n’est pas
toujours le cas. Il existe en effet des opérateurs de croisement qui font intervenir trois parents.

1V.3.1.6 lamutation

La mutation est une modification aléatoire de la valeur d’un géne qui se produit avec
une probabilité fixée. Elle est primordiale puisqu’elle donne la garantie que tout point de
I’espace de recherche peut étre atteint lors du processus d’exploitation. Si Pm est la
probabilité de mutation,

0<r < 1 un nombre tiré au hasard et que I’on ait r < Pm pour le quatrieme locus par
exemple, alors [Davi.91]:

Point a muter

01010011 01000011

Figure 4.6 Opeérateur de mutation

Comme pour le taux de croisement, la recherche d’un taux de mutation optimal a suscité
de nombreux travaux. On retiendra juste que les valeurs classiques de Pm oscillent entre
0.001 et 0.01.

IV.3.1.7 Critéred’ arrét
Le critére de convergence est la condition qui fait arréter le déroulement des générations
d’un AG. On arréte la recherche lorsqu’on arrive a la solution optimale de la fonction

d’évaluation ou une valeur plus proche de cette derniére. Pour effectuer ces conditions, on a
plusieurs méthodes. On cite les deux criteéres les plus utilisés [Felk.07] :
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e la différence entre les valeurs maximums de deux générations successives. Si
la valeur absolue de cette différence est inférieure ou égale a & (&est une
valeur faible dépendante de la nature du probléme) le programme s’arréte.

e le programme s’arréte lorsque la différence entre le maximum et la moyenne
du fitness est inférieure ou égale a une valeur défini par :

max( feval) —Vmoy( feval) < x * max( feval) (IV.15)

V.4 Conclusion

Ce chapitre a été organisé selon trois sections principales ; la premiere décrit la
méthode séquentielle "constructive" (SFS), la deuxiéme présente la méthode "destructive"
(SBS), et dans la derniére, nous avons discuté, avec détails, le principe des algorithmes
génétiques. Ces derniers seront utilisés dans la partie expérimentale, pour la sélection du
vecteur forme optimal.

La réduction de l'espace de représentation permettra de diminuer le temps de
classification pour toute nouvelle observation et d'éviter la dégradation des performances de la
régle de décision. Les parametres sélectionnés vont jouer un réle important dans la phase
d'apprentissage. En effet, ceux-ci devront caractériser au mieux les différents modes de
fonctionnement. En d'autres termes, les parameétres jugés comme étant les plus pertinents, ou
les plus informatifs, seront ceux qui permettront de distinguer les classes dans I'espace de
représentation. L’optimisation du systéme de reconnaissance de formes consiste & maximiser
la performance (meilleur taux de reconnaissance calcul¢) et & minimiser la complexité¢ du
classificateur (diminuer le nombre des entrées).
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CHAPITRE V : PERFORMANCES DES SVM

V.1 Introduction

Dans le présent chapitre, nous donnons une description des systémes mécaniques
étudiés, ainsi que leurs modes de fonctionnement, nous présentons également les signaux
vibratoires sur les quels nous allons travailler. Cette étape sera suivie par la préparation des
observations qui seront, par la suite, utilisées comme entrée aux SVM, afin d’examiner les
performances de cette méthode de classification.

Avant d’étudier les performances des SVM sur les signaux réels, nous précédons par
des applications sur des signaux aléatoires, et des signaux d’engrenage simulés.

Les premiers signaux réels que nous proposons d’étudier proviennent d’un réducteur
de CETIM « Centre d’Etudes Techniques des Industries Mécaniques », ces signaux on été
fournis a plusieurs laboratoires de traitement du signal et d’images a travers le monde.

Les deuxiémes signaux on été fournis par la NAVY américaine, ces signaux sont
acquis d’une instrumentation de boite de vitesse d’un hélicoptere.

Durant cette partie expérimentale, nous avons adapter a notre probléme une boite a outil
MATLAB appelée : Statistical Pattern Recognition Toolbox for Matlab® [Voit.04]. L’annexe
1 montre quelque exemples de programmes de classification. L algorithme principale utilisé
pour I’entrainement des SVM est celui de Platt : Sequential Minimal Optimisation (SMO),
pour plus de détail voir [Platt.98].

V.2 Applications sur des signaux aléatoires

Avant d’étudier les performances des SVM, nous précédons par une étude préliminaire
sur des signaux simulés, le but de cette étude est de tester la validit¢é de la méthode
d’estimation des paramétres du modele AR.

Les premiers signaux utilisés pour former les fichiers de données sont les signaux donnés
par les équations suivantes :

y, =2.76.7y(i —1)—3.8106y(i — 2) + 2.6535y(i —3) — 0.9238.y(i — 4) (V.1)

Y, =1.8y(i—1)-0.9y(i—2) (V.2)

Afin d’avoir un nombre suffisant pour ’apprentissage des SVM pendant la tache de
classification, plusieurs individus (signaux) appartenants a deux classes différentes, ont été
crées en ajoutant, d’une maniere aléatoire, un bruit gaussien au signaux Y, (i) ety,(i). La base
de données obtenue est composée de 100 individus dans chaque classe. Le niveau de bruit

ajouté aux signaux est déterminé par un rapport signal sur bruit (SNR), qui est défini par
[Felk94] :

2. ()
SNR =10log| =— (V.3)

> e

http://cmp.felk.cvut.cz/cmp/software/stprtool/index.html
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Avant de tester les performances de notre méthode de classification (SVM), nous
précédons d’abord par une étude pratique sur I’influence du niveau de bruit présent dans le
signal, puis le choix de I’ordre du modele AR, sur I’estimation des parametres de ce modele.
La figure 5.1 représente le signaux temporels Yy, (i) et Y, (i) pour différents niveaux de bruit

(3) Signal yit)

(&) Signal y(t)

A i b b b IS RS R e R R R R R R B R e R e R
0 002 004 006 008 01 012 044 016 018 02 00z 004 0.65 D[DE 01 012 014 035 n.lwa 02
temps (s) ] temps (s)
{b) Signal i) bruité (SNR=05) . Sgnal ?'(T) bruité (SRR08) .
T g o :

¥it)

: : : ; : i i i | i i i i | i ]
A i O i W e o i he o 0 002 004 005 008 01 0412 014 016 018 02
temps (s)

temps [s)

[b) Signal y(t) bruité (SNR=10)
; ' j ! ; : ‘ ! Signal y(t) bruité (SNR=10)

I i I | i I i | | § f : : 5
0@ 004 OOE 006 01 012 014 016 018 02 T T T TR TR Y P R PR N R R R
ternps (s) temps (s)

(b Signal y(t) bruité (SNR=20)

Signal yit) bruité (SNR=20)
T T T T T

002 004 006 008 01 012 014 016 018 02 0 002 004 006 008 041 012 044 016 048 02
termps () temps (s)
Signal yif) bruité (SMNR=50)
(b} Signal yit) bruité (SNR=50) T T T T T T T T T

1 i i I i I i i ] L 1 1
00z 004 006 003 01 012 014 D16 018 D2 002 D04 006 008 01 D12 014 016 018

temps (s) termps (s)
a) le signal temporel y, b) le signal temporel Y,

Figure 5.1 les signaux temporels y;ety, pour différents niveaux de bruit
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V.2.1 L’erreur d’estimation des paramétres du modéle en fonction du rapport signal sur
bruit (SNR)

Les coefficients a; sont calculé a ’aide de la fonction « IVAR » de ’environnement
MATLAB.

La figure 5.2 représente D’erreur d’estimation des coefficients a; du signaly,

(équationV.1) en fonction de SNR. E,, E,, E;, E4 sont la différence entre les valeurs réels et
estimés des coefficients a;, a; ,a3, as respectivement. D’aprés cette figure 1’erreur
d’estimation des ces coefficients par la fonction « IVAR » varie en fonction de SNR pour les
quatre coefficients. On peut constater que cette erreur est nulle pour un rapport SNR>25db
pour les quatre coefficients. Dans cet intervalle, la fonction « IVAR » peut estimer les
coefficients réels du model autorégressif.

érreur d estimation des coefficients du modgle AR
1.6 T T T T

érreur d estimation des coefficients du modale AR

E1

032 i I | i 1 i | I i i I i
0 20 40 50 80 100 120 140 160 180 200 0 20 40 60 80 100 120 140 180 180 200
SNR ShR

érreur d estimation des coefficients du modéle AR érreur d estimation des coefficients du modéle AR
0B

05 i ! i i L i | i i 08 | | i i I i ! i i
0 20 40 B0 80 100 120 140 180 180 200 ] 20 40 g0 80 100 120 140 160 180 200
ShR SMR

Figure 5.2.Evolution de I’erreur d’estimation des coefficients du modele AR en fonction du
rapport signal/bruit (SNR)

Donc, on peut conclure qu’avec un signal affecté par un niveau élevé de bruit, il est difficile
d’établir le mod¢le autorégressif de ce signal, car dans ce cas, la fonction « IVAR » n’estime
pas les valeurs réelles des coefficients. D’ou la nécessité d’effectuer des prétraitements tel que
le filtrage pour réduire le bruit, afin de donner lieu a une bonne estimation des parameétres, et
par conséquent, une possibilité d’utilisation de ces parametres comme entrée au classificateur.
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V.2.2 Effet du choix de ’ordre sur P’estimation des coefficients du modéle AR

Dans cette étape, nous avons essay¢ de mettre en évidence 1’effet du choix de I’ordre P
du modéle AR sur I’estimation des coefficients ai. Nous avons pris le cas du signal y;, donné
par 1’équation (V.1). Plusieurs modeles, d’ordres différents, ont été établis. Chaque fois on
calcule I’erreur entre les valeurs réelles (équation (V.1), et les valeurs estimées par la fonction
IVAR pour différents ordres.

La figure 5.3 présente ’erreur de 1’estimation des coefficients aj, a, , as ,et a4 pour différents
ordres P (20,15 10, 8, 6,4)

—e—erreur aft —=— erreur a2
erreur a3 erreur a4

41 /'\
2 - /\/
0 2 T T T \\';
15 10 8/9/4
-

N ZN/.\
4

lordre (P )

Figure 5.3 Erreurs d'estimation des coefficients du modéle AR en fonction de I'ordre du
modeéle

D’apres cette figure, le choix de 1’ordre P joue un rdle trés important dans I’estimation des
coefficients du modele ; cette figure montre qu’arrivant a une valeur de ‘P’ proche de la
valeur réelle du modele (P=4), I’erreur d’estimation diminue considérablement, et tend vers
zéro pour cette valeur. Dans ce cas la fonction IVAR estime bien les coefficients a.

En conclusion on peut dire que, pour estimer les paramétres réels d’un modele
autorégressif, la premicre étape qu’on doit appliquer est le filtrage du signal afin de réduire
niveau de bruit. La deuxieme étape est le choix de I’ordre du modéle par des méthodes
adéquates.

V.3 Conduite des différents étapes d’apprentissage et de test des SVM

Voici donc un résumé de la démarche a suivre pour entrainer et tester les SVM :

1- La premicre étape concerne le traitement de signal pour la préparation des
données que 1'on doit classer. Ces données seront divisées en deux ensembles ;
le premier pour former la matrice d’apprentissage BA, le deuxiéme pour
composer la matrice de test BT, ces deux ensembles sont stockés dans deux
tableaux X de type observations/variables de la forme suivante :
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X}y AT Xl
BD = X1 X o Xy _ Xz
Xni Xnzo o Xyw XN

o M est le nombre d'indicateurs
N est le nombre d 'observations

On a alors N observation, représentées en lignes et M indicateur, représentées en
colonnes. Ces matrices seront divisés en NC classes (W,, W,,---, W, ). Chaque classe

W, possede N; observations.

2- former deux vecteurs d’étiquettes : EA pour 1’apprentissage, et ET pour le test.
Le vecteur EA est de taille Na, égale au nombre d’observations de la matrice
d’apprentissage, le vecteur ET est de taille Nt, égale au nombre d’observations de la
matrice de test.
Chaque ¢élément de ces deux vecteurs prend La valeur de la classe de 1’observation
correspondante (1,2... Nc).
Pour le cas de la classification binaire (deux classes), nous attribuons pour chaque
observation les valeurs d’étiquettes suivantes : 1 pour la premiére classe, et 2 pour la
deuxiéme classe. Le probléme qui se pose, c’est que pour la tache de classification par
les SVM, les étiquettes des observations doivent avoir seulement les valeur (-1 ou 1).
Pour résoudre ce probléme nous utilisons la conversion suivante :

e'=e*2-3
Avec e : I’ancienne étiquette (1 ou 2)
¢ : la nouvelle étiquette (-1 ou 1)

Dans le cas des SVM multi classes (un contre un ou un contre tous), le vecteur
d’étiquette peut prendre des valeurs supérieur a 2, et comme ces méthodes utilisent des
combinaisons des SVM binaires, le probleme est résolu de la méme manicre, mais pour
la méthode «un contre un», si le '™ classificateur binaire utilise par exemple les
données de la 3™ et la 4™ classe, les étiquettes que utilise ce classificateur, sont
changés temporellement pour avoir des valeurs 1 ou 2. Pour la méthode « un contre
tous », la premiére classe prend 1’étiquette 1, et I’étiquette 2 pour le reste des classes.

2- faire un choix du noyau et les valeurs de ses paramétres (exemple : le degré ‘P’
du noyau polynomial).

4- faire un choix des valeurs de la constante de régularisation ‘C’.

5- I’algorithme SMO utilise la matrice d’apprentissage EA et le vecteur d’étiquettes
ET pour résoudre le probléme d’optimisation rappelé dans le troisieme chapitre par
I’équation (I11.33). la résolution de se probléme, nous donne les valeurs optimales du
vecteur a , les indices des observations appelés vecteurs de supports , ainsi que le biais
‘b’.

6-Avec tous les parameétres choisis ou calculés précédemment, on peut établir la
fonction de décision f(X)
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7- la fonction de décision est maintenant établie, on utilise la matrice
d’apprentissage pour prédire les sorties Yy, de chaque observation X, . Si le signe de la
sortie est positif, ¥ prend la valeur 1, dans le cas contraire, elle prend la valeur 2.
8- pour voir quels sont les éléments mal prédits, on fait une comparaison entre le
vecteur des sorties prédites et les sorties désirées du vecteur d’étiquettes (ET) .

9- On peut donc calculer la performance des SVM par :

per = ° 4100
nyi

Nnyp : nombre de sorties bien prédites.
nyi : nombre total de sorties désirées (étiquettes).

L’organigramme donné par la figure 5.4 résume ces différentes étapes de classification sans
sélection des indicateurs.

Traitement du signal, construction de la base de données

l

Lecture de la Matrice Lecture de la Matrice de test BT,
d’apprentissage BA, et d’étiquettes ET
et d’étiquettes EA,

Entrainement des SVM avec 1’algorithme SMO

\4
Calcul de la fonction de décision f(x) avec le
noyau choisi

VL

Prédiction des éléments de la matrice test BT
par f(x)

\ 4

Pour les différents noyaux, récupération du
% d’observations bien classées

fin

Figure 5.4. Organigramme de classification par les SVM sans
sélection d’indicateurs. Utilisation du vecteur initial.
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V.3.1 Classification des signaux aléatoires

Les signaux crées précédemment par les équations (V.1) et (V.2) sont traités par la
fonction « IVAR » de I’environnement MATLAB, pour estimer les coefficients a; du modele
AR. Plusieurs bases de données de (200 x P) sont obtenues, avec P=20,15,10,4,2, et pour
différentes valeurs de SNR=0.5,5,10,20,50,100,200. Chaque base est divisée en deux sous
ensembles ; le premier est de 150 individus, utilisé pour entrainer les SVM, le deuxiéme
formé des 50 restante est utilis€¢ pour le test. Les différents étapes de I’organigramme de la
figure 5.4 ont été suivie pour avoir les performances de classification des SVM pour
différentes valeurs de SNR et pour différents ordres du modele autorégressif AR. Le noyau
que nous avons utilisé est un noyau RBF (fonction a base radiale) de largeur 6=5, Avec une
constante de régularisation C=100.

Les résultats obtenus sont rapportés sur le tableau 5.1

SNR Ordre
20 15 10 4 2

200 72% 84% 82% 98% 100%
100 68% 58% 80% 98% 100%
50 68% 72% 78% 98% 100%
20 72% 80% 84% 98% 100%
10 68% 76% 82% 98% 100%
5 64% 80% 84% 88% 100%
0.5 72% 70% 84% 92% 100%

Tableau 5.1 Performance des SVM en fonction de niveau de bruit et I’ordre du modéle AR

Les performances des SVM varient en fonction de SNR qui indique le niveau de bruit
présent dans les signaux, et de I’ordre P qu’on choisi. Nous pouvons constater que nous avons
eu une performance de 92 a 98% avec P=4 et une performance de 100% avec P=2. Cela peut
étre expliqué par la bonne estimation des coefficients du modéele AR pour des valeurs de p
proches de la valeur réelle du modele, on peut constater aussi que les résultats obtenues en
choisissant le meilleur ordre, le bruit n’a pas un effet considérable, sauf pour un niveau élevé
(basses valeurs de SNR<10db).

V.3.2 Classification des signaux d’engrenages simulés

Dans cette partie, des signaux d’engrenages simulés sont utilis¢é pour tester les
performances des SVM en utilisant les coefficients du modeéle AR comme indicateurs. Les
signaux temporels qui forment la premicre classe (sans défaut) sont crées a partir d’un
modele mathématique présenté dans [Xian.06], ils sont donnés par 1’équation (V.4) dans un
intervalle de temps d’échantillonnage t=[0,0.5].

yi1=cos(2.7.1560.t)+cos(2.7.1600.t) (V.4)
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En présence d’un défaut de type écaillage, ce signal sera modulé par 40 et 80Hz, cette
derniére n’apparait que dans I’intervalle de temps [0.1, 03]. Donc les signaux temporels qui
forment la classe (avec défaut) sont donnés par 1’équation suivante :

yo=(1+sin(2.7.40.t)).cos(2.7.1560.t+sin(2. 7.40.t)) +

(1+sin(2.7.80.t)).cos(2.7.1600.t+sin(2.7.80.t)) t=[0,0.099]
1.5rand(t)+4 cos(2.7.1600.t) t=[0.1,0.3] (V.5)
(1+sin(2.7.80.t)).cos(2.7.1600.t+sin(2.7.80.t)) t= [0.301,0.5]

La figure 5.5 représente les signaux temporels donnés par les équations V.4, et V.5.

signal engrenage sans défaut

Arnplituce

“o 0.05 a1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
temps
signal engrenage avec défaut
4 T T T T T T T T T

Arnplitude

i i i i i i
o 0.05 o1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
temps

Figure 5.5 signaux d’engrenage simulés

Pour avoir suffisamment d'individus dans les deux classes, une base de données des
signaux a €té obtenue en ajoutant, a chaque fois, un bruit aléatoire aux signaux y; et y,. Cette
base est formée de 200 signaux représentants deux classes différentes; la premiére est
obtenue en utilisant 1’équation (V.4), la deuxiéme par 1’équation (V.5). (100signal dans
chaque classe)

V.3.2.1 Extraction des indicateurs

Dans cette étape, I'ordre du modele AR est inconnu, alors les coefficients a; sont
calculés pour différents valeurs de P (2,4,6,8,10,12,14,16,18,20), et pour une valeur de SNR
¢gale a 20. Nous obtenons alors, 10 matrices de (200xP), ou P est 1’ordre choisi du modéle.
Pour chaque base de données, I’algorithme d’apprentissage des SVM est entrainé avec 150
individus, or les 50 restantes sont utilisées pour le test.

V.3.2.2 Performances des SVM en fonction du SNR pour différents ordres

Les SVM sont entrainés et testés avec les différentes bases de données, Le noyau que
nous avons choisi d’utiliser, est un noyau RBF. La figure 5.6 représente la variation des
performances des SVM avec les différentes bases de données (différents ordres), et pour
différentes largeurs du noyau RBF
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Figure 5.6 Performances des SVM pour un SNR=20

Les résultats obtenus montrent que les performances des SVM varient en fonction de 1’ordre
P du mod¢ele choisi. Nous avons obtenu une meilleure performance de classification
(pourcentage des bien prédits) de 98% a 100% avec des valeurs de P inférieurs a 6 pour les
différentes valeurs de o. Ceci nous permet de dire que les coefficients du modele
autorégressif, calculés pour un ordre P inférieur a 6 sont des bons indicateurs d’état.

V.4 Conclusion

Cette premicre ¢étude nous a permis de conclure que la bonne classification passe
toujours a travers une bonne préparation des données d’apprentissage. Les résultats obtenus
avec les coefficients du modéle AR sont encourageants, mais cela reste toujours conditionné
par un bon choix du mode¢le représentant le signal.

Le choix de I'ordre P est un facteur trés important pour une meilleur estimation des
parametres @ du modele AR. Donc une bonne estimation de ces coefficients offre des
informations précises sur le signal traité, et par conséquent elle facilite leur utilisation comme
entrée au classificateur.

V.5. Application sur des signaux réels

Dans cette section nous allons étudi¢ les performances des SVM avec une application
sur des signaux réels, dans la premiére partie, comme pour les signaux simulés, tout
I’ ensemble d’indicateurs calculés participe a I’entrainement et au test des SVM. Dans la
deuxieme partie, seulement, un sous ensemble des indicateurs est sélectionné pour entrainer et
tester les SVM. Cette sélection ce fait sur la base du pouvoir séparateur de chaque indicateur.
A cet effet nous proposons une méthode de sélection basée sur un couplage des algorithmes
génétiques et I’analyse discriminante linéaire (ADL).

V.5.1. Banc d’essai CETIM

Les vibrations d’engrenages sur lesquelles nous avons fait les tests proviennent d’un
réducteur du CETIM (figure 5.7). (Centre d’Etudes Techniques des Industries Mécaniques, 52
av. Felix Louat, 60300 Senlis), fonctionnant 24h/24h. Le dimensionnement des roues
d’engrenages cémentés trempés, ainsi que les conditions de fonctionnement (vitesse, couple)
sont fixés de facon a obtenir un écaillage sur toute la largeur d’une dent .Tous les jours apres
I’acquisition des signaux vibratoires, le banc est arrété, pour expertiser 1’état des dentures des
roues .Les essais du réducteur s’étalent sur 12 jours avec I’enregistrement d’un signal
vibratoire chaque jour.
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Le systéme est composé d’un moteur, d’un réducteur de bouclage de rapport 40/42 et du
réducteur testé, de rapport 20/21. Le réducteur testé a pour vitesse de rotation 1000 tr/min,
soit une fréquence de rotation 16,67 Hz. Or, les deux roues composant ce réducteur ont un
nombre de dents quasiment identique. Leurs fréquences de rotation sont donc trés proches
I’une de I’autre. Nous avons:

La fréquence d’engrénement des deux roues f, —=333.48Hz

La fréquence d’échantillonnage fe = 20kHZ = 20000 Hz
La période d’échantillonnage : At=1/ fe =5.107s

Au cours de I’expérimentation, I’engrenage de test passe de 1’état de bon fonctionnement a
celui d’un engrenage détérioré.

40 dents £, 20 dents

Moteur T
42 dents 21 dents
Zfﬂj

Réducteur de Réducteur testé
bouclage

w1\ esures

Figure5.7 Schéma de dispositif d’enregistrement
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Figure 5.8 Signaux temporels du train d’engrenage
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La seule remarque possible sur les signaux temporels de la figure 5.8 consiste a
souligner 1’apparition d’un motif, 1i¢ au défaut avec I’apparence d’un choc, de manicre
périodique. La mesure de cette période nous donne environ 0.0625s soit une fréquence de 16
Hz. Cette remarque nous permet uniquement de penser qu’un défaut apparait sur ’'une des
roues mais sans pouvoir toutefois déterminer laquelle des deux est atteinte. A cet effet nous
considérons que les signaux de 2™ au 10°™ jour, forment la premiére classe (sans défaut),
et que 1e12"™ et le 13" jour appartiennent a la deuxiéme classe (avec défaut).

V.5.1.1 Préparation des observations

V.5.1.1.1 Division des signaux

Pour avoir suffisamment d'individus dans les deux modes de fonctionnement (sans et
avec défaut) et puisque nous disposons d'enregistrements d'une longueur de Ns=60160 points,
chaque signal est décomposé en K tranches de N,, points avec, éventuellement, un
recouvrement des tranches. Tous les prétraitements et traitements du signal peuvent étre
effectués. Nous procédons alors au choix de K, et N,, . Le nombre d'échantillons pour chaque
tranche doit étre suffisamment grand pour couvrir un nombre suffisant du plus grand cycle
correspondant a la plus grande période (la plus petite vitesse de rotation), donc a T,=0.063s.
Si nous prenons un coefficient de 5. La longueur nécessaire de la tranche sera:
Tt =0.063x5 = 0.315s soit un nombre d’échantillons nécessaire par tranche de :

Ne = % =1260*5= 6300 pts. Ou 1260 est le nombre de points par tour.

Sinous prenons pour N,, une valeur supérieure 2 Ne, N,, =2" =8192 échantillons. Alors

) N
le nombre de tranche dans le cas d'un recouvrement 50 %, soits, = TM ,estde:

N.-s
K, =——1 =13 tranches (V.6)
NM -5

Signal x(t)
® o

tranche 1 Découpage du signal en tranches

tranche 2
*+
tranche i
N M S

F — Ete. ...

F

»
< L

Figure .59. Découpage d’un signal en tranches ou sections

V.5.1.1.2 Filtrage

Pour éviter I’effet de masque qui entache fortement la sensibilité des indicateurs "larges
bandes" lorsque 1'énergie vibratoire introduite par I'apparition d'un défaut n'est pas
prépondérante devant celle introduite par I'ensemble des forces dynamiques générées par le
fonctionnement de la machine et des défauts déja existants, le signal de chaque tranche a donc

-72 -



Chapitre V Performances des SVM

été centré puis filtré par un filtre passe-bande. Le filtre utilisé est & réponse impulsionnelle
finie a phase minimale.

V.5.1.1.3 Décimation

Pour Chaque jour, nous disposons de 13 tranches de signaux, échantillonnées a 20000
Hz. Par le filtrage ci-dessus, nous avons limité notre ¢tude a une fréquence maximale de 1083
Hz. Les tranches des signaux sont, donc, suréchantillonnées. Nous proposons de décimer ces
signaux par un facteur 4. Nous obtenons ainsi des signaux de 2048 points échantillonnés a
une fréquence fe=20000/4=5000 Hz. Nous pouvons remarquer que le théoréme de Shannon
(f, > 2.f,_ ) estdonc bien vérifi¢. Le vecteur décimé est 4 fois plus court.

V.5.1.1.4 Extraction des indicateurs

Apres les prétraitements précédents, et une analyse préliminaire, nous avons choisi de
calculer les indicateurs temporels et fréquentiels dans différentes bandes latérales de largeur
167 Hz autour des fréquences d’engrénement, soit 10 raies latérales (dix fréquences de
rotation) autour des 3 principales harmoniques (1.fe=333.33 Hz, 2.fe=666.66 Hz, et
3.fe=999.99 Hz). Les bandes de calcul sont alors les suivantes: [250-417 Hz], [583-750 Hz]
et [916-1083 Hz].

a) Les indicateurs temporels

Dans chaque tranche nous avons choisi de calculer les indicateurs statistiques suivants :
la valeur efficace, le facteur de créte, le skewness, le kurtosis, et les moments d’ordre (5 a 9).
Ces indicateurs sont calculés dans les trois bandes précitées pour chaque tranche. La matrice
des données obtenue est de (156 individus \ 27indicateurs).

b) Les coefficients du modéle AR

L’idée générale est de représenter le signal temporel par un modéle paramétrique et
d’extraire des indicateurs basés sur les parametres de ce modele. Ici nous avons choisi
d’utilisé¢ le modele autorégressif (AR) d’ordre P, et d’extraire les coefficients a; du modele
établi pour chaque tranche.

Lors du calcul des coefficients a; du modele autorégressif pour les signaux simulés,
nous avons montré que le choix de ’ordre P a un effet considérable sur I’estimation de ces
coefficients, pour résoudre ce probléme nous avons utilisé un algorithme basé sur la méthode
proposée dans [Felak94], décrite dans le premier chapitre. Le résultat obtenu par cet
algorithme nous donne pour un modele AR représentant une tranche 1’ordre 19, donc nous
avons estimé 19 coefficients. Ce qui nous donne pour tous les jours, une matrice de (156
individus \ 19 indicateurs).

¢) Les indicateurs fréquentiels

La figure.5.10 montre la densité spectrale de puissance (DSP) pour six jours différents.
On constate bien une augmentation d’énergie pour le 12°™ 13 jour comparée au autres
cas. De ce fait, les énergies dans les bandes et autour des fréquences d'engrénements seront
d'une grande utilité.

Pour extraire les indicateurs fréquentiels, nous avons choisi de calculer les énergies
autours des fréquences caractéristiques dans les bandes [250-417 Hz], [583-750 Hz] , [916-
1083 Hz],[1250-1417]et dans la bande totale [250-1417]. La matrice obtenue est, donc,
composée de (156 individus \ 5 indicateurs).
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Figure 5.10 DSP pour différents signaux

V.5.1.1.5 Normalisation

Dans la littérature (par exemple voir [lind.00]) la normalisation des données a un effet
significatif pour 1’accélération, et le succes de I’entrainement des SVM. La normalisation a
pour but d'éviter qu'un paramétre ne prenne trop d'importance par rapport aux autres
simplement parce qu'il varie dans de plus grandes proportions, on procede généralement a une
normalisation des données en divisant les composantes de chaque parameétre par son écart-
type et en les centrant. Donc avant d’entrainer les SVM, chaque ligne des matrices
d’apprentissage BA, et de test BT, sont normalisées en accord avec la formule suivante :

N L (V.7)
GX
Ou m, : la moyenne

o, : Lavariance

Donc Les trois ensembles de données obtenus, forment une matrice totale (BDT) de
(156individu \ 51 indicateurs). La figure 5.11 représente 1’évolution de quelques indicateurs
de chaque ensemble.
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Figure 5.11 Evolution de quelques indicateurs pour toutes les tranches (12 jours)
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Cette figure montre 1’évolution des indicateurs pour les douze jours considérés (156 tranches).
On peut constater qu’arrivant a [’observation 131, une variation brusque apparait pour la
majorité des indicateurs, car a partir de cette observation on rentre dans I’intervalle des
observation appartenantes a la deuxieme classe (de 131 jusqu’a 156), cette variation,
caractérise ainsi une dégradation de I’état de I’engrenage et 1’apparition d’un mode de
fonctionnement avec défaut

V.5.1.2 Performances des SVM (sans sélection)

L’étape d’extraction des indicateurs nous a permit d’avoir une matrice de données
formée par les trois ensembles précédents , et qui est utilisée comme entrée au classificateur
(SVM). Chaque ensemble est composé¢ de 156 individus, dont 84 sont utilisés pour
I’entrainement, et les 72 restants pour le test.

Un des grand problémes rencontrés lors de la classification par les SVM est le choix des
valeurs des parameétres du noyau permettant une bonne classification, un autre probléme est
li¢ au choix de la valeur de la constante de régularisation C, car le choix de ces deux
parametres dépend de la nature des problémes traités. Pour résoudre ces deux probleémes nous
avons utilis¢ la méthode de validation croisée (en anglais « cross validation »). Cette
technique consiste a utiliser deux ensembles indépendants, en partitionnant les données
d’apprentissage en deux ensembles distincts ; le premier pour 1’apprentissage, le deuxiéme
pour la validation, pour avoir les meilleurs parametres nous utilisons deux vecteurs de
parametres ; le premier est composé de N parameétres de noyau, le deuxieme est composé de
M valeurs de la constante de régularisation C. Les SVM sont entrainés chaque fois avec deux
parametres différents. Nous obtenons alors N*M modeles (fonctions de décisions). Le
meilleur modele obtenu (celui qui donne un faible taux d’erreur), qui est établi avec les
meilleurs valeurs des parameétres du noyau et de la constante C. Nous utilisons ce modele pour
prédire les sorties des observations de la matrice de test BT. La figure5.12 illustre la méthode
de validation croisée dans le cas de la recherche des meilleurs parametres du noyau et de la
constante de régularisation qui minimisent le taux d’erreurs

0.05

Erreur de classification

1000 :
100

&0

40

C parametre kernel
Figure 5.12 illustration de la validation croisée pour les données de CETIM
Cette figure montre 1’évolution du taux d’erreur de classification des données de CETIM en

fonction de parametre du noyau, et de la constante de régularisation C. le noyau utilisé est
une fonction a base radiale (RBF), la valeur optimale de la largeur ¢ est égale a 2, avec une
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valeur optimale de C égale a 100. Donc le meilleur modele, que nous avons utilis¢ pour
prédire les sorties des observations de la base de test BT, est celui établi en utilisant les
valeurs optimales de ces deux parametres.

Le tableau 5.2 représente les performances des SVM pour les trois ensembles
d’indicateurs et pour différentes noyaux (kernel) : polynomial, RBF, et sigmoidal. Notons ici
que les parametres optimaux de chaque noyau ont été choisis par la méthode de validation
croisée

Ensembles Nbre VS Novau Performance en test
d’indicateurs Y (%)
1" ensemble (27) 11 Polynomial 95.83
5 RBF 100
12 Sigmoidal 100
4 15 Polynomial 86.11
2™ ensemble (19) 11 RBF 97.22
26 Sigmoidal 83.33
. 4 Polynomial 100
3" ensemble (5) 6 RBF 100
9 Sigmoidal 100
23 Polynomial 98.61
Totale (51) 10 RBF 100
30 Sigmoidal 97.22

Tableau 5.2 Performances des SVM .

Avec:

1* ensemble : les indicateurs temporels

2" ensemble : les coefficients du modéle AR.
ensemble : les indicateurs fréquentiels.
Nbre VS : nombre des vecteurs de supports.

3iéme

Les résultats montrent que le meilleur pourcentage des bien prédits (performance en test)
est obtenu avec les indicateurs fréquentiels (100%) pour les noyaux : RBF, polynomial, et
sigmoidal, tandis que 1’utilisation de la somme des trois ensembles d’indicateurs n’a pas
amélioré les performances du classificateur, cela peut étre expliqué par I’effet de redondance
d’indicateurs. Pour éliminer cet effet, il est nécessaire d’utiliser des méthodes de sélection des
indicateurs les plus pertinents.

Les résultats montrent que le noyau RBF donne la meilleure performance pour les trois
types d’indicateurs, cela est favoris€ par un bon choix du largeur o par la méthode de
validation croisée, car ce parametre détermine le rayon de 1’hypersphére qui enferme les
données dans 1’espace multidimensionnel ; si la valeur de o est trop petite, I’espace enfermé
est aussi trop petit, donc on risque de perdre une partie significative des données, aussi une
grande valeur peut causer un chevauchement entre les classes.

V.5.2 Boite de vitesse d’un hélicoptére « NAVY Westland data »

Le second ensemble de signaux étudiés provient de I’instrumentation d’une boite de
vitesse d’un hélicoptére de la NAVY américaine (Westland data). L’annexe 2 présente une
photo du systéme étudié ainsi que sa position dans le moteur. L’objectif est d’étudier les
performances des SVM dans la classification des données appartenantes a plusieurs classes
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(les SVM multi classes). Nous disposons des signaux caractérisant le systéme pour sept
défauts différents et d’un ensemble provenant du systeme sain. La figure 5.13 présente un
schéma simplifié¢ du systéme.

BECCRIDTION g v MESH
T %.l:l:t
LHEP
i RING SEAE 117 El4.8
3 ST 19 Si4.8
3 BUN GEALR 9 El4.0
4 BrIRAL DEVEL L1O08.9
&  JEPFIRAY. HEVEL DINION — > 16 —p 11408.9
£ COLLECTOR (GERN T ALSS. W
T BETR BIMNION a8 JLSS. 8
[ ] MIX BOX HELICAL TDLER OEAR T aoda.48
- MI¥ BOoxXx INPIT PINICH L SDEE .8
i BLOWER SPTR GELR aE 3155.8
11 DLOWER BEVEL SRR i ILS5. 8
132 RLOWER PINION 31 3ILS55.8
15 ATX DRIVE S0TH gELAR L3 ZzEB. 0
1& ARCCESSORY DRIVE AFT 1 ] -2X08.9
b K- RETOR POSITICH DEIVE a2 4804 .8
is SCATEMSE IDHMD DRITE &4 2304 .8
La OEFTICAL TRCH DRIVE az 4804.98

SCHEMATIC CIAGRANM
OF CH4E5 GEARBQN
COMFIGEGURATION

Figure 5.13 Schéma simplifié de la boite de vitesse de I’hélicoptére CH46.
Numérotation des éléments et caractéristiques

Le tableau 5.3 récapitule les sept défauts disponibles ainsi que leur nature (écaillage,
fissure...) et les pieces concernées.

Numéro de défaut Piéces concernées par le Description du défaut
défaut
2 2 Ecaillage de I’Epicyclic Planet Gear
3 5 Pitting de I’Input Pinion
4 5 Ecaillage de I’engrenage conique
5 9 Ecaillage de 1I’Helical Input Pinion
6 8 Fissure de I’Helical Idler Gear
7 6 Fissure du Collector Gear
8 S5et6 Fissure du Quill Shaft

Tableau 5.3 Description et position des défauts.
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Pour chaque défaut, huit accélérometres enregistrent, en différents endroits de la boite
de vitesse, les vibrations engendrées par le systetme. Les mesures sont effectuées a vitesse
constante, pour neuf couples différents. Le tableau ci dessous présente les données
disponibles en fonction du couple et du défaut considéré. Le défaut numéro 9 correspond en
fait au systéme sain.

Couple / Défaut 2 3 4 5 6 7 8 9
#
100% X X X X X X X X
80% X X X X X X X
75% X X X X X X X
70% X X X X X X X
60% X X X X X
50% X X X X X
45% X X X X
40% X X X X X
27% X X X X X

Tableau 5.4 Ensemble des données disponibles en fonction du couple et du défaut.

Chaque signal comporte 412464 points, échantillonnés a 103116Hz. Il est a noter que
pour chaque défaut, nous disposons généralement de trois signaux ; le premier provenant du
systéme sain, le second caractérisant le défaut partiel, et le dernier dii au défaut établi. Dans
cette étude nous précédons, comme dans la section V.5.1.1.1, par la devisions des signaux
afin d’avoir un nombre suffisant d’observations pour 1’apprentissage et le test des SVM.

Dans la suite de ce chapitre, nous nous limiterons a I’étude d’un seul défaut particulier :
I’écaillage de I’engrenage conique (défaut #4). L’annexe 3 présente des photos de I’engrenage
avant les tests ainsi que des vues des différents niveaux de défaut mis a notre disposition.

La figure 5.14 présente un schéma simplifié de 1’¢lément atteint par le défaut que nous
souhaitons étudier ainsi que la position de 1’élément dans le systéme. L’accélérometre le plus
proche ainsi que la notation des fréquences utilisées par la suite y sont également présentés.

? fr2

"\ Engrenage
conique
(défaut #4)

@ Accélérométre
------ Carter

Figure 5.14 Schéma simplifié du systeme
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Fréquence d’échantillonnage : fe=103116Hz
Nombre de points total est : Nr= 412464 points
Les fréquences d'engrénement : fe;=11089Hz . fe,=3155.8Hz
Nombre de dents du pignon conique 5 : ng; =26 dents
fe .
frr=—-= 11089 _ 42.65Hz
nd1
Le nombre de points par période N, est :
. =E=103116=2417pt5 (V.9)
fr,  42.65
La période T est : T:Np*AT:Np*szo.OBS
€

La figure 5.15 représente les signaux temporels recueillis par le capteur 4 pour un couple de
45%.

sans defaut
[

R E B e gt Sl L i s ey P
a s00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

1 1 1 1 1 1
a 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

defaut niveau 2 défaut niveau 1

B e e e A S e e S R WL ot S
] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Figure 5.15 Signaux temporels du capteur 4, couple 45%,
pour différents états du pignon conique

V.5.2.1 Préparation des observations
V.5.2.1.1 Prétraitement des signaux

Dans cette partie les étapes de prétraitement restent les mémes que celles des signaux
de CETIM. Nous procédons alors au choix de nombre des tranches K; et le nombre des points
pour chaque tranche Ny. Ce dernier doit étre suffisamment grand pour couvrir un nombre
suffisant du plus grand cycle correspondant a la période de rotation T =0.023s. Si nous
prenons un coefficient de 20, la longueur nécessaire de la tranche sera : Ne=2417x 20=48340
point.

Sinous prenons pour N,, une valeur supérieure 3 Ne, N,, =2'° = 65536 échantillons. Alors

) N
le nombre de tranches dans le cas d’un recouvrement 50 %, soits, = TM’ estde :

N —
K, = 75 =~ 11tranches (V.9)
NnA"Sl
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Pour le défaut étudié, nous disposons de 9 signaux représentants 1’état sain, 6 signaux
pour le défaut niveaul, et 9 signaux pour le défaut niveau 2. Apres la division de chaque
signal en 11 tranches nous obtenons 264 tranches échantillonnées a 103166 Hz. le signal de
chaque tranche a donc été centré puis filtré par un filtre passe-bande, 1a nous avons limité
notre étude a une fréquence maximale de 5000 Hz. Les tranches des signaux sont, donc,
suréchantillonnées. Nous proposons de décimer ces signaux par un facteur 4. Nous obtenons
ainsi des signaux de 16384 points échantillonnés a une fréquence fe=103116/4=25779 Hz.
On peut remarquer que le théoréme de Shannon est vérifié.

V.5.2.1.2 Extraction des indicateurs

Dans cette ¢tape nous avons choisi d’extraire les trois ensembles des
indicateurs suivants :

1% ensemble : composé des indicateurs temporels suivants : la valeur efficace, le facteur de
créte, le skewness, le kurtosis, et les moments d’ordre (5 a 9). Ces indicateurs sont calculés
dans différentes bandes latérales de largeur 426 Hz autour des fréquences d’engrénement, soit
10 raies latérales (dix fréquences de rotation) autour des 3 principales harmoniques
(1.fe=1108.9 Hz, 2.fe=2217.8 Hz, et 3.fe=3266.7 Hz). Soit donc trois bande de calcul : [895-
1321 Hz], [2004-2430 Hz] et [3113-3539 Hz]. Alors la matrice des données obtenue est de
(264individus \ 27indicateurs)

29 ensemble : ici, nous avons choisi de calculer les coefficients du modéle AR dans les trois
bandes indiquées ci-dessus, la méthode utilisée pour identifier ’ordre du modéle reste la
méme que pour les signaux de CETIM, nous avons obtenu pour une bande fréquentielle de
426 Hz I’ordre du modele représentant est égale a 2. Puisque nous avons choisi de calculer ces
coefficients dans trois bandes nous obtenons alors 6 coefficients pour chaque tranche, ce qui
donne pour tous les signaux, une matrice de (264individus \ 6indicateurs)

3°™ ensemble: dans cette ¢tape, nous avons choisi de calculer les €nergies autours des
fréquences caractéristiques dans les trois bandes précités, dans la bande [4222,4648], et
la bande totale [895-1417]. La matrice obtenue est, donc, composée de
(264 individus \ Sindicateurs).

Ces trois ensembles forment une matrice totale de (264individus\ 38 indicateurs) ces
individus appartiennent au trois classes suivantes :
1" classe (sans défaut) : composée de 99 individus.
classe (défaut niveaul) : composée de 66 individus.
classe (défaut niveau2) : composée de 99 individus
Toutes les données ont ét¢ normalisées en accord avec (V.7). La matrice totale obtenue est
divisée en deux sous ensembles : Le premier formé de 144 individus (6 tranches de chaque
signal), utilis¢ pour I’entrailnement des SVM, le deuxiéme composé¢ de 120 (les 5 tranches
restantes de chaque signal), utilis¢ pour le test. La figure 5.16 représente 1’évolution de
quelques indicateurs de chaque ensemble d’indicateurs.

2iéme

3iéme
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Figure 5.16 Evolution de quelques indicateurs pour toutes les tranches
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Cette figure représente 1’évolution de quelques indicateurs de chaque ensemble d’indicateurs
calculé. On peut constater une variation des indicateurs temporels, et fréquentiels dans les
trois intervalles suivants :

[1,99] : 99 tranches de la premiere classe (sans défaut)

[99,165] :66 tranches de la deuxi¢me classe (défaut niveau 1)

[166,256] :99 tranches de la troisieme classe (défaut niveau 2)

cette variation, caractérise une dégradation de I’état de I’engrenage pour le deux niveaux de
I’écaillage. On peut également remarquer que la variation des coefficients du modele AR , est
trés petite cela peut étre expliquée par le calcul des coefficient dans des bandes trés étroites
(426Hz),contrairement au signaux de CETIM, ou nous avons calculé ces coefficients sur le
long de chaque tranche.

V.5.2.3 Performances des SVM (sans sélection)

Les SVM sont entrainés avec les trois ensembles d’indicateurs, et avec quatre noyaux
différents : linéaire, polynomial, RBF, et sigmoidal. Dans ce cas nous avons trois classes
différentes ce qui implique I’utilisation des méthodes multi classes. Dans cette partie de
travail nous avons choisi d’étudier les performances des deux méthodes: un contre un et un
contre tous.

V.5.2.3.1 Un contre un

Cette méthode est basée sur des combinaison de ¢;(x) classificateurs binaires tel que :

(V.10)

1 pour f(x)=0
qj(X):
2 pour f(x)<0

Dans le cas étudié, nous avons trois classes, les classificateurs binaires que nous avons établi
sont (1 contre 2), (2 contre 3), (1 contre3). Les étapes de classification restent les mémes que
celle de la classification binaire, mais dans ce cas, chaque classificateur binaire ne peut
affecter que les observation appartenant au classes qu’il sépare. Donc pour avoir un modele
(fonction de décision) qui peut affecter n’import quelle observation a I’'une de ces trois classes
nous avons utilisé une régle de vote majoritaire. La stratégie de vote majoritaire pour le cas
des SVM multi classes est utilisée pour 1’affectation d’une observation x a une des C classes.

Soit q; X R" —){y},yf } J=1,...,9 un classificateur de g -classificateurs binaires, qui
affecte 1’observation xa la classe y} € y ou yj? € y, et soit V(X)un vecteur de [c¢ x 1] votes

de classes y lors de la classification de 1’observation X.

Le vecteur v(x)= [VI(X), ...... ,VC(X)]T est calculé comme suit :

wW(x)=0 vyeY
Pour j=I jusqu’a g faire
Si y= q;(x) alors
Vy(X) =V(X)+1
Fin si
Fin pour
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Cette méthode affecte I’observation X a la classe y e y qui a la majorité des votes :

y = arg max V,(X) (V.11)

y=l...9

Le tableau 5.5 représente les performances de chaque classificateur binaire ainsi que la
performance totale obtenue en utilisant la régle de vote majoritaire, pour les différents
noyaux : linéaire polynomial, RBF, et sigmoidal.

Noyau | Nbre | Perf Perf perf | Performance C
(Kernel) VS 1-2 1-3 2-3 totale(%)
linéaire 81 88 100 80 90 100
Polynomial | -, ¢ 7 100 80 76.66 ]
RBF 34 | 8933 | 91.11 | 78.66 92.5 100
Sigmoidal 20 88 | 91.11 80 95.83 100

Tableau 5.5 Performances des SVM avec la méthode « un contre un » pour les différents
noyaux (sans sélection)

Le tableau 5.5 compare les résultats obtenus avec les différents noyaux. Les symboles
(perf 1-2) (perf 1-3) (perf 2-3) désignent respectivement les performance des classificateurs
binaire établis pour les paires de classes (let2) (2et3), et (2et3), le symbole (VS) désigne le
nombre total des vecteurs de supports. C: est la meilleur valeur de la constante de
régularisation obtenue par validation croisée. Les résultats montrent que la meilleure
performance (91.11% a 100%) est obtenue avec le classificateurs binaire établi entre la
premicere est la troisieme classe, cela est expliqué par le niveau développé du défaut et qui est
traduit sur la figure 5.16 par I’éloignement des deux classes ; fonctionnent sain (sans défaut)
et la classe (niveau 2). Pour le modele global établi en utilisant la régle de vote majoritaire, on
peut constater que la meilleur performance est obtenue avec le noyau sigmoidal (95.83%) ,
une performances de 92.5 avec le noyau RBF ,et 90% avec le noyau linéaire.

La figure 5.17 représente I’hyperplan optimal séparant les trois classes
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Figure 5. 17 Séparation des trois classes (avec un noyau RBF )

Cette figure représente 1I’hyperplan séparant les trois classes (la classe du fonctionnement sain
(sans défaut) en vert, la classe (niveau 1) en bleu, et la classe (niveau 2) en rouge), on peut
constater que la distance entre les classe traduit 1’état de dégradation de 1’engrenage pour les
deux niveau d’écaillage de I’engrenage.

V.5.2.3.2 Un contre tous

La deuxieme méthode que nous avons utilisé est « un contre tous» .L’entrée du
classificateur « un contre tous » est composée de la matrice d’apprentissage BA et de test BT,
les vecteurs d’étiquettes : EA pour I’apprentissage, ET pour le test . Ces deux vecteurs sont

composés des étiquettes y; € Y = {1,2....NC} avec NC : le nombre des classes.

Le probléme de classification multi classes est résolue par la méthode un contre tous, en
transformant le probléme en séries de NcC classificateurs binaires. Chaque classificateur
binaire est entrainé et tester en suivant les mémes étapes données par ’organigramme de a

figure 5.4. chaque classificateur @, est établi entre la classe i et les autres classes qui sont
considérés comme une seule classe donc la sortie y; prédite par g, a les valeur suivantes :
. |1 pour y=y,
y ={ PoIm Y=Y (V.12)
2 pour y=Yy,

Pour les données que nous avons traité, trois classificateurs binaires ont ét¢ entrainés et testés
(1 contre tous, 2 contre tous, 3 contre tous). Les résultats obtenus sont représentés sur le
tableau 5.6
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Noyau | Nbre | Perf Perf perf Performance C
(Kernel) VS | l-tous | 2-tous | 3-tous totale (%)
linéaire 26 100 100 100 100 100
Polynomial
96 100 100 97.5 98.33 100
RBF 320 100 | 100 | 100 100 200
Sigmoidal | 201100 | 100 | 89.99 99.17 10

Tableau 5.6 Performances des SVM avec la méthode « un contre tous » pour les difféerents
noyaux (sans sélection)

Les symboles (perf 1-tous) (perf 2-tous) (perf 3-tous) désignent respectivement les
performances des classificateurs binaires en considérant :

Classe 1(sans défaut) contre les autres (classe2 et3).

Classe 2(défaut niveaul) contre les autres (classel et3).

Classe 3(défaut niveaul) contre les autres (classel et2).

Les résultats obtenus montre que les meilleures performances sont obtenues avec le noyau
linéaire (100%) et RBF(100%) pour les différents cas, on peut constater aussi que la
séparation de la premicre et la deuxiéme classe des autres a été réalisée avec une performance
de 100% et une performance de 89.99 a 100% pour la séparation de la troisieme classe. On
peut remarquer également que le nombre des vecteurs de supports utilisés varie pour les
différents noyaux. En effet nous avons eu une performance de 100% avec un nombre 26
vecteurs de supports c'est-a-dire 18% des vecteurs d’apprentissage sont utilisés pour le
calcule de la fonction de décision avec le noyau linéaire, et 32 vecteurs de supports avec le
noyau RBF.

V.6 Sélection des parametres du vecteur forme (indicateurs)

Dans la littérature Les techniques de la sélection pour la classification, sont proposées
pour remplir plusieurs besoins simultanément:
- Réduire le colt d'extraction des indicateurs.
- Améliorer l'exactitude de classification.
-Améliorer la précision de I'évaluation de performance.
Avec un grand nombre d’indicateurs, qui sont considérés dans notre probleme (plus de 50
indicateurs pour les signaux de CETIM), le calcul de tous ces indicateurs peut étre considéré
comme un gaspillage de temps; évidemment, il est plus que préférable d’étre capable de
calculer tous ces indicateurs. Le probléme est de déterminer quels indicateurs fournissent
l'information, et les quels sont sensibles a I’apparition d’un défaut dans le systéme étudié.

Les Algorithmes génétiques (AG) présentent un mécanisme idéal pour la sélection des
indicateurs dans les hauts espaces dimensionnels. Utilisant les principes Darwiniens
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évolutionnaires, I’AG est capable de chercher a travers un grand nombre de solutions
possibles rapidement, et arrive a une solution dans un temps beaucoup plus rapide que
d'autres méthodes de sélection d’indicateurs comparables.

Les algorithmes ont ét¢ montrés pour étre extrémement robuste, et offrent une bonne
exactitude sans exiger toute connaissance antérieure.

V.6.1 Sélection par AG

L’AG utilisé dans cette expérience est un AG simple. Les expériences sont programmées
dans I’environnement MTLAB. L’AG utilise une dimension de la population de taille Np, et
commence avec une génération aléatoire des chromosomes. Chaque chromosome est de taille
Nb égale au nombre d’indicateurs utilisés. C'est un compromis entre une recherche compléte,
généralement a travers une population grande, et accomplir le besoin désirée dans un temps
du calcul raisonnable. Un mod¢le élitiste de la population est utilis¢, c’est a dire le meilleur
individu dans la population antérieure est gardé dans la nouvelle population, et ce qui
empéche la décroissance de la performance du AG avec la croissance du nombre des
générations.

V.6.1.1 Architecture proposée du systéme de sélection par AG

La figure 5.18 donne une architecture générale de notre systéme de sélection des primitifs
(indicateurs), se systtme est basé¢ sur les algorithmes génétiques comme méthode
d’optimisation, et le critére de la trace tiré de 1’analyse discriminante linéaire (LDA) comme
fonction d’évaluation. Nous commencgons avec une population aléatoire, Les individus de
cette population vont ensuite étre évalués sur la base d'une fonction d’adaptation (fitness), étre
sélectionnés, se reproduire et subir des mutations. C'est un processus itératif qui prend
généralement fin lorsque on arrive a un critére d’arrét.

La conduite des différentes étapes de ’algorithme de sélection sont décrites ci-dessous ; de
I’acquisition du signal, en passant par I’évaluation, la reproduction et enfin la sélection de la
solution optimale.

V.6.1.2 Conduite des différentes étapes du systéme de sélection
V.6.1.2.1 Préparation des donnés

Cette étape a €té abordée dans la section V.5.1.1 pour les signaux de CETIM, et la
section V.5.2.1 pour les signaux de WESTLAND, elle concernela préparation des
observations, en commencant par la division des ces signaux en Nt tranches, passant par le
filtrage et la décimation. La derniére phase est celle de 1’extraction des indicateurs. A la fin de
cette étape nous obtenons une base de données totale BDT de forme (Individus\ indicateurs)
et des vecteurs d’étiquettes des classes EA et ET. La base BDT est divisée en deux sous
ensembles ou base distinctes. Ces données servent comme entrée au classificateur SVM; la
premicre BA utilisé pour I’apprentissage (calcule de la fonction de décision), la deuxiéme BT
utilisé pour tester les performances des SVM.

L’algorithme de sélection proposée tend a chercher parmi tous les indicateurs calculés,

quels sont les indicateurs les plus pertinents et qui offrent une meilleure discrimination entre
les classes et par conséquent une meilleure performance de classification.
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Figure 5.18 Organigramme de sélection du vecteur forme
optimal par Algorithmes Génétiques simples
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V.61.2.2 Codification des chromosomes de controle des indicateurs

Pour résoudre notre probléme de sélection des indicateurs. Nous avons choisi d’utiliser le
codage binaire, a cause de la simplicité et I'utilisation large de ce type de codage, ou le
nombre de bits dans chaque chromosome (individu) correspond au nombre d’indicateurs
possibles qui peuvent étre inclus dans ’ensemble de départ. Ainsi, une chaine binaire est
composée par M bits. Si le j*™ (i=1, ..., M) bit a une valeur unitaire, alors I’indicateur
correspondant doit étre choisi et participe a la classification sinon si le j'*™ bit a une valeur 0,
alors I’indicateur correspondant doit étre exclu. La figure 5.19 représente un exemple d’un
chromosome codant un individu candidat de la population. Il spécifie les indicateurs a prendre
en considération comme entrée du systéme de classification et participe a la décision, ils sont
le ler, 4éme, S5éme, ...

Figure 5.19 Un exemple de chaine bits (chromosome)

Ce type de codage a pour intérét de permettre de créer des opérateurs de croisement et de
mutation simples qui seront appliqués aux cours des différentes générations du processus
itératif.

V.61.2.3 Génération de la population initiale

La population initiale est constituée d’un ensemble d’individus (chromosomes) générés
aléatoirement. Cependant rien n’empéche d’utiliser des résultats et des solutions existantes
pour former la population initiale. En d’autres termes, un ensemble de solutions connues
préalablement peut étre injecté dans la population initiale.

Le nombre d’individus d’une population ou la taille de la population constitue un parameétre
important pour I’AG qu’il faudra déterminer. La représentation de la population P est :

P:[Pl Py, Pi'“PNp]l
-ieme

Ou P représente le i~ chromosome dans la population et Np représente le nombre de

chromosomes dans la population. Tous les chromosomes dans notre cas ont été générés
aléatoirement.

V.6.1.2.4 Calcul de la fonction d’évaluation (fitness)

Nous utiliserons dans ce travail une approche génétique qui optimise le choix des
parametres par la minimisation d’une fonction colt. Cette derniére est choisie d’apres le
critetre de la Trace tiré¢ de 1’Analyse Discriminante Linéaire. La figure 5.20 représente
I’organigramme de calcul de la fonction d’évaluation « trace » par LDA

Le critére de la trace est une fonction objective tiré de I’ADL. L’ADL est une technique
d’analyse factorielle discriminante, qui permet la projection de la base de données sur une
surface informative de dimension réduite.

L'objectif est de rechercher, parmi les M parameétres de départ, un sous-ensemble de M’
parametres donnant le plus d'information. Toutefois, la sélection nécessite la connaissance de
la structure en classes des données pour étre utilisée de la manicre la plus efficace possible
(classification supervisée).

L’obtention du sous-ensemble discriminant consiste alors a trouver les M’ paramétres
(combien et lesquels) qui permet de maximiser la mesure de dispersion interclasses S tout en
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minimisant la mesure de dispersion intra-classesS,,. Ce probléme peut se traduire par
plusieurs fonctions objectives représentant la trace de certaines matrices.

C

A 4

Pour la génération Gen (population Pi, i=1..Np chromosomes), Nw,
Np, X, xopt, fopt,

.

Lecture des matrices d’apprentissage (BA),
vecteur d’étiquettes (EA)

Pour i=1: Np >

A 4

Relever les indices des indicateurs (en nombre q) dont le bit
est différent de 0 du vecteur attribut Pi

v

Former BA; et EA; restreintes aux ( indicateurs participants
dans le calcul du critére de la trace

y

En utilisant la matrice BA; d’apprentissage et le vecteur
d’étiquette EA;. Calculer les matrices Si, Swi, Sg1

A 4
Calcul du critére de mesure du pouvoir discriminant
Ji=trace (...)

Récupération de la fonction d’évaluation pour chaque chromosome
Ji(i=1: Np)

Figure 5. 20 Organigramme de Calcul de la fonction d’évaluation « trace » par
ADL
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V.6.1.2.5 Nombre de génération

C’est un chiffre que nous devons fixer. Il est préférable qu’il soit assez grand afin de
mieux visualiser la convergence de la solution. Certains auteurs utilisent un nombre de 1000
générations et d’autres 10 000. L’essentiel est de trouver des solutions en un nombre réduit de
générations. Dans notre cas nous avons utilis¢ un nombre de 500 générations.

V.6.1.2.6 Le critére d’arrét

Les étapes de I’AG sont répétées durant t cycles, I’arrét de 1’algorithme est fixé d’apres
un critére d’arrét. On peut avoir plusieurs critéres d’arrét :
- Le nombre de génération fix¢ initialement a été atteint.
- La valeur de la fonction d’adaptation a atteint une valeur fixée a priori.
-L’absence d’évolution de la valeur de la fonction d’adaptation des individus d’une
population a une autre.
- Les chromosomes ont atteint un certain degré d’homogénéité.
Dans le cadre de notre travail, nous avons utilisé le premier critére avec un nombre de 500
générations

V.6.1.2.7 Sélection des individus pour la reproduction

Durant la phase de reproduction de I’AG, des individus de la population sont

sélectionnés d’apres la méthode de sélection choisie et sont recombinés produisant des enfants
de la prochaine génération. Cette phase utilise des mécanismes de reproduction qui sont : le
croisement (crossover) et la mutation.
Pour générer de nouveaux descendants (enfants), dans notre cas, des parents sont sélectionnés,
en fonction de leur fonction d’évaluation, puis des mécanismes de croisement (crossover) et la
mutation, sont appliquées. Pour sélectionner les meilleurs chromosomes dans une population,
certaines techniques proposées par différents auteurs sont discutées dans la section 1V.3.1.4
du quatriéme chapitre .Dans notre cas, nous avons choisi d’utiliser la sélection par troncature.
Un taux de mortalité de 20 % est considéré, c'est-a-dire que 80 % des plus forts individus sont
retenus pour la reproduction, alors que, 20 % des faibles disparaissent sans avoir la possibilité
de se reproduire, c’est a dire subir un croisement et une mutation. Le croisement est mis en
place pour que les nouveaux chromosomes gardent la meilleure partie des chromosomes
anciens. Ceci, peut-étre, dans le but d'obtenir de meilleurs chromosomes. Néanmoins, il est
quand méme important qu'une partie de la population survive a la nouvelle génération car il
est fort probable que les meilleurs chromosomes ne seront pas reproduits dans la prochaine
génération. C’est pour cela que le modele (stratégie) élitiste a été également adopté.

V.6.1.2.8 Le croisement

Apres avoir sélectionné les individus les mieux adaptés pour le processus de
reproduction, ils subissent ’opération de croisement qui nécessite deux parents afin
d’effectuer 1’échange des geénes entre eux. Cet échange permet de former deux descendants
possédant des caractéristiques issues des deux parents. Chaque individu se voit attribuer une
méme probabilité Pc de participer a un croisement. Les probabilités de croisement les plus
couramment utilisées appartiennent a I’intervalle [0.6, 0.95].
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V.6.1.2.9 La mutation

Cet opérateur est appliqué sur chaque chromosome issu de 1’opération de croisement ou
appartenant & une population. L’action de I’opérateur de mutation consiste a changer ou a
permuter des valeurs des génes du chromosome C avec une probabilit¢ Pm. Cette probabilité
de mutation est assez faible en pratique. On peut observer a un moment du cycle de I’AG que
des individus générés n’évoluent plus. Pour les faire évoluer, I’opération de mutation peut
modifier les valeurs des génes pour constituer des individus non similaires.

Le choix de la probabilité de mutation P, et la probabilité du croisement P,est un probléme

d’optimisation non linéaire complexe a résoudre. En outre, pour les fixer, ces probabilités de
mutation et de croisement dépendent de la nature de la fonction objective du probléme a
résoudre. Felkaoui et al., dans [Felk.07] ont cité quelques exemples tels que :

- Pour une population de taille grande N =100, P,=0.001 et P,=0.6

- Pour une population de taille petite N, =30, P,=0.01 et B,=0.9.

Dans notre cas nous utilisons une formule proposée par plusieurs auteurs pour déterminer la
probabilité de mutation. Cette probabilité dépend de la taille du chromosome et est exprimée
par la I’équation suivante : P, = 1/M, ou M est la taille du chromosome en génes.

V.7 Performances des SVM avec les indicateurs sélectionnés

La figure 5.21 représente 1’organigramme de classification par les SVM utilisant le

vecteur forme optimal
C pebut D

\4
Lecture des matrices de la base de données BA, BT, étiquettes EA, ET,
X

opt le meilleur chromosome

A 4

Formation des matrices d’apprentissage (BA;) et de  test(BT»), et les Vecteurs

étiquettes(EA;, ET,) retreintes a Vecteur Optimal retenu Xopt

A 4

Pour différents noyaux, Prédiction des éléments de la matrice
test BTy par les SVM et apprentissage sur la matrice BA;

'

Comparaison des sorties réelles et désirées des observations de
BT:

Pour le candidat chromosome X et différents noyaux.
Récupération du :
- % d’observations bien classées

\4
Fin

Figure 5.21 Organigramme de classification et de validation par les
SVM utilisant le vecteur forme optimal
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Pour évaluer les performances des SVM aprés sélection des indicateurs, la matrice de
données présentée a I’entrée du classificateur est composé de M’<M indicateurs. Ou M est le
nombre initial des indicateurs, et M’ le nombre des indicateurs sélectionnés par le couplage
AG_ADL

V.7.1 Résultat et discussions

Pour notre étude nous avons choisi pour ’algorithme de sélection proposé, les
parametres des AG suivants :
- Opérateur de sélection d’observations : sélection par troncature avec une stratégie
généralisée du modele €litisme, taille de la population : N ;= 30, taux de mortalit¢ : 20%
- Nombre de génération maximale : k__=500.
- Fonction d’évaluation : le critére de la trace (S, ).
- Taille du chromosome : N, =51 pour les signaux de CETIM, et 38 pour WESTLAND.

- Opérateur de croisement : 1 point, probabilit¢ P.=95 %.

- Opérateur de mutation : probabilité P, = NL (é pour CETIM et % pour Westland ) .
b

- Critére d’arrét (atteindre k

max )'

V.7.1.1 Le banc d’essai de CETIM (avec sélection)

Le tableau ci-dessous représente les performances des SVM pour différents noyaux avec le
vecteur forme optimal (Xo_opt) retenu par I’algorithme de sélection.

Noyau (Kernel) Le vecteur Nombre Performance mal C
y optimal des * SV’ en test (%) classés
2 7 11
1213 14
linéaire 1522 25 12 100 - 100
29 30 36
37 51
1 5 7
polynomial }2 é(l) g 4 100 i 100
29 32 36
1 4 10
11 15 16
RBF 2324 30 13 100 - 10
33 34
3 5 7
) .. 11 12 13
sigmoidal 1415 16 14 98.61 - 1000
20 24

Tableau 5.7 Performances des SVM pour les différents noyaux avec les indicateurs
sélectionnés
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Les performances des SVM sur la base de test, en utilisant le vecteur forme optimal, sont
représentées par le tableau 5.7. En comparaisons avec le tableau 5.2 Les résultats obtenus
montrent, une amélioration de la performance de la classification, pour les différents noyaux.
Cette performance atteint 100%. (Toutes les observations sont correctement affectées aux
classes correspondantes) avec un nombre des indicateurs réduit pour les noyaux linéaire,
polynomial, et RBF et une performance de 98.61 avec le noyau sigmoidal . La séparation des
deux classes est, donc, réalisée avec un taux d’erreur trés faible. On peut aussi remarquer que
pour les différents noyaux, les vecteur forme optimal n’est pas le méme. Ceci est tout a fait
normal puisque la population initiale est générée d’une fagon aléatoire. Toutefois, certains
indicateurs se répetent. Les résultats expérimentaux obtenus montrent de bonnes
performances de la méthode de sélection des parameétres. En effet, les vecteurs attribut
optimaux proposés par 1’algorithme sont suffisamment représentatifs. Pour voir les numéros
des indicateurs sélectionnés dans la base de données (voir Anexe4).

La figure 5.22 donne une représentation visuelle de I’hyperplan séparant les données de
CETIM, apres sélection des indicateurs, en utilisant un noyau sigmoidal

08

06}
05
0.4F

03F

1
0.2 0.25 0.3

Figure 5.22 Séparation des deux classes avec un noyau sigmoidal (a=1, b=4)

Cette figure représente 1’hyperplan optimale qui sépare les deux classes (en bleu : la classe
sans défaut ou de fonctionnement sain, et en rouge la classe avec défaut). On peut constater
que le vecteur forme optimal retenu par [’algorithme de sélection est suffisamment
représentatif, et les classes peuvent étre séparés
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V.7.1.2 NAVY Westland data (avec sélection)

V.7.1.2.1 Un contre un

En utilisant I’approche un contre un, et le vecteur forme optimal retenu par I’algorithme
de sélection. Les SVM sont entrainés et testés en utilisant quatre noyau différents : linéaire,
polynomial, RBF, et sigmoidal.

Le tableau 5.8 représente les performances des SVM binaires établis pour chaque pair de
classes et la performance totale en utilisant la régle de vote majoritaire

Vecteur

Noyau | forme Nbre Performance
(Kernel) | optimal A 12 1-3 2-3 totale (%) ¢

8914
linéaire | 17 23 25 59 | 89.33 100 80 86.83 100

6789
Polynomial | 1517 23
24 25 34
38
6789
151723 26 86.66 100 80 100 100
24 25 38
6789
151723 22 | 93.33 100 80 90.83 100
24 25

100 66.66 100 80 86.66 100

Sigmoidal

Tableau 5.8 Performances des SVM avec la méthode « un contre un » pour les différents
noyaux, avec les indicateurs sélectionnés

En comparaison avec les performances obtenues en utilisant le vecteur forme initiale

(Tableau 5.5), les résultats du tableau 5.8 montrent que les performances des SVM sont
améliorés pour les différents cas . les SVM permettent donc,une bonne séparation entre les
classes notamment la premiére et la troisiéme classe, ou le taux de succes été¢ 100% pour les
quatre noyaux. Cela est expliqué par le niveau d’écaillage développé, et le pouvoir
discriminant des indicateurs retenus par 1’algorithme de sélection du vecteur forme optimal.
On constate aussi une amélioration de la performance totale pour les noyaux RBF, et
polynomial.
Les résultats obtenus montrent aussi, pour le noyau sigmoidal, qu’une diminution du nombre
d’indicateurs de (de 38 a 9) n’entraine qu’une perte « admissible » en performance de 5 %
(de 95,83 % a 90,83). On peut constater également que la majorit¢ des indicateurs
sélectionnés sont les indicateurs temporels, qui ont donc, un pouvoir discriminant important.
Pour voir leurs numéros dans la base de donnée (voir annexe5)
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V.7.1.2.2 Un contre tous

Le tableau 5.9 représente les résultats obtenus avec la méthode « un contre tous », apres
sélection des indicateurs (en utilisant le vecteur forme optimal), et avec les quatre noyaux :
linéaire, polynomial, RBF, et sigmoidal.

Noyau }(/)ﬁzur Nbre Perf Perf Perf Performance C
(Kernel) . A% I-tous | 2-tous 3-tous | totale (%)
optimal

6789
linéaire | 14 17 23 50 100 100 100 100 100
25
6789
Polynomial | 10 1517
232425
34 38
6789
151721 73 100 100 100 100 100
23 24 25
6789
151723 25 100 100 98.33 99.83 100
24 25

78 100 100 98.33 100 100

RBF

Sigmoidal

Tableau 5.9 Performances des SVM avec la méthode « un contre tous » pour les différents
noyaux, avec les indicateurs sélectionnés

Avec les différents noyaux utilisés, on peut constater que la performance des classificateurs
binaires est améliorée en comparaison avec le tableau 5.6. Nous avons eu une performance de
100% avec le noyau linéaire en utilisant seulement 8 indicateurs et une performance de 100%
avec le noyau RBF en utilisant 9 indicateurs. Le vecteur forme optimal n’est pas le méme
pour les différents essais. Ca est toujours la cause de la génération aléatoire de la population
aléatoire. On peut constater également que la majorité des indicateurs sélectionnés, sont les
indicateurs temporels 6 78 9 15 17 23 24 et 25. (Voir annexe 5).

V.7.1.3 Les vecteurs de supports

L’examen du nombre des vecteurs de supports utilisés dans le différents cas étudiés,
peut donner beaucoup d'informations concernant les vecteurs qui sont utilisés réellement, et
aussi, il donne une indication sur la complexité des données dans 1'espace augmenté par les
différents noyaux utilisés. Quand I’hyperplan est difficile a déterminer, beaucoup de vecteurs
du support doivent étre utilisés, pendant que peu de vecteurs, indique que 1’hyperplan est
relativement facile a identifier, et par conséquent, la performance sera relativement bonne.
Prenons comme exemple pour les données de Westland, les résultats des tableaux 5.5 et 5.7,
on peut constater que le nombre des vecteurs de supports varie en fonction des noyaux
choisis. Avec le noyau sigmoidal, la fonction de décision est établi avec 22 vecteurs de
supports , et 26 en utilisant un noyau RBF, ce qui explique les performances obtenues avec
ces deux noyaux en comparaison avec le noyaux linéaire et polynomial . On peut constater
¢galement que le noyau polynomial nécessite un nombre élevé de vecteurs de support pour
¢tablir la fonction de décision. En comparant les résultats du tableaux 5.5 (sans sélection) et
le tableau 5.8 (apres sélection du vecteur forme) On peut constater qu’apres sélection des
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indicateurs, le nombre des vecteurs de supports diminue pour les différents noyaux, ce qui
indique que les classes sont bien séparés 1’'une a D’autre, et par conséquent le nombre
nécessaire des vecteurs de supports pour déterminer 1I’hyperplan optimal est faible.

V.9 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons étudi¢ les performances des SVM pour différentes
applications. Deux cas principaux ont été ¢tudiés : Dans le premier cas, tous les indicateurs
calculés participent a la classification, et dans le deuxieéme cas, seulement un sous-ensemble
d’indicateurs a ét¢ sélectionné pour effectuer la classification des données.

Dans la premiere étape nous avons testé les performances des SVM sur des signaux
aléatoires, et des signaux d’engrenage simulés, en utilisant les coefficients du modele AR
comme indicateurs. Dans cette premicre étude les résultats obtenus sont encourageantes.
Ensuite notre étude a ét¢ menée sur des signaux d’engrenage réels ; les premiers signaux
étudiés sont ceux de CETIM, dans ce cas nous avons étudié les performances des SVM
binaires (séparation entre deux classes), les performances des SVM multiclasses ont été
¢galement étudiés en utilisant les signaux des de ‘Westland’. Nous avons obtenu de bons
résultats avec les deux approches utilisés (un contre un, et un contre tous).

La deuxiéme partie de ce chapitre a été consacrée a 1’étude des performances des SVM,
apres sélection des indicateurs du vecteur forme optimal, pour les deux ensembles des signaux
réels. Les résultats obtenues montrent une amélioration des performances dans la plus part des
cas et une diminution admissible dans certain cas mais avec un nombre d’indicateurs tres
réduit.
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Conclusion générale et perspectives

CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES

Pour aborder I'étude, nous avons établi un état de I’ art sur les causes de défaillances dans
les machines tournantes, et les méthodes d'analyse des signaux vibratoires permettant
d’identifier les défauts. Ce travail préliminaire a mis |’approche d'analyse des signaux
mesurés sur les bancs d'essais en cours de fonctionnement. Les analyses sont réalisées, dans le
domaine temporel et fréquentiel.

Dans ce travail nous avons limité notre étude sur les défauts d’ engrenages qui sont la
cause principale de défaillance dans la plus part des machines tournantes. Les informations
issues de ces analyses permettent souvent une identification efficace des défaillances.
Toutefois ces approches trouvent leurs limites en présence d’importants bruits de mesure qui
noient I’ information pertinente.

Dans la deuxieme partie nous avons examine les performances des SVM. La, nous avons
également évalué I'utilité de cette technique dans le diagnostic des défauts d’ engrenages sur
la base signaux vibratoire simulés, et des données réels disponibles.

L es résultats obtenus montrent que les SVM ont de bonnes performances en classification
des signaux simulé et réels pour les deux cas étudiés ( classification binaire, multi classes) et
avec différents noyaux.

L’ utilisation de la méthode de validation croisée nous a permis de bien choisir les
parameétres des noyaux et par conségquent, nous avons obtenus de bonnes performances des
SVM.

Dans La derniere partie nous avons mis au point un systeme de sélection des indicateurs.
Ce systeme a été réalisé par un couplage des algorithmes génétiques (AG) et I'analyse
discriminante linéaire (ADL). Ce systéme de sélection nous a permis d’avoir un ensemble
d’indicateurs suffisamment représentatif. Dans ce cas nous avons montré que la sélection est
capable de réduire lataille du vecteur forme, et d’ augmenter les performances des SVM dans
la plus part des cas.

Les travaux réalisés dans le cadre de ce mémoire pourraient donner lieu a des études
supplémentaires sur plusieurs points:

e Caculer dautres parametres avec des méthodes de traitement de signa plus
performantes, pour améliorer la pertinence du vecteur forme.

e Améliorer les méthodes utilisées en exploitant les rejets de distance pour rendre le
systeme de décision totalement adaptatif, ¢’ est a dire autoriser un nouvel apprentissage
du systéme de décision dés que de nouveaux événements ont modifié la vie du
processus.

e Utiliser d’autres méthodes pour les SVM multiclsses telle gue DAGSVM (Directed
Acyclic Graph Support Vector Machines)
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Annexes

Annexel

La Boite a outils « Statistical Pattern Recognition Toolbox for Matlab
(STPRToo0l) »:

Examplel :Classiification binaire (deux classes) :

trn = load("Cetim_train); %charger les données d’ apprentissage
tst = load("Cetim_tst"); % charger les données de test
options.ker = "rbf"; %choix du noyau ( kernel)
options.arg = [0.1 0.5 1 5]; % parametresdu noyau
options.C = [1 10 100]; % constante de régularisation

options.solver
[model ,Errors]

"smo-; % Algorithme d’ apprentissage
evalsvm(trn,options); % évauationavecles
différents parameétres du
noyau et la constante C
figure; mesh(options.arg,options.C,Errors);
hold on; xlabel("arg®); ylabel("C");
ypred = svmclass(tst.X,model); % laprédiction des sortieyi
cerror(ypred, tst.y) % cacul del’ erreur de
classification
Example 2 :Multiclasses (un contre un)

data = load("pentagon®); Y%charger les données
options = struct(“ker®,"rbf*,"arg",1,"C",10,"verb",1);% options
du noyau et la

constante C
model = oaosvm(data,options); %fonction de décision ‘un contre un’
figure;
ppatterns(data); ppatterns( model.sv.X);
pboundary( model ); %visualisation des données

Example 3 :Multiclasses (un contre tous)

data = load("pentagon®);

options = struct(“ker®,"rbf*,"arg",1,"C",10,"verb*,1);

model = oaasvm(data,options); %fonction de décision ‘ un contre tous
figure;

ppatterns(data); ppatterns( model.sv.X);

pboundary( model );
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Annexes

Annexe2
Moteur de |’ hélicoptére et position de ces différents composants

D) Wi

La photo ci-dessous présente |le moteur de I’ hélicoptére
instrumenté. Elle nous permet de repérer ses différents
composantes et notamment le systeme étudié : 1a boite
de vitesse CH46

Westland Research Paper RPYOT
Final Report on CH-46
Aft Transmission Seeded

Fault Testing

- e
e e

HIGH SPEED
REVERSING
I GEARBOX

OUTPUT SHAFT N ' W ¥/ - . W |
ADAPTER a8 Wi . SRS \

SYNCRONIZING
| SHAFT

HIGH SPEED

GEARB -
OX STAND g BEVEL GEARBOX

oy iy ._i j
| RIG STANDS " g

Figure 1. Moteur de I’hélicoptere et position de ces différents composants
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Annexe3
L’ engrenage conique (défaut #4)

Cette annexe présente trois photos de I’ engrenage conique (défaut #4) et un schéma de son
emplacement dans le systeme. Elles nous permettent de voir la piéce saine ainsi que les deux
niveaux d écaillage mis a notre disposition. La premiére figure nous permettra notamment de
repérer |’ endroit ou I’ écaillage sera provoqué

GENERAL VIEW OF
SPIRAL BEVEL INPUT
PIMION

Figurel. Vue d’ensemble de I’engrenage conique sain.

SPIRAL BEVEL INPUT
:‘:qllg;\: TfJLo“'L.HLFhl“'Iﬁr:r PIMION TOOTH PITTING
b T T =] Tao
ey Loy DEFECT LEVEL 2
OERERNERSA CLASSIFICATION 9

Figure 2. Généralisation de I’écaillage. ~ Figure 3. Ecaillage généralisé.
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Annexe 4 :Classement desindicateurs dans la base de données CETIM

L esindicateurs temporels
Bandesde | Bande[250-417HZ] Bande [583-750 Hz] Bande[916-1083 Hz].
cacul
indicateur |VE|FC|SK [K [M5|M6[M7|[M8|[M9|VE|FC|SK|[K [M5[M6|M7|[M8[M9|VE|FC|[SK|K [M5]M6]M7|M8]M9
Numéro
dansla
baso de 1|12 |3|4|5| 6| 7| 8|9 |10|11|12|13|14|15| 16|17 |18 |19 | 20|21 |22 |23 | 24| 25| 26 | 27
données
Coefficients du modéle AR Ave\C/I'E_ al offi
indicateur | al | a2 | a3 | a4 | | a6 | a7 | a8 | & | al0 | all | al2 | al3 | al4 | alb | al6 | al7 | al8 | al9 -valeur elficace
NUMéro FC : facteur de créte
dans|a 28|20 (30|31 32|33 |34|35(36| 37| 38|30|4|41| 42| 43| 44|45 26 K : skewness
base de K : Kurtosis
données Mi : moment d’ ordre i
Ai : les coefficients du modele
AR Y
Lesindicateurs fréquentiels Ei : I'enregiedanslai'™™
Bandesde | Bande Bande Bande Bande Bande bande
calcul [250-417 HZ] [583-750 Hz] [916-1083Hz], [1250--1417H7] [250-1417H7]
indicateur El E2 E3 E4 E5
Numéro
dans la 47 48 49 50 51
base de
données
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Annexe5 : Classement des indicateurs dans la base de données Westland

L esindicateurs temporels
Bandesde | Bande[895-1321 Hz] Bande [2004-2430 Hz] Bande[3113-3539 Hz]
cacul
indicateur VEIFC|SK | K| M5 M6 | M7 | MB|MO9|VE|FC|SK|K |[M5|M6 | M7 | M8 | M9 |VE|FC|SK|K |M5|M6|M7| M8 | M9
Numéro
dansla
base de 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 |12 {13 | 14 | 15 | 16 | 17 | 18 | 19 |20 | 21 |22 | 23 | 24 | 25 | 26 | 27
données
Coefficients du modéle AR A .
Bandes de calcul Bande Bande Bande vec. _ .
[895-1321 Hz] [2004-2430 Hz] [3113-3539 Hz] VE :valeur efficace
FC : facteur de créte
Indicateur :
o i o i al » SK: Skewr_ms
K : Kurtosis
g”m‘?ro dansa base de 28 29 30 31 32 33 _ _
onnees Mi : moment d’ ordre
al : les coefficients du modele AR
Ei : I'enregie danslai'®™ bande
Lesindicateurs fréquentiels
Bandesde | Bande Bande Bande Bande Bande
calcul [895-1321 Hz] [2004-2430 Hz] [3113-3539 Hz] [4222,4648H7] [895-4648H7]
indicateur El E2 E3 E4 E5
Numéro
dans|a 34 35 36 37 38
base de
données
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Résumé

Les supports a vaste marge (SVM) est une nouvelle technique d'apprentissage statistique
proposée par V. Vapnik en 1995. L'idée essentielle des SVM consiste a projeter les données de
I'espace d'entrée (appartenant a deux classes différentes) non linéairement séparables dans un
espace de plus grande dimension appelé espace de caractéristiques de fagon a ce que les données
deviennent linéairement séparables. Dans cet espace, la technique de construction de 1'hyperplan
optimal est utilisée pour calculer la fonction de décision séparant les deux classes.

Dans ce travail de thése, nous avons étudié¢ les SVM comme technique de classification pour le
diagnostic vibratoire des machines tournantes. Un autre intérét de cette étude sera accordé a la
phase d'analyse qui représente l'extraction et la sélection du vecteur forme. Dans ce concept, un
couplage des algorithmes génétiques(AG) et I’analyse discriminante linéaire (ADL) est utilisé
pour la sélection de paramétres par ordre de pertinence au sens de discrimination entre les
classes.

Mots clés: SVM, vibrations mécaniques, machines tournantes, diagnostic automatisé,
classification, traitement de signal, traitement de données

Abstract

Support Vector Machines (SVM) is a new technique of statistical learning, proposed by
V. Vapnik in 1995. The mane idea of SVM consists in projecting data of the entrance space
(belonging to two different classes) no - linearly separable in a space of bigger dimension called
space of feature so that data become linearly separable. In this space, the technique of
construction of the optimal hyperplan is used to calculate the function of decision separating the
two classes.

In this work of thesis, we studied the SVMS as technical of classification for the vibratory
rotating machine diagnosis. Another interest of this study will be granted to the phase of analysis
that represents the extraction and the selection of the vector form. In this concept, a coupling of
genetic algorithm (AG) and the linear discriminant analysis (LDA) will be used for the selection
of parameters by order of relevance to the sense of discrimination between classes.

Key words: SVM, mechanical vibrations, rotating machines, automated diagnosis, classification,
signal processing, treatment of data
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