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Résumé:

La logique floue, par sa caractéristique principale de simulation du raisonnement
humain, est classée parmi les techniques de I’intelligence artificielle. Cette technique permet
de modéliser, puis de remplacer I’expertise de surveillance et de conduite du processus
provenant du concepteur ou de I’utilisateur. La logique floue a contribué dans le
développement de plusieurs domaines. En maintenance industrielle, la logique floue est
utilisée pour résoudre les problemes du diagnostic par la classification automatique des
signaux vibratoires correspondant aux différents modes de fonctionnement des machines. La
technique de la logique floue(LF) souffre d’un ensemble d’inconvénients en phase de
modélisation a I’aide des modeles a inférence floue a plusieurs niveaux(le choix et le nombre
des variables d’entrée, le choix et le nombre des fonctions d’appartenance, la génération des
regles, la méthode de défuzzification, etc). Pour surmonter ces inconvénients, on procéde a
une optimisation du systéeme flou de diagnostic.

L’objectif de ce travail porte sur l'optimisation d’un systéeme de diagnostic de defauts de
roulements a base de la logique floue (systeme a inférence floue(SIF)). Pour cette raison, nous
avons choisi une méthodologie basée sur trois étapes: la premiere étape consiste a classer les
différents defauts a l'aide d'un systeme initial a inférence floue(SIF), dont les variables
d’entrée sont sélectionnées de maniére aléatoire a partir d’un ensemble d’indicateurs
prépare suite a une étude préalable de I'ensemble des signaux enregistrés a partir du systeme
étudié.

Pour des fins d’optimisation, et lors de la deuxiéme étape, on a procédé a une
optimisation qui affecte la structure du systeme et plus particulierement ses entrées
(optimisation structurelle), en sélectionnant parmi I’ensemble des indicateurs ceux en mesure
de séparer nettement les différentes classes de défauts étudiés. Les indicateurs sélectionnés
sont utilisés ensuite comme nouvelles entrées du systéeme de diagnostic spécial lors de cette
deuxiéme étape, On dit alors que la structure du systeme de diagnostic a été optimisée. La
méthode utilisée pour la sélection automatique des indicateurs est le critere de Fischer.

Dans la troisieme et derniere étape, et toujours dans le but d’optimiser le systéeme de
diagnostic (systeme a inférence floue (SIF)), et contrairement a 1’étape précédente, le
changement affecte cette fois les parameétres du systeme (optimisation paramétrique), en
utilisant un systéeme neuro-flou appelé ANFIS(ANFIS : Adaptive Neuro- Fuzzy Inference

System). Ce systéme intégré, qui combine les avantages des deux techniques , la logique



floue(LF) et les réseaux de neurones(RN), ajuste les différents paramétres des fonctions
d’appartenance associées aux différentes variables d’entrée et de sortie du systeme de
diagnostic (FIS) par le processus d’apprentissage afin d'obtenir les meilleurs résultats lors du
diagnostic des défauts étudieés.

Les différents programmes développés au cours des trois étapes de la méthodologie
d’optimisation du systeme (FIS) ont été testés et validés a l'aide d'un ensemble de signaux
vibratoires d’un banc d’essais de roulements en différents modes de fonctionnement (sain et
avec défauts). Les résultats obtenus démontrent la capacité et I'efficacité de la méthodologie
adoptée pour optimiser le systéme de diagnostic grace a une nette amélioration des résultats
du diagnostic apres le processus d'optimisation par rapport aux résultats avant l'optimisation.

Mots clés:

Diagnostic des défauts mécaniques, "Logique floue”, Systeme a inférence floue(SIF),
Optimisation des systemes a inférence floue, systeme d’inférence neuro-flou

adaptatif(ANFIS), Traitement du signal, Sélection des indicateurs.
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Contexte de travail

L’industrie actuelle utilise des machines de plapkis complexes, certaines avec des critéres
de performance extrémement exigeants. Tenter dgnastiquer les défaillances de ces
systemes est souvent une tache difficile et dégearste pour les opérateurs et les
responsables de la maintenance des installatioes.ntachines en panne peuvent entrainer
des pertes économiques et des problemes de séeumrit@ison d'arréts de production
inattendus et soudains. Ces machines doivent étrneecibées pendant le processus de
production pour améliorer la fiabilité de foncti@ment des machines et réduire les
indisponibilités. Par conséquent, mener une suaveié efficace de I'état apporte des
avantages significatifs a l'industri@ltmann, 1999), ( Baillie et Mathew, 1996)Sans un
diagnostic efficace, il est impossible de faire pnonostic. Une progression naturelle est
l'automatisation de ce processus de diagnostiatériers le travail en mettant en ceuvre des
stratégies de diagnostic intelligentes afin que ebgserts ou des techniciens puissent étre
soulagés de cette tache relativement colteuse.

Le choix d’une méthode de diagnostic automatiquedé essentiellement de la connaissance
disponible du procédé étudié. Le diagnostic deaudgfest généralement effectué selon les
phases suivantes: collecte des données, extraat&s) caractéristiques, détection et
identification du défaut. La détection et l'ideitidtion des défauts utilisent généralement des
approches a base de l'intelligence artificiell®)(IlUne de ces approches est la logique floue.
Plusieurs travaux de maintenance des systemestiieiisnécanique ont étés réalisés en se
basant sur la technique de la logique flouéMechefske, 1998), (Sugumaran et
Ramachandran, 2007)(Boutros et Liang, 2007), (Aliustaoglu et Ertunc2008).

Le travail effectué dans cette these s'inscrit denscadre du diagnostic des défauts
meécaniques des machines tournantes faisant apges echniques d'intelligence artificielle

(logique floue, réseaux de neurones artificiel)sprécisément, I'objectif de cette étude est
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d'optimiser un systéme de diagnostic de défautameges créé sur une base inspirée de la
logique floue.

La méthodologie adoptée pour cette étude reposta@sirétapes: dans la premiére étape, un
systeme d’inférence floue(SIF) est créé avec déges sélectionnées de maniere aléatoire
parmi les indicateurs disponibles extraits desaignvibratoires du systeme étudié. Dans la
deuxieme et la troisieme étape, on procede a utimieption de ce dernier. La deuxiéme
étape touchera l'aspect structurel du systemdeentrées du systéme sont sélectionnées
parmi les meilleurs indicateurs capables de sepateement les différentes classes de défauts
formant la base de données, les indicateurs les putinents sont sélectionnés par une
méthode dite « méthode de sélection par le cridérd-isher ». Lors de la troisieme étape,
nous continuons le processus d'optimisation, meite dois on se concentre sur l'aspect
paramétrique du systeme. Dans ce but, on utilissysteme intégré neuro-flou. Ce systeme
s'appelle ANFIS(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Syst.

La validation pratique pour les différents systérdesdiagnostic élaborés au cours des trois
étapes précédentes, est effectuée sur une basamkeed dérivée des signaux vibratoires d’'un
banc d’essais de roulements. Les indicateurs forf@abase de données peuvent étre de
nature temporelle ou fréquentie(lBamanta et al, 2001) ;( Jack et Nandi, 2002); (Waret
Too, 2002); (Rafiee et al., 2007); (Kurek et Osowsk2010); (Konar et Chattopadhyay,
2011).

Motivation et objectifs

Les méthodes de classification couramment utilispesir le diagnostic des défauts
mécaniques des machines tournantes se divisentdenx grandes catégories. Selon la
procédure de classification des donn@&srden et al, 201} : on distingue, les méthodes de
classificationsupervisée des méthodes de classificatiamon superviséParmi les méthodes
de classification apprentissage supervisén peut citer : la Logique Floue(LF), les Réseaux
de Neurones Artificiels (RNA), les Séparateurs stezvdMarge (SVMs), les arbres de décision,
et les K plus proches voisins (Kppv). D'autre pattpour les méthodes de classification a
apprentissage non supervis# peut citer : Algorithme DBSCAN (Density- Bas8gatial
Clustering of Applications Noise), Algorithme OPTC(Ordering Points to Identify the
Clustering Structure), et Algorithme K-means(K-moges) qui est la plus utilisée en
diagnostic de défauts. Ces méthodes nécessitentdiga d'expertise pour les mettre en
ceuvre avec succéSryllias et Antoniadis, 2012) En outre, la plupart de ces méthodes non

supervisées connaissent encore des problemeshilééstde convergence, et de robustesse.

2
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Le concept de la logique floue (LF) est basé stindmrie des ensembles flous présentée par
Lotfi A. Zadeh de I'université de Californie, Belkg en 1965Zadeh, 1965) La théorie des
ensembles flous porte sur l'imprécision ou l'intede et elle fournit une méthode pour
I'utilisation de données imprécises avec des quisceathématiques. La logique floue(LF)
offre la possibilité de traiter des incertitudeéeb aux processus de maintenance et de
planification et est utilisée pour améliorer lesfpenances de détection et de prédiction de
défauts dans les systemes mécaniques. Elle argéirlant implémentée dans les applications
de diagnostic de défauts en raison de ses avantagessonnement approximatif et en mise
en ceuvre des connaissances linguistiques.

Dans les taches de surveillance des équipement@nigées, la théorie de la logique floue a
été appliquée dans les cas ou les modéles mathgmestprécis ne sont pas disponibles ou
trop complexes, mais ou I'on dispose de connai€saudagues, subjectives et empiriques du
probleme étudiéWang et Lei, 2001)Généralement les connaissances existantes sont
construites comme un ensemble de relations flouedeaégles floues sur lesquelles est basé
le systéme global flou. Ces régles ou relationseffopeuvent étre construites sur la base
d'informations fournies par des experts humains.

La logique floue a plusieurs inconvénients dansamplication en tant qu'outil de diagnostic
des défauts. L'un des inconvénients est la dépmrdélevée vis-a-vis de I'acquisition d'une
expérience intuitive d'un opérateur expert et @adtecte I'objectivité du diagnostic des
défauts(Yang et al....2002) De plus, les systémes a base de la logique fieupossedent
aucune fonction d'auto-apprentissage. cette fom@&sgt une caractéristigue importante et qui
est tres demandée dans les processus de diagihestigfauts en ligne ou en temps (éslo

et Ovaska, 2001)

Un autre inconvénient des systemes de diagnostidétiuts basés sur la logique floue se
trouve dans son processus de conception, ou ldraotien des regles floues qui représentent
le comportement du systeme modélisé dépend de mawcrtique des connaissances
intuitives et I'expérience acquise aupres d'un Bxpa des opérateurs. L'expérience d'un
expert est essentielle pour développer la repréSent de chaque variable liée aux
caractéristiques du probléeme et aux fonctions ddppance floue résultantes. Par
conséquent, les réegles floues développées ne peypasn étre garanties comme étant
optimales.
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La motivation principale de cette these est |&éetle ces inconvénients, en d'autres termes,
l'optimisation de ces systemes de diagnostic désutsé mécaniques, qui reposent sur la
logique floue.

Afin de surmonter ces inconvénients, nous allonsher deux aspects différents du systéeme:
le premier aspect concerne la structure du syst@opémisation structurelle), ou on
s'intéresse dans ce travail a I'optimisation du bogret du choix des variables d'entrée et de
sortie de ce dernier. Quant au deuxieme aspectauierne les paramétres du systéme
(optimisation paramétriquesi s’agit dans ce type d’optimisation de trouver jgu de
parameétres optimal pour chacune des fonctions di@pance associées aux différentes
variables d’entrée et de sortie. Pour ce deuxiégyme d’optimisation, la logique floue(LF) est
généralement combinée avec d'autres techniquessdarapplications pratiques au diagnostic
des défauts. La technique la plus utilisée eseails réseaux de neurones artificiels (RNA)

qgui forment ce qu'on appelle un systeme adaptetifarflou(ANFIS).

Organisation de la thése
La these est composée, essentiellement, de quatogppux chapitres :
Dansle premier chapitre, Nous avons présenté une synthése sur la théesiensembles
flous, ainsi que les outils mathématiques nécessairleur manipulation. Le diagnostic des
systemes mécanique complexes constitue un domaiagplidation intéressant pour
'application de cette théorie. Dans ce cadre, nawusns présenté et analysé la structure
interne d'un systéeme a inférence flou, les car@tigues ainsi que [|'optimisation
(paramétrique et structurelle) de ce dernier pawtdssification des défauts.
Dans le deuxieme chapitre, nous décrironsbrievement les techniques d'intelligence
artificielle couramment utilisées ainsi que cersatravaux réalisés utilisant ces techniques
dans le diagnostic des défauts mécaniques des meachburnantes. Les techniques
d'intelligence artificielle les plus utilisées $oites réseaux de neurones artificiels (RNA), la
logique floue(LF), les réseaux neuro-flou(RNF) et réseau de neurones flou adaptatif
(ANFIS : Adaptive Neuro- Fuzzy InferenceSystem). Les avantages et les inconvénients de
ces technigues d’lA dans les applications de distimde défauts ont également été détaillés.
Le troisieme chapitre, présente I'essentiel de la démarche expérimemaé nous
suivrons dans ce travail, en commencant par ldérdiites étapes de la mise en ceuvre du
systeme d’inférence floue (FISFuzzy InferenceSystem) ainsi que le systeme neuro-flou
adaptatif (ANFIS : Adaptive Neuro-Fuzzy Inferencgst®m) que nous utiliserons pour
'optimisation paramétrique du systéme FIS. Ensuitaus présenterons le banc d’essais de

4
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roulements et les signaux vibratoires prélevessudernier. Ces signaux sont utilisés ensuite

pour tester et valider les différents systemediadgnostic congus dans cette étude.

Le quatriéme et dernier chapitre est consacré aux résultats et discussions. La
méthodologie choisie pour I'optimisation du systemeediagnostic a base de la logique floue
repose sur trois étapes, L'application de cettehotiilogie commence en premiére étape par
la création d’'un systeme d’inférence floue(FIS}iatiavec des variables d’entrée choisies
d’'une maniere arbitraire (au hasard). Par la sfitéans la deuxiéeme étape, on procédera a
une optimisation structurelle des variables d&mtdu systeme et cela par la sélection des
indicateurs les plus pertinents parmi 'ensemble ohelicateurs disponible qu’on utilisera
comme entrées du nouveau systéeme FIS. Pour laodeéttie sélection automatique des
indicateurs, on utilisera le «critere de Fishetors de la troisieme étape et pour une
meilleure configuration du systeme de diagnosticappliquera sur ce dernier une deuxieme
meéthode d’optimisation, mais cette fois ci c’ese wptimisation paramétrique qui permettra
d’ajuster les difféerentes valeurs des paramétessfanctions d’appartenance d’entrée et de
sortie. Cette deuxiéme méthode est une méthodedkybasée sur la logique floue et les

réseaux de neurones et qui est appelée la méthdEESA

La validation pratique des différents modéles égcauée sur les signaux vibratoires

d'un banc d’'essais de roulements.
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Chapitre 1

Systemes a infé&ence floue

1.1 Introduction

L’objectif de ce chapitre est de décrire un peu plus en détail I’approche développée dans
les systeémes d’inférences Flous. Pour ce faire, nous présentons les notions de base de la
thérie des ensembles flous ainsi que les outils mathénatiques néeessaires aleur manipulation.
Un des objectifs du chapitre est de montrer ’intérét que présente la logique floue dans
I’identification et le diagnostic des défauts mécaniques dans les machines tournantes, ainsi
que la structure interne d’un systéme d’inférence floue(les trois &apes de mise en ceuvre d’un

systame d’inférence floue : fuzzification, moteur d’inférence et défuzzification).

1.2 Thédrie des ensembles flous

Les problémes de représentation et d'utilisation des connaissances sont au centre d'une
discipline scientifique relativement nouvelle et en tout cas controversé&, qu'on appelle
I'intelligence artificielle. Cette technique a mis 1’accent, de fagon exclusive, sur le traitement
symbolique de la connaissance, par opposition a la mod@&isation numeique utilisé
traditionnellement dans les sciences de 1’ingénieur, ¢’est pour cela et jusqu’a une date récente,
I’intelligence artificielle a eu un impact limité sur les applications industrielles. Plus
ré&emment, les problénes de mod@&isation numé&ique ont fait un retour dans les applications
de P’intelligence artificielle, avec les réeaux de neurones et la logique floue. Les réseaux de
neurones proposent une approche implicite de type” boite noire” de la représentation des
connaissances, tres analogue a la démarche de I’identification des systémes en automatique.
La logique floue est quant a elle plus conforme a I’intelligence artificielle symbolique, qui
met en avant la notion de raisonnement, otiles connaissances sont codéss explicitement. Elle
permet de faire le lien entre mod@&isation numé&ique et repréentation symbolique, ce qui a
permit des développements industriels spectaculaires a partir d’algorithmes de traduction de

connaissances symboliques en entité&s numé&iques et inversement. La thérie des ensembles



Chapitre 1 : systémes a inférence floue

flous a éyalement donnénaissance aun traitement original de 1’incertitude. Les ensembles
flous ont &alement eu un impact sur les techniques de classification (tel que le cas des
problémes de diagnostic en méaniques) et ont contribué & la proposition de nouvelles

approches pour I’aide a la décision.

v Historique et domaines d’applications de la logique floue
Les prémisses de la logique floue sont apparues en 1940 lorsque des chercheurs amé&icains
ont commencé a se pencher sur le concept d’incertitude.
En 1965, Lofti Zadeh introduit la théorie des ensembles flous, (fuzzy set theory), il est alors
professeur a I’'université californienne de Berkeley et deviendra un automaticien de renommes
internationale (Earld, 1997).
En 1973 le professeur Zadeh publie un article qui mentionne pour la premiére fois le terme de
valeurs linguistiques, i.e. dont la valeur est un mot et non une lettre.
En 1974 un chercheur Mamdani é&ablit la premiée application industrielle de la logique
floue : la régulation floue d’une chaudiére a vapeur. Il introduit ainsi la commande floue dans
la régulation industrielle.
Gré&e au chercheur japonais M. Sugneo, la logique floue a &é&introduite au Japon dés 1985
(Huguenin, 2004), et les sociétés japonaises comprirent 1’avantage a la fois technique et
commercial de cette logique :
— facilité d’implantation
— solution de problénes multi-variables complexes
— robustesse vis awvis des incertitudes
— possibilité d’intégration du savoir de 1’expert
De nombreux produits grand public sont alors lancé sur le march&japonais avec la mention
vendeuse : « fuzzy logic inside >» Comme par exemple dans la conception du lave-linge
Asa'go Day Fuzzy de Matsushita (Février 1990).
Il existe de nombreuses applications dans diffé&ents domaines, voici une liste non exhaustive
de quelques-unes :
— appareils éectroménagers (lave-linge, aspirateur, autocuiseur,...etc.),
— systémes audio-visuels (appareil photo autofocus, caméscope a stabilisateur d’images,
— photocopieur,...)
— systemes automobiles embarqué (ABS, suspension, climatisation,...etc.)
— systémes de transport (train, méro, ascenseur,...),

— systémes de deision, diagnostic (méical, assurance)

7
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— systames de contrde/commande dans la plupart des domaines industriels de production,

transformation, traitement de produits et deéehets.

1.2.1 Ensembles flous

Dans la théorie des ensembles classiques, il n’y a que deux situations acceptables pour un
éénment, appartenir ou ne pas appartenir aun sous-ensemble, et sa fonction caracté&istique ne
prend que deux valeurs possibles "0" ou "1". Dans le monde réel les classes d’objets
rencontrées ne posseédent pas de critéres d’appartenance bien définis. Ce constat ne fait que
souligner le fossé qui separe les repréentations mentales de la re&lit&é des modées
mathématiques usuels (a base de la logique binaire, de nombres réels, d’équations
diffé&entielle, etc.). Le mé&ite de Zadeh a &éde tenter de sortir de cette logique boolénne en
introduisant la notion d’appartenance pondé&és: permettre des graduations dans
I’appartenance d’un élément a un sous-ensemble, c'est-adire d’autoriser un élément a
appartenir plus moins fortement & ce sous-ensemble, par I’introduction d’une fonction
d’appartenance des objets a la classe, prenant des valeurs entre O et 1.
Les classes d’objets auxquelles Zadeh fait allusion n’existent qu’au travers de ces
représentations mentales et correspondent a des termes vagues du langage naturel, tels que”
température élevée’,” puissance moyenne’, etc. Par exemple, si 1’on consideére le concept”
homme jeune’, il est difficile de proposer un seuil en dessous duquel un homme sera considéré
comme " jeune . I’idée de Zadeh a été de suggérer qu’au lieu de chercher, a tout prix, un seuil
unique pour I’appartenance a I’ensemble des” jeunes " dans un contexte donné, il semblait plus
réliste de considé&er deux seuils s; < s, , tels que le terme jeune s’applique parfaitement
aux &es plus petits que s, (par exemple 19 ans), et ne s’applique plus du tout au dessus du s,,
les &es plus petits que s; auront le degré d’appartenance maximale(en général supposé égal a
1) et les &es plus grands que s, (par exemple 40 ans) auront un degré d’appartenance
minimale(en géné&al &al a0). Entre s, et s,, les degrés d’appartenance seront intermédiaires,

par convention entre 0 et 1.

» D#dinition
Soit X, un ensemble déombrable ou non. Un sous-ensemble flou A de X est caract&is&par
sa fonction d’appartenance f;, telle que :
fa: X - [0,1]
x = fa(x)
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Ouf,(x) représente le degré d’appartenance avec lequel x appartient a I’ensemble flou A.

> Exemple
L'intervalle flou (I) couramment utilisé dans I’ensemble des réels (R) est décrit par sa fonction
d'appartenance f;. Le plus simple type pour ce qu'il est convenu d'appeler un <«ntervalle flou

(I)>est une représentation trap&odale :

La notation I = (a,b,a,f) , est souvent utilisé& dans les applications informatiques pour

représenter une telle fonction, qu’on traduit par :

(O six<a—aoux=b+p

1 sia<x<bh
f‘I(X)={1+% Sla_anSa .................................. (1.1)
| 1-%2 sib<x<b+p
fi (=)
A
1 ,
F
/
/
/
.f/ 1 -
0 a—o a b h+ﬁ.‘-€_

Figure 1.1 Ensemble flou trapé&odal

1.2.2 Propriétés d’un ensemble flou

Un sous-ensemble flou est compleétement défini par sa fonction d’appartenance. A
partir d’'une telle fonction, un certain nombre de caractéristiques du sous-ensemble flou
peuvent &@re éudiés. Les ensembles flous ont le grand avantage de constituer une
représentation mathématique de labels linguistiques largement utilisés dans I’expression de

connaissances expertes, qualitatives et manipulés dans un raisonnement approché

Ils apparaissent donc comme un moyen de réaliser ’interface entre 1’information numérique
(quantitative) et I’information symbolique (linguistique, qualitative). Pour montrer dans quelle
mesure un sous-ensemble flou A d’un référentiel X différe d’un sous ensemble classique de X,

nous deéfinissons les caract&istiques essentielles suivantes.
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> Dédiinitions

1. Support d’un sous-ensemble flou

Le support d’un sous-ensemble flou A est caractérisé par I’ensemble des éléments de X, qui

ont des degrés d’appartenances supérieur a zero, et que 1’on note par supp(A) déini par :

Supp(A) = {x E X/f4(x) > 0F oo (1.2)

2. Noyau d’un sous-ensemble flou

Un sous-ensemble flou est normalisési sa hauteur h(A) = 1. Le noyau d'un ensemble flou A
de X, notéN(4), est l'ensemble de tous les &éments qui appartiennent totalement ou
de fagn certaine & A, c'est-adire dont le degréd'appartenance aA vaut 1. Formellement

on &rit :
N(A) ={x €EX/fa(X) = 1} (1.3)
3. Hauteur d’un sous-ensemble flou

La hauteur H d’un sous-ensemble flou A est le plus fort degré avec lequel un &ément de

X appartient &A, la hauteur est définie a 1’aide de 1’opérateur Sup telle que :

H(A) = sup{fa(x)/x € X} oo (1.4)

» Remarque
Le sup n’est pas forcement atteint par la fonction d’appartenance f,. En prenant I’exemple de
la fonction tangente hyperbolique (Vx € X, f4(x) = tanh(x)), les caract&istiques du sous-

ensemble flou A sont deerits de la fagn suivante :

A

Figure 1.2 Tangente hyperbolique
1. H(A)=1, sans qu’il soit atteint ;
2. N(A)=0;

3. Supp(A)=R; Le symbole R dé&signe I'ensemble des nombres réels

10



Chapitre 1 : systémes a inférence floue

4. o -Coupe associé aun ensemble flou
Une partie floue A de X peut aussi @re caract&isée par l'ensemble de ses a-coupes.
Une a- coupe d'une partie floue A est le sous-ensemble net (classique) des ééments ayant

un degré d'appartenance supérieur ou égal a a.

@ — coupe(A) = {XEX/UA(X) = Ao (1.5)

1.2.3 Opérations sur les ensembles flous

Etant donnéque le concept de sous-ensemble flou peut-&re vu comme une géné&alisation
du concept d’ensemble classique (de Cantor) (Cantor, 1884) , on est conduit aintroduire des
opé&ations sur les sous-ensembles flous qui sont €juivalentes aux opé&ations classiques de la
théorie des ensembles lorsqu’on a affaire a des fonctions d’appartenance a valeurs 0 ou 1.
Zadeh a ainsi généralisé les opérations d’égalité, d’inclusion, de complémentation, d’union, et
d’intersection, aux ensembles flous. On préente ici, les opé&ations les plus couramment

utilisées

1. Egalité

On dit que deux ensembles flous A; et A; de X sont égaux, si leurs fonctions

d’appartenance prennent la mé&ne valeur pour tous les ééments x de X.

Formellement A; = A; sietseulementsi:

Vx €X, fu,(x) = Fa; (O v (1.6)

2. Inclusion

Soit A; et A; deux sous-ensembles flous de X. Si pour n’importe quel élément x de X, X
appartient toujours moins a4; qu’a A;, alors on dit que A; est inclus dans A; (4;CA4;).
Formellement, A;C A; si et seulement si :

Vx €EX, fu,(x) < Fa;(0) o .7

11
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3. Intersection

L’intersection de deux ensembles flous 4; et A; de X est I’ensemble flou constitué¢ des
dénents de X affectés du plus petit des degres avec les quels ils appartiennent a A; et A;.

Formellement, A; N A; est donnépar :

fAinAj(x) = min (fAi (x),fAj(x)>,Vx E X (1.8)

4. Union

L’union de deux ensembles flous A; et A;de X est I’ensemble flou constitué¢ des éléments
de X affectés du plus grand des degrés avec lesquels ils appartiennent a4; et A;.

Formellement, A; U A; est donnépar:

fAiuAj(x) = max (fAi(x),fAj (x)),Vx E X (1.9)

5. Complémentation
Le complénent d’un ensemble flou A; de X est le sous-ensemble flou notéA4, constituédes
ééments x lui appartenant d'autant plus qu'ils appartiennent peu a4; .

Formellement, A, est donnépar :
fa(x) = 1= f4,(0), VXX (1.10)

1.2.4 les a — coupes associés aun ensemble flou

Il est souvent inté&essant de se réf&er ades sous-ensembles classiques correspondant de
fagon approximative ades sous-ensembles flous donnés, afin d’établir des critéres de prise
de deision.
La fagn la plus simple de réliser cette approximation est de fixer une limite infé&ieure,
noté a, aux degrés d’appartenance. On construit ainsi le sous-ensemble ordinaire 4, de X
associéau sous-ensemble flou A appartenant & F(X) pour le seuil «, en séectionnant tous

les @éments de X qui appartiennent &A avec un degréau moins &jal ala valeur du reel « .

> Ddinition
Une a — coupe d’un ensemble flou A ou ensemble de niveau a, notéA,, est le sous-
ensemble (au sens de la théorie des ensembles classiques (ordinaires)) des ééments ayant un

degréd'appartenance sup€&ieur ou &jal a a.

On dit que a est 1’ a-coupe de A. formellement :

12
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Ap={x€eX: frx)=a}lavec 0 S @ <T1..ooiiiiiiiiiiiiiie e (1.12)

et A, est un sous-ensemble ordinaire dont la fonction caracté&istique est :

1sifu(x) =2 a
Aa(X) = A e e s 1.12
X { 0 si non ( )

Si A est un sous-ensemble flou d’un univers X, de fonction d’appartenance f, ,ona:

VX € X, fa(X) = ogion @0 %5 i (1.13)
(Théoréme de dé&omposition).

D’autre part, on peut définir I’ensemble :

Ap={xeX: frlx)>alavec 0 S A< 1o (1.14)
L’ensemble Ay, est appelé a — coupe fort ou @ — coupe stricte ;

» Propriéé des a-coupes
Lorsqu’on construit une a - coupe A, du sous-ensemble flou A, on peut dire que a représente
le seuil d’appartenance, relativement a la définition de A, plus on est exigeant sur la notion

d’appartenance, plus on augmente ce seuil.
Va, et a, € [0,1], on a les proprié&és suivantes:

Sia; = a; = Ay, S Ag,
(ANnB),=A4,NnB,
(AuB),=A4,UB,
BEc A= B, C A,

o~ w0 NP

Pour le ré&l a appartenant a I’ensemble {0,1}, deux cas sont possibles :

-Poura=0= A4, =X

-Poura=1= A4, = N(4)

» Exemple

La Figure 1.3 montre les différentes caractéristiques d’un ensemble flou ainsi que la

a—coupe .

13
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1,0 — S e
Hauteur = 1
08 —
= 05 — | | fa
(=] =
.é. a=0,5 : : \
g oo
& 04 — L | :
= I a-coupe [39, 65] 1
3 i |
|'.ﬁ—|—-4
< A
0.2 — i 1 I |
1 ! ! 1
, Support [30,80] |
0,0 —] - — L ; : >
i I i
] I T — | |
0 20 40 60 80 100
Univers

Figure 1.3 Caractéristiques d’un ensemble flou

1.3 Diagnostic par les systames abase de la logique floue

Un processus dynamique de nature méeanique est une entité susceptible d’évoluer en
fonction du temps. On suppose que le comportement dynamique de ce processus n’est pas
satisfaisant vis-&vis d’un certain nombre de critéres de bon fonctionnement. L’objectif du
diagnostic est d’agir sur ce processus afin d’atteindre un comportement désiré (un bon
fonctionnement). La résolution de ce probléme consiste a calculer I’évolution des variables
du modée propos€au comportement du processus puis afaire un diagnostic pour voir la otise

situe le défaut dans le processus dynamique (de nature meéanique), et par la suite le corriger.

Les objectifs de recherche en diagnostic meéeanique visent ala maitrise de la surveillance de
systames de plus en plus complexes. De tels systames sont en majorit€ non- liné&uires,
multivariables et pré&entent des couplages internes. Ces syst@mes sont souvent caract&isés
par des modéeles difficiles a établir, dont la résolution nécessite 1’emploi d’outils
mathématiques complexes. Le succes de cette résolution déend du degréde la complexitédu
probléne (dimension, nature des non-linérité, couplage entre variables, caractée

stochastique,..., etc.).

En mécanique, I’absence totale de modele de connaissance ou d’un modéle précis du systéme

rend dans certains cas I’application des méthodes classiques de diagnostic difficile, voir
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impossible pour la synthése d’une solution performante. Les techniques basées sur de la
logique floue constituent dans ce cas une alternative inté&essante. En effet, ces techniques
permettent d’une part, de formaliser le traitement de 1’inconsistance et de 1’incertitude sur le
modele du systéme et d’autre part, d’établir une interop&abilitédu comportement dynamique
du systé@me par un ensemble de regles linguistiques, traduites en langage simple et
interpréable. Une des applications les plus repréentatives de la logique floue est celle du
diagnostic des défauts meéaniques par des systémes a base de 1’inférence floue (SIF).

Ces travaux de thése s’inscrivent dans ce cadre et plus précisément dans I’optimisation d’un

systame de diagnostic des défauts de roulements basésur la logique floue (infé&ence floue).

1.4 Traitement et expertise d’un classificateur flou

Selon Zadeh la moddisation floue fournit des moyens approximatifs mais efficaces pour
déerire le comportement des syst@mes qui sont trop complexes ou trop mal définis pour
admettre ’utilisation d’une analyse mathématique présise(Zadeh, 1975), (Zadeh, 1983). Les
classificateurs flous utilisent, en géné&al, une expertise proche du langage humain sous forme
de regles, dont la forme géé&ique, pour un classificateur flou adeux entréss et une sortie, est
décrite par I’expression suivante : Si X1 est A1 et x2 est Ao alors y est B. Cette derniée
s’appelle regle floue et le membre de gauche est appelé prémisse de la regle, tandis que
I’expression (Y est B) représente sa conclusion. Les variables X1 et x> et y représentent les
variables physiques caractéistiques du processus a diagnostiquer, et du probléne de
diagnostic associé A1, Az et B sont des valeurs linguistiques, qui sont représentées par des

ensembles flous.

Dans ce qui suit, nous donnerons quelques définitions utiles pour la compréhension du

me&sanisme de raisonnement flou.

1.4.1 Relation floue

Une relation floue R entre X et Y est définie par un sous-ensemble flou du produit cartéien
X X Y. en particulier, si X et Y sont finis, cette relation peut étre décrite a 1’aide de la matrice
M(R) des valeurs de sa fonction d’appartenance fx.

1.4.2 Variable linguistique

L'expression «variable linguistique »introduite par (Zadeh, 1971), propose que les valeurs
de cette variable ne soient pas numé&iques mais symboliques comme les mots du langage

courant (naturel) ou dans un langage artificiel. Une variable linguistique est donc une
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variable prenant ses valeurs dans un ensemble de mots symboliques (sous-ensemble flous)
définissant certaines catéories d'un ensemble de ré&ence. Elle est représentee par le triplet
suivant : (V, X, Ty) ot V représente la variable du probléme, X 'univers de discours et Tyv=
{A;, A5, A5, ..., Ay, ... ...} un ensemble fini ou non de sous-ensemble flous de X, qui

caractéise la variable V.
1.4.3 Modificateur linguistique

Un modificateur linguistique est un opé&ateur Y qui permet, apartir de toute caracté&isation
floue A; de V, l’obtention d’une nouvelle caractérisation floue ¥ (A). Si la fonction
d’appartenance de A est f, , celle de 1 (A) est donnée par la formulation suivante f,4)(x) =
tyfa(x). cette derniére est obtenu a partir d’une transformation mathématique t,, attaché aup.

Pour un ensemble M de modificateurs quelconques, on note M(Ty) I’ensemble des
caracté&isations floues, engendrépar M apartir de Ty.

Exemple
Soient Ty et M deux ensembles, définis de la manié&e suivante :
T, = {petit ,moyen, grand}
M = {plutot ,non}

L’ensemble des caracté&isations floues, engendré par M & partir de Ty est deéerit par

I’ensemble suivant :
M(T,) = {plutot petit , plutot moyen ,plutot grand, non grand, non petit, non moyen}

1.4.4 Proposition floue

Le traitement et la repré&entation des connaissances symboliques non numé&iques, passent par
le conditionnement des donnés sous forme de variables linguistiques. On se limite ades
descriptions de la forme suivante ; la taille est moyenne, la tempé&ature est deve, etc.
formellement, on considée un ensemble L de variables linguistiques et un ensemble de

modificateurs M.
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D€finitionl
Une proposition floue élémentaire est définie a partir d’une variable linguistique (V, X, Tv)
de L et par la qualification (V est Aj). La valeur de v&itéde cette proposition, est donné par

sa fonction d’appartenance f, .

Ddinition 2

Une proposition floue généale est obtenue par la composition de propositions floues
¢lémentaires. L utilisation de la proposition floue générale la plus simple, s’exprime par la

conjonction de propositions floues &@émentaires sous la forme suivantes :
(Vest A;)et (West Aj)
ouV et W sont des variables définies sur les réf&entiels X et Y.

La proposition floue généale est associée au produit cartésien A; X A; qui caract&ise la

valeur conjointe (V, W) sur ’ensemble X X Y.

La valeur de vé&itéde cette proposition est définie par le nombre réel :

min (fAi(x),fAj(y)),Vx EXetVy €Y
1.4.5 Implication floue
Une implication floue est une proposition floue qui posséde la forme suivante :
si(V est Ay)alors (W est Aj)

D’une maniere générale, les propositions floues sont construites a 1’aide de différents
opé&ateurs, comme la disjonction, la conjonction ou bien I’implication portant sur des
propositions floues quelconques. La particularité d’une proposition floue est qu’elle utilise

une implication floue entre deux propositions floues ayant la forme suivante :
si(V est A;)et (West Aj)alors (U est Ay)

On parle &jalement dans ce cas de regle floue.
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1.5 Structure et fonctionnement d’un systéme d’inférence flou (SIF)

Systéme d’inférence floue
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Figure 1.4 Structure d’un systéme flou

La structure conventionnelle d'un systéme d’inférence flou (SIF) est pré&senté& par la Figure 1.4.

Elle est composé de trois éapes distinctes dont les définitions son données ci-dessous.
1.5.1 La Fuzzification

L'éape de fuzzification a pour but de transformer une donné& numeé&ique en variable
linguistique. Pour cela, le concepteur du systéme flou doit crér des fonctions d'appartenances.
Une fonction d'appartenance est une fonction qui permet de définir le degréd'appartenance
d'une donné& numé&ique aune variable linguistique.

Prenons par exemple une tempé&ature en degré Celsius provenant d'un capteur. On veut
transformer cette donné& numeé&ique en variable linguistique. Bien éidemment, on peut
utiliser plusieurs variables linguistiques pour caracté&iser un seul type de données. Ici, nous
choisirons trois variables linguistiques pour qualifier la tempé&ature : chaud, froid et temp&é
Pour cela, il faut créer une fonction d'appartenance pour chaque variable. Comme ces
fonctions d'appartenances qualifient un méme type de données, on peut les représenter sur le

méme graphique (voir Figure 1.5).
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Fonctions d'appartenance
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Figure 1.5 exemple de fonctions d’appartenances

De la Figure 1.5, Si le capteur nous renvoie 17<C, apres fuzzification, la tempé&ature sera
chaude &20%, temp&é a60% et froide a0%.

1.5.2 Le Moteur d'infé&ence

Maintenant que l'on possede des variables linguistiques, on va pouvoir les passer dans le
moteur d'infé&ence. Ici, chaque régle du moteur d'infé&ence est &rite par le concepteur du
systame flou en fonction de connaissance qu'il posséde. La premiée chose afaire pour cette
seconde éape est donc de lister toutes les régles que I'on connait et qui s'applique au systéme.
Une regle doit @&re sous la forme <&8i condition, alors conclusion>
Par exemple, <8I la vitesse est grande ET la distance au feu est courte ALORS freine fort >
est une regle d'infé&ence valide.

Le probléne dans les reégles d'inféences, c'est de savoir ce que les opé&ateurs logiques
signifient. En effet, les opé&ateurs de la logique classique (ET, OU) ne sont plus valables en

logique floue. Il faut donc les redéfinir nous-mémes.

a) L'opé&ateur ET
L'opé&ateur ET en logique floue correspond al'intersection de deux ensembles flous. 1l existe

plusieurs définitions de I'opéateur ET en logique floue. Parmi les plus utilisés, on a :

e L'opé&ateur de minimalité&: a ET b = min (a, b)

e L'opéateur produit:aET b=a.b
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Si on sait que la vitesse est grande &80% (a=0,8) et que la distance au feu est courte 220%
(b=0,2) alors, je vais freiner fort 220%. min (80%, 20%)=20%

a.b=0,8x0,2=0,16 =16%

Par exemple, reprenons la regle d'infé&ence ci-dessus (Si la vitesse est grande ET la distance
au feu est courte ALORS freine fort) en utilisant l'opé&ateur de minimalité Si on sait que la
vitesse est grande a80%(a=0,8) et que la distance au feu est courte &220% (b=0,2) alors, je
vais freiner fort &a20%( min (80%, 20%)=20%). Tandis que si j'utilise I'op&ateur produit, je
freinerai fort &16%( a.b=0,8x0,2=0,16 =16%).

Il existe une troisiéme interpré&ation de l'op&ateur ET logique qui se nome le ET flou. Cet
opé&ateur est un mixe entre l'op&ateur de minimalitéet la moyenne arithmeéique. Le ET flou

se dé&fini comme il suit:

a ET b=y.min(a,b)+(1-y).(a+b)/2
Le ET flou possetde un paramétre y qui est compris entre 0 et 1 et qui doit &re fixépar le
concepteur du systame flou. Si y vaut 1, on se retrouve avec l'op&ateur de minimalitétel que
déini plus haut.
Si on reprend I'exemple ci-dessus, mais en utilisant le ET flou avec uny &0.5 : 80% ET 20%
= 0.5 min (80%, 20%) + 0.5 (80% + 20%) /2 = 35%. Je devrais donc freiner fort &35%.

b) L'opé&ateur OU
L'op&ateur OU en logique floue correspond al'union de deux ensembles flous. Comme pour
le ET logique, il existe plusieurs définitions du OU logique dans le cadre de la logique floue :

o L'opé&ateur de maximalité: a OU b = max (a, b)

e L'opé&ateur produit: a OU b = 1- (1-a). (1-b)

Si nous modifions la regle d'infé&ence ci-dessus pour avoir un OU dans les conditions : Si la
vitesse est grande OU Ila distance au feu est courte ALORS freine fort
Dans ce cas, si on utilise I'opé&ateur de maximalité je freinerais fort &80%, et avec I'op&ateur
produit, je freinerais fort 284%.

De méne que pour le ET, il existe un troisiéne op&ateur assez connu pour le OU logique : le
OU flou. Cet opé&ateur est d&ini comme une combinaison entre l'op&ateur maximum et la

moyenne arithmé&ique.
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aOU b =1v.max (a, b) + (1-y). (ath) 2

Si I'on choisit le OU flou avec un gamma de 0.5, il faudra donc freiner fort 265%.

c) L'opé&ateur NON
L'op&ateur NON en logique floue correspond al'ensemble complémentaire et est défini
simplement : NONa=1-a.
Bien sdr, le choix des opé&ateurs revient entiéement au concepteur du systéne flou. Celui-ci
peut mé@ne deeider de créer ses propres op&ateurs qui remplaceront les opé&ateurs logiques
moyennant le respect de certaines propriéé algébriques (associativit€é commutativité
monotonie et, respectivement, 0 comme &ément absorbant et 1 comme &énent neutre pour
un opé&ateur ET et 1 comme é&ément absorbant et 0 comme &ément neutre pour un op&ateur
Ou).
Une fois que I'on a dresséune liste de regles d'infé&ences, que l'on a choisi les opé&ateurs
logiques que I'on souhaiterait utiliser, il suffit d'appliquer chaque regle aux variables
linguistiques calculé& dans I'é@ape de fuzzification. Les ré&ultats de ces regles pourront
directement aller al'éape finale de défuzzification.

1.5.3 La déuzzification

La derniére éape pour avoir un systéme flou op&ationnel s'appelle la défuzzification. Lors de
la seconde &ape, on a géé&éun tas de commandes sous la forme de variables linguistiques
(une commande par régle). Le but de la défuzzification est de fusionner ces commandes et de
transformer les paramétres ré&ultants en donné& numé&ique.

L'éape de défuzzification se dé&oule en deux temps :

D'abord, il faut fusionner les variables linguistiques communes al'aide d'un opé&ateur de la
logique floue choisi par le concepteur du systame. Si on a plusieurs regles d'infé&ences qui
généent plusieurs valeurs de la mé&ne variable linguistique, on peut choisir un op&ateur pour
combiner les valeurs de la variable. Cet opé&ateur sera dans la grande majorité des cas,
I’opérateur OU logique utilisant I'opé&ateur de maximalité& Par exemple, si on a trois regles
qui géneent la variable linguistique accéere fortement &20%, 25% et 35%. Il en réultera
que la variable accéére fortement aura pour valeur finale 35%.

Dans un second temps, nous pouvons reéellement entamer la partie déicate de la
défuzzification. On a une sé&ie de variables linguistiques qui caracté&isent une seule et méne
donnée. Par exemple, on peut avoir trois variables linguistiques : acc&é&ation forte a

35%, acc@é&ation moyenne a80% et accéé&ation faible &20% qui qualifie I'accé@é&ation. Ces
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variables linguistiques posse&dent chacune une fonction d'appartenance. D&uzzifier la donné
d'acc@éation revient donc atrouver la meilleure valeur quantitative en fonction des fonctions
d'appartenances des variables linguistiques.

Il existe plusieurs mé&hodes pour défuzzifier. Parmi les plus utilisés, on peut citer la méhode

de la moyenne des maximas et la mé&hode du centre de gravité

La mé&hode de la moyenne des maximas revient aprendre lI'abscisse correspondant ala
moyenne des abscisses ayant pour ordonné la valeur maximale des fonctions d'appartenance.
Dans le cas pr&éalent, le maximum de la fonction d'appartenance, c'est 80% pour la variable
linguistique acc@é&ation moyenne. Il faut donc faire la moyenne des abscisses pour lesquels
la fonction d'appartenance acc@&é&ation moyenne est sup€ieure ou €gal a80%.

D'un point de vue formel, la mé&hode de la moyenne des maximas s'exprime de cette fagon:

[Tz

7 o=
valen i

avec S = {z, p(z) = sup(p(zx))}

La seconde mé&hode est la méhode du centre de gravité Elle consiste &prendre l'abscisse

correspondant au centre de gravitéde la fonction d'appartenance. Formellement, on I'exprime
Jsp(z).rdr

ey comme : avec S, le domaine de la fonction d'appartenance.
1z BLZT)

valeur =
Pour illustrer ces deux mé&hodes de défuzzification, prenons un exemple. On souhaite régler
le rapport cyclique d'un moteur al'aide d'un systé@me flou. On fournit au systé@me des donnés
brutes et un ensemble de regles d'inféence. Le systéne calcul automatiquement les sorties
sous forme de variables linguistiques. On suppose que les variables linguistiques de sorties
sont rapport cyclique faible 20%, rapport cyclique moyen &80% et rapport cyclique fort a
30%.
On considere que I'on a choisi les fonctions d'appartenances suivantes pour chacune des trois

variables linguistiques (voire Figure 1.6) :
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Fonctions d'appartenances du rapport cyclique
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Figure 1.6 Fonctions d’appartenances du rapport cyclique

Avec les données en sortie du moteur d'infé&ence, on est capable de géné&er la nouvelle

fonction d’appartenance (voire Figure 1.7) :

Fonctions d'appartenances du rapport cyclique
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Figure 1.7 Fonctions d’appartenances du rapport cyclique avec les données en sortie du moteur

d'inference et la fonction d’appartenance résultante.
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Ainsi, pour défuzzifier, si I'on applique la premiee mé&hode de la moyenne des maximas, on
remarque que la fonction d'appartenance résultante est maximale pour un rapport cyclique
compris entre 40 et 60%. Il suffit de faire la moyenne sur l'intervalle [40,60] pour trouver le

rapport cyclique résultant. Ici, le réultat de la défuzzification vaudra 50%(voire Figure 1.8).

Fonction d'appartenance résultante
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Figure 1.8 Ré&ultat de fuzzification par la mé&hode de la moyenne des maximas

La seconde méhode du centre de gravitédonne des réultats bien meilleurs et est largement
utilisée dans les systémes flous. Néanmoins, elle posséde I’inconvénient d'étre trés couteuse.
En effet, pour appliquer cette mé&hode de déuzzification, il faut calculer le centre de gravité
de la surface sous la fonction d'appartenance et de prendre l'abscisse de ce centre de gravité
Pour cela, il faut dé&eomposer la fonction d'appartenance en petits morceaux et intégrer sur

chacun des morceaux.

ulx) = (x —25%).4

u(x) = 80%
u(x) = 80% — (x — 55%).4
u(x) =30%

x € [25%, 45%)]

x € [45%, 55%]
x € [55%, 67.5%)]
x € [67.5%, 100%]

Il suffit maintenant d'appliquer l'intégrale du centre de gravité:

45% 55% 67.5% 100%
fzs% u(x).x.dx + f45% u(x). x.dx + fss% u(x).x.dx + f67.5% pu(x). x.dx
valeur = 45% 4 55% 4 67.5% 7 100% 7
Jogop #CGO)-dx + [, nCO).dx + [ n(x).dx + [ o u(x). dx

= 58%
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Chapitre 1 : systémes a inférence floue

La valeur du rapport cyclique calculeé lors de la déuzzification par la mé&hode du centre de

gravitévaut donc 58%, ce qui est une valeur plus ré&liste (voire Figure 1.9).

Fonction d'appartenance résultante
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Figure 1.9 R&ultat de fuzzification par la mé&hode du centre de gravité

La défuzzification est une partie déicate aimplénenter dans un systéme flou et elle constitue
alors une prise de deéeision. En effet, elle consomme géné&alement pas mal de ressource
informatique pour pouvoir transformer les variables linguistiques en donné&s nume&iques, car
dans cette partie, on manipule des fonctions. Ceci peut &re un point critique dans certain
systémes embarquéet le choix de la mé&hode de défuzzification y est donc crucial.

1.6 Caractéristiques d’un systéme a inférence flou

Les systa@mes ainfé&ence floue sont caract&isés par le type utilis&€(Mamdani, Takagi- Sugene,
etc.), par la méhode de partition du domaine de définition ou de validitépour les diffé&entes
variables utilisés et aussi par un ensemble de caracté&istiques structurelles et paramériques.

Ces caractéistiques sont définies comme suit :

1.6.1 Caractéristiques structurelles
Ces caracté&istiques speeifient les composants du systéme. Le changement de ces ééments
affecte la structure du systéme. Les plus importantes de ces caracté&istiques sont:

1- Le nombre de variables utilisés pour la géné&ation de la base de regles
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Chapitre 1 : systémes a inférence floue

1.6.2

Le nombre de termes linguistiques associés achaque variable du systéne

Le type de fonction d’appartenance utilisé pour caractériser les termes linguistiques
(gaussiennes, triangulaires, trap&odales, etc.)

La taille de la base de regles (nombre de regles gené&ers)

La mé&hode utilisé pour la défuzzification lors de la mise en ceuvre du systéme a

infé&ence flou.

Caracté&istiques paramériques

Ces caractéristiques spécifient les parametres du systéme flou qui représentent 1’aspect

purement nume&ique du systame, on distingue :

1-

2-

Les paramétres des fonctions d’appartenances associées aux différentes variables
d’entrée (moyenne, écart-type, variance, base, etc.)

Les parametres des fonctions d’appartenance associées a la variable de sortie

La mise en ceuvre d’un systéme a inférence flou, déend du processus qui conduit ala

formalisation, sous forme de régles, des relations apprises a partir d’un ensemble de

données d’entrées/sorties du systeme. L’induction des regles utilisée comporte deux

étapes de génération de regles, suivie d’une phase d’optimisation du systéme.

1.7 Optimisation d’un systéme a inférence flou (Glorennec, 2000)

L’optimisation des systemes a inférence flou se fait a deux niveaux, le premier niveau

concerne la structure du systéme (optimisation structurelle), le second niveau concerne les

paramétres du systéme (optimisation paramérique)

1.7.1

1.7.2

Optimisation paramérique : il s’agit de trouver un jeu de paramétres optimal pour
chacune des fonctions d’appartenance associées aux différentes variables d’entrée et
de sortie. Au cours de ces derniéres années on assiste a I’émergence de nouvelles
approches basées sur des techniques numé&iques, telles que les approches hybrides
neuro-flou par [Iutilisation des algorithmes d’apprentissage supervisé, par

renforcement, ou encore celles qui utilisent les algorithmes généiques
optimisation structurelle : elle se dé&oule en deux &apes :
- la sélection des variables d’entrée les plus pertinentes : Il existe de nombreuses

mehodes pour la s@ection des variables pertinentes, parmi lesquelles on peut citer
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la classification des diffé&entes variables selon leurs valeurs d’indice de pouvoir

discriminent (Hong et Chen, 1999), la classification selon la valeur de I’indice de

variation d’entropie pour chaque variable (Lei et al.,2008) , (Zhang et al., 2010),

la classification des variables selon la valeur du critére de Fisher pour chaque

variable (Kudo et al., 2000) , (Dubuisson, 1990) , (Casimir, 2003) , (Casimir et

al., 2006), (FELKAOQUI, 2007)

- La ré&luction de la base de re&gles (déerminer le nombre optimal de regles, le
nombre de fonctions pour chaque variable, les opé&ateurs de conjonction, de
disjonction, et d’implication, la technique de défuzzification). Dans plusieurs travaux
de recherches (Saravanan et al, 2009), (Dawu et al, 2009), (Sugumaran et al, 2007), les
tailles des bases de données disponibles sur les systénes éudi€s sont importantes en
volume et par conséquent, la génération automatique de systemes d’inférence floue

neeessite une optimisation structurelle.

1.8 Conclusion

Nous avons pré&entédans ce chapitre une synthése sur la thérie des ensembles flous, ainsi
que les outils mathématiques nésessaires a leur manipulation. Nous avons ainsi montré
I’intérét de cette théorie pour formaliser le traitement de 1’inconsistance et de 1’incertitude sur
le modele d’un systéme et pour en interpréter le comportement dynamique par un ensemble
de regles linguistiques, traduites en langage simple et interpréable. Le diagnostic des
systénes meeanique complexes constitue un domaine d’application intéressant pour
I’application de cette théorie. Dans ce cadre, nous avons présenté et analysé la structure
interne d’un systéme a inférence flou, les caractéristiques ainsi que [’optimisation
(paramérique et structurelle) de ce dernier. Notre objectif est de proposer une méhodologie
pour la génération et I’optimisation d’un systéme d’infé&ence flou pour le diagnostic des
défauts de roulements. Dans le chapitre suivant, nous préenterons un é&at de I’art de
I’application de la logique floue et du neuro-flou dans le diagnostic des défauts mé&saniques

des machines tournantes.
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Chapitre 2: Etat d’Art de I’Application de la Logique Floue(LF), les Réseaux de Neurones(RN) et du

Neuro-Flou Adaptatif(ANFIS) dans le Diagnostic de Défauts des Machines Tournantes

Chapitre 2
Etat d’Art de PApplication de la Logique Floue(LF), les Réseaux de
Neurones(RN) et du Neuro-Flou Adaptatif(ANFIS) dans le Diagnostic de

Défauts des Machines Tournantes

2.1 Introduction

La néeessitéde mettre en ceuvre des systémes intelligents dans le diagnostic des défaillances
est devenue une exigence essentielle dans la mesure ou les processus de maintenance
industrielle deviennent de plus en plus complexes. Cette complexité est le ré&ultat de
développements sophistiques dans les machines; et les processus industriels impliqués. La
quantitéde travail exigee actuellement, pour fournir un diagnostic de défauts rapide et fiable,
a déasseée les capacités des opé&ateurs humains agéer ces processus en temps opportun.

En outre, en raison de la nature compliquée des machines modernes, il existe éalement un
risque accru de défaillance néeessitant des techniques efficaces de résolution des problames.
Le traitement de défaillance des machines est un facteur important dans 1’adaptation avec ; la
demande croissante de produits de haute qualité production et ré&luction du co(i, la
disponibilitédes machines en temps opportun, la fiabilitédes &uipements de production et le
plus important, des exigences de sé&urité accrues dans tous les ééments de la chame de
production.

Ces facteurs sont devenus motivants pour l'utilisation de modées de diagnostic intelligents
dans I’identification des déauts dans les machines.

L'identification de I'&at final est une autre t&he dans le diagnostic de défauts des machines
tournantes. Le diagnostic est principalement effectuéen utilisant des techniques d'intelligence
artificielle (1A). Les applications des meéhodes d’IA sont principalement caract&isees par
I’implémentation des syst@mes abase de la logique floue ou de réseaux de neurones.

En généal, les ééments constitutifs d'un systame intelligent de diagnostic des défauts sont les
suivants: section de collecte de donnees, section d’extraction des indicateurs et la section de

déection et d’identification des d&fauts. La section de déection et d'identification des d&auts
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peut utiliser les systémes suivants: ré&eaux de neurones artificiels (RNA), la logique floue
(LF), Systames experts et techniques d'intelligence artificielle hybride.

Les sections suivantes deerivent brieévement les techniques d'lA couramment utilisés ainsi
que certains travaux rélisé utilisant ces techniques dans le diagnostic des défauts

meésaniques des machines tournantes.

2.2 Les r&eaux de neurones artificiels (RNA)

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) et ses variantes peuvent &re I'une des techniques
d'intelligence artificielle largement utilisés dans le diagnostic des défauts (Haykin, 1999).
Les réseaux de neurones artificiels sont un composant principal de la neuro-informatique
(Rao et al, 2012). lls ont ééexplorés pour la premiere fois par Rosenblatt en 1959 (Widrow
et Lehr, 1990), (Widrow et Lehr, 1960).

Le réseau de neurones artificiel se compose de groupes de neurones artificiels interconnectés.
Ces neurones utilisent un moddée mathénatique ou informatique pour le traitement de
Iinformation. Le RNA est un systéme adaptatif qui change sa structure en fonction de
I'information qui circule atravers le ré&seau (Haykin, 1999).

Le réseau de neurones artificiel apprend les &hantillons apartir d'un ensemble de donnés
d'apprentissage qui représente la relation entre les entrées et les sorties en utilisant une
meéhode d'apprentissage (Rao et al, 2012). Un exemple de ceci est vu dans un algorithme
d'apprentissage de type réro-propagation, introduit par Werbos en 1974 (Widrow et Lehr,
1990).

Le réeau de neurones artificiel comprend une couche de nceuds d'entrée, une ou plusieurs
couches de nceuds cachés et une couche de sortie. Chaque couche se compose des ééments de
traitement appelés «nceuds» ou <«dNeurones>» L'interaction entre eux est rélisé en utilisant
des liaisons (connexions) pondé&ées numé&iquement (Tsoukalas et Uhrig, 1997).

Le systéne de diagnostic intelligent qui utilise les ré&eaux de neurones artificiels est
gené&alement basésur l'utilisation d'un systame de traitement de donnés qui comprend un
nombre d'@éments (nceuds) de traitement simples et fortement interconnectés. Ces ééments
fortement interconnecté& sont disposé& dans une structure qui imite (simuler) le cortex
cé&éral dans le cerveau humain. Le systame est utilis€ dans le diagnostic intelligent en
fournissant des entréss connues afin d'obtenir une sortie qui représente les caracteistiques de

défaut de la machine.
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Une fonction inconnue peut &re définie via une &aluation et un ajustement it&atifs des
valeurs des poids de pondé&ation utilisé par le RNA. Dans ce contexte, le RNA peut &re
utilisédans la mod@&isation des problénes complexes non lin&ires et qui peuvent &re mis en
ceuvre pour rapprocher les problé@mes pratiques dans les cas de diagnostic de défauts. Dans les
applications pratiques de diagnostic, le RNA est entrain€épour reconnaire les éhantillons
extraits apartir des signaux enregistré&s ou acquis. Pendant le processus d’apprentissage, le
RNA est chargé d’imiter (de simuler) la relation entrée-sortie des données ou des informations.
Cest-adire que, le réseau de neurone artificiel(RNA) est entrain€ pour meémoriser les
relations qui lui permettront d'@re utiliséulté&ieurement comme classificateur ouiil est congqi
pour classer les formes d'entrée (données / informations) et relié les entrées aux sorties

connues.

2.2.1 Avantages des RNA

Le RNA pré&ente plusieurs avantages, ce qui le rend appropri€pour une mise en ccuvre dans
une large gamme d'applications.

Premiéement, le RNA ne déend pas de principes ant&ieurs, de données statistiques otide
modées. Par conseguent, il peut @re utilisédirectement dans des t&hes de mod@&isation
analytiqguement difficile et qui ne peuvent pas &re réolues en utilisant des méhodes ou des
approches conventionnelles. En effet, I'utilisation des mé&hodes conventionnelles n'est pas
pratique car les t&hes de mod@isation ont des caract&istiques non lin&ires, elles sont
d’ordre supé&ieur, sont dynamique et les relations des donnéss entrée-sortie n’ont pas de
modée analytique.

Deuxiénement, le RNA apporte une amé@ioration aux capacité de tolé&ance avec les défauts
dans les systé@mes de diagnostic de défauts gr&e ases caract&istiques adaptatives dans
lesquelles il dispose de capacités d’auto-ajustement qui compensent les changements dans les
donnéss au fil du temps.

Gr&e aces avantages, les RNA convient parfaitement aux applications dans le diagnostic et
I’identification de défauts et qui impliqueraient autrement des t&hes de modé@isation et des
méhodes d'analyse classiques peu pratigques.

En outre, la construction et les mé&hodes de stockage et la manipulation de I'information au
sein des RNA les rendent appropriés a l'apprentissage continu. Cette caracté&istique
d'apprentissage peut &re utilisépour reconnare les formes (modes) méme si 1’information

(observation) qui fait la forme est bruitée ou incomplée. Ceci est éjalement connu comme la
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caractéristique des (RNA) dans I’appariement de données dans des espaces de grandes
dimensions et dans laquelle les (RNA) utilise I’efficacit¢ d’interpolation et la capacité
d'extrapolation et cela abase de données apprises (d’apprentissage). L'éablissement d'une
fonction complexe de ré&gression entre un ensemble de donnéss d'entreée et de sortie peut &re
obtenu en utilisant le processus d’apprentissage des RNA.

Pour des fins de diagnostic de défauts, un RNA est appliquéen utilisant des données d'entré&
appropriées, afin d'apprendre les données et de produire des informations sur le défaut
représentant les caracté&istiques des donnees.

La capacité de mapper les relations (entré-sortie) par le processus d'apprentissage en
utilisant les données pré&entés a fait du RNA l'une des méhodes les plus largement utilisées
et prééeées dans le diagnostic intelligent des défauts des systénes de machines. Les
caractéistiques d'apprentissage sont ala base de larges applications du RNA dans le
diagnostic des défauts. Les paramétres sont alors extraits apartir des signaux vibratoires
acquis sur des machines en pré&ence de défaut, connu et introduits dans un RNA pour
I’apprentissage. Comme résultat d’apprentissage des caracté&istiques du systéme, le RNA
peut déerminer la plupart des modes de fonctionnement normaux otianormaux intéyreées dans
les données. Les modes anormaux peuvent &re utilisés comme des signatures associées ades
éats (modes) de défauts. La capacitéd'un RNA amapper les données (entré —sortie) par son
processus d’apprentissage lui permet d'&re utilis€comme un systéne de reconnaissance de

formes en ligne utile dans le processus de diagnostic de défauts.

2.2.2 Méhodes d'apprentissage

Dans l'application du RNA, il existe deux méthodes d'apprentissage ou d’entrainement. La
premiee est l'apprentissage supervis€et la deuxiane est I'apprentissage non supervisé(Peng,
et al., 2010). L'apprentissage supervis€est le oudes exemples complets de donné&s ou de
paires de données (entré-sortie) sont pré&sent&s au RNA au cours de sa session
d'apprentissage (Haykin, 1999). Les données présentés contiennent la cible ou la sortie
connue correspondante (Carpenter et al, 1992). L'apprentissage non supervisé€est celui ouiil
n'y a pas de valeurs de sortie (cible) et la t&he d'apprentissage vise a obtenir les
caractéistiques du processus qui a genéé€les donnees (Kohonen, 1997), (Haykin, 1999).

Les éapes d’apprentissage et de test sont deux proce&lures importantes dans I'application d'un
systeme RNA. L'é@ape d'apprentissage joue un rde tré important puisque c'est la que le

RNA gagne ses capacités utiles. L'éape de test est le processus par lequel les entré&s avec des
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caractéistiques connues sont introduites dans le RNA pour tester sa performance et pour
effectuer des calculs de pondéation de ré&eau afin de produire des valeurs pour le dernier
stade neuronal. Ces valeurs sont ensuite comparées ala sortie ciblé afin de vé&ifier la

pertinence de la conception du RNA.

2.2.3 Types de RNA

Il'y a plusieurs types de RNA (Jang et al, 1997). Nous mentionnons parmi eux:

e Back Propagation for Feed Forward Network (BPFFN)
e Multi Layer Perceptrons (MLP)

e Back Propagation Multilayer Perceptrons (BPMP)

e Self Organized Map (SOM)

e Radial Basis Function (RBF)

e Recurrent or Recirculation Neural Network (RNN)

e Learning Vector Quantization(LVQ).

Tous ces types de RNA ont &é& mis en application dans des diverses applications de
diagnostic de défauts.

Quelques architectures :

multilayer feedforward network fully recurrent network competitive network self-organizing map

O

partial recuirrent network recurrent network
with dual connections with self connections

Jordan network

2.2.4 Inconvéients des RNA

Bien que les RNA présentent des avantages, ils pré&entent &alement des inconveénients.
Premi&ement, un RNA appliguécomme un outil de diagnostic agit en tant que boie noire, ce
qui signifie qu'il est difficile de déluire des explications physiques pour sa sortie.
Deuxi¢mement, le processus d’apprentissage devient plus compliquéet prend du temps une
fois que la taille du RNA augmente. Troisi@nement, il y a un probléme dans la déermination
du nombre de couches cachées autiliser ainsi que le nombre de nceuds dans chaque couche
(Brotherton, et al, 2000).
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Enfin, il manque au RNA une fonctionnalitésénantique nésessaire pour traiter le caractée
impreeis et vague des informations caracté&istiques du raisonnement humain. Dans ce
contexte, la forme de base des réseaux de neurones ne peut pas &re employé& pour adapter a
I'utilisation de la connaissance experte acquise apartir de I'observation et de 1’étude d'un

processus physique (Liu et Shi, 2001).

2.2.5 Applications des RNA dans le diagnostic de défauts des machines tournantes

Les réeaux de neurones artificiels sont actuellement les techniques les plus couramment
trouvéss basées sur les données dans la litt&ature sur le diagnostic de défauts (Heng et al.
2009) et ils ont &€& largement appliqgué dans le diagnostic des défauts des machines
tournantes. Des exemples d'applications des RNA dans le diagnostic de défauts sont
répertoriés dans le Tableau 2.1, dans lequel les applications aux groupes de machines courants

sont rapporteées.

Tableau 2.1 Applications des réseaux de neurones dans le diagnostic de déauts des machines tournantes

Type de | moteurs pompes roulements | turbines Engrenages | Arbres(axes)
réseau de et boites de
neurone vitesses
BPFFN (Mahamad (llott et (Li and Wu, (Yang et al. (McCormick
et Griffiths,1997) | 1989), (Liu 2008), et Nandi,
Hiyama, et Mengel, (Wu et 1997),
2011), 1992), Chan, 2009) (Kuo et al.
(Samanta 2002)
(Li et al. et Al-
2004) Balushi,
2003),
(Gebraeel et
al. 2004),
(Sreejith, et
al. 2008)
(Wang et al.
2010),
(Prieto et al.
2013)
RNN (Yam et al. (Mohammadi
2001), et al.
(Malhi et al. 2011)
2011)
RBF (Selaimia, (Lu et al. (Rong et al. (Lietal.
2006), 2011) 2009) 2009)
(Onel et
Benbouzid,
2008)
MLP (Paya et al,. (Meesad et (Meesad et (Meesad
1997) Yen, 2000), Yen, 2000) et Yen,
(Senguler et 2000)
Al, 2010)
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Kohonen (Kowalski
SOM et
Kowalska,
2003),
(Bay et
Bayir,
2005)
SOM (Yang et al. (Zhang et (Hu et al. (Liao et al.
2004), Ganesan, 2003), 2005)
(Premrudee- 1997), (Wu et al.
preechach (Zzhong et al. | 2002),
arn et al. 2005), (Donat et al.
2002) 2008)
LVQ (Zarei et al. (Abu- (Meesad
2008) Mahfouz, Et Yen,
2005) 2000)

Plusieurs applications séectionné&s repertoriées dans le Tableau 2.1 sont explicitées ci
dessous.
Les systémes abase des RNA ont &éutilisé pour soutenir la classification de I'analyse des

défauts. Une application tres tG des RNA dans le domaine de l'analyse des défauts de
roulements peut &re trouvee dans le travail de (Li et Wu, 1989). Dans cette application, un
réseau de type perceptron a é&é utilisé pour analyser les données expé&imentales des
roulements abilles. Les réultats ont montréque le ré&eau a identifiéles défauts criés sur la
bague ext&ieure des roulements avec un pourcentage d'erreur plus petit que celui de 1’'un des
mehodes conventionnelles. Il a &é& signalé que la technique proposé a atteint un taux
meilleur de 14% que celui des méhodes conventionnelles.

Dans une recherche menée par (Liu et Mengel, 1992), il a &€&montréque le réseau de type
perceptron éait capable de distinguer entre six cas diffé&ents de défauts de roulement abilles.
La déection de défauts a utilisé les variations de lI'amplitude de pic dans le domaine
fréguentiel, le pic RMS et des paramétres du spectre de puissance comme des données
d'apprentissage pour le ré&eau de type perceptron.

(Baillie et Mathew, 1994) ont diagnostiquédes défauts des ééments roulants de roulements a
l'aide des ré&eaux de neurones et pour ce la un systéne de diagnostic des défauts de
roulements a éedéveloppé Le signal de vibration entrant a &éépré&entéachaque modée de
réseau neuronal dans le systéme et le modée de ré&eau qui a le mieux rapprochéle signal a
é@éechoisi d’indiquer un type de défaut. Le systame a &éentramépour diagnostiquer les cas
de défaut tels que le d&&juilibrage, les défauts de la bague exté&ieure, les défauts de la bague
int&ieure et le cas sans défauts (normale). Le systéne de diagnostic basésur les réseaux de
neurones a éeétestéet il a @&dénontréque le systame atteignait une pre&ision de 95% dans
toutes les bases de donnés de test.

34



Chapitre 2: Etat d’Art de I’Application de la Logique Floue(LF), les Réseaux de Neurones(RN) et du

Neuro-Flou Adaptatif(ANFIS) dans le Diagnostic de Défauts des Machines Tournantes

(McCormick et Nandi, 1997) ont utilisé&s Les deux types de ré&seaux de neurones Perceptron
multicouches (Multi-Layer Perceptron (MLP)) et la Fonction de base radiale (Radial Basis
Function (RBF)) pour classer les diffé&ents éats de défauts des machines tournantes. Dans les
t&hes de classification, les réultats ont &€émontrés que des taux de réussite similaires ont &é
atteints par les deux réeaux MLP et RBF. Plus de déails montrent que le ré&seau RBF a
besoin d'un temps d’apprentissage beaucoup plus court que le temps né&sessaire pour le ré&seau
MLP. Cependant, le ré&seau MLP a atteint un temps de fonctionnement plus rapide et a utilisé

moins de neurones.

(Meesad et Yen, 2000) ont appliqué le ré&eau MLP et la quantification du vecteur
d'apprentissage (Learning Vector Quantization (LVQ)) entant que classificateurs dans le
diagnostic des défauts d’engrenages, de roulements, et d’arbres. Les deux réeaux ont &é&
mise en oeuvre avec succeés. Un apprentissage hors ligne et une alimentation ité&ative de

donnéss éaient nésessaires pour raussir le processus de classification des défauts.

(Zhang et Ganesan, 1997) ont appliqué une estimation de tendance multi-variable du
développement de défauts pour pré&lire la duré de vie utile restante (Remaining Useful Life
(RUL)) d'un systéne de roulement en utilisant un ré&eau neuronal auto-organisateur. La
surveillance d’état du systéme a été effectuée par des mesures de vibration en ligne et la
quantification du défaut a éé formulé dans une analyse de tendance multi-variable. Les
réseaux de neurones auto-organisateurs ont &é utilisé&s pour effectuer la tendance multi-
variable du développement de défaut. Il a &éconstatéque la pre&ision de I'algorithme de
préliction proposé é&ait la mé@ne que celle de I'un des algorithmes SOM(Self Organized
Map).

(Yam et al, 2001) ont éudi€la tendance en prédiction de 1'état d’'une machine en utilisant un
systéme de ré&eau de neurone ré&surrent (recurrent neural-network(RNN)).

(Kowalski et Kowalska, 2003) ont dénontréune application de ré&seaux de neurones pour le
diagnostic des défauts du moteur ainduction. Dans cette recherche deux types de RNA é&aient
propose 1’un est un réseau de type perceptron multicouche(MLP) et I’autre de type ré&seau de
Kohonen auto-organis&SOM). Les resultats des tests exp&imentaux ont montré que les

réseaux de neurones pouvaient &re utilisés efficacement pour la reconnaissance des déauts
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du stator, rotor, roulement et des défauts asymériques d'alimentation par des mesures
appropriées et l'interpréation de I'analyse FFT des spectres de vibration courants.

(Gebraeel et al, 2004) ont menéune éude sur le pronostic des roulements de pousses afin
d'essayer de déerminer la prévision du temps ré&l de défaillance du roulement. L'&ude visait
adévelopper des modées basés sur les réseaux de neurones pour prélire la défaillance des
roulements. Une installation exp&imentale a &é& deéveloppé pour effectuer des essais de
roulements ou des informations sur les vibrations ont é&é collectées apartir d'un certain
nombre de roulements qui ont fonctionnéjusqu'ala défaillance. Ces informations ont &é&
ensuite utilisés pour I’apprentissage des modées de réeaux de neurones pour la prévision
des temps de fonctionnement des roulements. Les données de vibration provenant d'un
ensemble de validation de roulements ont &é&ensuite appliquees aces modees de réseau. Les
prélictions résultantes ont &é& ensuite utilisés pour estimer le temps de défaillance des

roulements.

(Sreejith et al, 2008) ont propos€une application des ré&eaux de neurones pour le diagnostic
automatisé des défauts localisé& dans les roulements. Le kurtosis et la classification des log-
vraisemblances (log-likelihood classification) (Goumas et al., 2001) et (Abbasion et al.,
2007) extraites apartir des signaux vibratoires du domaine temporel, ont &éutilisés comme
parameétres d'entré& pour le réeau de neurone. Les ré&ultats ont montréque le ré&eau de
neurone entrain€ éait capable de classer les diffé&ents éats de défauts avec un taux de
pre&eision de 100%.

(Wang et al, 2010) ont utiliséla mé&hode autorégressive (autoregressive(AR)) combiné& au
réseau de neurones avec réropropagation (backpropagation neural network (BPNN)) pour le
diagnostic des défauts des machines tournantes. Une nouvelle méhode de diagnostic des
défauts a @ééé&udié en utilisant les diffé&ences dans les paramétres AR avec le réseau BPNN.
Les ré&ultats du diagnostic obtenus ont &&comparés avec trois méhodes : BPNN avec des
parameires AR, BPNN avec les diffé&ences de coefficients et AR et BPNN avec des distances
de coefficients AR. Il a &éconstatéque les résultats du diagnostic obtenus en utilisant BPNN
avec des diff@ences de coefficient AR éaient sup&ieurs aux résultats des deux autres

meéhodes.
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(Prieto et al, 2013) ont combiné des paramétres statistiques temporels et les ré&eaux de
neurones pour la déection des défauts de roulements dans les moteurs &ectriques. Des
parameéires statistiques temporels tels que; ’erreur quadratique moyenne (Root Mean
Square(RMS)), I'é&art type (Standard Deviation(SD)), la variance et le facteur de cr&e ont &é
calculé apartir des signaux vibratoires acquis. Les valeurs de I'analyse discriminante (the
discriminant analysis (DA)) ont é&é utilisées pour la séection des parametres. Les t&hes
finales de classification ont é&éeffectuées en utilisant la structure hiéarchique du réseau de
neurone et l'efficacitéde la mé&hode a éeveé&ifiee par les ré&ultats exp&imentaux obtenus a
partir de difféents éats de fonctionnement. La méhode proposés a atteint un taux de bonne

classification de 95% de I'ensemble de test global.

(Khajavi et al, 2016) ont utiliséun syst@me abase des ré&eaux de neurones de type
perceptron multicouches (MLP) pour prédire l'usure des outils lors du surfagge. A cette fin,
une série d’exp&iences a @émené al'aide d'une fraiseuse sur une piece CK45. L'usure de
l'outil a &€& mesuré a 1’aide d’un microscope optique. Pour am@&iorer la pré&ision et la
fiabilité du systame de surveillance, I'é@at d'usure de l'outil a é&é& classéen cing classes:
absence d'usure, usure I&ére, usure normale, usure sé&/ée et outil cassé Des exp&iences ont
éé menés avec les éats d'usure d’outils susmentionné et sous difféentes conditions
d'usinage et les donnés ont &éextraites. Une augmentation de I'amplitude du courant a &é
observes lorsque l'usure de I'outil augmentait. De plus, les effets de paraméires tels que l'usure
de I'outil, I'avance et la profondeur de coupe sur la consommation de courant du moteur ont
ééanalysé. Compte tenu de la complexitéde la classification de I'é@at d'usure, un réeau de
neurones de type perceptron multicouches a é&éutilisé Les valeurs quadratiques moyennes du
courant moteur, de lI'avance, de la profondeur de coupe et du ré&jime de rotation de l'outil ont
éé&choisies comme entrees et la quantitéd'usure du flanc comme sortie du MLP. Les résultats
ont montréune bonne performance du systéme congi pour la surveillance d’é&at d'usure de

I'outil.

2.3 La logique floue(LF)

Le concept de la logique floue (LF) est basésur la thérie des ensembles flous pré&enté par
Lotfi A. Zadeh de l'universitéde Californie, Berkeley, en 1965 (Zadeh, 1965). La thérie des
ensembles flous est au sujet de I'impreeision ou l'incertitude et elle fournit une mé&hode pour

I’utilisation de donnés impre&ises dans des concepts mathématique
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2.3.1 Inconvénients de la logique floue

La logique floue a plusieurs inconveénients dans son application en tant qu'outil de diagnostic
des défauts. L’un des inconveénients est la déendance dever vis-avis de l'acquisition d'une
expé&ience intuitive d'un opé&ateur expert et ceci affecte I’objectivitédu diagnostic des
défauts (Yang et al....2002). De plus, les systémes abase de la logique floue manquent des
possibilités de n’importe quelle fonction d'auto-apprentissage, cette fonction est une
caractéistique importante et qui est trés demandé dans les processus de diagnostic des
défauts en ligne ou en temps reel et qui né&essitent des réultats de haute preeision (Gao et
Ovaska, 2001).

Un autre inconveénient des systémes de diagnostic de défauts basé sur la logique floue se
trouve dans son processus de conception, otila construction des regles floues qui repré&entent
le comportement du systéne mod@&isé deépend de maniée critique des connaissances
intuitives et I’expé&ience acquise aupres d'un expert ou des opéateurs. L'exp€&ience d'un
expert est essentielle pour développer la représentation de chaque variable liée aux
caractéistiques du probleame et aux fonctions d'appartenance floue réultantes. Par conseéguent,

les regles floues développées ne peuvent pas &@re garanties comme éant optimales.

Afin de surmonter ses inconvéients, la logique floue(LF) est géné&alement combiné avec
d'autres techniques dans ses applications pratiques au diagnostic des défauts. La technique la
plus largement utilisé& en combinaison avec la (LF) est celle des ré&seaux de neurones

artificiels (RNA) et qui forment ce qu'on appelle un systéne neuro-flou.

2.3.2 Applications de la logique floue dans le diagnostic des déauts des machines
tournantes

La logique floue(LF) offre la possibilitéde traiter des incertitudes liés aux processus de
maintenance et de planification et elle a &é utilisé pour am@iorer les performances de
déection et de préliction de défauts dans les systames meéeaniques. Elle a &é& largement
implénentée dans les applications de diagnostic de défauts en raison de ses avantages en
raisonnement approximatif et en mise en ceuvre des connaissances linguistiques.

Dans les t&hes de surveillance des ejuipements meeaniques, la théorie de la logique floue a

éé&appligueé dans les cas otiles modées mathématiques preeis n’&aient pas disponibles ou
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trop complexes, mais ouil y avait encore des connaissances vagues, subjectives et empiriques
sur le probleme éudié(Wang et Lei, 2001).Gééalement les connaissances existantes sont
construites comme un ensemble de relations floues ou des regles floues sur lesquelles est basé
le systame global flou. Ces re&gles ou relations floues peuvent &re construites sur la base

d'informations fournies par des experts humains.

Dans les cas oules experts humains ne pouvaient fournir que des regles floues partielles ou
incomplé&es, lorsqu'un ensemble de problemes ou de données d'entré-sortie du systene
éaient disponibles, il a &é&jugépréé&able d'extraire des relations floues ou des regles floues &
partir des données systame et de combiner les données, dans la mesure du possible, avec les
connaissances et I’expé&ience humaine. La combinaison pourrait alors &re utilisé& pour

construire un ensemble complet et pertinent de regles floues.

Une application trés t& de la logique floue(LF) dans le diagnostic de défauts a &é€émenée par
(Goode et Chow, 1995), dans laquelle un déecteur hybride neuro-flou a &é utilisé pour
déecter les déauts du moteur. Dans cette éude, un déecteur de défauts neuro-flou a é&e
utilisépour surveiller I'éat de I'usure des roulements du moteur et la défaillance de l'isolation
de I’enroulement du stator. Les régles floues IF-THEN pour la classification de l'usure des
roulements par le déecteur ont &é& construites de maniée heuristique pour trois plages
d'appartenance: faible, moyenne et devee. Le déecteur de défaut neuro-flou entramée &ait
capable de fournir des réultats de déection de défauts pre&eis et pouvait &alement fournir le
raisonnement heuristique derriére le processus de déection de défauts et les conditions réelles
des défauts du moteur.

Une autre application trés t& de la logique floue (LF) dans le diagnostic de défauts a &é&
proposeés par (Goddu et al, 1998) dans laquelle une méhode basée sur la logique floue a &é&
utilisé& pour interpréer des signaux vibratoires d'un moteur &ectrique afin de diagnostiquer
les défauts de roulement. Les données du spectre du signal de vibration ont &&entrées dans le
systame de deeision flou et un ré&ultat de diagnostic de d&auts valide a &éé&obtenu. Il a &é
suggéeque l'incorporation de réseaux de neurones ou les algorithmes généiques avec la

logique floue afin d’améliorer les capacités du systeme de décision floue serait bénéfique.
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(Vicente et al, 2001) ont préentéun travail sur un systéne de diagnostic automatique pour la
déection et la classification des défauts de roulements al'aide de la logique floue. Les
signaux vibratoires mesuré&s ont &é analysé& en utilisant des techniques spectrales et
statistiques. Les variables utilisés en tant qu'entrées pour le systame flou comprenaient: la
charge radiale, la vitesse de l'arbre, le kurtosis, le skewness et le RMS. Le systéme conqi a
permis de classer trois types de défauts pré&ablis de roulements qui fonctionnaient sous
plusieurs vitesses de rotation d'arbre et conditions de charge. Les réultats ont montréque le
systame con@l éait capable de diagnostiquer 97% de la base de donnés de test pour faire la
distinction entre les éats normaux et les éats avec défauts. Le systéme a atteint une preéeision
de 95% dans la classification des défauts des cas; corrosion normale, corrosion avec des

creux et corrosion avec des rayures.

(Miguel et Blazquez, 2005) ont appliquéla logique floue dans une application de diagnostic
basésur un modée pour un contr@eur de moteur &acourant continu (DC motor). La logique
floue a ééutilisé pour traiter I'incertitude du modée de systame, le bruit et d'autres variables
qui ré&luisent la fiabilit&et la robustesse de la mé&hode de diagnostic des défauts. Le systéme
de déection et d'isolation des défauts abase de la logique floue(LF) a &é&appliquéavec
succes dans un laboratoire ou l'incertitude causée par les perturbations et les erreurs de

modé@&isation ont &éréluites.

(Celik et Bayir, 2007) ont éudiél'application d'un systéne complémentaire abase de la
logique floue pour le diagnostic de défauts d'un moteur &combustion interne. Les regles
floues du systame ont &é construites en utilisant des connaissances théoriques, des
connaissances expertes et les ré&ultats exp&imentaux. La preeision du classifieur flou a éé
testée par des éudes exp&imentales et qui ont &éeffectuées sous diffé&entes conditions de
déauts. En utilisant le systéme de diagnostic de défauts développé€ dix d&auts géné&aux qui
ont éé&observés dans le moteur acombustion interne ont &é&diagnostiqués avec succes en

temps re&el.

(Wu et Hsu, 2009) ont @udiele déeloppement d'un systane d'identification des déauts
d'engrenage en utilisant des signaux vibratoires avec I’infé&ence en logique floue et la
transformé& en ondelettes discrées (discret wavelet transform(DWT)) pour un systéme

exp&imental d'engrenages. Le systame proposeéqui utilisait la combinaison de la technique de
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transformé& en ondelettes discretes pour 1’extraction des parametres du signal et 1’inférence
en logique floue pour I'identification de défauts a @éééudié L'infé&ence floue a &éproposé
pour développer les regles de diagnostic de la base de données dans le systéne d'identification
des défauts. Les travaux exp&imentaux ont é&éeffectués pour évaluer I'effet du diagnostic de
défauts dans un systame aengrenages sous diverses conditions de fonctionnement. Les
résultats exp&imentaux ont montréque le systéme de diagnostic de défauts proposé éait
efficace dans la mesure ou il a augmenté la preeision de l'identification des défauts
d’engrenage du systame d'engrenages. Le but d'utilisation de la logique floue (LF) éait de
surmonter les difficulté&s dans le diagnostic des défauts des machines tournantes dans un
environnement complexe et bruitéet de ré&luire le besoin de connaissances d'un technicien

exp&imenté

(Saravanan et al, 2009) ont utilis€ un classifieur flou obtenu apartir de l'information
intuitive et des connaissances de domaine relatif aux caracté&istiques de défauts pour un
systame de diagnostic de défauts d’engrenage conique. Un arbre de deeision a ééutilisépour
s@ectionner les meilleurs paramétres statistiques qui pourraient distinguer entre les diffé&ents
éats de défauts apartir des signaux vibratoires de la boie de vitesses. Il a &&ésuivi par la
géné&ation d'un ensemble de régles & partir des paramétres extraits puis attribué a un
classifieur flou pour le processus de classification des défauts. Les réultats du classifieur flou

ont &€jugé encourageants.

(Umbrajkaar et Krishnamoorthy, 2018) ont pré&entéune méhode pour la préliction des
défauts de désalignement dans les machines tournantes apartir des leurs signaux vibratoires.
Cette mé&hode est basésur une approche combinée de la transformé en ondelettes discrees
(DWT : Discrete Wavelet Transform) et la logique floue. La DWT aide ala dé&omposition &
plusieurs niveaux du signal vibratoire pour comprendre otet aquel moment le défaut de
désalignement se produit. Cela implique la séection de I’ondelette me&e. Le FIS (Fuzzy
Inference System) est combinéau DWT pour prédire le degréde défaut de déalignement
pré&ent. L'inclusion du syst@me FIS a am@ioré la preeision de la pré&vision du degréde

désalignement, qui a deelaréune erreur infé&ieure al%.
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2.4 Hybridation des Techniques d'intelligence artificielle (1A) dans le diagnostic des
déauts

La combinaison de deux ou plusieurs techniques d'intelligence artificielle (I1A) pour construire
un modde hybride est baseée sur I'objectif d'intégrer simultanénent les avantages de chaque
approche individuelle et de surmonter leurs faiblesses ou leurs insuffisances. La combinaison
la plus courante trouvee dans les systénes d'application de diagnostic de défauts combine les
techniques des réseaux de neurones artificielles(RNA) et la logique floue(LF). 1l forme un
systame hybride qui utilise une combinaison de RNA et LF, ce qu'on appelle un systame
neuro-flou.

2.4.1 Systéme neuro-flou

Un systame neuro-flou se réfé&e au systame par lequel diverses techniques d'apprentissage
sont utilisées a I’aide des réseaux de neurones qui sont intégrées avec un modele de systéme
d'infé&ence floue. Le systéme vise autiliser les avantages des ré&seaux de neurones et de la
logique floue afin de fournir une initialisation pré&sise du réseau de neurone en termes du

systame de raisonnement flou (Zhao et al, 2009).

L'objectif principal de l'intération des réseaux de neurones et des systémes flous est de
combiner les avantages des deux mé&hodes afin de permettre un apprentissage adaptatif dans
les syst@mes de diagnostic avec une représentation transparente de connaissances (L.eonhardt
et Ayoubi, 1997).

La mise en ceuvre des avantages combiné de la logique floue et des réeaux de neurones
offre au systéne un processus de diagnostic supéieur. En outre, L'avantage de la
combinaison des caracté&istiques fournit au déecteur de défaut une -caracté&istique
d'adaptabilitéqui donne une plus grande pre&ision ala solution dans des diffé&ents &ats de

fonctionnement (Altug et al, 1999).

L'intération vise autiliser la fonctionnalitéde logique floue pour traiter des informations
impreeises provenant de conditions impreeises, et afournir les exigences de mod@isation
initiales pour les systé@mes de ré&seaux neuronaux qui ont la capacitéd'entramement, et peut

effectuer des calculs en parallde et avoir une tolé&ance au bruit. L'int&ration fournit un
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systéne de diagnostic de déauts robuste qui combine des informations numéiques
(quantitatives) et symboliques (qualitatives) (Patton et al. 2000).

2.4.1.1 Application du systémne neuro-flou dans le diagnostic de défauts

(Garga et al, 2001) ont introduit une méhode de raisonnement hybride qui intérait les
donnés de machines dans un réseau de neurones apropagation avant ( a feed-forward neural
network). Le systéme a utilis€le processus d'apprentissage pour obtenir une représentation de
la connaissance du domaine explicite pour le pronostic de défauts d’une boite de vitesses. La
meéhode a combinéles réseaux de neurones et les systames d'infé&ence floue qui ont construit
un pré&licteur neuro-flou. En utilisant cette combinaison, la capacité du systéme d’inférence
floue autiliser des descriptions linguistiques est renforcée par les procédures d’apprentissage

utilisées par les ré&seaux de neurones.

(Wang et al, 2004a) ont &é&utiliséun systéne neuro-flou pour évaluer I'éat des engrenages a
denture droite au cours du fonctionnement. La structure du systéme d'infé&ence floue (FIS) a
éé daboré a I’aide des connaissances des experts, et une procélure d’apprentissage au
réseau de neurones a ééutilisée pour généer les fonctions d'appartenance floue associées.
Les résultats du test ont démontré que le systéne neuro-flou propos€é am@iorait

significativement la pré&ision du diagnostic en raison de son adaptabilité&et de sa robustesse.

(Wang et al, 2004b) ont pré&enté Les ré&ultats d'une comparaison entre les ré&eaux de
neurones reeurrents (recurrent neural network(RNN)) et les systé@nes d'infé&ence neuro-floue
qui ont &éutilisés pour prédire les tendances de propagation de défauts. Il a &&constatéqu'un
systéne neuro-flou (NF) entramé correctement se comporte mieux que les RNN dans la

preeision des prévisions et I'efficacitédu processus d'entramement(apprentissage).

(Chinnam et Baruah, 2004) ont présenté une application d’un systéme neuro-flou pour
estimer la durée de vie utile restante (the remaining useful life(RUL)) d'un outil de forage.
Dans I'é@ude, I'existence d'une définition speeifiqgue du modée concernant la défaillance et les
donneées sur la défaillance n'é&aient pas disponibles pour le systame &udié Cependant, il y’a
une n&essitéaun systame neuro-flou en parallée avec les connaissances et I'exp&ience d'un

expert du domaine pour construire un modee estimateur. Le systéne estimateur a &éentrainé
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a I’aide d’informations provenant d’experts du domaine ayant une connaissance adéquate sur
le processus. Le modele estimateur a été construit a 1’aide d’un systé@me neuro-flou et il a

donné de bons résultats lors de 1’estimation de la vie utile restante (RUL) de I’outil de forage.

(Satish et Sarma, 2005) ont propos€une combinaison de ré&seaux de neurones et de logique
floue pour former un réeau neuro-flou avec réropropagation (fuzzy back-propagation
network) afin d'identifier I'é@at actuel d'un roulement et d'estimer la duré& de vie utile restante
(RUL) d'un moteur @ectrique. Dans leur travail, les résultats du réseau neuro-flou avec
réropropagation ont &é comparé& aceux d’un ré&eau de neurones géné&ique. L’étude a
montréque l'approche hybride éait pré&able pour éaluer I'éat actuel du roulement et le

temps disponible avant que le remplacement soit néessaire.

(Kothamasu et Huang, 2007) ont &épréentéUne approche de mod@&isation neuro-floue,
dans laquelle le systéme est basésur I'apprentissage adaptatif avec 1’utilisation d’un modée
flou de type Mamdani pour le diagnostic et le pronostic d’un syst@me. Le systéne a é&éconq
pour fonctionner comme un outil daide a la deéeision pour aider & la maintenance
conditionnelle. Il a eu une caracté&istique permettant une adaptation pour fournir une

am@ioration continue gr&e al'interaction avec les utilisateurs.

(Castejon et al, 2010) ont mis en ceuvre une combinaison de systéemes LF et RNA pour
former un systéne intéré neuro-flou visant a traiter des problémes complexes de
classification de défauts. Ce systame a utilis€la relation entre un ensemble de formes et les
types de défauts sans qu'il soit néeessaire de mod@&iser explicitement les processus internes.
Le systéme combiné s’est bien comporté en ce qui concerne le traitement des informations
incertaines, ce qui é&étres similaire au processus de raisonnement humain. Le RNA a é&é
utilisé car il a des capacité d'apprentissage en temps reel, de calcul parallée et d'auto-
organisation. La logique floue a &ée choisie en fonction de sa capacité a traiter des
informations impreéeises ou inexactes et qui est utile au traitement de t&hes de classification

vagues ou impreeises.

2.4.2 Systame d'infé&ence neuro-flou adaptatif (ANFIS)

Le systame d'infé&ence neuro-flou adaptatif (ANFIS) est une variante des systémes basé sur

les ré&seaux de neurones qui est couramment utilisé& dans les recherches de diagnostic des
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défauts de roulements. Il a &&introduit pour la premiére fois par (Jang, 1993). C'est I'un des
systémes hybrides intelligents les plus utilisés et il offre les avantages de la logique floue et
des réseaux de neurones. Il utilise un ensemble de donnés (entrés-sortie) donné pour
construire un systéne dinfé&ence floue (FIS), dont les paraméres des fonctions
d'appartenance sont ajusté&s en utilisant soit un algorithme de réropropagation, soit en
combinaison avec une méhode de type des moindres carrés. Ceci permet au systeéme flou

d'apprendre apartir des données utilisees et cela pour le but de mod@&isation.

La technique d'apprentissage neuro-adaptative incorporé dans I’ANFIS est basée sur une
méhode par laquelle la procé&lure de mod@isation floue est capable d'apprendre des
informations sur I'ensemble de donnés. Il calcule ensuite les paraméres de la fonction

d'appartenance qui mod&ise I'ensemble de données (entrée-sortie) donné

En termes de logique floue, il fournit une fonctionnalité de mappage entre les entrées et les
sorties. Le processus de mappage est r&liséen utilisant les fonctions d'appartenance (MF) de
I'entré et ses paramékres associ€s en relation avec les fonctions d’appartenance de la sortie.
C'est un outil utilisépour accomplir la cré&tion et I'ajustement des fonctions d'appartenance de
la logique floue et en combinaison avec la fonction d'apprentissage des RNA.

ANFIS a formuléun modée d'inféence floue de type Sugeno (Sugeno fuzzy inference model
(SFIM)), qui a é€al'origine proposépar (Takagi et Sugeno, 1985) et (Sugeno et Kang,
1988). Le SFIM est un cas particulier du systéme d’inférence floue de Mamdani dans lequel
le consé&uent de chaque regle est définie par un singleton flou (ou un consé&uent pré
défuzzifi@ (Jang et al, 1997). Ce dernier est intérédans le cadre d'un RNA multicouche
dans lequel les poids synaptiques (la force de connexion entre deux neurones) ne sont pas
utilisés. Au lieu de cela, il utilise des noeuds adaptatifs et non adaptatifs (Reddy et Mohanta,
2007).

La fonctionnalitéde 1I’ANFIS est éuivalente acelle du SFIM. Comme SFIM, ANFIS utilise
un ensemble de paires de données d'apprentissage entré-sortie pour réuler la fonction
d'appartenance et d'autres paramétres associ€s en utilisant une méhode de ré&ro-propagation
du gradient ou une mé&hode des moindres carré. ANFIS repré&ente une int&gration d'un
modée flou de type Sugeno ouil'optimisation du systéme d'infé&ence floue final est obtenue

grace a I’apprentissage avec les RNA.
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ANFIS est utile dans les cas ouiil y a un besoin d'appliquer le systéme FIS aun systéme pour
lequel une collection de jeux de donnéss entréss-sorties est disponible et les donnéss sont
destinées aére utilisées pour la mod@isation, le suivi de modée ou des besoins similaires.

En pratique, il existe quelques cas de mod@&isation de diagnostic de défauts dans lesquelles la
construction des fonctions d'appartenance abase de la logique floue peut &re effectué
facilement seulement en discernant manuellement les donnéss disponibles. 1l y a aussi des cas
oula déermination manuelle des fonctions d'appartenance abase de la logique floue n'est pas
pré&ee en raison de la complexitédes relations entré-sortie de I'ensemble de donnés. Dans
ces cas, la séection des paramétres associés aune fonction d'appartenance donnée est
principalement effectué par des procélures d'essai et d'erreur. En utilisant ANFIS, une
structure pré&léerminé du modde basé sur les caracté&istiques des variables du systame

cong n'est pas né&essaire.

La mé&hode préd&e& consiste autiliser un processus de séection des paramétres de maniée
dont on peut crér automatiquement les fonctions d'appartenance, en fonction des relations de
données entrée-sortie. Cette mé&hode est &jalement capable de s'adapter aux variations qui
existent a I’intérieur des données. C'est laqu'une technique d'apprentissage neuro-floue telle
que ANFIS est utile.

L'expertise d'un opé&ateur humain, ou d'experts, peut &re utilisée sur le systéne modéisé
pour généer les fonctions d'appartenance initiales et les regles pour le systame d'infé&ence
floue (FIS). L'ANFIS est ensuite utilisépour affiner les régles IF-THEN et les fonctions
d'appartenance floues initiales afin de mieux correspondre & la relation entre les
caracté&istiques de 1’entree et de la sortie du systéme ou des donnéss (Lou et Loparo, 2004).
Cette caractéistique fournit la capacitéd'utiliser des ensembles de donnés d'apprentissage
(entré=-sortie) pr&léerminé qui emploient ANFIS, dans la ré&ulation des fonctions
d'appartenance et d'autres paramétres associés au moyen de méhodes de réro-propagation du
gradient et de moindres carré. Ces mé&hodologies fournissent une plus grande objectivité
dans l'utilisation du modée ANFIS puisqu'elles fournissent un moyen plus systénatique qui
déend moins de la connaissance experte, ce qui est utile dans le diagnostic des défauts
(Zhang et al, 2010).
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2.4.2.1 Architecture d’un systéme ANFIS

Le systane ANFIS est un réseau adaptatif proposépar Jang en 1993. Ce systame peut &re

Vu comme un ré&eau de neurones non bouclépour lequel chaque couche est un composant
d’un systéme flou. Le modéle ANFIS est le modée le plus utiliséen pratique. L’architecture
du systame ANFIS affine les regles floues obtenues par des experts humains et ré&juste le
chevauchement entre les diffé&ents SEF (sous ensemble flou) pour dérire le comportement
entré-sortie d’un systéme complexe en utilisant une base de données pour I’apprentissage. Il
s’agit d’une technique Neuro-Floue (NF) hybride qui apporte les capacités d’apprentissage
des réseaux de neurones au systéeme d’inférence flou de type Takagi-Sugeno. Le rde de
I’apprentissage est 1’ajustement des paramétres de ce systéme d’inférence flou (partie
prénisse et partie conclusion des regles). Le systéne hybride NF de type ANFIS est composé
de cing couches ou les nceuds adaptatifs sont situés ala premiére et la quatriéne couche. Afin
de présenter ’architecture de base et le fonctionnement du systéne ANFIS qui sera utilisé
dans notre travail, Le réseau adaptatif ANFIS est un réseau multicouches dont les connexions
ne sont pas pondé&ees, ou ont toutes un poids de 1. Les nceuds sont de deux types différents
selon leur fonctionnalité : les nceuds carrés (adaptatifs) contiennent des paramétres, et les
nceuds circulaires (fixes) n’ont pas de paramétres. Toutefois, chaque nceud (carré ou circulaire)

applique une fonction sur ses signaux d’entrées.

La Figure 2.1 présente le principe de raisonnement flou implémentédans un systéne ANFIS,
la Figure 2.2 illustre la structure des couches du systame ANFIS. Les Figures 2.1 et 2.2 sont
utilisées pour fournir une bréve explication sur ANFIS. Pour simplifier, un exemple sur
ANFIS comportant deux entrés x et y et une sortie f est utilisédans le but d'expliquer sa
structure. 1l est suppos€que la base de régles ne contient que deux regles if-then du modée

d’inférence floue de type Sugeno du premier ordre.

La Figure 2.1 illustre le principe de raisonnement flou avec deux entré&s et une seule sortie.
L'architecture ANFIS égjuivalente correspondante est illustré ala figure 2.2. Les fonctions

des nceuds et des couches sont expliquées ci-dessous:

Le concept de structure ANFIS peut &re repré&enté al'aide d'une base de régles simple,

définie comme suit;
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regle 1: six est Ajet yestB, Alors fi =pix+q y+n,
regle 2: six est A,et yestB, Alors f, =p,x +q,y + 13,

Oux ety sont les entreées, et A;, A,, B, et B, sont les ensembles flous qui repréentent des
valeurs linguistiques telles que petit, moyen, grand. Ces ensembles flous seraient dé&erminé&
au cours du processus d’apprentissage. p;, 41,71, P2, G2, T Sont des parametres de

conception éalement dé&erminé au cours du processus d'apprentissage.
Couche 1:

Les nceuds de cette couche représentent des nceuds d'entrée et sont également appelés nceuds
adaptatifs. Le niveau d'appartenance est généré par les nceuds de cette couche a l'aide de

fonctions:
Oli = uAi(x) i=12
Oy = ug;(y) i=1.2

Ou 0,; et 0,; sont les niveaux d'appartenance flous utilis& pour spe&ifier le degré
d’appartenance des entrées nettes x et y en termes de valeurs linguistiques A;, et B; . A; et B;

sont des ensembles flous construits &l'aide de leurs fonctions d'appartenance uy,; et up;. La
forme sélectionnée des fonctions d’appartenance est normalement la forme de cloche ( bell-

shaped) avec un maximum &jal &l et un minimum é&jal a0, comme il est défini dans

I’équation 2.1.

1
T a 1)
14—
a;

Uy (x) =

Ou sous forme gaussienne avec la fonction :

Uy, (1) = exp [ (—)2] 2.2)

L

Dans le modée de (Jang 93), les fonctions d’appartenances sont des gaussiennes,
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Avec a;, b; et c; paramétres de la fonction d'appartenance qui déerminent la forme de la
fonction d'appartenance basé sur des valeurs linguistiques. Ces paramétres sont dans la
partie prémisse des regles if — then et sont donc appelé& paramétres de prémisse.

Q.

o —

¥

@ =0,,x0,,
fi=px+q,v+r, @
fe ay fr+ranf;
iy
o frran f
-:x.r_,=0|:‘.-<ﬂ,,

f:, =P X+, ¥+1,

J1]

Owerall output

Figure 2.1 Principe de raisonnement flou (Modéle d'inférence floue de Sugeno) (Jang, 1993), (Zhang et al. 2010)

Q : Fixed node

Figure 2.2 structure des couches ANFIS (Zhang et al. 2010)
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Couche 2:

Chaque nceud de cette couche est un nceud fixe portant 1’étiquette IT et qui multiplie les
signaux entrants et génére le produit w; . Par exemple,

wi = Uy, (x) X ug, () (2.3)

La sortie de chaque nceud de cette couche représente le poids d’une regle.

Couche 3:
Cette couche contient des nceuds fixes étiquetés N qui permettent de calculer le rapport entre
le poids de la régle et la somme des poids de toutes les régles, &alement ce rapport w; est

appeléle poids normalisée de la régle:

w; = — i=1,2 (2.4)

wit+w,

Couche 4:
Cette couche contient les nceuds adaptatifs. La sortie de chaque nceud est simplement le
produit du poids normaliséavec un polyn@me de premier ordre (pour un SFIM (sugeno fuzzy
inference model) du premier ordre). Les sorties de la couche 4 sont définies par:

wifi = wi(pix + qiy + 1) i=12 (2.9)

Ouw; est la sortie de la couche 3 et p;, g; et r; sont des paraméres linéires du SFIM du

premier ordre, qui sont appel& parameétres conseguents.

Couche 5:
Il n'y a qu'un seul nceud dans cette couche. C'est un nceud fixe qui est étiqueté . Comme son
éiquette l'indique, il effectue la somme de tous les signaux entrants. Par consé&juent, la sortie

globale du modée est définie par:
Ziwifi

)
2w

f = sortie globale = Y w;f; = i=12 (2.6)

50



Chapitre 2: Etat d’Art de I’Application de la Logique Floue(LF), les Réseaux de Neurones(RN) et du

Neuro-Flou Adaptatif(ANFIS) dans le Diagnostic de Défauts des Machines Tournantes

Les cing couches expliquéss ci-dessus fonctionnent comme un SFIM du premier ordre dans
lequel il existe deux couches adaptatives, asavoir la premi&e et la quatriene couche. La
premiére couche contient les paramétres prémisses( a;, b;, ¢;) et la quatriéne couche contient
les paraméres conseguents (p;, q; , r;). Ces paraméres sont obtenus via un algorithme
d'apprentissage hybride. L’algorithme utilisé est une combinaison de I’approche de descente
de gradient et de I’estimation par les moindres carrés, L’algorithme comprend deux étapes
afin d’améliorer I’efficacité de I’apprentissage et d’éliminer le piéjeage possible dG aux

minima locaux.

Dans la premiée éape, les paramétres prémisses sont suppose€s &re fixes. Les parametres
conséguents optimaux sont ensuite obtenus en utilisant I'estimation des moindres carrés. Dans
la deuxiene éape, les paramétres conséjuents sont supposés ére fixes. Les parametres
prémisses sont ensuite mis ajour alaide de la mé&hode de descente de gradient par réro-
propagation, basée sur les valeurs d'erreur.

2.4.2.2 Avantages de I'ANFIS

L'expertise d'opé&ateurs humains ou d'experts sur le systeme modé&is€ou les donné&s peut
ére utilisé pour géné&er des fonctions d'appartenance et des régles initiales pour le systéme
d'infé&ence floue. L'ANFIS est ensuite utilis€pour affiner les regles initiales floues if-then et
la fonction d'appartenance pour mieux correspondre ala relation entre les caracté&istiques
d'entré& et de sortie d'un systéme complexe ou d'un ensemble de données (Lou et Loparo,
2004).

En utilisant des ensembles de donnés d'entramement (entré&-sortie) pré&léerminé, un
systame ANFIS peut &re utilisépour réler la fonction d'appartenance et d'autres paramétres
associés en utilisant la mé&hode de descente de gradient du réro-propagation et la mé&hode
des moindres carré. Ces mé&hodologies fournissent une meilleure objectivitédans I'utilisation
du modde ANFIS, car elles fournissent un moyen plus systé@matique et dépend moins de la

connaissance d'un expert, ce qui donne plus d'objectivitéaux problémes (Zhang et al, 2010)
2.4.2.3 Application du systane ANFIS dans le diagnostic de défauts

L'idée d'utiliser I’ANFIS dans le diagnostic de défauts est d'obtenir une méhode de diagnostic

plus robuste pouvant intégrer plusieurs paramékres bruts géné&é& apartir des données.
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Il existe diffé&ents systemes de diagnostic de défauts qui utilisent 'ANFIS pour automatiser
I'identification de I'&@at final des défauts et plusieurs exemples sont présentés ci-dessous.

(Zhang et Morris, 1996) ont pré&sentéun modde reésurrent neuro-fuzzy pour la pré&vision a

long terme, trés similaire a I'ANFIS, dans lequel les fonctions éaient des modées

autorégressifs lin&ires localement.

(Zhang et Morris, 1996) ont pré&entéun modée neuro-flou ré&urrent pour la préision a
long terme, tres similaire 2ANFIS, dans lequel les fonctions des sorties éaient des modées
autoreégressifs localement liné&ire. Les modées flous ont &€implénentés par les ré&seaux de
neurones flous qui combinent la capacité du raisonnement flou dans le traitement des
informations incertaines et la capacité des ré&eaux de neurones aapprendre apartir des
exemples. Les ensembles flous ont é&é&utilisés pour représenter les anomalies du processus et
qui ont ensuite é&é utilisé& dans une approche floue pour repréenter les anomalies du

processus rendant le systé@me de diagnostic plus résistant au bruit de mesures.

(Altmann et Mathew, 2001) ont pré&entéune méhode permettant d'am@iorer la déection
des informations de diagnostic provenant de défauts des roulements abasse vitesse. Cette
méhode est basé sur I'application d'un systéme d'infé&ence neuro-flou adaptatif utilisépour
séectionner automatiquement les paquets d'ondelettes appropriés correspondant aux

caracté&istiques de défaut.

Un systéne neuro-flou a é&éutilisépar (\Wang et al, 2004a) pour évaluer plusieurs défauts
d'un train d'engrenages droits lors de fonctionnement. Le systéme neuro-flou a &éutilisépour
identifier les types de défauts, tels que ; engrenage fissuré avec 20% et 40% de la largeur de
la racine de dent, engrenage &ailléavec 20% et 50% de la surface de dent. Dans ce travail,
la structure du systéme FIS a é&é&élaborée a 1’aide de connaissance experte, tandis que la
proc&lure d’apprentissage par les ré&seaux de neurones a éeutilisé pour genéer les fonctions
d'appartenance floues associées. A travers des tests exp&imentaux, il a &éconstatéque le
classificateur neuro-fuzzy développé produit des ré&ultats prometteurs en raison de ses

capacité d'adaptation et de sa robustesse.
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(Zhang et al, 2010) ont éudiél'application de I'ANFIS et de I'entropie multi-&helles (multi-
scale entropy(MSE)) aux fins d'extraction de paraméres et de reconnaissance de défauts dans
le diagnostic des défauts dans les roulements d’un moteur @ectrique. Plusieurs €helles de
MSE ont &ée calculées a partir des signaux de vibratoires. Il y avait cing parametres
statistiques comme la valeur maximale, la valeur minimale, la valeur moyenne arithméique,
la valeur moyenne gémérique et I'&art type qui ont &écalculé apartir des MSE et utilisés
en tant que parameétres. Les paraméres ont &é€ ensuite pré&sent&s a I'ANFIS pour la
classification des défauts. Les résultats exp&imentaux ont indiqgueéque le classifieur ANFIS
pourrait obtenir des réultats de diagnostic plus @evés. Ainsi, I'approche proposé a eu la
possibilit€pour le diagnostic d’un défaut naissant dans les roulements.

(Chen et al, 2016) ont proposé une meéhode pour le diagnostic des déauts dans les
engrenages planétaires basée sur 1’entropie floue de la dé&omposition moyenne locale (local
mean Decomposition : LMD) et le systéme d’inférence neuro-flou adaptatif (ANFIS). Le
signal de vibration d'origine est dé&eomposéen six composantes PF (PF: product function) et
un réidu a l'aide de la dé&omposition moyenne locale (LMD). Eant donné que les
composants PF dé&omposé& contiennent les informations principales sur les caracté&istiques
des défauts, I'entropie floue est utilisé& pour refléer la complexitéet l'irréyularitéde chaque
composant PF. Les entropies floues de chaque composant PF sont définies en tant qu'entrées
du modde ANFIS, les paramétres du modéle ANFIS sont ajusté& de maniee adaptative en
fonction des donnés d'apprentissage. Enfin, les régles d'infé&ence floues sont déerminées et
le modée optimal ANFIS est obtenu. Les donnés de test sont utilisées pour tester le modée
ANFIS formé Le taux global de reconnaissance des défauts atteint 88,8% et le taux de
reconnaissance des défauts pour les engrenages pré&entant une usure atteint 96%. Par
cons&juent, la mé&hode proposés est efficace pour diagnostiquer les défauts des engrenages
planéaires.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, une revue des techniques d'intelligence artificielle (Artificial Intelligence
(Al)) largement utilisé dans le diagnostic de d&fauts a éépréenté. Les trois techniques
d'Al les plus utilisées sont ; les ré&seaux de neurones artificiels (RNA), la logique floue(LF) et
le neuro-flou(ANFIS).
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Chapitre 2: Etat d’Art de I’Application de la Logique Floue(LF), les Réseaux de Neurones(RN) et du

Neuro-Flou Adaptatif(ANFIS) dans le Diagnostic de Défauts des Machines Tournantes

Les types des RNA et une liste d’applications de cette derniere en diagnostic de défauts dans
les machines tournantes ont &é& passé& en revue en présentant plusieurs applications de
diffé&ents RNA en fonction des groupes de composants de machines. Un contexte et une
introduction au concept de logique floue ont &€préentés. Les avantages et les inconvénients
des techniques de logique floue dans les applications de diagnostic de déauts ont également
éedéaillé.

La derniée section du chapitre préentait la motivation et les besoins pour la mise en ceuvre
d'une technique d'intelligence artificielle (IA) hybride ou combiné pour une meilleure
performance dans le diagnostic de déauts. La technique neuro-floue, qui est l'une des
techniques d'intelligence artificielle (IA) les plus utilisé&s, a &é discutée. Le systame
susmentionnéest un systéne hybride con@i pour inté&rer les avantages des RNA et de laLF &

des fins du diagnostic des défauts.
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CHAPITRE 3 Démarche expérimentale

Chapitre 3

Démarche experimentale

3.1 Introduction

Par la recherche bibliographique présentée au chapitre 2, on s’est fait une idée générale
sur les applications de la logique floue, les réseaux de neurones, les réseaux neuro-flous
adaptatifs pour le diagnostic des défauts mécaniques dans les machines tournantes. A partir du
milieu des années 90, les applications de la logique floue en maintenance des machines
tournantes a commencé a apparaitre progressivement avec l'utilisation des différentes
méthodes de classification floues (Mechefske, 1992a), (Mechefske, 1992b), (Mechefske,
1998). Dans ces derniéres années nous avons remarqué que de nombreux travaux utilisent des
systemes d'inférence floue (FIS: Fuzzy Inference Systems) en vue de diagnostic, Ces
systemes souffrent de plusieurs problémes soit dans leur mise en ceuvre ou dans la faiblesse
de leurs résultats (voir section 2.3.1 du chapitre 2) et ¢’est la raison pour laquelle nous devons
optimiser ces systemes, qui d’ailleurs est sur quoi notre travail se focalise.
Dans ce chapitre, nous présenterons 1’essentiel de la démarche expérimentale que nous
suivrons dans ce travail, en commencant par les différentes étapes de la mise en ceuvre du
systeme d’inférence floue(FIS) ainsi que le systéme neuro-flou adaptatif (ANFIS : Adaptive
Neuro-Fuzzy Inference System) que nous utiliserons pour 1’optimisation paramétrique du
systeme FIS. Ensuite, nous présentons le banc d’essais de roulements et les signaux
vibratoires prélevés sur ce dernier. Ces signaux sont utilisés ensuite pour verifier I'efficacité

et la validité des modeles congus pour diagnostiquer les défauts de roulements.

3.2 Mise en ceuvre d'un systéme a inférence floue (FIS)

Il existe 3 étapes fonctionnelles dans la mise en ceuvre d'un systeme d'inférence floue
(FIS) pour le diagnostic des défauts mécaniques des machines tournantes, comme le montre le
schéma (Bandemer, 1995): (Voir Figure 3.1)
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Sorties
réelles

Entrées

|
| Fuzzification Inférence Défuzzification
réelles !

Figure 3.1 Etapes de la mise en ceuvre d'un systéme a inférence floue (FIS)

3.2.1 Etape de fuzzification

L’étape de fuzzification consiste & caractériser les variables linguistiques utilisées dans le
systéme. Il s’agit donc d’une transformation des entrées réelles en une partie floue définie sur
un espace de représentation lié a I’entrée. Cet espace de représentation est décrie normalement
par un sous-ensemble flou. Durant I’étape de la fuzzification, chaque variable d’entrée et de
sortie est associée & des sous-ensembles flous. Pour chacune de ces variables, on doit
connaitre a priori son intervalle de définition, le nombre d'ensembles flous et les formes des

fonctions d'appartenance associés a ces derniéres.

3.2.2 Etape d'inférence
L’étape d’inférence consiste a utiliser le moteur d’inférence, qui est un mécanisme permettant
de condenser I’information d’un systéme a travers un ensemble de régles définies pour la
représentation d’un probléme quelconque. Chaque régle délivre une conclusion partielle qui
est ensuite agrégée aux autres régles pour fournir une conclusion (agrégation).

Aprés I'édition des regles, il reste a calculer les degrés d'appartenance des variables
d’entrée et de sortie aux ensembles flous associés.

Chaque régle est composée de prémisses liées par les opérateurs ET, OU et donne lieu a
une implication par I'opérateur ALORS.

L'agrégation de ces regles est une opération qui doit aboutir a une seule valeur de la

variable de sortie apres défuzzification.

3.2.3 Etape de défuzzification
Cette étape consiste a transformer la variable linguistique issue du systéme d'inférence
flou en valeur numérique. Pour cela, il existe trois grandes méthodes (Meunie et Comarsal,
2003), (Zaddeh, 1976):
e La méthode du maximum qui correspond a 1’abscisse minimale de 1’ordonnée

maximale de la surface. Elle est peu utilisée.

56



CHAPITRE 3 Démarche expérimentale

e La méthode de la moyenne pondérée.

e La méthode des centroides qui est la plus utilisée. Elle consiste tout simplement a

calculer les centres de gravité des surfaces.

3.3 Déroulement du diagnostic des défauts par un systéeme d'inférence floue (FIS)

La méthodologie choisie pour le diagnostic de défauts mécaniques dans les machines
tournantes par un systeme a inférence floue (FIS) est représentée par I'organigramme de la
Figure 3. 2.

| Acquisition das siznanx |

3

DPratrzitement ot taitement des sisnanx (filtase, décimarion,
debroitaze, extraction des indicateurs de surveillancs, selection das indicatenss las plos
pertinents.. .. 2fc)

.

Construction dz 12 base de domess selom
lzs indicatenrs pertinent selactiomes

|

Dronnsss
d'zpprentissazs

.

Creation du systéma (FIZ)
= Apprantissazs

A
Critéres d'nn ban
Zpprentissazs
afteints 7

w

Dionnsss du test

Zystéms d'infarenca flon (FIS) entrins

w

Gemerzlisation du systéms 4'infarence flon (FIZ)

|

Exploitation du systame d'inferencs flon (FIS)

Figure 3. 2 Organigramme de mise en place du systéme d'inférence floue (FIS) pour la classification des défauts
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3.3.1 Acquisition des signaux

Dans cette étape, on procéde a une collecte (enregistrement) des signaux vibratoires
correspondant aux différents états de fonctionnement du dispositif étudié. Cette opération se
fait a l'aide d'une chaine de mesure (capteurs, multiplexeur, amplificateur, convertisseur,
carte d'acquisition, ...etc.) placée entre le dispositif en cours d'étude et I'unité de calcul

(enregistrement et traitement).

3.3.2 Prétraitement des données

Cette étape est nécessaire pour éliminer toute sorte d'informations inutiles existantes
dans la base de données (signaux). Ainsi, cette étape consiste a faire une préparation pour
I'étape suivante (étape de traitement), c'est-a-dire passer les signaux vibratoires par un

prétraitement qui contient les opérations de type (filtrage, décimation, débruitage, ...etc.).

3.3.3 Traitement des données

Cette étape consiste a faire des analyses, fréquentielle et temporelle du signal, c'est-a-
dire I’extraction des indicateurs statistiques et fréquentiels. Aussi, on procéde a une sélection
d’indicateurs les plus pertinents parmi I’ensemble d’indicateurs disponible (dans notre cas,

c’est I’ensemble des indicateurs de roulements).

3.3.4 Construction du vecteur forme

La sélection des indicateurs les plus pertinents dans I'étape précédente permet de former
le vecteur de forme, ce dernier permet de représenter la base de données sous forme d'une
matrice de dimension (Nx M) ou N est le nombre des observations de la base de données

d’apprentissage ou de test et M est le nombre des indicateurs selectionnés.

3.3.5 Apprentissage et test du systéeme d'inférence floue (FIS)

L'opération d'apprentissage consiste a chercher une configuration optimale des
parameétres du systéme correspondant a un taux de succes élevé. Une fois le (FIS) entrainé. On
procéde a un test avec la base de données test pour vérifier que notre systéme réagit
correctement, on pourra ainsi déterminer le taux de succés ou de bonne classification. Aprés

ces deux opérations, le systeme (FIS) est pres a I'exploitation.
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3.3.6 Exploitation du systeme d'inférence floue (FIS)
Une fois que la configuration optimale du (FIS) est détermineée, le systeme devient capable de

classer de nouveaux individus non appris.

3.4 Implémentation d'un systéme d'inférence flou (FIS) sous Matlab
Les différentes étapes d'implémentation d'un systeme a inference floue (FIS) pour le

diagnostic sous environnement Matlab sont schématisées dans la Figure 3.3 (Mokhtari,
1998).

Création du systeme d'inférence floue (FIS)
pour le diagnostic par la commande newfis

A 4

Fuzzifcation des variables d'entrée et de
Sortie avec les commandes addvar et addmf

\ 4

Edition des regles d'inférence floue
Par la commande addrule ou parsule

A 4

Défuzzification par la commande evalfis

\ J

Figure 3.3 Etapes d'implémentation d'un systéme d'inférence floue (FIS) sous
Matlab

3.4.1 Création du systeme d'inférence flou (FIS)

On commence dans cette étape par le choix du type de systéme qu'on veut implémenter,
Soit le type Mamdani ou Sugeno.

La méthode de Mamdani est la premiere a avoir été proposee historiquement, elle date
de 1975. Elle est beaucoup plus répandue dans la théorie du contrdle de procédés. La méthode
de Sugeno (1985) en differe au niveau de la définition de la variable de sortie et, par
conséquent, des méthodes de Défuzzification.

Rien ne change au niveau de la fuzzification des variables d'entree. La variable de sortie prend

soit une valeur constante (singleton) indépendant des valeurs d’entrées, soit une combinaison
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linéaire de celles-ci. De plus, chacune des deux méthodes, présente des caractéristiques et des
avantages (Bezd et Sank, 1992); pour la méthode de Mamdani :

* Elle est intuitive ;

* Elle est largement utilisée ;

* Elle simule le raisonnement humain ;

Par ailleurs, la méthode dite Sugeno a les avantages suivants :

« Treés efficace du point de vue calcul ;

* Elle fonctionne bien avec les techniques linéaires, 1’optimisation et les techniques dites
adaptatives.

* Enfin, elle privilégie I’analyse mathématique ;

» Remarque: Dans notre étude, nous avons choisi d’utiliser un systéme (FIS) de type
Sugeno, par ce que ce type fonctionne bien avec les techniques linéaires et les
techniques d’optimisation.

La création d’un systeme d'inférence flou (FIS) de diagnostic a 1’aide des commandes
Matlab se fait par la commande newfis qui accepte jusqu'a 7 arguments.
La syntaxe générale avec les 7 arguments est (Mathworks, 2000) :
Sys_flou= newfis (‘nom_syst',"type’,"ET_method’,"OU_method’,'imp_method",
‘agg_method’, ‘deffuz_method");

nom_syst : nom du systeme flou,
type : type Mamdani ou Sugeno,
ET_methode : méthode utilisée pour I’opérateur ET (min, prod, custom) pour

Mamdani et Sugeno,

OU_method : méthode utilisée pour I’opérateur OU (max, probor, custom) pour
Mamdani et Sugeno,

imp_method : méthode d’implication pour Mamdani (min, prod ou custom), pour
Sugeno on n’a pas d'implication.

agg_method : méthode d’agrégation des régles pour Mamdani (max, sum, probor,
custom), pour Sugeno on n’a pas d'agrégation.

deffuz_method : méthode de Défuzzification pour Mamdani (centroid, bisector, mom,

lom, som, Custom), pour Sugeno on a les méthodes (wtaver, wtsum).

3.4.2 Fuzzification des variables d'entrées et de sorties

La définition des variables d’entrée et de sortie se fait par la commande Addvar:
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Sys_flou = addvar (‘nom_syst','type’,'nom",'intervalle");

nom_syst : nom du systeme flou,

type : variable d’entrée 'input' ou de sortie 'output’,

nom : nom de la variable auquel feront référence les regles flous,
intervalle . intervalle de définition que prend la variable.

Aprées la définition des différentes variables d’entrée et de sortie par la commande
addvar, les différentes fonctions d’appartenance associées aux différentes variables sont
spécifiées par la commande addmf.

Sys_flou = addmf ("nom_syst',’type’,'num’',’nom’,’interv’, params);

nom_syst : nom du systeme flou,

type : variable d’entrée 'input' ou de sortie 'output’,

nom : nom de la fonction d’appartenance (triangulaire, trapézoidale, gaussienne,..).
num : numéro de la variable (la variable n°1 est la 1°® créée),

interv - intervalle de valeurs que prend la variable,

params : paramétres de la fonction d’appartenance (ex: moyenne et écart_type

pour une fonction d'appartenance de type Gaussienne, etc.).

3.4.3 Edition de régles floues
Pour un systeme d'inférence floue possédant m variables d’entrée et n variables de
sortie, I’ensemble des régles floues est défini par une matrice de régles possédant autant de
lignes que d’ensembles flous de chacune des entrées et (m+n+2) colonnes.
La premiére régle floue constitue la premiere ligne de la matrice, la forme générale d'une
regle avec m entrées et une seule sortie (conclusion) est la suivante:
SI [Verest ALET Vez est A2 ET........ET Vem est Am] ALORS [Vs1 est Bi]

Avec: Ve1, Ver......., Vem : les m variables d'entrée du systéeme flou (SIF)

.......

Vs @ variable de sortie du systeme (une seule variable).

A1 ensemble flou parmi les ensembles flous associés a Vei.

Am : ensemble flou parmi les ensembles flous associés a Vem.

B1: ensemble flou parmi les ensembles flous associes a Vs.
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- le nombre des ensembles flous associés a chaque variable d'entrée ou de sortie est défini par

l'utilisateur.

» Remarqgues :

La matrice des regles, comme nous 1’avons cité, possede autant de lignes que
d'ensembles flous de chacune des variables d'entrées, et m+n+2 colonnes (pour notre
cas, n=1(une seule sortie)), m : nombre de variables d’entrée.

Pour I'édition des reégles sous Matlab, On a deux possibilités, édition sous la forme
symboligue (symbolic) et I'autre sous la forme textuelle (verbeuse).

Dans la forme symbolique les éléments de la matrice sont des chiffres, et chaque
chiffre symbolise un des éléments constituant les régles (ensembles flous associés aux
différentes variables d'entrée et de sortie, les opérateurs liant les différentes clauses, un
coefficient de pondération). Toujours dans cette forme, la matrice des chiffres est
déduite a partir de la base de régles, la maniére de déduction des lignes de la matrice a
partir de la base des régles est la méme pour I'ensemble des régles. Pour illustrer cette
maniére, on fait une déduction a partir de la forme générale des regles déja donnée

(voir ci-dessous).

SI[Veiest Ay ET Vi est A ET...... ET Vip est A.] ALORS [Ve estBi] (1)
r 1 ¥ L |
(1.2.....oui,) {1.2...... o) (1.2, . .oni) {1.2... oujl {louZ)
I
¥ L d ‘I
1: chiffra svmboliza 1= premisr ensembla flow or8é pour chagoa Coefficient Coefficient
varigbla d'antras ol de sotis. dia symbaolisa
2: chiffie symboliza lo douxidme eonzemble flow o2 pour pondaration I'opérateur
chague variabla dantrda odn de sotia. da 1a r3=la. liant las
ipgdny i, ji ¢ chiffe symboliza la demisr snsambla flow cSspoor -.':13.1.15;5 ‘1
chaoma var a df S ovin e = = o
chague variabls o entrss o de sodtis. pourET, 2
Femarguea: i,,i.,..1,,j, : chifftes dafindes par 'utilizateer. pour OUT).

Dione, Lalisne de la matrice daduite 4 partirde la régle générala ast da la forme suivanta:
[(Ll2peiomiy) (L2 co@ i) ernmimnnnmrnnan (1. 2omwis) (L2 onj ) (1 ceefficient) (Loul)]

Dz la mérme manisére, onobtiznt 12 reste des lisnes d= la matrice a partir dalabase das
raglas.
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= Une fois la matrice des chiffres définie, on procede a I'édition des regles, I'édition se
fait par la commande addrule. La commande utilisée pour 1’édition des régles pour la
forme symbolique est :
Sys_flou = addrule (‘“nom_syst’, regles) ;
Avec:
'nom_syst" : Nom du systéme d’inférence floue.
Regles : ensemble des regles.
= pour la forme textuelle (linguistique), I'édition des regles se fait sous forme d'une
chaine de caractéres, la commande parsrule permet ensuite de I'ajouter sous le format
adéquat a la matrice des regles. Par le choix de la langue, le francais dans notre cas, la
commande parsrule reconnait les mots clés: SI, ALORS, Est, Et, Ou et NON. Il suffit
de rentrer les différentes regles sous forme d'un vecteur de chaines de caractéres en
faisant attention a rajouter des blancs a certaines d'entre elles pour qu'elles aient la
méme taille.
= Lacommande utilisée pour I'édition des regles pour cette forme est:
Sys_flou=parsrule (‘nom_syst’, regles,'verbos',' francais’);
Avec :
Regles : ensemble des régles.
Verbos : forme d’édition des régles (forme textuelle).
Francais : lalangue d’édition des régles (le frangais).
= Lacommande showrule affiche les régles de fagon normalisée :
Showrule (sys_flou)
= On sauvegarde sous le méme nom que celui du systéme flou préalablement défini a
I’aide de la commande writefis :
Writefis (sys_flou,’nom_syst’)
= Aprés que le systeme est completement défini. La commande getfis, possédant
plusieurs syntaxes, permet d’avoir des informations sur le systéme : nombre d’entrées,
d’ensembles flous de chacune d’elles, etc.
Getfis (sys_flou,’name’)
getfis (sys_flou,’input’,1)
getfis (sys_flou,’output’,1)
getfis (sys_flou)
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getfis (sys_flou,’input’,1,’mf’,1)

3.4.4 Défuzzification

Lors de la fuzzification, pour chaque variable d'entrée réelle, on calcule ces degrés
d'appartenance aux ensembles flous qui lui sont associés.

Dans I'étape de Defuzzification, on réalise I'opération inverse, a savoir, obtenir une
valeur réelle de la sortie a partir des surfaces obtenues dans I'étape d'inférence.

Il existe plusieurs méthodes de Défuzzification, dont la plus utilisée est celle du centre
de gravité.

La boite a outil«fuzzy logic toolbox» dispose de plusieurs types de défuzzification (voir
les arguments de la commande newfis section 3.4.1):
‘centroid’ : centre de gravité de la surface,

'bisector' : bissecteur de la surface,

'mom’'  :moyenne des maximas,
'som’ : plus petit des maximas en valeur absolue,
‘Lom’ : plus grand des maximas en valeur absolue.

La commande ruleview affiche la fenétre Rule viewer dans la quelle on peut Observer
la défuzzification par la méthode choisie :

ruleview(sys_flou)

A l'aide de la sourie on peut choisir des valeurs quelconques pour chacune des entrées
et observer la fonction d'appartenance de la variable de sortie obtenue par la méthode choisie,
par défaut la défuzzification est réaliser par la méthode du centre de gravité.

La commande gensurf (sys_flou) trace la surface de la variable de sortie en fonction des
entrées dans une fenétre graphique.

L’angle de vue de la surface obtenue par gensurf peut-étre modifié par la commande view en
spécifiant ’azimut(AZ) et I’altitude(EL) adéquats.
AZ=45 ; EL=30; gensurf (sys_flou), view (AZ,EL),

3.4.5 Test du systéme d’inférence floue (FIS)

Le test du systeme d'inférence floue (FIS) peut étre obtenu par la commande evalfis.
Si la matrice représentant le systéeme d'inférence flou (FIS) n'est pas présente dans I'espace de
travail, sa lecture se fait par la commande readfis.

Sys_flou= readfis ("nom_syst") ;
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X=[X1, X2,....Xm] ; @VEC X1, X2,..,Xm : valeurs numériques des variables d’entrée
Y= evalfis (X, sys_flou)
ruleview (sys_flou) , cette commande affiche la fenétre Rule viewer dans laquelle on peut

observer la défuzzification.

3.5 Implémentation d'un systeme ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy  Inference
Systems) sous Matlab
3.5.1 Implémentation d’un systéme ANFIS par Plinterface graphique (ANFIS editor
GUI)

Les étapes d'implémentation d'un systéme (ANFIS) pour le diagnostic sous Matlab sont

schématisées dans la figure (3.4).

Ouverture de I’interface (ANFIS editor GUI)

|

Importation des bases de données

A 4

Initialisation et génération du systéeme FIS

A 4

Affichage de la structure du systeme ANFIS

v

Apprentissage du systeme ANFIS

|

Test du systeme ANFIS entrainé

Figure 3.4 Etapes d'implémentation d'un systéme (ANFIS) sous Matlab

3.5.1.1 Ouverture de I’interface (ANFIS editor GUI)
L’ouverture de l'interface graphique de I'éditeur ANFIS se fait par la commande anfisedit
dans la ligne de commande MATLAB.
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Une interface graphique (ANFIS editor GUI) s’affichera comme le montre la Figure 3.5.
L’interface  inclut quatre secteurs distincts pour soutenir un déroulement des opérations
typiques. Le GUI vous laisse accomplir les taches suivantes:

1. Chargez, tracez, et effacez les données

2. génerez ou chargez la structure initiale du systeme FIS

3. apprentissage du systeme ANFIS

4. Valider le systeme ANFIS qualifié

Anfis Editor: Untitled = | S |-
File Edit WView
— AMFI= Info. —
1
0.8 # of inputs: 1
- # of output=: 1
# of input mfs:
06 3
04
02
Structure
o L L L L )\
0 0.2 04 0.6 0.5 1| ClearPit |
Load data Senerate FIS Train FIS Test FIS
Type: Fromm: it Method:
Load from file i i 2
@ Training hybrid - Plot against:
i @ file Load from worksp. Error Tolerance: @ Training data
Testing o
_ @ Grid partition Testing data
Checking worksp. Epochs
Sub. clustering 3 Checking data
Demo
Load Data... Clear Data ‘Generate FIS ... Train Now | Test Now |
| | | | Help | | Close | |
b

Figure 3.5 interface graphique pour I'implémentation d'un systéeme ANFIS

3.5.1.2 Importation des bases de données

Dans la rubrique «load data» de I’interface graphique ANFIS, on sélectionne le type de la
base de donnée qu'on veut importer (apprentissage(training); test(testing);
vérification(checking) ;demo), ainsi que la source d’importation (espace de travail(worksp) ou
dossier(file)), ensuite on clique sur «load data», une boite de dialogue s’affiche (voir Figure
3.6), sur cette boite on tape le nom de la base de donnée et on clique sur ok, la base de
données apparaitre sur la partie centre(plot) de I’interface graphique , les observations sont
représentees par des cercles O pour la base de données apprentissage et des plus(+) pour la
base de données de vérification (voir Figure 3.7).

Load fr... e si=| )

input wariable name:

[ (0], ] | Cancel |

Figure 3.6 boite de dialogue pour entrer le nom de la base de données
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Figure 3.7 Affichage des bases de données

3.5.1.3 Initialisation et génération du systéeme FIS

Il existe deux méthodes pour I’initialisation du systéme FIS :

- Génération automatique de la structure du systéme FIS

- Spécification de la structure FIS

> Pour la premiére méthode, la génération automatique de la structure du systeme FIS se

fait comme suit :

Dans la rubrique «Generate FIS» de I’interface graphique ANFIS, on sélectionne une des

deux méthodes ; «grid partition» qui est la méthode sélectionnée par défaut ou la méthode

«sub clustering». Si on choisi par exemple la méthode «grid partition» et on clique sur

«generate FIS», une fenétre s’affiche (Figure 3.8) sur laquelle on peut choisir le nombre et le

type des fonctions d’appartenance associées aux différentes variables d’entrée. Pour la

fonction d’appartenance de la sortie on a deux choix, soit une fonction linéaire ou un

singleton (fonction constante), et ce choix est di au fait que le systeme ANFIS ne fonctionne

qu’avec des systémes FIS de type sugeno (Jang, 1993).
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Figure 3.8 Initialisation et génération du systeme FIS

— =]

Aprés le choix des différentes parameétres on clique sur ok, et avec cela le systéeme FIS initial

sera génére.

> Pour la deuxieme méthode « spécification de la structure du systéme FIS», on suit les

étapes suivantes :

On ouvre le menu «membership fonctions» a partir du menu «Edit»

On ajoute les fonctions d’appartenances désirées pour les entrées et la sortie,
(pour la sortie soit une fonction linéaire ou une constante (singleton))

On sélectionne le menu Rules du menu «Edit», et on utilise le «Rule Editor»
pour générer les regles.

On sélectionne le menu «Fis properties» du menu «Edit» pour donner un
Nom au systéme FIS, et pour enregistrer soit dans I’espace de travail ou dans
un dossier.

On clique sur le bouton «close» pour retourner a I’interface graphique

(ANFIS Editor GUI).

v' Remarque :
Pour importer un systeme FIS déja généré et sauvegardé, on clique sur «load from file» ou

«load from workspace» de la rubrique «generate FIS» de I'interface graphique ANFIS editor

pour importer le systéme FIS initial.
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3.5.1.4 Affichage de la structure du systeme ANFIS
Aprés la génération du systeme FIS, on peut afficher le model de la structure du systeme
ANFIS, a I’aide du bouton structure dans le milieu de la partie droite de 1’interface graphique

(voir Figure 3.9)

=} Anfis Model Structure — O] =]
mpaLt inpLtmt rule autputmt oLtpLt
Logical Operations
ancd
@ o
not
Click on each node to see detailed information | | Update I Help I Close I |

Figure 3.9 structure du systeme ANFIS

Les branches de cette graphe sont codées par des couleurs, le codage couleur des branches
caractérisent les regles, les entrées sont représentées par le nceud le plus a gauche et la sortie
par le nceud le plus a droite. On cliquant sur les nceuds on obtient des informations détaillées

sur la structure.

3.5.1.5 Apprentissage du systeme ANFIS
Il y’a deux méthodes d’apprentissage (optimisation des parametres) disponibles, ces méthodes
sont :
= La méthode hybride (hybrid) qui est la méthode par défaut, cette méthode est une
méthode mixte, elle utilise la méthode des moindres carrés et la méthode de rétro-
propagation.
= La méthode de rétro-propagation.
La tolérance d’erreur est utilisée pour créer un criteére d’arrét d’apprentissage, qui est liée a la
taille d’erreur. L’apprentissage s’arréte aprés que 1’erreur de données d’apprentissage reste
dans les limites de cette tolérance. Il est préférable de laisser I’erreur tendre vers z&ro si nous

ne savons pas comment 1’erreur d’apprentissage peut se comporter.
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Pour démarrer I’apprentissage :

rubrique «train fis» de I’interface graphique.

fenétre s’affiche (voire Figure 3.10).

Sélectionnez la méthode d’optimisation dans la rubrique «train fis».

Régler le nombre d’itérations et la tolérance d’erreur pour 1’apprentissage, dans la

Lancer 1’opération d’apprentissage avec «train now» de la rubrique «train fis», une

<} anfis Editor: Untitled |
File Edit Wiew
Training Error — AMNFIS Info. —
016
AR e e s # of inputa: 1
D.'Ifl--*.* **4,“ 4,+0‘ # of outputs: 1
****H LR R # of input mfs:
- by 4
= %k—.*_*_
= 012+ -*—*_*_
LI #*4
*
.*.
_*_
0.1 r *y
*4
***** Structure |
0.05 . ' . . ¢ L + Clear Plot |
] 5 10 15 20 25 30 35 40
Enochs
Load dats — | [ GeneratsFIS — | [ TrainFIS — 1 TestFIS ]
Type: From: Cipatirn . hethiod:
= Load from file I i = I inst:
W Treting by karicd Plot against:
. i file " Load from worksp. Error Tolerance: i+ Training dats
i Testing
) % Grid partition o i Testing data
% Checking (% worksp. Epocha:
7 Sub. clustering FE— i Checking data
i Demo
Load Data.. | Clear Data | Generate FIS ... | et | Test Mow: |
Epoch 40:error= 0.083452 | ‘ Help | Close | |

Figure 3.10 apprentissage du systeme ANFIS

Le graphique montre l'erreur de vérification (checking) comme suit: ¢ ¢ en haut. L'erreur
d'apprentissage apparait sous la forme * * en bas. L'erreur de vérification (checking) diminue
jusqu'a un certain point dans I’apprentissage, puis augmente. Cette augmentation représente le
point de sur-apprentissage du modéle. ANFIS choisit les paramétres du modele associés a
I’erreur de vérification minimale (juste avant ce point de saut). Cet exemple montre pourquoi

I’option de données de Vérification pour ANFIS est utile.

3.5.1.6 Validation du systéme entrainé FIS
Une fois que le systéme FIS est entrainé, on peut le valider en utilisant un jeu de données
(testing data or checking data) différentes de celles utilisées pour 1’apprentisssage.

Pour valider le systeme entrainé FIS:

70



CHAPITRE 3 Démarche expérimentale

1. Dans la partie "Load Data" de I’éditeur ANFIS, sélectionnez le jeu de données de
validation ("testing data" or "checking data™) et cliquez sur "Load Data".

2. Dans la partie "Test FIS", sélectionner le jeu de validation, puis cliquez sur "Test now".
Une fenétre s’affiche (voire la Figure 3.11). Cette fenétre représente la sortie du
systeme entrainé (FIS output :*) en coleur rouge par rapport a I’entrée (données de

validation (checking data :+)) en coleur bleu.

# ANFIS Editor: Untitled [_ (O] =]
File  Edit ‘iew
Checking data: + FIS output ; * — AMFIS Info.  —
1-
+ .
i*_ # of input: 1
05k ¢ #* + # of outputs: 1
* *%* % + # of input mifs:
= 4
("5 ok #
5 |1
= + . w. Tt
sk + +¢ ¢# * +#
* £+ + %
+* Structure I
-1 1 | | 1 | I
0 5 10 15 20 25 a0 | —DearPlot |
Index
[ Loaddata — | [ Geremate FIS — | TrainFIS [ TestFIS ]
Type: From: Optirm. Method:
 Training ' Load from disk. Ihybrid "I Flot against:
 Testing " disk " Load from worksp. Error Talerance: " Training data
& Checking & warksp. £+ Grid partition Enre " Testing data
 Demo = Sub. clustering I';‘m & Checking data
Load Data.. | Clear Data | Generate FIS ... | TrainMow | Test Now |
Awerage testing erar: 0.1451 Help | Clae |

Figure 3.11 test du systeme ANFIS entrainé

3.6 Description du banc d'essais etudié
3.6.1 Introduction

La base de données étudiée comporte des signaux de roulements provenant du centre de
recherche: " the Case Western Reserve University- Bearing Data Center. Cleveland, Ohio.
USA. " . Les signaux ont été recueillis sur un banc d’essais (pour des roulements a billes
normaux et défectueux), composé d’un moteur, un accouplement et une génératrice. Des
défauts simples sous forme de points « de différents diametres et profondeurs » ont été créés

sur les différents organes composant les roulements d'essais.
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3.6.2 Signaux de roulements *‘bearing data center**

Ce site Web " www.eecs.cwru.edu\laboratory\bearing\welcome_overview.htm "®; permet d'accéder a la
base de données des essais de roulements a billes, normaux ou défectueux. Cette base de
données a été utilisée dans plusieurs études pour valider 1’efficacité des nouveaux algorithmes
de diagnostic des défauts de roulements (Gryllias et Antoniadis, 2012); (Harrouche et
Felkaoui, 2014) ; (Zhang et al, 2013); (Shen et al, 2013) ; (Fedala, 2005) ; (Loparo, 2013)
Comme représenté sur la Figure (3.12) ci-dessous, le banc d'essai se compose principalement
d'un moteur "2HP"® (a gauche de I’image), d'un accouplement transducer/encoder (centre),

d'un dynamometre (a droite de 1’image) et des circuits de commande (non montres).

Figure 3. 12 Banc d'essai de roulements (Loparo, 2013).

Les roulements testés soutiennent I'arbre du moteur des deux cotés (coté entrainement et
coté ventilateur). De simples défauts sous forme de points ont été créés sur les roulements
d'essai, en utilisant l'usinage électro-décharge.

Le Tableau 3.1 Représente les diametres des défauts, leurs profondeurs et les marques

de roulements utilisés

@ The Case Western Reserve University - Bearing Data Center. Cleveland, Ohio. USA.
@ HP: horsepower, 1hp = 745, 69987 watt
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Tableau 3.1 Caractéristiques des défauts de roulements (voir le site" www.eecs.cwru.edu\laboratory\bearing\welcome_overview.htm ")

Emplacement Diametre | profondeur
du défant [tnches] 1 [inches]
0007
0014
o021
0028 0050 ™NTIN
0007
bague exterieur o014
0021
O.028 Q050 ™NTIN

(e elelr)

Bille 0,014 o.o11 SKF
o021
0028 a.150 NTIN
0007
O.014
o021
- L. 0007
coté ventilateur bague extérieur o011 SKF
= .01
0021
(e elelr)
o014
o021

Position du roulement Margue du roulement

0.011 SKF

bague Intérneur

o011 SKF

cote entrainement

bague Intérieur

Balle

Des roulements SKF ont été utilisés pour les défauts de diameétre 0.007, 0.014 et 0.021
[inches™™]. Et des roulements équivalents NTN ont été utilisés pour les défauts de diamétre
0.028 et 0.04 [inches].

Les caractéristiques des roulements des deux cotés (accouplement et ventilateur), y
compris les fréquences des défauts et la géométrie du roulement sont énumérées ci-dessous:
Tableau 3.2.

Tableau 3. 2 Caractéristiques des roulements et leurs Fréquences des défauts (voir le
site"www.eecs.cwru.edu\laboratory\bearing\welcome_overview.htm ™)

Caractéristique du roulecment cotd accouplecment:&205-2RS JEM SHKF. roulcmoent
a Balles de cannelure profonde
Taille: (inclhes)

Dagndetre Interieu Daaumetre ExXterien Eparsseis IDaasnetre de Balle Diaamnéetre priziatsf

09843 20472 05906 O0.3126 1.527

Freguences odu defant - imultiple de vitesse courante en Hz)

Bamue Intérnenr Bague Exteroie Cage Elément FRoulant

54152 3 5848 0. 3IDE2R 4. 7135

Caracténstaque du roulement coteé ventilateur: 6203 -2RS JEMM SEF. roulement
a billes de camnnelure profonde.
Taille: (anchies)

Daaanéerre Tnteriev Daammerre Exterieunr Epaissenr Daarnetre de balle Daanetre prisnuataf

D.6693 1.53748 Lo B et ] 02656 1.122

Fréguences du défaut - (multiple de vitesse courante en Hz)

Bague Intérieur | Bague extérieur | Cage Elément Roulant

4.9469 3.0530 03817 39874

[inches]® = pouces=25,4mm
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Les signaux ont été enregistrés a l'aide des accélérometres, qui ont été fixés a la cage du
moteur par aimant. Ces capteurs ont été placés a la position 12 heures "vertical", des deux
cotés " accouplement et ventilateur" de la cage du moteur.

Les défauts de la bague externe sont des défauts stationnaires, donc le placement du
défaut relativement a la zone de charge du roulement a un impact direct sur la réponse
vibratoire du systeme "moteur/roulement”. Afin de mesurer cet effet, des essais ont eté
effectués des deux cotés "accouplement et ventilateur”, avec des défauts de bague situés a 3
heures (directement dans la zone de charge), a 6 heures (orthogonale a la zone de charge), et a
12 heures.

Les données ont été enregistrées pour:

- les roulements sans défauts.

- Les défauts seulement sur le coté accouplement (12.000 et 48.000 points/seconde)

- Les défauts seulement sur le coté ventilateur (12.000 points/seconde).

La vitesse [tr.min] et les puissances [HP] pour chaque essai ont été enregistrées
manuellement en utilisant le couple transducer/encoder. Tous les fichiers de données sont au
format (".mat) Matlab. Chaque fichier contient trois données: signaux de vibration des deux
cotés et la vitesse de rotation du moteur. Pour notre étude ; nous avons considéré seulement
les signaux coté accouplement.

La Figure 3.13 représente les signaux temporels recueillis du coté de I'accouplement,
pour différents diametres de défauts, réalisés sur la bague intérieure, pour un couple moteur

de 3HP. (HP: Horse Power)

Défaut sur la bague intérieur - puissance 3 Hp

-
'

SE=1X
}

déf. 00007 sans défaut

AN =YX

E000

bbb L iy b L) e ]
0 1000 2000 3000 4000 S000 E000

def 0.028 déf. 0.0

Figure 3.13 Représentation des signaux temporels pour

différents diamétres du défaut sur la bague intérieure.

74



CHAPITRE 3 Démarche expérimentale

3.7 Prétraitement et extraction des indicateurs du vecteur forme

Pour le prétraitement et I'extraction des parametres correspondants aux differents états
de fonctionnement du systeme étudié en vue de les utiliser pour la classification; nous avons
développé des sous-programmes sous environnement Matlab pour cet objectif (voir Annexes
(ded.1a4.4,4.7 et 4.8), Organigramme 4.1, Algorithme 4.1).

3.8 Classification des défauts par les deux systémes FIS et ANFIS

Nous avons développé des programmes sous environnement Matlab, qui nous permet de
classifier les différents états de défauts du banc d'essais étudié, en utilisant des systémes
d'inférence floue (FIS) et des systéemes d’inférence neuro-flou adaptés ANFIS(voir
Annexes(4.5 et 4.6, de 4.9 a 4.13), Organigramme 4.2).

3.9 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons présenté les étapes les plus importantes que nous
suivrons au cours de notre étude, Ou nous avons présenté et en détail I’implémentation des
deux systemes FIS et ANFIS sous I’environnement MATLAB, ainsi nous avons également
présenté le banc d’essais de roulements et les signaux qui en ont été extraits, ces derniers
serviront a la validité des différents systéemes de diagnostic élaborés au cours de notre étude.

Dans ce sens, le chapitre suivant traitera la mise en ceuvre de la méthodologie choisie
pour notre travail, qui vise a optimiser un systéme d’inférence floue(FIS) congu pour le
diagnostic des défauts mécaniques des machines tournantes. Cette méthodologie repose sur
trois étapes fondamentales. Dans la premiére étape, nous créons un systeme d’inférence
floue(FIS) dans lequel leurs entrées sont selectionnées de maniére aléatoire & partir de
I’ensemble d’indicateurs disponible. Dans la deuxiéme étape et pour le but d’optimiser le
systeme initial d’inférence floue FIS, nous sélectionnons les meilleurs indicateurs capables de
séparer nettement les différentes catégories de défauts a 1’aide d’une méthode de sélection
automatique, les indicateurs sélectionnés seront utilisés comme entrées pour le nouveau
systétme d’inférence floue FIS optimisé structurellement. Dans la troisieme et la derniére
étape, nous utilisons un systeme hybride (ANFIS) pour optimiser le systeme initial (FIS)
paramétriqguement. Ce chapitre discutera et interprétera également les différents résultats

obtenus.
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Chapitre 4

Ré&ultats et discussion

4.1 Introduction

Le choix des parametres du systéme d’inférence flou (FIS) initial qu’on veut optimiser
est basé sur I’expertise de 1’utilisateur concernant le probleme éudi€et le savoir-faire dans
I’application de la technique proposée pour leur traitement. La variété et la diversité de ces
paramétres et la difficulté dans leurs choix, rendent I’¢laboration de ces systémes un peu
difficile, surtout dans le cas ollon a un nombre assez important de variables d’entrée du
systéme et par conséquent un nombre important de fonctions d’appartenance associées a ces
variables . C’est pour cette raison qu’il faut donner une attention particuliére a cette étape, qui
est en r&lit€une étape d’optimisation préliminaire qui concerne la structure du systéme et
qu’on appelle optimisation structurelle. Ensuite, on procélera aune optimisation qui concerne
les paramétres du systéme (parametres des fonctions d’appartenance), c’est 1’optimisation
paramérique.

Cette partie est consacré aux réultats et discussion. Nous avons opté&dans ce chapitre
pour la méhodologie de cré&tion d’un systéne d’inférence flou (FIS) initial, puis on I’a
optimisésur le plan structurel et sur le plan paramérique afin d’obtenir une meilleure
configuration du modée FIS, ce qui permet d’obtenir de bons résultats dans le diagnostic du
systéme éudié

L’application de la méthodologie choisie commence par la création d’un systeme
d’inférence floue(FIS) initial avec des parametres choisis d’une maniére arbitraire (au hasard),
par la suite on procesde &une optimisation structurelle au niveau des variables d’entrée et cela
par la s@ection des indicateurs les plus pertinents parmi 1’ensemble des indicateurs disponible
qu’on utilisera par la suite comme entré&s du systene FIS. La méhode de séection
automatique utilisé& est le «critée de Fisher>» Pour une meilleure configuration du systame
de diagnostic on a appliqué sur ce dernier une seconde optimisation, portant sur les

parametres qui permettra d’ajuster les différents valeurs des parametres des fonctions
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d’appartenance d’entrée et de sortie, cette deuxieme méthode d’optimisation appliquée dans
cette méhodologie est une méhode hybride basée sur la logique floue et les ré&eaux de
neurones appelée mé&hode ANFIS.

La validation pratique des diffé&ents moddes de cette mé&hodologie est effectué par
les signaux vibratoires du banc d’essais de roulements déja présenté&en Chapitre 3 (section
3.6.2).

4.2 Diagnostic des défauts de roulements
Comme avancéen introduction, le dé&oulement de I’application de la méthodologie choisie
pour le diagnostic des défauts de roulements comprend trois éapes qui sont :

» Classification des différents défauts par 1’utilisation d’un systeme d’inférence floue
initial(FIS) de type Sugeno, avec des paramétres d’entrée choisis arbitrairement (au
hasard) parmi I’ensemble des indicateurs extraits apartir des signaux vibratoires du
systéme éudié .

» Dans la deuxiéne é&ape, on procéle & une optimisation structurelle du systame
initial FIS, en séectionnant parmi les indicateurs disponibles ceux pertinents par le
Critere de Fisher. Ainsi, les indicateurs séectionné seront utilisées comme des
entrées pour le systéme FIS. Enfin, nous procé&lerons ala classification des diffé&ents
défauts par ce nouveau systéme FIS optimiséstructurellement.

> Pour la troisiene é&ape, une deuxi@ne optimisation est appliqué, c’est
I’optimisation paramérique, qui permettra d’ajuster les valeurs des différents
paramétres du systéme d’inférence floue(FIS) initial. La méhode appliquée dans cette
éape est une mé&hode hybride qui combine en mé&ne temps les techniques de la
logique floue et les réseaux de neurones, c’est la méthode ANFIS. A la fin de cette
éape, une opé&ation de classification a éé&effectuée par le nouveau modéle ANFIS.

Mais, avant de commencer la classification des défauts en suivant les trois éapes, un

préraitement des signaux vibratoires du banc d’essais étudié est nécessaire. Nous décrirons
ci-dessous les diffé&entes &apes de préraitement des signaux vibratoires et la construction de

la base de donnéss.
4.2.1 Cré&tion de la base de donnés

L’ensemble des signaux disponibles contient quatre signaux ; un signal sans défauts et

les trois autres avec défauts. Comme, les systemes d’inférence floue(FIS) nécessitent une
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grande base de données pour faire la classification (Lou et Loparo, 2004), (Saravanan et al,
2009), (Dawu et al, 2009), (Sugumaran et al, 2007), et pour avoir suffisamment de données,

nous avons diviséchaque signal en K; tranches.

4.2.1.1 Préaration des observations
a) Division des signaux

Pour avoir suffisamment de données, nous avons diviséchaque signal en K; tranches de
Nm points a condition que le nombre d’échantillons pour chaque tranche soit suffisamment
grand, afin de couvrir un nombre suffisant du plus grand cycle correspondant ala plus grande
pé&iode (la plus petite vitesse de rotation).
Nous disposons des signaux de 120800 points. L’arbre tourne avec une vitesse de 1730 rpm
donc sa fré&juence est :

= 1730 =28.83HZ

abre 60
On a quatre fréguences caracté&istiques correspondantes aux diffé&ents ééments du roulement
(cage, bague exté&ieure et int&ieure et les @éments roulants). La plus grande pé&iode
correspond ala plus petite fréuence.

Dans notre cas, la plus grande p€&iode est la p&iode de la cage :

f =0.3982x28.83=11.48HZ

cage
Ou; 0.3982 : Coefficient qui caractéise la cage du roulement (voir tableau 3.2)
28.83 : Fréquence de rotation de 1’arbre en (HZ)
- la p&iode de la cage est :

__1
Tcage_ f

cage
- la fréguence d’échantillonnage :

f _=12KHZ =12000HZ

- la période d’échantillonnage :

A=

f

e

- le nombre de points par p&iode :

T, T, 12000
At f 1148

cage

=1045.29 pts = 1046 pts.
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Si nous prenons un coefficient de 5, la longueur né&essaire pour chaque tranche sera :
N, =N, *5=5230pts.

Ou: 5 : coefficient utilis€épour multiplier le nombre de points constituant la plus grande
p&iode (parmi les p&iodes des diffé&ents &éments du roulement), et cela pour

que le nombre d’échantillons pour chaque tranche soit suffisamment grand.

. N
Sion prend pour [\],, une valeur de 2"sup&rieur a |\,

N, = 28 =8192 é&hantillons.

N
2

Alors le nombre de tranches dans le cas d’un recouvrement de 50%, soit g, =

Alors :

_N:-s _ 120800-4096 = 28 Tranches.

“Ny-s, 409

Donc, chaque signal est diviséen 28 tranches.

K.

Pour les quatre signaux, nous avons obtenu 112 tranches ; 28 tranches (signaux) pour chaque
type de défaut ou pour chaque classe.

La Figure 4.1 présente le déeoupage d'un signal en tranches ou sections.

Signal z(t)

L |

tranche 1 Découpage du sighal
® & tranche 2 en tratches

L .
Nt =53 tranche 1
o+ "o ’ L ] Efc. ..
k1
hy

Figure 4. 1 Découpage d’un signal en tranches ou sections

b) Pré&raitement et calcul des indicateurs
Nous avons choisi initialement de calculer les indicateurs suivants (Harrouche et

Felkaoui, 2014): 1’écart type(ET), le facteur de créte (F¢), la valeur cr&e-cr&e(Ac), le
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facteur de dissymérie (skewness en anglais(Ks)) et le facteur d’aplatissement (Kurtosis(Ky)),
ainsi que les énergies issues du spectre d’enveloppe. Ces indicateurs peuvent étre de bons
indicateurs de surveillance dans le cas des roulements (Breneur, 2002), (Ping, 2000), (Sun,
1998).

Apres une analyse pré&iminaire, nous avons choisi de calculer ces indicateurs comme
suit :
b.1) Indicateurs temporels

Les indicateurs temporels cité&s pr&alemment sont calculé dans 5 bandes fréguentielles

issues de la bande d’analyse ‘6KHZ’, 4 sous bandes adjacentes de largeur 1500HZ, plus la
bande totale. Les indicateurs consid&é sont les moyennes des indicateurs calculé dans les
cing bandes. Les bandes de calcul sont alors : [0-1500HZ], [1500-3000HZ], [3000-4500HZ],
[4500-6000HZ] et [0-6000HZ]. Le signal de chaque tranche a donc &é&centrépuis filtrépar
des filtres de type passe-bande.
b.2) Indicateurs fré&juentiels

Les indicateurs fréguentiels sont des énergies issues du spectre d’enveloppe des
diffé&entes tranches calculé dans la bande totale et en 5 bandes fré&juentielles de largeur de
1000HZ. Les indicateurs freguentiels sont : Est (éergie calculée dans la bande totale [O-
6000HZ]), Egi(énergie dans la bande 1 [0-1000HZ]), EB2(énergie dans la bande 2 [1000-
2000HZ]), Ega(énergie dans la bande 3 [2000-3000HZ]), Ess(énergie dans la bande 4 [3000-
4000HZ]) et Eps(énergie dans la bande 5 [4000-5000HZ]).
- Remarques

v' A la fin de cette phase de préparation des observations, on peut visualiser la
division des 4 signaux en 28 tranches. L’exécution d’un sous-programme, Sous
environnement Matlab (voir annexe 4.1) conqi pour cet objectif, nous donne la
division en tranches des 4 signaux. Les Figures 4.2 et 4.3 préentent
respectivement la division du signal (sans défaut), et du signal avec défaut de
diamétre de (0.028)inch .

v" On remarque sur les deux Figures qui suivent une distinction claire entre les
comportements vibratoires des tranches du signal (sans défaut) et les tranches du
signal avec défaut (0,028inch). Cette distinction est due au défaut cré&&sur la
bague int&ieure du roulement (0,028inch), Ce défaut entrame une augmentation
sur les deux niveaux vibratoire et énergéique pour les vibrations associees ace

dernier.
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Figure 4.3 Division en tranches du signal avec déaut de diamétre 0,028inch.
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v pour le calcul des indicateurs temporels et fré&uentiels (voir Organigramme 4.1), un

programme sous environnement Matlab est congi pour cet objectif (voir annexe (4.2)).

Entrer la matrice M qui contient les 4 signaux (signal sans
défaut, 3 signaux avec défauts (0.004, 0.021, 0.028 inches),
size(M)=[1 :120800, 1 :4]

Division des 4 signaux en tranches (chaque
signal est diviséen 28 tranches, donc on obtient
128 tranches)

v

Calcul de 5 indicateurs temporels pour chaque tranche, les indicateurs sont :
- V(i,1) : I’écart type(ET)
- v(i,2) : Facteur de cré&e(Fc)
- v(i,3) : Valeur cré@e-cré@e(Acc)
- V(i,4) : Facteur de dissymérie(skewness(Ks))
- V(i,5) : Facteur d’aplatissement(kurtosis(Ku))

Calcul du spectre d’enveloppe pour chaque tranche

A

Calcul de 5 bandes fréguentielles sur le spectre d’enveloppe pour chaque tranche

Calcul de 6 indicateurs fréguentiels sur les bandes fréguentielles pour chaque
tranche, les indicateurs sont :

- v(i,6) : Energie dans la bande totale [0-6000HZ] (EsT)

- Vv(i,7) : Energie dans la bande [0-1000HZ] (Eg1)

- V(i,8) : Energie dans la bande [1000-2000HZ] (Eg2)

- v(i,9) : Energie dans la bande [2000-3000HZ] (Eg3)

- V(i,10) :Energie dans la bande [3000-4000HZ] (Eg4)

- v(i,11) :Energie dans la bande [4000-5000HZ] (Egs)

Composer la matrice des 11 indicateurs base_do
Size(base_do)=[1 :112(nombre de tranches), 1 :11(indicateurs de v(i,1) av(i,11))]

Organigramme 4.1 Calcul des 11 indicateurs temporels et fré&juentiels

v’ les Tableaux 4.1 et 4.2 (voir annexe 4.3) montrent respectivement la matrice des 11

indicateurs pour les 28 tranches du signal sans défaut et signal avec défaut (diamétre
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(0.007inch)), les indicateurs de 1 &1 sont respectivement : ET, F¢, Acc, Ks, Ky, EgT,

Egi1, Es2, Er3, Eps, Egs.

v’ les Figures4.4 a4.14 repré&entent graphiquement la variation des 11 indicateurs en

fonction des 112 observations (nombre de tranches total).

ecart,ype(ET)

u} 20 40 BO 80 100 120
ohservations

Fig 4.4 Variation de ’indicateur(ET).

waleur crete,_rete(Acc)

observations

Fig 4.6 Variation de I’indicateur(Acc).

facteur de kurtosis(iu)

o 20 40 B0 80 100 120
observations

Fig 4.8 Variation de I’indicateur(Ku).
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facteur de crete(Fc)

7

o 20 40 B0 80 100 120
obgervations

Ks

Fig 4.5 Variation de I’indicateur(Fc).

facteur de skewness(Ks)
T

20 40 60 80 100 120
observations

Fig 4.7 Variation de I’indicateur(Ks).

 10° energie de |a bande tatale(EET)
-0
o LA H
1= ) S S

o 20 40 B0 B0 100 120

observations

Fig 4.9 Variation de I’indicateur(EBT).
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energie de la bande[0-1000](EB1) energie de la bande [1000-2000](EB2)
T T T T T T

-3000 T

. -3000
-4000 -4000

-5000 -5000

& 5000 m 5000
w
7000 7000
8000 -000
g | | | | 1 | | i | |
=iy 20 40 B0 B0 o 120 50005 20 40 &0 &0 00 20
ohservations observations
Fig 4.10 Variation de I’indicateur(EB1). Fig 4.11 Variation de I’indicateur(EB2).
SREEE ¢ 3 eI STL Y] EEED energie de la bande [3000-4000(EB4)
-3000 T T T T T -3000 T T T T T
-4000 -4000 :
-5000 -5000
-5000 -6000
f B
-rood 7000
-8000 5000
-9000 5000 :
10000 i i i i i 00 i i i | i
0 20 40 &0 N 100 120 0 20 40 60 &0 100 120
observations observations
Fig 4.12 Variation de I’indicateur(EB3). Fig 4.13 Variation de I’indicateur(EB4).
energie de la bande [4000- S000)(EES)
-3000
-4000
-5000
-6000
L e R S -
e T -
1 booccasceacpesca|lessseafieesseasasssdessassamsssoacsssseasadesessaasss -
a0 T S e TEREREE -
-11000
B0 a0 100 120
observations

Fig 4.14 Variation de I’indicateur(EB5).

4. 2.1.2 Constitution du vecteur forme de la base de donné&s (vecteur d’indicateurs)
La composante du vecteur forme est constitué& par les indicateurs calculé
pré&é&emment. Les données que 1’on doit classer et traiter sont stockées dans un tableau de

type observations/variables de la forme suivante :
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XuXe -+ X X,
base — donn£7= X1 _XZZ . XZM = xz

XNl XN2 XNM _X N_

Avec : N : le nombre d’observations
M : le nombre d’indicateurs
Onaalors:
N observations représentés en ligne qui seront divisées en N classes (W1, Wa,....wnc) OU
modes de fonctionnement, Chaque classe w; possésle N; observations.
Pour notre travail :
- N=112 ; observations (28 tranches pour chaque signal parmi les 4 signaux).

- M=11; le nombre d’indicateurs calculé dans la section (4.2.1.1.b).

4.2.2 Choix des classes

Puisque nous sommes dans le cadre d’une classification supervisée, nous devons choisir
les diffé&entes classes que nous utiliserons ulté&ieurement dans la classification, et ce en
fonction des modes de fonctionnement connus du systéme éudi€et qui sont associ€s aux
diffé&ents diaméres de défauts. Nous avons choisi de diviser la base de données en quatre

classes, comme indiquédans le tableau (4.3) ci-dessous.

Tableau 4.3 — Répartition de la base de donnés en classes.

Classes (Niveau de sé&vé&itédu défaut) Diamére du défaut (inch)
N1 Sans défaut
N2 0.007
N3 0.021
N4 0.028

Donc la répartition de la base de donnéss en classes est la suivante :

De la 1°™ ligne ala ligne 28: classel ou niveaul (N1) (sans défaut).

De la 29°™ ligne 4 la ligne 56: classe2 ou niveau2 (N2) (avec défaut (®d= 0.007inch)).
De la 57°™ ligne 4 la ligne 84: classe3 ou niveau3 (N3) (avec défaut (®d= 0.021inch)).
De la 85%™ ligne 4 la ligne 112: classe4 ou niveau4 (N4) (avec défaut (&= 0.028inch)).
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4.2.3 Classification des déauts de roulements

Comme nous l'avons dgadeerit dans la mé&hodologie adopté pour cette &ude(section 4.2),
nous allons construire dans la premiere éape de classification le systéme initial (FIS) avec des
parametres d’entrées choisies arbitrairement parmi I’ensemble d’indicateurs disponible, puis
dans les deuxi@me et troisiane éapes de classification , nous optimisons le systame FIS de
deux manieres diffé&entes. La premiee est lié asa structure (optimisation structurelle) et la
deuxiéme liée aces paramétres (optimisation paramérique).

4.2.3.1 Classification des défauts de roulements avec un systéme (FIS) non
optimis€(avec des variables d’entrée choisies arbitrairement)

Le systéme de diagnostic utilisé dans cette premiére étape, est un systéme d’inférence
floue (SIF) de type Sugeno. Les signaux éudié ont &éenregistré pour les défauts de la
bague int&ieure dans les conditions suivantes (voir paragraphe 3.6.2) :

- I’arbre tourne a une vitesse de 1730tr/min.

- la puissance du couple ré&sistant est de 3HP.

- Les quatre signaux éudié sont prdeveés du coté accouplement, un signal sans
défauts, et les trois autres avec défauts sur la bague inté&ieure (trois défauts de
diamétres 0.007, 0.021, et 0.028 inches. Ces déauts sont sous forme de points, et qui
ont &écrés sur les roulements d'essais(un seul défaut par roulement), en utilisant
I'usinage éectro-deéeharge.).

- Pour les variables d’entrée du systéme, nous avons séectionnéde maniee alé&toire
trois indicateurs parmi les indicateurs calculé& pré&e&lemment asavoir, le facteur de
cré&e(Fc), le facteur de dissymérie (skewness en anglais(Ks)), et le facteur
d’aplatissement (Kurtosis(Ky)). Nous n’avons choisi que trois indicateurs parceque
plus le nombre de variables d'entré& et le nombre de fonctions d'appartenance
associés aces entrées sont importants, plus la géné&ation des régles d’inférence floue
devient plus difficile et plus complexe. Par exemple, pour deux entrés et 4
fonctions d'appartenance pour chacune des deux entré&s, on aura (42 = 16) régles
d’inférence floue. Dans le cas de trois entrés et 4 fonctions d’appartenance pour
chacune des trois entrées, on aura (4° =64) régles.

v' remarque : I’annexe 4.4 pré&ente un tableau qui contient la base de données
selon les conditions cités dans ce paragraphe. Les indicateurs de 1 a3 sont

respectivement : F¢, Ks, Ky.
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4.2.3.1.1 Implémentation du systéme d’inférence flou(FIS) initial sous Matlab
L’implémentation du systéme d’inférence flou sous Matlab, peut étre réalisée par deux
méthodes différentes, soit a I’aide des commandes de la boite a outils ou par I’interface
graphique de cette derniere.
a)Implémentation du systéme (FIS) par interface graphique
a.1) Structure du systéme d’inférence flou(FIS) initial
Nous avons choisi, un systéme d’inférence floue de type sugeno avec trois variables a
I’entrée (Fc, Ks, Ku) et une seule variable a la sortie qui représente 1’état de santé du systéme
éudié (éat du systéme). Un mécanisme d’inférence flou fonctionnant avec les méthodes
listées ci-dessous a &€ choisi. Ces mé&hodes apparaissent aussi sur l’interface graphique
montré sur la figure 4.15. En sortie, une seule variable est produite indiquée par «é&at >
e Nom_systane :diag_roul_sugeno2,
o Type : Sugeno,
e ET méhode :méthode utilisée pour I’opérateur ET (prod),
e OU_meéhode :méthode utilisée pour I’opérateur OU (probor),
e Deffuz_méhode : mé&hode de déuzzification (Wtaver),

FIS Editor: diag_roul_sugeno2 - = | | S
File Edit Wiew

diag_roul_sugeno2
-
(sugeno)
Stat

FIS Mame: diag_roul_sugenol? FIS Type: SUGEnD
And method prod - Current Wariakle
hlame
Or method probor - Fc
Type imput
Implication e
Range [Z7]
Aggregation —r
Defuzzification wiaver - ‘ Help | Close | |

Figure 4.15 Schéna bloc du (SIF).

a.2) Fuzzification des variables d’entrée et de sortie

a.2.1) Fuzzification de la variable d’entrée «de facteur de cr&e (Fc)»
Cette variable varie dans I’intervalle [min(Fc) =3.2566, max(Fc) =6.7603] (voir annexe
(4.4)). Donc on a choisi un domaine de variation de [3.0000 7.0000], et quatre fonctions

d’appartenance de type gaussienne (une fonction gaussienne se caract&ise par deux
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parameétres [o, pu] oU o est I’écart type et p est ’espérance mathématique). La premiee
fonction appelé «trés petite(TP) » avec deux paraméres [c =0.6347, p= 3.8569], la
deuxiéne fonction appelée «petite(P) >>avec deux paraméres [o= 0.2218, u= 4.5545], la
troisiéne fonction appelée «grande(G) >»>avec deux parametres [c= 0.3579, u= 5.5517], et la
derniere fonction appelé «trés grande(TG)>avec deux parametres [c =0.6393, pu= 4.6049].

La Figure 4.16 montre la fuzzification de la variable d’entrée « le facteur de cré&e (Fc) »

Membership Function Editor: diag_roul_sugeno2 = | | S|
File Edit Wiew
FIS Wariables Membership function plots  Plot points: 181
TP e ' e !

Fc

&tat

Ks

: |
Ku
E B i-n put vari-ﬂ ble "Fc:"- -
Zurrent “ariakle Zurrent Membership Function (click on MF to select)
Mame Fo Marme T
Twpe inpLt Tvpe gaussmf -
Range 3 7] PRSI [0.56347F 3.857]
Display Range =71 Help Close | |

Selected wariakble "Fo" |

Figure 4.16 Fuzzification de la variable d’entrée « le facteur de créte (Fc)>»

a.2.2) Fuzzification de la variable d’entrée <«facteur de dissymérie (skewness (Ks))>
Cette variable varie dans ’intervalle [min(Ks)= -0.0486, max(Ks)= 0.0963] (voir annexe
(4.4)). Donc on a choisi un domaine de variation de [-0.1000 0.1000], et quatre fonctions
d’appartenance de type gaussienne. La premiére fonction « tré petite(TP) > avec deux
paramétres[c =0.0145, pu= -0.0174], la deuxieme fonction appelé «petite(P) > avec deux
parameétres [c =0.0051, u= -0.0045], la troisieme fonction appelée <«grande(G) »avec deux
parametres[c =0.0243, u= 0.0637], et la derniee fonction appelé «trés grande(TG)> avec
deux paramétres[c =0.0089, u= 0.0442]. La Figure 4.17 montre la fuzzification de la variable

d’entrée <facteur de dissymérie (skewness (Ks))>
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Memberzship Function Editor: diag_roul_sugenolZ le= = | e Zrm|
File Edit Wiew
FIS Wariables Membership function plots  Plot points: 181
e P TG e

EE etat

Ks

Ku o

input wariable “Ks™

o
o

o
o
Q
Q

Current wariable Current Membership Function [click on MF to =elect)

Mame (24=3 Mames TP

Twpe inpt Tvpe gaussmf -

Params [0.0145 _0.0174]

Ranc= 0.1 0.1]

By REnEE [-0.1 0.1] Help Close | |
| Selected wariable "Hs" |

———

Figure 4.17 Fuzzification de la variable d’entrée «le facteur de dissymétrie (skewness (Ks))>

a.2.3) Fuzzification de la variable d’entrée <facteur d’aplatissement (Kurtosis(Ku))>>
Cette variable varie dans I’intervalle [min(Ky)= 2.7847, max(Kuy)= 8.1944] (voir annexe
(4.4)). Donc on a choisi un domaine de variation de [2.0000 9.0000], et quatre fonctions
d’appartenance de type gaussienne. La premiére fonction appelée «trés petite(TP) > avec
deux paraméres[o= 0.3833, u= 3.0207], la deuxieme fonction appelé& «petite(P) >» avec
deux parametres [o= 0.1166, u= 4.6313], la troisiéne fonction appelé <«grande(G) >»>avec
deux paramétres[c= 0.3053, u= 6.2682], et la derniée fonction appelé& «trés grande(TG)>»
avec deux paraméres[o= 1.2313, u= 3.7710]. La Figure 4.18 montre la fuzzification de la

variable d’entrée «facteur d’aplatissement (Kurtosis(Ky))>»

Membership Function Editorn: diag_roul_sugenoZ2

File Edit Wiew
FIS Wariables Membership function plots  Plot points: 181

TP L= P LE

Fo

&tat
|

ey

Ku a

o
n

input wvariable “Ku™

Current “ariable Current Membership Function (click on MF to select)

Flame [SA{F] Name ™
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Figure 4.18 Fuzzification de la variable d’entrée «facteur d’aplatissement (Kurtosis(Ku))>
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a.2.4) Fuzzification de la variable de sortie «&sat du dispositif (&at) >»

On a choisi pour cette variable de sortie un domaine de variation [0, 10], et comme il ya
4 ensembles flous pour chacune des trois variables d’entrée, la variable de sortie sera définie
sur 64 ensembles flous. Les fonctions d’appartenances représentant les différents ensembles
flous de la variable de sortie sont toutes de type (constante). La Figure 4.19 montre la

fuzzification de la variable de sortie «é&at du dispositif (&at) >

l u Membership Function Editor: diag_roul_sugeno2 M
| File Edit Wiew I
FIS Variables Membership function plots  RIot points: 121

&tat

output wariable ~“&tat™

Current wWariable Current Membership Function (click on hF to select)

FMarme Stat MName M1

Tyvpe output Twpe constant =
Params =

Fanoe [0 101

Dizplay Range Help Close |

Selected wariabls "Stat" I|

Figure 4.19 Fuzzification de la variable de sortie «éat du dispositif (&at) >

a.3) Génération des regles d’inférence
Les différentes régles possibles selon la fuzzification des différentes variables d’entrée
et de sortie choisis sont les suivantes (3 variables d’entrée et 4 fonctions d’appartenances pour

chacune des variables, on obtient 64 régles d’inférences (4°=64)):

si Fcest TP et Ks est TP et Ku est TP alors éat est N1
si Fcest TP et Ks est TP et Ku est P alors éat est N1
si Fcest TP et Ks est TP et Ku est G alors éat est N2
si Fcest TP et Ksest TP et Ku est TG alors éat est N3
si Fcest TP et Ks est P et Ku est TP alors éat est N1
si Fcest TP et Ks est P et Ku est P alors éat est N2

si Fcest TP et Ks est P et Ku est G alors &at est N2

N o g s~ wDbd e
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10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
217.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.

si Fcest TP et Ksest P et Ku est TG alors éat est N2
si Fcest TP et Ks est G et Ku est TP alors éat est N2
si Fcest TP et Ks est G et Ku est P alors éat est N2
si Fcest TP et Ks est G et Ku est G alors éat est N3
si Fcest TP et Ks est G et Ku est TG alors éat est N3
si Fcest TP et Ks est TG et Ku est TP alors éat est N2
si Fcest TP et Ks est TG et Ku est P alors éat est N2
si Fcest TP et Ksest TG et Ku est G alors éat est N3
si Fcest TP et Ksest TG et Ku est TG alors &at est N3
si Fcest P et Ksest TP et Ku est TP alors éat est N1
si Fcest P et Ksest TP et Ku est P alors éat est N2

si Fcest P et Ksest TP et Ku est G alors éat est N2
si Fcest P et Ksest TP et Ku est TG alors éat est N2
si Fcest P et Ksest P et Kuest TP alors éat est N2

si Fcest P et KsestP et Kuest P alors éat est N2

si Fcest P et Ksest P et Ku est G alors éat est N2

si Fcest P et Ksest P et Ku est TG alors éat est N3
si Fcest P et Ksest G et Kuest TP alors éat est N2
si Fcest P et Ksest G et Ku est P alors éat est N2

si Fcest P et Ksest G et Ku est G alors éat est N3

si Fcest P et Ksest G et Kuest TG alors éat est N3
si Fcest Pet Ksest TG et Ku est TP alors éat est N2
si Fcest Pet Ksest TG et Ku est P alors éat est N3
si Fcest P et Ksest TG et Ku est G alors éat est N3
si Fcest Pet Ksest TG et Ku est TG alors éat est N3
si Fcest G et Ksest TP et Ku est TP alors éat est N2
si Fcest G et Ksest TP et Ku est P alors éat est N2
si Fcest G et Ksest TP et Ku est G alors éat est N2
si Fcest G et Ksest TP et Ku est TG alors éat est N3
si Fcest G et KsestP et Kuest TP alors éat est N2
si Fcest G et Ksest P et Ku est P alors éat est N2

si Fcest G et KsestP et Kuest G alors éat est N3

si Fcest GetKsestP et Kuest TG alors éat est N3
si Fcest G et Ksest G et Ku est TP alors éat est N2
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42.si Fcest GetKsestG et KuestP alors éat est N3
43.siFcest G et Ksest G et Ku est G alors éat est N3
44.siFcest Get KsestG et Kuest TG alors éat est N3
45. si Fcest G et Ksest TG et Ku est TP alors éat est N3
46. si Fcest G et Ksest TG et Ku est P alors éat est N3
47.siFcest GetKsest TG et Ku est G alors éat est N3
48.siFcest G et Ksest TG et Ku est TG alors éat est N4
49. si Fcest TG et Ks est TP et Ku est TP alors &at est N2
50. si Fcest TG et Ks est TP et Ku est P alors éat est N2
51.siFcest TG et Ksest TP et Ku est G alors éat est N3
52.si Fcest TG et Ksest TP et Ku est TG alors éat est N3
53.si Fcest TG et Ks est P et Ku est TP alors éat est N2
54.si Fcest TG et Ks est P et Ku est P alors éat est N3
55.si Fcest TG et Ksest P et Ku est G alors éat est N3
56. si Fcest TG et Ks est P et Ku est TG alors éat est N3
57.si Fcest TG et Ks est G et Ku est TP alors éat est N3
58. si Fcest TG et Ks est G et Ku est P alors &at est N3
59.si Fcest TG et Ksest G et Ku est G alors éat est N3
60. si Fcest TG et Ks est G et Ku est TG alors éat est N4
61.si Fcest TG et Ksest TG et Ku est TP alors éat est N3
62.si Fcest TG et Ksest TG et Ku est P alors éat est N3
63.si Fcest TG et Ksest TG et Ku est G alors éat est N4
64.si Fcest TG et Ksest TG et Ku est TG alors éat est N4

a.4) Déuzzification de la variable de sortie
v" Exemple d’application
On prend un exemple d’application pour une observation de la premicre classe (sans
défaut(N1)) et on le classe ensuite par le systéme FIS :
X=1[3.2566 -0.0167 2.8269] (voir la premiére ligne de la matrice de I’annexe (4.4)).
La sortie reelle du systaéme FIS pour le vecteur X est : état=3.95~4
On remarque que notre systame FIS a mal classer cette observation (&at=3.95~4), elle est

classédans la deuxi@me classe (N2) au lieu de la classe (N1).
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Ces valeurs sont portées a titre d’exemple, le systéme proposé FIS accepte toutes les
observations de la base de données. La Figure 4.20 montre la déuzzification pour 1’exemple
pratique donné

Rule Viewer: diag_roul_sugeno2 . | =0 (=] |ﬁj
File Edit Wiew Options
Fc=326 Kz = -0.0167 Ku =223 &tat = 3.95
1 % I P = 1]
2 I I I L 1
3 EO— ?
4 E ; L -
5 I A
| ? I A L
[
8 H I A E#
g I
10 [ — ] L
11 [ — ]
12 B —— G e ——
13 i &
14 N I
15 N
16 H = e —
17 [
18 o L.
19 I
20 = ;
21 I
22 [ L T
23 I A
24 —r— F
25 [ —
26 [ — O—L
27 —_— [
28
2 ——— e
30 ~
INpUt: [3 257 _0.0167 2.827] D 10 Move:  jeft | right | duwn| up
Cpened system disg_roul_sugeno, 64 rules Help | Close

— — —

Figure 4.20 D&uzzification de la variable de sortie (éat).

b) Implénentation du systéme(FIS) initial par les commandes de la boite aoutils «Fuzzy logic>

Nous avons con@l un programme sous environnement Matlab(voir Organigramme 4.2)
a ’aide des commandes de la boite aoutils «fuzzy logic >»et cela pour I’implémentation du
systeme d’inférence floue initial FIS (avant I’optimisation) et aussi pour la classification des
défauts de roulements (le déroulement de 1’implémentation est dgapréenteédans la section

(3.4) du chapitre 3. Le programme développéest pré&entédans I’annexe 4.5.
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Création d’un nouveau systéme flou sys_flou=newfis

A4

Géné&ation du systéme initial FIS avec des variables
d’entrées choisis arbitrairement (Fc , Ks, Ku)

A 4

Construction de la base de données selon les
indicateurs choisis arbitrairement

l | |

Définition des variables Déinition des fonctions Définition de la variable de Généation de la
d’entrée (Fc, Ks, Ku) d’appartenance associées aux sortie et les fOﬂCtIOf‘!S' base de régles
différents variables d’entrée d’appartenance associess

!

\ 4

Classification et identification des défauts de la base
de donné&s

Organigramme 4.2 Implénentation du systéme FIS initial sous environnement MATLAB par les
commandes de la boite &outils «fuzzy logic >»

4.2.3.1.2 Classification de la base de donnees par le systame (FIS) initial (avant I’optimisation)
Le programme dé&veloppé dans la section 4.2.3.1.1.b, permet de classifier les

observations de la base de donné&s. L’annexe (4.6) présente le résultat de classification de la

base de données.

Dans I’annexe (4.6), on a:

En ligne: une seule ligne ; qui représente la variable de sortie.

En colonne : 112 colonnes ; portent les valeurs rélles de la variable de sortie (&at du

dispositif éudi&(&at)).

a) Discussion des résultats de classification
a.1l) Repréentation graphique du résultat de classification

La Figure 4.21.a repré&ente graphiquement le ré&ultat de classification, et la Figure
4.21.b montre l'erreur absolue de la sortie du systéne FIS initial par rapport &la sortie
souhaité (désiree), une observation est considgeécomme mal classée lorsque I'erreur absolue

pour cette derniere est sup&ieure ou €gale al.
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On remarque que :

- les observations considé&ées au départ de la classel (sans défauts) qui correspondent aux
lignes 1 &28 dans la matrice des données, 28 observations de cette classe sur 28 sont mal
classees par le systame (FIS) initial.

- les observations considé&eées au déart de la classe2 (diameére du défaut (0.007inch)) qui
correspondent aux lignes 29 a56 dans la matrice des données, 24 observations de cette classe
parmi 28 sont bien classees par le systéme(FIS) initial.

- les observations considé&eées au déart de la classe3 (diamére du défaut (0.021inch)) qui
correspondent aux lignes 57 &84 dans la matrice des donneées, 27 observations de cette classe
parmi 28 sont bien classées par le systéme (FIS) initial.

- les observations considé&ées au départ de la classe 4 (diamétre du défaut (0.028inch)) qui
correspondent aux lignes 85 al112 dans la matrice des données, 3 observations de cette classe

sur 28 sont bien classees par le systame (FIS) initial.

@
10 classification des observations

(] sortie réelle(désirée)

L4 sortie(FIS)
8 T

Ld [ J ® ©
o .o 3 . ° o e

6 - R AT e evagyy SVeseg 0,

® o ":""’."-. oo

OO 14 28 42 56 .70 84 98 112 120
observations
3 S(b) erreur de classification
o i i i {errreurabsolue {
3
N N/ 58/ observations de 112 mal classé&es
2.5 &
[«B)
2 ol S s /U R i
s 7 I IRl
5 1.5 *
5 | L R
CH 1 .
T LTl
0.5 *
0O 14 28 42 84 98 112 120

56 .
observation

Figure 4.21 classification de la base de données. (a) sortie du systéne FIS ; (b) I'erreur absolue de la

sortie du systéne FIS par rapport ala sortie souhaité (désire).
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a.2) Interpré&ation du réultat de classification par le systéme (FIS) initial(avant I’optimisation)
Le systéne initial FIS pour cette éape (avant optimisation) n'a pas reussi aclasser 58
observations sur 112, soit 48,21%. Ce rapport de bonne classification est faible, et ceci est
principalement dG & la séection alé&toire des entrées du systame. Afin d'augmenter
I'efficacitéet la capacitéde ce systame dans le diagnostic et la classification des défauts, il
convient d'optimiser ce dernier et c'est ce que nous allons faire dans les deuxiéne et troisieme

éapes.

4.2.3.2 Classification des défauts de roulements avec un systéme (FIS) optimisé
R structurellement (avec des variables d’entrées sélectionnées)
A partir des réultats de classification de la premiere éape obtenus par le systéme initial FIS,

il a &é constaté que ce systé@me et avec la structure choisie est incapable de classer
correctement la base de données. Donc il est néessaire de modifier la structure du systame et
ses paramétres, et c’est ce que l’on appelle optimisation. Il s’agit de deux types
d’optimisation, 1’une structurelle et ’autre paramérique.

Pour cette deuxiéme é&ape, on va optimiser notre systé@me FIS structurellement en
sélectionnant les paramétres d’entrée de ce dernier a I’aide d’une méthode de sélection
automatique, contrairement ala premiée éape ouion a choisie les paramétres d’une maniére
arbitraire.

Il existe plusieurs méhodes de séection des parametres. Dans notre travail, nous avons choisi

la mé&hode de sé@ection par le critére de Fisher.

4.2.3.2.1 Séection des indicateurs par le critére de Fisher

L’analyse de Fisher est une technique d’analyse factorielle discriminante, qui permet la
projection de la base de données sur une surface informative de dimension réuite.
Contrairement a I’ACP (analyse en composante principale), il ne s’agit plus d’extraire les
parametres les plus repré&entatifs de la base de données, mais les parameétres les plus
discriminants, vis-avis des classes représentés dans la base de données. Le probleme est
donc la détermination d’un sous ensemble d’axes discriminants (Kudo et al, 2000),
(Dubuisson, 1990).

L’objectif est d’augmenter la séarabilitédes classes. La déermination des axes discriminants

est effectué de maniee ace que la variation interclasses soit maximisé (dispersion des
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classes entre elles) au regard de la variation intra-classes (dispersion al'int&ieur d'une classe)
(casimir, 2003) et (Casimir et al, 2006).

D'une maniee géné&ale, pour M classes et pour un paramétre a, le critére de Fisher J(a)

s'é&rit ;

oM wM-1 mi@-m;(a)?
J(a) = Xiz1 Xj=1 NP @ RN GR@ (4.1)

Avec: «: un paramétre parmi I’ensemble globale des parameétres.

m;: Centre de gravitéde la classe w;.

aiz: Variance de la classe w;.

N; : Nombre de vecteurs dans la classe w;.
Dans notre travail, on &4 classes et 11 indicateurs, on peut calculer le critee de Fisher J(a)
pour chaque indicateur (voir Algorithme 4.1), pour cela on a éaboréun programme sous
environnement Matlab (voir annexe 4.7).
L’histogramme suivant montre la variation du critére de Fisher pour les 1lindicateurs (Figure
4.22).

- Algorithme 4.1 Calcul du critére de Fisher pour les diffé&ents indicateurs

1 — Entrer la base de données base_do, size(base_do)= [nb_individus, nb_indicateurs]=[112,11]
2 — Entrer le nombre de classe K, nb_class = K, K >=2

3 — Calculer la moyenne(m) et la variance(V) pour chaque classe K

n=1,y=[].m=[1v=I[]

for K=1:K,
Nw(K)=Entrer('nombre d’individus de cette classe, il doit &re >=2") ;
y=base_do(n:n+Nw(K)-1,:);
m(K,:)=mean(y);
V(K,:))=VAR(y,1);
n=n+Nw(K);
end

4 — Calculer la valeur du critére de Fisher F(j) pour les diffé&ents indicateurs j.

for j=1: nb_indicateurs,
F()=0;
for K=1: nb_class-1,
for I=K+1:nb_class,
Num=(m(K.j)-m(L,}))"2;
Den=Nw(K)*V(K,j)+Nw(l)*V(l,j);
F()=F(@)+Num/Den;
end
end
end
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Figure 4.22 variation du critée de Fisher pour les 11 paramétres

La Figure 4.23 montre la variation du crité&e de Fisher pour les11l paramétres selon un ordre
déeroissant.

1600 r r r r r r r r r r
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indicateur (j)classés par Critere de Fisher

Figure 4.23 Critée de Fisher pour les diffé&ents indicateurs en ordre déroissant

Les indicateurs(j) de 1 &11 dans la Figure 4.23 sont respectivement : Egs, ET, Egs, Eg3, Epa,
Eg2, EgT, Acc, Ky, K, Fe.

Bien que le critere &abli permette de classer les indicateurs calculés par ordre dé&sroissant de
puissance de discrimination, le nombre qui doit en &re conservéne peut étre déterminé qu’a
la suite d’essais pratiques par une régle de décision. Toutefois, pour remé&lier aceci, on va
utiliser le test d'arr& qui consiste adéerminer la dimension correspondant aun pourcentage
de perte d'informations admissible fixé&a priori par I'utilisateur (I'expert) (Oukhellou, 1997).
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L'expression (4.2) permet de calculer le pourcentage expliqué pour chaque paramétre du

vecteur forme VF.

Z?:l ](ai)

100xJ(a;)

j=1,....d

Les résultats obtenus sont repréentés sur la Figure 4.24 :
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Figure 4.24 Pourcentage expliquéet cumule des difféents indicateurs classés par le critére de Fisher

Si on considére qu'un seuil sup€&ieur &70(%) est largement acceptable, le vecteur forme sera
donc de dimension d' = 3:

X = [EB5, ET, EB4]

Avec:

- EB5: Energie du spectre d’enveloppe dans la bande [4000-5000HZ]

- ET: I’écart-type(ET)

- EB4: Energie du spectre d’enveloppe dans la bande [3000-4000 kHz]

Remarque :

Les indicateurs dont les valeurs sont les plus devees pour le criteére de Fisher sont les plus
pertinents.

De I’histogramme de la Figure 4.24, les trois premiers indicateurs qui ont des valeurs du
critére de Fisher les plus éevés sont :

- EB5 : Energie du spectre d’enveloppe dans la bande [4000-5000HZ]
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-ET :D’écart-type(ET)
- EB4 : Energie du spectre d’enveloppe dans la bande [3000-4000 kHz]
Ces trois indicateurs seront utilisés comme des variables d’entrée pour le systéme FIS utilisé

dans cette deuxiame éape.

4.2.3.2.2 Constitution du vecteur forme selon les indicateurs sélectionnés (vecteur d’indicateurs)
La composante du vecteur forme est basé sur le réultat de la s@ection par le critée de
Fisher (section 4.2.3.2.1). Ainsi, les trois indicateurs ci-dessus cité& ont &&considé&és dans le
vecteur forme et aussi du fait qu’ils ont permis une meilleure séparation des différentes classe
de la base de données. Ces indicateurs représenterons les variables d’entrée du systéme FIS.
Les données que 1’on doit classer et traiter sont stockées dans un tableau de type

observations/variables de la forme suivante :
XXy -+ Xam X,
base —donn/&~= Xa ?(22 ' XZM = X 2

XNl XN2 XNM _X N_|

. | N estle nombred'observations.
{M est le nombrede param#&res
Onaalors:
M : indicateurs, repré&enté&s en colonnes, et N observations représentées en ligne qui seront
divisés en Nc classes (w1, w2,....wne) ou modes de fonctionnement, Chaque classe wi
posséde Njobservations.

Pour notre travail :

- N=112 observations (28 tranches par 4 signaux).

- M=3; nous avons choisie ces trois indicateurs pour cette deuxi@me étape d’une manicre
séective (critée de Fisher) et ce contrairement ala premiée éape oulle choix éait arbitraire.
Le choix séectif des indicateurs a pour but I’optimisation structurelle du systéme (FIS) et
espéer obtenir une meilleure classification que celle de la premige é&ape. Les trois
indicateurs choisis sont ; un de type statistique : I’écart type (ET), et les deux autres de type
fréguentiel(Egs) et (Er4) qui repréentent respectivement les énergies issue des bandes [4000-
5000HZ], [3000-4000HZ] du spectre d’enveloppe.
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Remarque : I’annexe (4.8) pré&ente un tableau qui contient la base de donneées selon les

conditions cités dans cette section.

4.2.3.2.3 Choix des classes
Dans cette deuxiemne &ape (optimisation structurelle), nous utiliserons la méne

répartition que celle utilisé dans la premiee éape, voir section (4.2.2).

4.2.3.2.4 Implémentation du systéme d’inférence floue (FIS) optimisé structurellement
sous Matlab
L’implémentation du systéme d’inférence floue(FIS) sous Matlab, peut étre réalisée par
deux méthodes différentes, soit a I’aide des commandes de la boite &outils <uzzy Logic>»ou

par D’interface graphique de cette dernicre.

a) Implémentation du systéme (FIS) optimisé structurellement par I’interface
Graphique
a.l) Structure du systéme d’inférence flou(FIS) optimiséstructurellement
Nous avons choisi, un systéme d’inférence floue FIS de type sugeno(voir Figure 4.25) avec
trois variables a I’entrée (ET, Egs, Egs), et une seule variable a la sortie qui représente 1’état

de santédu systéme éudié(&at du systame).
FIS Editor: diag_roul_sugenc3 T= E= |_i:hl [

File Edit Wiews

=

diag_roul_sugenol

(=ugeno}

ET /

FIS Mame: diag_roul_sugenoc3 FIS Type: =Uugeno

Aund method Current Wariable

prod -
MName
Or method probor - EBS
Tyvpe input
Implication —
Range =1 1000 -3000]

Soggregation e

Drefuzzification wetawer - Help Close

System “diag_roul_sugeno3d™: 3 inputs, 1 ocutput, and §4 rules

Figure 4.25 Schéna bloc du (SIF).
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a.2) Fuzzification des variables d’entrée et de sortie
a.2.1) Fuzzification de la variable d’entrée <énergie de la bande [4000-5000HZ] (Egs) »

Comme Cette variable varie dans ’intervalle [min(EBs)= -1.0841x10% max(EBs)= -3.5456x10°%]
(voir annexe (4.8)). Donc, le domaine de variation [-1.1000x10¢, -3.0000x10°] @ €€ choisi avec
quatre fonctions d’appartenance de type gaussienne (une fonction gaussienne se caract&ise
par deux parametres [6, u] ou o est 1’écart type et p est ’espérance mathématique). La
premiee fonction appelé «tres petite(TP) »avec deux parameétres [o=28.3147, p=-1.0776x10], la
deuxiame fonction appelée «petite(P) > avec deux parameéres [o= 76.8611, p= -5.9030x10%], la
troisiéne fonction appelé <«grande(G) »avec deux parametres [o= 43.0092, p= -5.3566x10%], €t la
derniee fonction appelé «trés grande(TG)>>avec deux parameétres [o= 33.5590, p= -3.6330x10°].

La Figure 4.26 montre la fuzzification de la variable d’entrée «éergie de la bande [4000-5000] (Egs)>
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Figure 4.26 Fuzzification de la variable d’entrée <énergie de la bande [4000-5000] (Egs)>

a.2.2) Fuzzification de la variable d’entrée <&art_type (ET)>»
Cette variable varie dans I’intervalle [min(ET)=0.0301, max(ET)=0.4193] (Voir annexe (4.8)).
Donc on a choisi un domaine de variation de [0.0000 0.5000], et quatre fonctions

d’appartenance de type gaussienne. La premiee fonction appelé «tres petite(TP) >» avec
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deux paramekres [o=3.3187x10%, p= 0.0310], la deuxiéne fonction appelé& «petite(P) >»avec deux
paramekres [o= 00025 p=  0.1655], la troisiéne fonction appelé& <«grande(G) » avec deux
paramekres [o=0.0041, p= 0.2167], et la derniére fonction appelé «trés grande(TG)>avec deux
parametres [o= 0.029, p= 0.4139]. La Figure 4.27 montre la fuzzification de la variable d’entrée
«&art_type (ET)»
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EB4 -
- L L L L L L L L L
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=
n

| Current Wariable Current Membership Function {click on MF to select)
Name ET Mame TP
" Type input Type gaussmf -
Params [0.0003319 0.031]
Range [0 0.5]
Display Rangs [0 0.5] Help Close
Selected wariable "ET™

Figure 4.27 Fuzzification de la variable d’entrée «écart _type (ET)»

a.2.3) Fuzzification de la variable d’entrée <énergie de la bande [3000-4000HZ] (Eg4)>»>

Cette variable varie dans 1’intervalle [min(Es.)=-9.3824x10°, max(Ees)=-3.8562x10%] (VOIr annexe
(4.8)). Donc on a choisi un domaine de variation de [-10000.0 -3000.0], et quatre fonctions
d’appartenance de type gaussienne. La premiére fonction appelée «trés petite(TP) > avec
deux paramétres [o= 26.8731, p=-9.3280x10%], la deuxi@ne fonction appelé& «petite(P) >»>avec deux
parameires [o= 53.6323, p=-6.3729x10%], la troisi@me fonction appelé& <«grande(G) > avec deux
parametres [o= 51.7327, p=-6.0775x10%], et la dernieée fonction appelé «tres grande(TG)>>avec
deux parametres [o= 36.2670, p=-3.9624x10%]. La Figure 4.28 montre la fuzzification de la variable
d’entrée <énergie de la bande [3000-4000] (Ega)>»
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Figure 4.28 Fuzzification de la variable d’entrée «énergie de la bande [3000-4000HZ] (EB4) >

a.2.4) Fuzzification de la variable de sortie «é&sat du dispositif (é&at) »

On a choisi pour cette variable de sortie un domaine de variation [0, 10], et comme il ya
4 ensembles flous pour chacune des trois variables d’entrée, la variable de sortie sera définie
sur 64 ensembles flous. Les fonctions d’appartenances représentant les différents ensembles
flous sont toutes de type (constante). La Figure 4.29 montre la fuzzification de la variable de

sortie «éat du dispositif (&at) >
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Figure 4.29 Fuzzification de la variable de sortie «éat du dispositif (&at) >
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Remarque :

Dans I’étape de fuzzification des variables d’entrée et de sortie. Nous avons choisi pour les
variables d’entrée des fonctions d’appartenance de type gaussienne, Comme nous pouvons
&jalement choisir d'autres types (trap&odes, trigonomériques, etc.). En ce qui concerne la
variable de sortie, nous avons séectionnédes fonctions d’appartenance de type constante,
comme nous pouvons aussi utiliser le type lin&ire (pour la fuzzification de la variable de
sortie, le systame FIS de type (Sugeno) fonctionne seulement avec deux types de fonctions

d’appartenance (constante et linéaire))

a.3) Génération des regles d’inférence
Les difféentes regles possibles selon la fuzzification des différentes variables d’entrée

et de sortie choisis sont les suivantes (3 variables d’entrée et 4 fonctions d’appartenances pour

chacune des variables, on obtient 64 régles d’inférences (4°=64)):

1. siEB5est TPetET est TP et EB4 est TP alors &at est N1
2. siEB5est TP et ET est TP et EB4 est P alors éat est N1
3. siEB5est TP et ET est TP et EB4 est G alors éat est N2
4. siEB5est TPetET est TP et EB4 est TG alors éat est N3
5. siEB5est TPetET estP et EB4 est TP alors éat est N1
6. siEB5est TP et ET est P et EB4 est P alors éat est N2

7. siEB5est TP et ET est P et EB4 est G alors éat est N2

8. siEB5est TP et ET estP et EB4 est TG alors &at est N2
9. siEB5est TPetET est G et EB4 est TP alors éat est N2
10.si EB5 est TP et ET est G et EB4 est P alors éat est N2
11.si EB5est TP et ET est G et EB4 est G alors éat est N3
12.siEB5est TP et ET est G et EB4 est TG alors éat est N3
13.siEB5est TP et ET est TG et EB4 est TP alors &at est N2
14.si EB5 est TP et ET est TG et EB4 est P alors &at est N2
15.siEB5est TP et ET est TG et EB4 est G alors éat est N3
16.si EB5 est TP et ET est TG et EB4 est TG alors éat est N3
17.siEB5est PetET est TP et EB4 est TP alors éat est N1
18.si EB5est P et ET est TP et EB4 est P alors &at est N2
19.siEB5est P et ET est TP et EB4 est G alors &at est N2
20.si EB5 est P et ET est TP et EB4 est TG alors éat est N2
21.si EB5est P et ET est P et EB4 est TP alors éat est N2
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22.si EB5 est P et ET est P et EB4 est P alors &at est N2
23.si EB5 est P et ET est P et EB4 est G alors éat est N2
24.si EB5 est P et ET est P et EB4 est TG alors éat est N3
25.si EBS5 est P et ET est G et EB4 est TP alors éat est N2
26.si EB5 est P et ET est G et EB4 est P alors &at est N2
27.si EB5est P et ET est G et EB4 est G alors éat est N3
28.si EB5 est P et ET est G et EB4 est TG alors éat est N3
29.si EB5est PetET est TG et EB4 est TP alors éat est N2
30.si EB5est PetET est TG et EB4 est P alors éat est N3
31.siEB5est P et ET est TG et EB4 est G alors éat est N3
32.siEB5est P et ET est TG et EB4 est TG alors éat est N3
33.si EBS5est GetET est TP et EB4 est TP alors éat est N2
34.si EBS5 est Get ET est TP et EB4 est P alors éat est N2
35.si EB5est Get ET est TP et EB4 est G alors éat est N2
36.si EB5est Get ET est TP et EB4 est TG alors éat est N3
37.siEB5est GetET estP et EB4 est TP alors éat est N2
38.si EBS5 est G et ET est P et EB4 est P alors &at est N2
39.si EB5est G et ET est P et EB4 est G alors éat est N3
40.si EB5 est G et ET est P et EB4 est TG alors éat est N3
41.si EBS5est G et ET est G et EB4 est TP alors éat est N2
42.si EB5 est G et ET est G et EB4 est P alors &at est N3
43.si EB5 est G et ET est G et EB4 est G alors éat est N3
44.si EB5 est G et ET est G et EB4 est TG alors éat est N3
45.si EBS5est G et ET est TG et EB4 est TP alors éat est N3
46.si EBS5 est G et ET est TG et EB4 est P alors éat est N3
47.si EB5 est G et ET est TG et EB4 est G alors éat est N3
48.si EB5 est G et ET est TG et EB4 est TG alors &at est N4
49.si EB5est TG et ET est TP et EB4 est TP alors éat est N2
50.si EBS5 est TG et ET est TP et EB4 est P alors éat est N2
51.si EBSest TG et ET est TP et EB4 est G alors éat est N3
52.si EB5est TG et ET est TP et EB4 est TG alors &at est N3
53.si EBS5 est TG et ET est P et EB4 est TP alors éat est N2
54.si EB5 est TG et ET est P et EB4 est P alors éat est N3
55.si EBS est TG et ET est P et EB4 est G alors éat est N3
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56. si EBS est TG et ET est P et EB4 est TG alors éat est N3
57.siEB5est TG et ET est G et EB4 est TP alors éat est N3
58.si EB5est TG et ET est G et EB4 est P alors éat est N3
59.si EBS5 est TG et ET est G et EB4 est G alors éat est N3
60. si EBS est TG et ET est G et EB4 est TG alors éat est N4
61.si EB5est TG et ET est TG et EB4 est TP alors éat est N3
62.si EB5 est TG et ET est TG et EB4 est P alors éat est N3
63.si EBS est TG et ET est TG et EB4 est G alors éat est N4
64.si EBS est TG et ET est TG et EB4 est TG alors &at est N4

a.4) Déuzzification de la variable de sortie

v" Exemple d’application
On prend un exemple d’application pour une observation de la premicére classe (sans
défaut(N1)) et on le classe ensuite par le systame FIS de cette deuxiane &ape :
X= [-1.0767>10% 0.0310, -9.3080><10°] (voir la premiée ligne de la matrice de 1’annexe
(4.8)).
La sortie reéelle du systame FIS pour le vecteur X est : éat=2
On remarque que notre systéme FIS a bien classer cette observation (&at=2), elle est classé&
dans la premiée classe 1(N1).
Ces valeurs sont portées a titre d’exemple, le systéeme proposé FIS accepte toutes les
observations de la base de donneées. La Figure 4.30 montre la défuzzification pour I’exemple

pratique donné

Rule Viewen: diag_roul_sugeno3 E=EEoS > |

File Edit Wiew Options

EBS = -1.08e+004 ET = 0.0:31 EB4 = -8.31e+003 état = 2

MMSSsasssaaa

R BN EN S e pianann 00w NOU AN

Plot points: 101

Input: [-1.07Te+004 0.031 -9308]

Mowe: left | right | dnwnl up |‘ 1

Opened system diag_roul_sugeno3, &4 rules | | Help | Clo=e | ‘

Figure 4.30 Dé&uzzification de la variable de sortie (&at).
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b) Implémentation du systéme(FIS) optimiséstructurellement par les commandes de la
boite a outils «fuzzy logic »

Nous avons congu un programme sous I’environnement Matlab a 1’aide des commandes
de la boite aoutils «fuzzy logic » et ce la pour I’'implémentation du systéme d’inférence floue
(FIS) optimiséstructurellement et aussi pour la classification des défauts de roulements (le
déroulement de I’implémentation est déja présenté dans la section (3.4) du chapitre 3, Le

programme développé&est pré&sentédans I’annexe (4.9).

4.2.3.2.5 Classification de la base de données par le systéme FIS (optimiséstructurellement)

Le programme développédans I’annexe (4.9), permet de classifier les observations de la
base de donnés. L’annexe (4.10) pré&ente le ré&ultat de classification de la base de données.
Dans I’annexe (4.10), on a :

En ligne: une seule ligne ; qui repré&ente la variable de sortie.
En colonne : 112 colonnes ; portent les valeurs rélles de la variable de sortie (&at du
dispositif éudié(&at)).

a) Discussion du réultat de classification
a.1l) Repré&entation graphique du réultat de classification

La Figure 4.31.a représente graphiquement le ré&ultat de classification, et la Figure
4.31.b montre l'erreur absolue de la sortie du systéne FIS optimisé structurellement par
rapport &ala sortie souhaitée (dé&irée), une observation est considéé comme mal classée
lorsque I'erreur absolue pour cette derniére est sup&ieure ou éale &l. On remarque que :
- les observations considé&és au départ de la classel (sans défauts) qui correspondent de la
ligne 1 &28 dans la matrice des données sont bien classés par le systéne (FIS).
- les observations considé&ées au départ de la classe2 (diamére du défaut (0.007inch)) qui
correspondent de la ligne 29 &56 dans la matrice des donnés sont bien classées par le
systame(FIS).
- les observations considé&és au déart de la classe3 (diamére du défaut (0.021inch)) qui
correspondent de la ligne 57 &84 dans la matrice des donnéss sont bien classés par le
systame (FIS).
- les observations considé&ées au départ de la classe4 (diamétre du déaut (0.028inchh)) qui
correspondent de la ligne 85 &112 dans la matrice des données sont aussi bien classés par le

systame (FIS).
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(a) classification des observations
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8 O sortie(FIS)
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Figure 4.31 classification de la base de données. (a) sortie du systéme FIS ; (b) I'erreur absolue de la

sortie du systéme FIS par rapport ala sortie souhaitée (dé&irée).

a.2) Interprésation du réultat de classification par le systéme FIS (optimiséstructurellement)

Comme conclusion, On peut dire que notre systame (FIS), optimiséstructurellement a permis
de classer correctement la totalité des observations de la base de données (c’est-adire un
rapport de bonne classification de 100%) et cela est du au bon choix des paramétres
(indicateurs) d’entrée du systéme FIS qui sont les plus pertinents parmi 1’ensemble des
indicateurs. Pour comparer cette méthode avec d’autres méthodes d’optimisation, on procede
a un deuxieéme type d’optimisation dans I’étape suivante(troisiéme €tape), c’est I’optimisation

paramérique.
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4.2.3.3 Classification des défauts de roulements avec un systéme FIS optimisé

paramétriquement (a ’aide d’un syst¢eme ANFIS)

Apres avoir effectué la classification de la base de données de roulements dans la premiee
éape par un systéne(FIS) ot nous avons choisi ces parametres d’entrée d’une maniére
arbitraire, les résultats de classification éaient loin des réultats souhaités. Lors de la
deuxiame éape, nous avons optimiséla structure du systéne(FIS) en choisissant les meilleurs
indicateurs qui ont les valeurs les plus devés du critée de Fisher comme entré&s pour le
systéme(FIS), ce qui a eu comme effet positif un taux de bonne classification de 100%. Dans
la troisieme éape, et pour des fins de comparaison avec d’autres méthodes d’optimisation, on
procegle aune optimisation paramérique. Dans cet objectif, nous avons opté pour I’approche
neuro-floue (hybridation de la logique floue avec les ré&eaux de neurones) en utilisant le
systéne (ANFIS), qui intégre en mé@ne temps les avantages de la logique floue et ceux des
réseaux de neurones. Ce systa@me par son algorithme vise aajustéles paramétres du systéme
initial (FIS) par I’option d’apprentissage du systeme ANFIS, le but de 1’ajustage est de
cherchéles meilleures valeurs pour les paramétres du systéme (FIS), qui donnent le meilleur
résultat de classification. Dans cette derniée €&ape, nous abordons I’implémentation du

systéne (ANFIS) sous environnement Matlab et la classification de la base de donné&ss.

4.2.3.3.1 Implémentation du systéme ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference

Systems) sous Matlab
Nous présentons ici I’environnement Matlab qui a permis de mettre en ceuvre le systéme
ANFIS. Par ailleurs, les réultats que nous avons obtenus dans cette troisieane éape seront

comparés avec les ré&ultats des deux éapes presésentes.

a) Structure du systéme ANFIS

La Figure 4.32 représente I’interface graphique du systéne ANFIS disponible dans la boie &
outils de la logique floue. Elle est assez simple autiliser et peut &re ouverte grae ala

commande anfisedit sur Matlab. Le contenu de cette interface, a dga&e pré&entédans la

section 3.5 du chapitre 3. Nous allons utiliser cette interface pour optimiser le systeéme initial

(FIS) du point de vue paramérique, et ce par l’ajustage des diffé&ents parametres

pré&lablement choisis.
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Figure 4 .32 schéna bloc du systéme ANFIS

b) importation des bases de donnés (apprentissage et test)

On charge les données d’apprentissage et de test qui sont préparées a I’avance, les données
sont des matrices dont les premiées colonnes sont les entrées et la derniée colonne est
reservée ala sortie. La taille de I’ensemble de données de base pour cette troisiéne éape  est
de (112>4), elle est constituée par la base de données utilisé& dans la deuxiéne éape qui a
une taille de (112>3) alaquelle on ajoute une colonne adroite de taille (112x1) repré&entant
les sorties désirées du systéme FIS. L’ensemble des données de base a éédiviséen deux, une
partie de 88 observations pour I’apprentissage et une autre de 24 observations réerves au
test. Les Figures 4.33 et 4.34 repré&entent respectivement les donnés d'apprentissage et de
ANFIS. Les donnés
d’apprentissage sont repré&entees par des cercles(0) et les données de test par des ast&isques

(4).

test qui apparaissent dans la fen&re centrale de l'interface
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Figure 4.34 ensemble de test

c) Généation et initialisation du systéme initial (FIS)

Aprés avoir chargéles données d’apprentissage et de test, nous commengns acréeer le

systame initial FIS que nous lui optimiserons ulté&ieurement. Le systéne ANFIS exéeute cette

tache automatiquement, 1l suffit de saisir le nombre de fonctions d’appartenance de chacune

des trois entrees(les trois entrés sont les mé&ne que les entrés du systéme FIS de la

deuxiame éape), le type de ces fonctions, ainsi que le type des fonctions d’appartenance de la

sortie. La Figure 4.35 pré&ente la boie de dialogue dans laquelle ces paraméres sont fixés,

Nous avons choisi 4 fonctions d’appartenance de type «gaussmf» pour chaque entrée et une

fonction de type <constant>>pour la variable de sortie. Apres avoir validéles choix par le
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bouton OK de cette boite, le systane ANFIS génée le systéne initial FIS, les Figures

suivantes de 4.36 a4.41 repré&entent les caracté&istiques de ce dernier.
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Fig 4.35 choix des paraméires du systéne initial SIF Fig 4.36 Fuzzification de la variable d’entrée <EB5>
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Fig 4.37 Fuzzification de la variable d’entrée <ET>> Fig 4.38 Fuzzification de la variable d’entrée <EB4>>

Membership Function Editor: anfis_étape33 el Rule Editor: anfis_&tape33
File Edit View File Edit View Options
1S Wanables Membership function piots kIt poirts: 181 = - =
55 If (EBS is TG) and (ET is P) and (EB4 is G) then (état is outlmfSS) (1) s

55. If (EBS is TG) and (ET is P) and (EB4 is TG) then (&tat is out1mfS
S7.If (EBS is TG) and (ET is G} and (EB4 is TP} then (&tat is out1mf
58. If (EBS is TG) and (ET is G} and (EB4 is P} then (&tat is outmfse) (1)
59, If (EBS is TG) and (ET is G} and (EB4 is G} then (état is out1mfSe) (1)

60. If (EBS is TG) and (ET is G) and (EB4 is TG} then (état is out1miG0) (1}

61, If (EBS is TG) and (ET is in2mf4TG) and (EB4 is TP} then (état is outimiG1) (1)
62, If (EBS is TG) and (ET is in2mf4TG) and (EB4 is F) then ($tat is outimf2) (1)

3. If (EBS is TG) and (ET is in2mf4TG) and (EB4 is G) then (stat is outImf3) (1)

) (1)
1)

EBS état

B4. If (EBS is TG) and (ET is in2mf4TG) and (EB4 is TG) then (état is out1mfS4) (1) 2
It and and Then
EBS is ETis EB4 is étatis

output variable "gtat”

P

Current Variable Currert Membership Funcion (click on MF to select) c o
Name at e outimft :Sne i :?ne i
Type output e FITEET e [~ not "I nat [ ] not nt
|| Range 28] Farems 0 - Connection Weight
or
Display Range _
‘ E2 e |‘ © T —‘ 1 Delete rule Add rule ‘ Change rule ‘ J J
Selected variable “état” ‘ ‘ FIS Name: anfis_gtape33 ‘ ‘ Hep | Close ||
Fig 4.39 Fuzzification de la variable de sortie «&at>> Fig 4.40 géné&ation des regles floues

113



Ré&ultats et discussion

Anfis Model Structure [E=RE
input inputm? outputm output
"
Logical Operations
[ ] and
® o
not
|cnck on each node to see detsiled information || [ update [ Hep J[ [ Cose ] ‘

Fig 4.41 structure du systéne initial FIS

d) Classification des données d’apprentissage et de test a 1'aide du systeme initial

FIS (avant ’apprentissage)

Afin de comparer les résultats de classification avant et apres le processus d’apprentissage,

nous allons d'abord traiter la classification des données d’apprentissage et de test a I'aide du

systéme initial FIS géné&é automatiquement par le systéme ANFIS (voir programme de

classification dans I’annexe 4.11).

Ensuite, et aprés le processus d’apprentissage, nous

rééons le processus de classification al'aide du nouveau systame FIS (apres apprentissage).

Les Figures 4.42.a et 4.42.b montrent respectivement les réultats de classification des

données d'apprentissage et de test et I'erreur absolue entre les réultats de classification par le

systéme FIS(avant apprentissage) et les sorties du systéme souhait&s(désirees).

10¢

e
7Tnalo
a2

()

classification des observations

=

O sortie réelle(désirée)
L sortie(ANFIS)

(observations apprentissage

(obskervations apprentissage)

22 44

observation
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Figure 4.42 classification de la base de données (apprentissage et test). (a) sortie du systéme FIS ;
(b) I'erreur absolue de la sortie du systéme FIS par rapport ala sortie souhaité (désiree).

d.1) interpré&sation du réultat de classification du systéme initial FIS (avant optimisation)

Une observation est consid&é mal classé si ’erreur entre la sortie du FIS, initial ici, et la
sortie désirée est sup€&ieure al. De ce fait et apartir des deux Figures 4.42.a et 4.42.b qui
repréentent respectivement les résultats de la classification et I’erreur absolue des données
d’apprentissage et de test, on constate une mauvaise classification des observations. Ce
résultat ne peut pas &re jugé car le systame initial FIS n’a pas été congu pour des taches de
classification, mais ce dernier est géné&eafin d’étre optimiser par 1’ajustage de ces diffé&ents
paraméres a 1’aide du systeme ANFIS, et ce afin d’obtenir un meilleur réultat de
classification finale des données.

e) Apprentissage du systéne ANFIS

Au cours de cette &ape, et apres la géné&ation du systéme initial FIS et le chargement des
données d’apprentissage et de test, la phase d’apprentissage arrive et ou il est question
d’abord de séectionner les crité&es né&essaires, comme il suit:

- Méthode d’apprentissage: meéhode hybride (elle utilise les moindres carrés et la
ré&ropropagation du gradient)

- tolérance d’erreur: 0 (utilisée pour créer un critére d’arrét d’apprentissage, qui est liée ala
taille d’erreur)

- Nombre d’itérations : 100(Nombre de cycles d’apprentissage)

Aprés avoir sélectionné ces criteres, nous autorisons ANFIS a mener [’opération
d’apprentissage, 1’apprentissage va permettre d’ajuster les diffé&ents paramétres du systeme
initial FIS, des données de réé&ences (apprentissage et test) nous permettrons de les choisir

pour obtenir une sortie qui soit le plus en phase avec celle que nous recherchons.
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L’apprentissage s’arréte lorsque que 1’erreur

de ce dernier satisfait la tolérance d’erreur

choisie. Il est préférable de laisser ’erreur tendre vers z&o si nous ne savons pas comment

I’erreur d’apprentissage peut se comporter, La Figure 4.43 montre I’erreur d’apprentissage en

fonction du nombre d’itération. Le systé@ne ANFIS choisi les nouveaux paramétres des

diffé&entes fonctions d’appartenance du systéne FIS (entréss et sortie) ala fin du processus

d’apprentissage. L’examen des fonctions d’appartenance initiale et finale indique que les

fonctions d’appartenance peuvent étre modifiées en fonction de 1’état réel par le jeu de

données d’apprentissage et le processus d’apprentissage. La Figure 4.45 montre les fonctions

d'appartenance initiale avant I’apprentissage (Figure 4.45.a) et finale apres I’apprentissage

(Figure 4.45.b) de chaque entré. Pour la seule sortie du systéme FIS, le systéme ANFIS a

modifiétoutes les valeurs des parameétres des fonctions d'appartenance constantes associés a

la sortie qui éaient nulles (avant I’apprentissage) en des valeurs non nulles (apres

I’apprentissage), cette quantité de changements dans les fonctions d’appartenance finales

indique le niveau de pertinence au niveau de la sortie, otiun niveau de pertinence plus devé

implique plus de contribution ala classification(\Voir Figure 4.44).
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Figure 4.43 erreur d’apprentissage du systéme ANFIS
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Figure 4.44 Fonctions d'appartenance de la seule sortie avant I'apprentissage (colonne de gauche (a)) et aprés

I'apprentissage (colonne de droite(b)) ou il y’a un changement pertinent au niveau des valeurs de paramétres.
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Figure 4.45 Fonctions d'appartenance de chaque entré avant I'apprentissage(colonne de gauche (a) ) et apres

apprentissage(colonne de droite (b) ) oul'axe vertical de chaque sous-figure représente le degréd'appartenance.

T) Test du systéme ANFIS entrainé

Apres que le systéne ANFIS ait ééest entrain€ les fonctions d’appartenance finales sont

utilisés pour déerminer la valeur en degrés de chaque entré de la phase de test. L'ensemble

de données de test sert avalider la pr&ision du modde ANFIS pour le diagnostic des défauts

de roulements. Le but de la classification est d’affecter une observation d’entrée a 1’une des 4

classes concernees par la pré&ente éude et représentéss par les éiquettes de classification dga

définies (éiquette 2 : classe 1(Niveaul), &iquette 4 : classe 2(Niveau2), &iquette 6 : classe

3(Niveau3), éiquette 8: classe 4(Niveaud)). Le ré&ultat de classification obtenu par

I’approche proposée ANFIS pour le jeu de donnéss d’apprentissage et de test est pré&senté

dans la Figure 4.46. La Figure 4.46.a montre la sortie désiré et la sortie de I'ANFIS pour
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I’ensemble d’apprentissage et la Figure 4.46.b montre la sortie désiree et la sortie de I'ANFIS

pour I’ensemble de test.
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Figure 4.46 Ré&ultats de la classification avec I'approche proposé& ANFIS apreés I'apprentissage, (a) ré&ultat

d’apprentissage avec 88 échantillons; (b) réultat de test avec 24 &hantillons.

4.2.3.3.2 Classification des données d’apprentissage et de test par le systéme (FIS)
optimiséparamériquement par le systéme (ANFIS)

Aprés I’apprentissage du systéne ANFIS, nous allons anouveau reclassifier la base de
donné&s(apprentissage et test), mais cette fois ci avec le nouveau systé@me FIS optimisé
paramériquement par ANFIS(voir annexe 4.12), et ce pour savoir dans quelle mesure le
systame s'am@iorera en termes de capacité aclassifier correctement. Nous utiliserons les
m@énes bases de données d’apprentissage et de test que celles utilisées dans la classification
par le systéme initiale (avant I'apprentissage). Ces deux bases de donnés comprennent 88
observations pour 1’apprentissage et 24 observations pour le test. En plus de la classification
des observations des deux bases de données, nous allons &jalement calculer I'erreur absolue
dans cette classification. L'erreur absolue dans la classification de toute observation est
définie comme &ant la difféence en valeur absolue entre la valeur de la sortie du syst@me FIS
(apres apprentissage) et la valeur de la sortie souhaité. Pour dé&ider si une observation est
classé correctement ou non, on se base sur le fait que si l'erreur absolue de classification
d’une observation est sup&ieure ou egale aun (1), alors 1’observation est mal classes

autrement, elle est bien classé. La Figure 4.47.a repré&ente la classification des bases de
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données d’apprentissage et de test par le systame FIS optimisé (apres apprentissage) et la
Figure 4.47.b représente l'erreur absolue dans la classification de ces deux base de données.
Remarque : I’annexe 4.13 préente le résultat de classification de la base de données de

roulements (apprentissage et test) par le systtme d’inférence floue FIS optimisé par le
systane ANFIS.

Pour Cette annexe, on a:
En ligne (une seule ligne) : sortie du systame FIS (&at)
En colonne (de 18112) : ces colonnes portent des valeurs reelles de la sortie du systéme

FIS (résultats de classification des observations de la base de donnéss (apprentissage de 1&88
et le test de 89 test).

a)
( classification des observations
10 ¢
L4 sortie reelle(desiree)
[ sortie(ANFIS)
[Nna [8 EEeE 3
)
Z (oo
S
D
Elnzla
w
(observations:apprentissage) (observations:test)
N1 |2 J
(o] 22 44 66 88 94 100 106 112 120
observation
erreur de classification
0.05¢ F £ £
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0.04 ®
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Figure 4.47 classification de la base de données (apprentissage et test) avec le systéne FIS optimisépar ANFIS .

(a)sortie du systéme FIS ; (b) I'erreur absolue de la sortie du systéme FIS par rapport ala sortie souhaitée (desiree).
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a) Interpréation du résultat de classification par le systame (FIS) optimisé
paramériquement par le systéme (ANFIS)
A partir des ré&ultats de classification repréentés par les Figures 4 47.a et 4 47. b, I’erreur
des observations des deux bases de données est infé&ieure al. De ce fait, on peut dire que
avec le systeme FIS aprés apprentissage, toutes les observations sont bien classéss. Le rapport
de bonne classification est de 100%. Ce taux de 100% démontre la capacitédu systéne
ANFIS dans I’optimisation paramérique du syst@me FIS initial bien que ce taux éait nul
avant apprentissage. Ce taux éeveéest aussi la consé&juence de I’hybridation du systéme flou
avec les réseaux de neurones formant un systéme d’apprentissage supervisé. Ce systéme
hybride bééfice de la capacitéde la logique floue dans la prise de déision et celle des
réseaux neuronaux dans 1’apprentissage et 1’adaptation. Les réultats exp&imentaux montrent
que 1’approche proposée(ANFIS) ne peut pas uniquement discriminer de maniére fiable les
diffé&entes catéyories de défauts mais, €jalement identifier le niveau de gravitédu déaut.
Ainsi, I’approche proposée ANFIS offre la possibilitéde porter un diagnostic sur les défauts

naissants.

4.3 Conclusion

La démarche développée pour optimiser le systéme de diagnostic des défauts de roulements
(systeme a base d’inférence floue) comprend trois éapes :

Dans la premiére étape, le systéme initial d’infé&ence floue(FIS) a é&écré&a Ce dernier est du
type Sugeno avec trois entrés et une seule sortie. Ces entrées, ont &é& séectionné&s de
mani&e alé&toire parmi l'ensemble des indicateurs disponibles. La sortie du systéme
repré&sente I'é@at de santédu systé@me éudi€é Le choix du nombre et du type des fonctions
d’appartenance associées aux diff@entes entreées et sorties, ainsi que la géné&ation de la base
des regles floues sont basées sur les données et les connaissances disponibles sur le systéme
éudié L'implénentation du systame a &é effectué& sous environnement MATLAB. Les
résultats de classification et de diagnostic par ce systéme initial (FIS), ont conduit aun taux de
bonne classification de I’ordre de 48,21%. Ce faible pourcentage est principalement dG ala
séection al&toire des entréss du systame, ce qui ne&essite une optimisation de ce dernier afin
d'am@iorer son efficacitéet sa capacitéde classification. Pour cette raison, dans la deuxieme
éape, nous avons optimisé€la structure du systéme en séectionnant les entrés de ce dernier
par une méhode de séection automatique par le critere de Fischer qui permet de classer les

diffé&ents indicateurs en fonction de leur pouvoir séarateur pour les diffé&entes classes de la
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base de donnés. Trois indicateurs ayant les plus grandes valeurs de critere du Fisher ont &é
choisi comme entreées du systéme FIS de cette deuxiéne éape. Le systéeme d’inférence floue
considé&éest identique acelui de la premiee éape. Les réultats obtenus dans ce cas sont
trés encourageants du fait que le taux de bonne classification est 100%, Ce pourcentage éevé
est dG alefficacitéde la mé&hode de sdection automatique utilisée, qui nous a fourni les
meilleurs indicateurs ayant conduit aune nette séparation des difféentes classes de la base de
données, Ce taux peut également s’expliquer par la bonne sélection des divers paramétres du
systame FIS (nombre et type de fonctions d’appartenance associees aux diffé&entes variables
d’entrées et de sorties du systame, génération de la base de régles floues, ...., etc.).

Au cours de la troisiéne éape, et pour des fins de comparaison avec d’autres méthodes
d’optimisation. On procégle aune optimisation paramérique, et pour cela un systéme hybride
combinant d’un coté la logique floue, et d’un autre coté les réseaux de neurones est appliqué
ce systéne hybride appel&ANFIS), ce dernier ajuste les diffé&ents paramétres du systéme
FIS que nous souhaitons optimiser pour obtenir un nouveau systéne capable de classifier et
identifier les diffé&ents défauts de la base de donné& avec des réultats satisfaisants. Le
systéme ANFIS s’appuie a la fois sur les avantages d’apprentissage et d’adaptation déoulant
des caracté&istiques des réeaux de neurones, ainsi que de la capacité de traitement
d’informations incertaines et vagues de la logique floue. L’implémentation du systéme
ANFIS est effectué par I’interface graphique Anfis Editor de la boite aoutils <fuzzy logic>z
cela commence avec la géné&ation du systame initial (FIS) &optimiser, otinous avons autorisé
le systane ANFIS & le géné&er automatiquement & partir de la base de donnés
d'apprentissage et de test composées successivement de 88 et de 24 observations, vient
ensuite le processus d’apprentissage au cours duquel le systéme ANFIS ajuste et séectionne
les diffé&ents nouveaux parametres pour le nouveau systéne optimiséd’inférence floue (FIS).
En ce qui concerne les ré&ultats de classification et du diagnostic acette &ape, et apres que le
taux de bonne classification é&ait de zé&o (0%) par le systéne FIS initial( avant
I’apprentissage), ce dernier a atteint 100% aprés l'apprentissage, ce rapport devéest le
résultat de l'efficacitéet de la capacitédu systéme ANFIS dans ’ajustage et le choix des
meilleures paramétres pour le nouveau systéme d’inférence floue (FIS), capable de classer les
divers défauts du systeme éudié

En raison de ce qui preeede, il est possible de dire que nous avons optimiséle systéne
d’inférence floue initial créé dans le but de diagnostiquer et de classer les défauts de
roulements de deux manieres diffé&entes: La premiée touche la structure du systéme

(structurelle) et la deuxiéme touche les valeurs des diffé&ents paraméres du systéme
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(paramérique). Et comme comparaison entre les deux méhodes. Les ré&ultats de
classification éaient bons et encourageants pour les deux méhodes. En ce qui concerne
I’implémentation du systéme est plus facile avec la méhode utilisée dans la troisiéne éape et
qui dé&end du systéne ANFIS, parce que cette derniere est une mé&hode automatique, ou
nous ne sélectionnons que le nombre et le type de fonctions d’appartenance pour les entreées et
sorties, tandis que la méthode utilisée dans la deuxiéme étape dépend fortement de 1’expert a
toutes les éapes du développement du systéme de diagnostic. Le temps requis pour
I’implémentation est moins avec la mé&hode de la troisiane éape(ANFIS), le temps
d’implémentation est n’est pas important pour le cas de notre travail(le temps est important

pour le cas de diagnostic des systé&nes en temps reel).
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Conclusion générale et perspectives

Les travaux menés dans le cadre de cette thésenpatir la maintenance de systémes
industriels complexes utilisant la technique dtpgue floue, qui est I'une des techniques de
I'intelligence atrtificielle. L'objectif principal & ce travail est de trouver des solutions aux
divers inconvénients des systemes de diagnosticratisés qui reposent sur la logique floue
dans leur construction, ou, en d'autres termegptidiiser ces systemes pour en accroitre
I'efficacité et les performances. Le test et ladation des systémes de diagnostic construits
ont été realisés sur des défauts de roulementsbdino d’essais.

Afin d'aborder le sujet, nous avons consacré lene chapitre aux systemes d'inférence
floue, ou nous avons présenté les divers concapiesquels repose la théorie des ensembles
flous, ainsi que les divers outils mathématiquesesgaires pour les manipuler. Nous avons
egalement présenté les diverses étapes de coimtrdess systemes d’inférence floue (FIS),
ainsi que leurs caractéristiques et les différemtéthodes pour les optimiser.

Dans le deuxieme chapitre, nous avons présent@riesipaux travaux et applications de
certaines techniques d'intelligence artificiellendale domaine du diagnostic des défauts
meécaniques des machines tournantes, ainsi queitEsppux avantages et inconvénients de
ces techniques. Les travaux présentés concern@st techniques suivantes: la logique
floue(LF), les réseaux de neurones artificiels (RNFes systemes neuro-flou(NF), les
systemes d’inférence neuro-flou adaptatif(ANFISgt €tat d’art nous a permis d’un coté de
savoir a quel niveau d’application ces techniqueg arrivées et quels sont les probléemes les
plus importants qu’elles rencontrent, et d’'un awwes, nous avons pu définir le cadre dans
lequel nous avons travaillé, et qui est principaetraxé sur I'optimisation des systemes de
diagnostic basés sur les modeles d’inférence floue.

Le troisieme chapitre présente la méthodologieisuwians le travail expérimental lors de la
réalisation de ce travail. Nous avons présentd@iférentes étapes de la mise en ceuvre des
systemes d'inference floue (FIS) ainsi que les esyss d’inférence neuro-flou
adaptatif(ANFIS). Les programmes d'implémentaties différents systémes établis au

cours de ce travail étant sous I'environnement aatl Nous avons également présenté le
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banc d’essais de roulements qui est la sourceigesux vibratoires utilisés pour le test et la
validation des divers programmes de diagnosticéauts établis.

Dans le quatrieme et dernier chapitre, nous aveésepté les différents résultats obtenus
ainsi que leurs discussions et interprétation. objgctif principal de ce travail étant
d'optimiser un systeme de diagnostic des défautaunigues dans les machines tournantes, et
qui dépend dans leur construction aux modelegdince floue. Pour cela, nous avons donc
choisi une méthodologie basée sur trois étapes.

Au cours de la premiére étape, nous avons consimwslsteme initial d'inférence floue (FIS)
en sélectionnant au hasard les entrées de ce degnigartir d'un ensemble d’indicateurs
préparés a l'avance suite a un prétraitement etétude préliminaire des différents signaux
disponibles enregistrés a partir d’'un banc d’essisroulementsPour les résultats de
classification de la base de données avec I'uiitiade ce systeme initial, le taux de bonne
classification était de 48,21%. Ce faible tauxxpl@ue principalement par la maniére de
sélection des entrées de ce systeme effectuéoisd@atnt. Afin d’augmenter I'efficacité et
la performance de ce systéme de diagnostic initiakt nécessaire de I'optimiser, et c'est ce
gue nous avons fait aux deuxieme et troisieme stape

Au cours de la deuxieme étape, nous avons optimisgsteme de diagnostic du point de vue
structurel (optimisation structurelle). L'optimigat apportée dans cette étape touche les
entrées du systéeme, Contrairement a la premiéme,ét@ous avons choisi les meilleurs
indicateurs parmi la gamme d’indicateurs disposibp®ur les utiliser comme entrées du
nouveau systeme de diagnostic de cette étapen@esteurs choisis et a travers le systeme
de diagnostic doivent pouvoir séparer nettementdifgrentes classes représentant les
différents défauts étudiés. Pour cela, nous avaitiséuune méthode de sélection appelée
critere de Fisher, cette méthode permette de cldssedifférents indicateurs calculés par
ordre décroissant de puissance de discriminatiore ées différentes classes de défauts de
chaque indicateur. Pour les résultats de claasific avec le systéme de diagnostic optimisé
structurellement de cette deuxiéme étape, le taukahne classification était de 100%, Ce
taux élevé est principalement di a la sélectianrguus avons fait sur I'ensemble globale des
indicateurs disponibles, les trois premiers indioes ont été choisies apres le processus de
sélection comme entrées pour le systeme de dsignee qui a donné au systéme une
grande capacité et efficacité pour séparer nettetesrdifférentes classes de défauts de la

base de données.
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Lors de la troisieme et derniére étape, et apnesoptimisation structurelle du systeme, une
autre méthode a été utilisée, qui s’applique &pkat paramétrique du systeme (optimisation
paramétrique).Le but d’utilisation de cette méthedede chercher le meilleur jeu de valeurs
des difféerents parameétres du systeme d'inférermaee fet qui donne le meilleur résultat de
classification par rapport aux résultats souhgitésr la base de données représentant les
différents défauts. A cette fin, nous avons utilisésystéme intégrant la logique floue(LF)
avec les réseaux de neurones artificiels (RNA)eBppNFIS, Ce systéme, et grace a la
fonction d’apprentissage qui découle des avantdgeséseaux de neurones artificiels et a
laide d’'une base de données dédiée, les valeussdd&érents parametres du systeme
d’inférence floue initial sont ajustées. Le systediaférence floue final obtenu une fois le
processus d’'apprentissage terminé est un systetimis¥p paramétriquement et qui sera en
mesure de donner un meilleur résultat de clastificale la base de données représentant les
différents défauts étudiés. Le résultat de clas#itbn obtenu en utilisant le systeme de
diagnostic optimisé de cette derniére étape @tst élevé et avec un taux de 100%, ce
résultat explique l'efficacité et la capacité de systeme hybride(ANFIS) a ajuster les
différents parametres du systeme d'inférence floitgal afin d'obtenir une meilleure
configuration pour le systeme d'inférence floualigret qui est capable de donner le résultat
souhaité dans la classification des différents wiéfétudiésCe taux élevé peut également
s'expliguer par la nature du systeme intégré (ANFi8i combine a la fois les avantages de
la logique floue et des réseaux de neuronesgigue floue avec sa capacité a prendre des
décisions dans un environnement d'informations @tipes et inexactes et les réseaux de
neurones avec ses capacités d’'apprentissage aptitdn.

A titre de comparaison entre les deux méthodességis pour optimiser le systéme de
diagnostic des défauts, et en termes d’'implémemata deuxieme méthode (optimisation
Paramétrique) prend moins de temps que la prerfo@tanisation structurelle), Ceci est di
au fait que la méthode d'optimisation paramétrigtiesant le systéeme hybride(ANFIS) est
presque automatique a toutes les étapes dansriplémentation a partir de l'initialisation du
systeme d'inférence floue initial et en passanig@arocessus d’apprentissage avec une base
de données dédiée (base de données d’apprentisgaggl)’a I'obtention de la configuration
finale du systeme d’inférence floue suivie parelgt it la validation de ce dernier. Alor que la
méthode d'optimisation structurelle prend plus emps et nécessite une expertise plus
spécialisée au cours de toutes les étapes d'impkatmEn et qui sont effectuées de maniere
classique (sélection des meilleurs indicateursidd’ d’'une méthode de sélection choisie pour

les utiliser comme entrées du systéme d’inférelmeeef choix du type et nombre de fonctions
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d’appartenance associés aux entrées et sortiesagi@dm de la base de regles floues, le choix
de la méthode de défuzzification, ...,etc).

En ce qui concerne les résultats de classificatipoyr chacune des deux méthodes
d’optimisation, les résultats était tres excellenavec un taux de 100% et on peut indiquer
ici une autre raison qui a contribué a la hausseedaux en plus de ce qui a été mentionné sur
les avantages du systéme (ANFIS) inspiré a lades avantages de la logique floue et les
réseaux de neurones, il s'agit de la géométrieddémuts étudiés qui sont des trous crées sur
la bague intérieure des roulements et avec desrdilons de diamétres relativement espacées
de trou a l'autre, Cela, et en particulier apreptimisation des systemes de diagnostic, a
contribué au fait que la séparation entre les difftes classes représentant les différents
défauts est relativement facile, les classes somiptetement séparées les unes des autres et
ne se chevauchent pas.

Enfin, il convient de noter que les processus dhogation, et dans certains cas de diagnostic
de défauts, doivent inclure a la fois les deux etspgtructurels et paramétriques afin d’obtenir
les résultats souhaités du processus de diagnostic.

Les travaux réalisés dans le cadre de cette thésergeent donner lieu a des études
supplémentaires sur plusieurs points :

Le systeme construit dans ce travail dans le buliagnostic des défauts mécaniques basé sur
la logique floue peut étre optimisé structurellatae plusieurs autres maniéres, tels que:

- utilisez d’autres méthodes de prétraitement dgsasx pour développer de nouveaux
indicateurs et élargir I'ensemble globale des iatdiars, parmi ces méthodes (Empirical
Mode Decomposition (EMD), Ensemble Empirical ModecBmposition (EEMD), Multi-
Scale Entropy (MSE), ... ,etc).

- utilisez d’autres méthodes pour classer et sélawer 'ensemble d’indicateurs disponible,
et faire une comparaison entre ces méthodes faskades résultats de classification obtenus
pour chaque méthode, parmi ces méthodes(le criker€isher régularisé(CFR), Improved
Distance Evaluation(IDE), construction des arbreslécision par I'algorithme43,....etc).

- Modifiez le type et le nombre de fonctions d’apgpaances utilisées pour les différentes
variables d’entrées et de sorties et comparee enix a la base des résultats de classification
de chaque type de fonction d’appartenance utiligsé de rechercher le meilleur type de
fonction d’appartenance.

- optimisez la base de régles floues en réduikamt nombre et en éliminant les termes

redondants afin de réduire le temps de calcul etploitation du systeme flou de fagcon
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optimale (technique du groupage flldohensohn, 94)orthogonal least squatgchen, 89),
(chen, 91).

- utilisez d’autres méthodes de défuzzification cemparez entre eux en cherchant la
meilleure méthode qui donne les meilleurs résuttatslassification.

Le systeme de diagnostic établit a base de la degiltpue peut également étre optimisé du

c6té paramétrique a l'aide des algorithmes génésiqu
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Annexe (4.3)

Remarque : pour les deux tableaux 4.3.1 et 4.3.2 on a:

Matrice des 11 indicateurs pour les 28 tranches

ANNEXE (4.3)

du signal (sans défaut) et avec défaut (0.007inch).

En lignes : les tranches obtenus par la division du signal de 1 a 28.
En colonnes : les indicateurs calculés de 1 a 11, et qui sont ; respectivement ET, Fe, Ac., K, Ky, Epr, Esi,
Ego, Eps, Ess, EB5.

Tableau 4. 3.1 — matrice des 11 indicateurs pour les 28 tranches du signal (sans défaut).
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Annexe (4.3)

Tableau 4. 3.2 — matrice des 11 indicateurs pour les 28 tranches du signal du roulement

avec défaut (diametre (0.007inch)).
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Annexe (4.4)

ANNEXE (4.4)

Base de données de roulements pour le systéme initial (FIS) de la
premiére étape-

Remarque : cette annexe présente une matrice qui contient les valeurs numériques des indicateurs de la
base de données des roulements selon les conditions de la premiere étape de classification citées dans la
section (4.2.3.1). Doncona:
En lignes : Etiquette d’observation (de 1 a 112).

En colonnes : Indicateurs (de 1 a 3, qui sont respectivement F, K, Ku).
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Annexe (4.6)

Résultat de classification de la base de données de roulements

ANNEXE (4.6)

par le classifieur initial FIS de la premiére étape (avant Poptimisation)

Remarque :

Pour Cette annexe, on a :

En ligne (une seule ligne)

. sortie du systé&inge (état)

En colonne (de 1a4112) : ces colonnes portent desirgaréelles de la sortie du systeme FIS

(résultats de classification des observations das® de données).

1 2 3 4 5 b T 8 9 10 1 12 I 1 15 16
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Annexe (4.8)

ANNEXE (4.8)

Base de données de roulements pour la deuxiéme étape(optimisation

structurelle) —

Remarque : cette annexe présente une matrice qui contient les valeurs numériques des indicateurs de la
base de données des roulements selon les conditions citées dans la section (section 4.2.3.2.1). Donc on a :

En lignes : Etiquette d’observation (de 1 a 112).
En colonnes : valeurs des Indicateurs (de 1 a 3, qui sont respectivement ET, Eg4, Egs).
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6 | -1.0749e+04 00311 -9.3487e+03|) 32 | -6.0146e+03 0.1614) -6.4704e+03
7| -1.0775e+04 00306 -9.3559e+03|) 33 | -3.9652e+03 0.1620) -6.4394e+03
8 | -1.0803e+04 00313 -93200e+03|} 34 | -5.9048e+03 01639 -6.3667e+03
9] -1.0793e+04 00317 -9.3100e+03|} 35 | -5.5206e+03 01667 -6.3061e+03
10| -1.0774e+04 00311 -9.3433e+03|) 36 | -5.7%12e+03 01667 -6.3343e+03
11| -1.079%e+04 00312 -9320de+03|] 37 | -5.5458e+03 0.1666) -6.3468e+03
12| -1.0785e+04 00306 -9.3115e+03(] 38 | -5.8825e+03 0.1656| -6.3493e+03
13| -1.0841e+04 0,0301| -9.3519e+03|) 39 | -3.59021e+03 01637 -6.3658e+03
14| -1.0793e+04 00312 -9.3033e+03(] 40 | -5.9417e+03 01641 -6.4144e+03
15| -1.0726e+04 0.0313 -8.3307e+03(] 41 | -5.9608e+03 01643 -6.4064e+03
16| -1.0764e+04 00310 -9.3483e+03|) 42 | -3.9062e+03 0.1656) -6.3593e+03
17| -1.0758e+04 00311 -9.3288e+03|) 43 | -5.5406e+03 01672 -6.3460e+03
18| -1.0784e+04 00310 -93211e+03|) 44 | -5.5782e+03 01661 -6.3197e+03
19| -1.0801e+04 00306 -9.2048e+03|) 45 | -6.0012e+03 01639 -6.4011e+03
20| -1.0788e+04 00312 -9.3298e+03(] 46 | -5.0989e+03 0.1634) -6.4306e+03
21| -1.0777e+04 00315 -9.3132e+03|) 47 | -5.8327e+03 01645 -6.3671e+03
22| -1.0777e+04 00309 -93824e+03|] 48 | -3.9074e+03 01659 -6.3533e+03
23| -1.0756e+04 00310 -93781e+03|] 49 | -3.8041e+03 01675 -6.3047e+03
24| -1.0829e+04 00311 -9.3536e+03|) 30 | -3.8143e+03 01703 -6.2817e+03
25| -1.0817e+04 00311 -9.3187e+03|) 51 | -3.7920e+03 01700) -6.3108e+03
26| -1.0735e+04 00315 -9.2620e+03|] 52 | -5.9105e+03 01656 -6.4119e+03




Annexe (4.8)

1 2 3 1 2 3
53 | -6.0413e+03 01637 -64164e+03() 79 | -5.3981e+03 0.2097| -61726e+03
54 | -5.830%4e+03 016856 -6.3212e+03() 80 | -54273e+03 0.2157| -61073e+03
55 | -57764e+03 01710| -6.3283e+03|) 81 | -5.3903e+03 0.2180| -6.0967e+03
56 | -5.9026e+03 01652) -6.3936e+03|) 82 | -53733e+03 0.2182| -6.0393e+03
57 | -5.3073e+03 0.2208) -60175e+03[) 83 | -5.3930e+03 0.2203| -6.0508e+03
58 | -5.2548e+03 0.2162) -6.0663e+03() 84 | -5.2885e+03 02217 -59851e+03
58 | -5.3600e+03 0.2120| -6.0349e+03() 85 | -3.6644e+03 04111 -3.9714e+03
60 | -54102e+03 0.2130| -6.0650e+03() 86 | -3.6275e+03 0.4128| -3.9712e+03
61 | -5.3690e+03 0.2124| -61663e+03|) 87 | -3.628%e+03 04153 -39210e+03
62 | -53031e+03 0.2130) -61255e+03|) 88 | -3.6836e+03 0.4132| -39332e+03
63 | -5.4126e+03 0.2142) -61149e+03[) 89 | -3.6362e+03 0.4127| -39546e+03
64 | -53734e+03 0.2189| -61242e+03() 90 | -3.5456e+03 0.4190| -3.8562e+03
65 | -5.3508e+03 0.2173) -61089e+03() 91 | -3.6250e+03 0.4167| -3.9323e+03
66 | -5.3656e+03 0.2173| -61154e+03() 92 | -3.5428e+03 04117 -4.0215e+03
67 | -5.3662e+03 02217 -60571e+03[) 93 | -3.6391e+03 0.4120 -39708e+03
68 | -5.370%e+03 02215 -6.0460e+03|) 94 | -3.6128e+03 0.4147| -39058e+03
69 | -5.3580e+03 0.2206) -61002e+03() 95 | -3.6408e+03 0.4150] -3.9145e+03
70| -5.3448e+03 0.2201) -61062e+03() 96 | -3.6794e+03 0.4114| -39627e+03
71| -53127e+03 0.2199| -6.0330e+03() 97 | -3.6614e+03 0.4119 -4.0075e+03
72 | -53002e+03 02208 -59843e+03|) 98 | -3.6397e+03 0.4193) -39672e+03
73| -5.2967e+03 0.2202) -59817e+03[) 99 | -3.6719e+03 0.4183| -3.9883e+03
74| -5.3335e+03 0.2195) -6.0960e+03|)100| -3.6166e+03 04129 -39674e+03
75 | -5.3484e+03 0.2162) -6.0399e+03()101| -3.5866e+03 0.4150] -3.9304e+03
76 | -5.4108e+03 0.2124| -6.0797e+03()102| -3.6076e+03 0.4176| -3.9735e+03
77| -5.3819e+03 0.2095) -61228e+03()103| -3.5671e+03 0.4165| -4.0206e+03
78 | -53746e+03 0.2077| -61320e+03|)104 | -3.6430e+03 04137 -39913e+03
1 2 3

105( -3.6723e+03 0.4101) -4.0031e+03

106| -3.6250e+03 0.4166) -3.9620e+03

107 | -3.5928e+03 04163 -3.9822e+03

108 | -3.6426e+03 0.4099) -3.9663e+03

109 -3.6583e+03 0.4102) -3.89514e+03

110 -3.6731e+03 0.4000) -3.9792e+03

111 | -3.6368e+03 0.4117 -3.9510e+03

112 -3.6032e+03 0.4155 -3.9899e+03




Annexe (4.10)

Remarque :

Pour Cette annexe, on a :

En ligne (une seule ligne)

En colonne (de 1a112)
(résultats de classification des observations tia$e de données).

ANNEXE (4.10)

deuxiéme étape

: sortie du systé-IS (état)
: ces colonmetept des valeurs réelles de la sortie du syste®e

Résultat de classification de la base de données de roulements
par le systéme a inférence floue FIS (optimisé structurellement) de la
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Annexe (4.13)

Annexe (4.13)

Résultat de classification de Ia base de données de roulements
(apprentissage et test) par le systéme a inférence floue FIS (optimisé
paramétriquement par le systéme ANFIS) de Ia troisiéme étape

Remarque :

Pour Cette annexe, on a :

En ligne (une seule ligne) : sortie du systé-IS (état)

En colonne (de 1a112) : ces colonmetept des valeurs réelles de la sortie du systfe

(résultats de classification des observations dase de donnéeaprentissage de 1a 88 et le test
de 89 a 112).

1 ! ] 4 i i 1 § 9 10 il 12 13 i 15 16
1| o o2om a2 200 20000 aM02 20002 200 2002 2MO2 20 2007 M0 2000 2000

1 18 13 Pl pil 4 4 P 5 il Pl il 8 El i 3
1 | 20001 000202002 2z 2000 002 39 3993 400220 400060 40045 40027 3993 1582 300 30080

3 kL b 3 3 3# ) 0 i # B H# ) L i 18

1 ‘ 4003 40006 39996 39988 40010 39969 39986 35992 40015 39019 3905 40115 59061 59995 60042 59939
1 50 5l 52 53 54 55 56 5 5% 5 i il fi2 63 4

1 ‘ 59987 60029 60015 60027 60018 60020 60011 60019 59995 59968 59975 59912 59986 59962 6.0043 59954
65 66 67 68 ) 0 n 72 JE] 1 75 76 7 8 I 80

1 | 5.9953 58034 75990 75995 80002 80004 799% 79982 B.0004 19987 79993 75998 80004 75993 79987 8‘0008‘
il (1 B B [ ] i1 ] i £l a 9 L Y % %
1 | 80003 1998 19995 80004 80010 19995 15981 80003 20003 200020 20002 1599 20002 20002 40208 39991

Ll % ] 100 10 102 103 104 105 106 bl 108 109 110 m 112
1 ‘ 3‘9938‘ 40033 40410 35997 59916 6.0042 60051 60032 60046 59939 80003 1997 19590 19982 19993 8000




ABSTRACT

Comparative Study of Several Optimization Methods of a Classification System of Mechanical Defects by
Fuzzy Logic

The aim of this work is to optimize a diagnostic system for bearing defects based on fuzzy logic (fuzzy inference

system (FIS)). For this reason, we have chosen a methodology based on three steps: the first step is to classify the
different defects using an initial fuzzy inference system (FIS), whose input variables are selected randomly from a set of
indicators prepared following a preliminary study of all the signals recorded from the studied system. For optimization
purposes, and in the second step, an optimization is performed which affects the structure of the system and more
particularly their inputs (structural optimization), selecting the best indicators in the overall set and able to separate clearly
the different classes of defects studied, the selected indicators are then used as new input variables of the special
diagnostic system at this second step, which is said to have optimized the structure of the diagnostic system, the method
used for the automatic selection of the indicators is called the Fischer criterion method. In the third and final step, and
always in order to optimize the diagnostic system (FIS), and unlike the previous step, the change this time affects the
parameters of the system (parametric optimization), using a neuro-fuzzy system called ANFIS (ANFIS: Adaptive Neuro-
Fuzzy Inference System), This integrated system, which combines the advantages of the two techniques, fuzzy logic (FL)
and neural networks (NN), adjusts the various parameters of the functions of membership associated with the various
input and output variables of the diagnostic system (FIS) by the learning process to abtain the best results in the diagnosis
of defects studied.
The various programs developed during the three stages of the methodology adopted for the optimization of the system
(FIS) were tested and validated using a set of vibratory signals from a test bench of bearings in different operating
modes(healthy and with defects). The results obtained demonstrate the capacity and effectiveness of the methodology
adopted to optimize the diagnostic system through a clear improvement of the results of the diagnosis after the
optimization process compared to the results before the optimization.

Keywords. Mechanica fault diagnosis, Fuzzy logic, Fuzzy inference system (FIS), Fuzzy inference system
optimization, Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS), Signal processing, selection of indicators.
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Résumé:

La logique floue, par sa caractéristique principale de simulation du raisonnement
humain, est classée parmi les techniques de I’intelligence artificielle. Cette technique permet
de modéliser, puis de remplacer I’expertise de surveillance et de conduite du processus
provenant du concepteur ou de I’utilisateur. La logique floue a contribué dans le
développement de plusieurs domaines. En maintenance industrielle, la logique floue est
utilisée pour résoudre les problemes du diagnostic par la classification automatique des
signaux vibratoires correspondant aux différents modes de fonctionnement des machines. La
technique de la logique floue(LF) souffre d’un ensemble d’inconvénients en phase de
modélisation a I’aide des modeles a inférence floue a plusieurs niveaux(le choix et le nombre
des variables d’entrée, le choix et le nombre des fonctions d’appartenance, la génération des
regles, la méthode de défuzzification, etc). Pour surmonter ces inconvénients, on procéde a
une optimisation du systéeme flou de diagnostic.

L’objectif de ce travail porte sur l'optimisation d’un systéeme de diagnostic de defauts de
roulements a base de la logique floue (systeme a inférence floue(SIF)). Pour cette raison, nous
avons choisi une méthodologie basée sur trois étapes: la premiere étape consiste a classer les
différents defauts a l'aide d'un systeme initial a inférence floue(SIF), dont les variables
d’entrée sont sélectionnées de maniére aléatoire a partir d’un ensemble d’indicateurs
prépare suite a une étude préalable de I'ensemble des signaux enregistrés a partir du systeme
étudié.

Pour des fins d’optimisation, et lors de la deuxiéme étape, on a procédé a une
optimisation qui affecte la structure du systeme et plus particulierement ses entrées
(optimisation structurelle), en sélectionnant parmi I’ensemble des indicateurs ceux en mesure
de séparer nettement les différentes classes de défauts étudiés. Les indicateurs sélectionnés
sont utilisés ensuite comme nouvelles entrées du systéeme de diagnostic spécial lors de cette
deuxiéme étape, On dit alors que la structure du systeme de diagnostic a été optimisée. La
méthode utilisée pour la sélection automatique des indicateurs est le critere de Fischer.

Dans la troisieme et derniere étape, et toujours dans le but d’optimiser le systéeme de
diagnostic (systeme a inférence floue (SIF)), et contrairement a 1’étape précédente, le
changement affecte cette fois les parameétres du systeme (optimisation paramétrique), en
utilisant un systéeme neuro-flou appelé ANFIS(ANFIS : Adaptive Neuro- Fuzzy Inference

System). Ce systéme intégré, qui combine les avantages des deux techniques , la logique



floue(LF) et les réseaux de neurones(RN), ajuste les différents paramétres des fonctions
d’appartenance associées aux différentes variables d’entrée et de sortie du systeme de
diagnostic (FIS) par le processus d’apprentissage afin d'obtenir les meilleurs résultats lors du
diagnostic des défauts étudieés.

Les différents programmes développés au cours des trois étapes de la méthodologie
d’optimisation du systeme (FIS) ont été testés et validés a l'aide d'un ensemble de signaux
vibratoires d’un banc d’essais de roulements en différents modes de fonctionnement (sain et
avec défauts). Les résultats obtenus démontrent la capacité et I'efficacité de la méthodologie
adoptée pour optimiser le systéme de diagnostic grace a une nette amélioration des résultats
du diagnostic apres le processus d'optimisation par rapport aux résultats avant l'optimisation.

Mots clés:

Diagnostic des défauts mécaniques, "Logique floue”, Systeme a inférence floue(SIF),
Optimisation des systemes a inférence floue, systeme d’inférence neuro-flou

adaptatif(ANFIS), Traitement du signal, Sélection des indicateurs.
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