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Résumé: 

 
La logique floue, par sa caractéristique principale de simulation du raisonnement 

humain, est classée parmi les techniques de l’intelligence artificielle. Cette technique permet 

de modéliser, puis de remplacer l’expertise de surveillance et de conduite du processus 

provenant du concepteur ou de l’utilisateur. La logique floue a contribué dans le 

développement de plusieurs domaines. En maintenance industrielle, la logique floue est 

utilisée pour résoudre les problèmes 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 à l’aide des modèles à inférence floue à plusieurs niveaux(le choix et le nombre 

des variables d’entrée, le choix et le nombre des fonctions d’appartenance, la génération des 

règles, la méthode de défuzzification, etc). Pour surmonter ces inconvénients, on procède à 

une optimisation du système flou de diagnostic.   

L’objectif de ce travail porte sur l'optimisation d’un système de diagnostic de défauts de 

roulements à base de la logique floue (système à inférence floue(SIF)). Pour cette raison, nous 

avons choisi une méthodologie basée sur trois étapes: la première étape consiste à classer les 

différents défauts à l'aide d'un système initial à inférence floue(SIF), dont les variables 

d’entrée sont sélectionnées  de manière aléatoire à partir d’un  ensemble d’indicateurs  

préparé suite à une étude préalable de l'ensemble des signaux enregistrés à partir du système 

étudié.  

Pour des fins d’optimisation, et lors de  la deuxième étape, on a procédé à une 

optimisation qui affecte la structure du système et plus particulièrement ses entrées 

(optimisation structurelle), en sélectionnant parmi l’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 système de diagnostic spécial lors de cette 

deuxième étape, On dit alors que la structure du système de diagnostic a été optimisée. La 

méthode utilisée pour la sélection automatique des indicateurs est le critère de Fischer. 

 Dans la troisième et dernière étape, et toujours dans le but d’optimiser le système de 

diagnostic (système à inférence floue (SIF)), et contrairement à l’étape précédente, le 

changement affecte cette fois les paramètres du système (optimisation paramétrique), en 

utilisant un système neuro-flou appelé ANFIS(ANFIS : Adaptive Neuro- Fuzzy Inference 

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



ii 
 

floue(LF) et les réseaux de neurones(RN), ajuste les différents paramètres des fonctions 

d’appartenance associées aux différentes variables d’entrée et de sortie du système de 

diagnostic (FIS) par le processus d’apprentissage afin d'obtenir les meilleurs résultats lors du 

diagnostic des défauts étudiés. 

Les différents programmes développés au cours des trois étapes de la méthodologie 

d’optimisation du système (FIS) ont été testés et validés à 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 l'efficacité de la méthodologie 

adoptée pour optimiser le système de diagnostic grâce à une nette amélioration des résultats 

du diagnostic après le processus d'optimisation par rapport aux résultats avant l'optimisation.  

 

 

Mots clés:  

 

Diagnostic des défauts mécaniques, "Logique floue", Système à inférence floue(SIF), 

Optimisation des systèmes à inférence floue, système d’inférence neuro-flou 

adaptatif(ANFIS), Traitement du signal, Sélection des indicateurs.  
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Introduction générale 

 

Contexte de travail 

L’industrie actuelle utilise des machines de plus en plus complexes, certaines avec des critères 

de performance extrêmement exigeants. Tenter de diagnostiquer les défaillances de ces 

systèmes est souvent une tâche difficile et décourageante pour les opérateurs et les 

responsables de la maintenance des installations. Des machines en panne peuvent entraîner 

des pertes économiques et des problèmes de sécurité en raison d'arrêts de production 

inattendus et soudains. Ces machines doivent être surveillées pendant le processus de 

production pour améliorer la fiabilité de fonctionnement des machines et réduire les 

indisponibilités. Par conséquent, mener une surveillance efficace de l'état apporte des 

avantages significatifs à l’industrie (Altmann, 1999), ( Baillie et Mathew, 1996). Sans un 

diagnostic efficace, il est impossible de faire un pronostic. Une progression naturelle est 

l'automatisation de ce processus de diagnostic orienté vers le travail en mettant en œuvre des 

stratégies de diagnostic intelligentes afin que des experts ou des techniciens puissent être 

soulagés de cette tâche relativement coûteuse. 

Le choix d’une méthode de diagnostic automatique dépend essentiellement de la connaissance 

disponible du procédé étudié. Le diagnostic des défauts est généralement effectué selon les 

phases suivantes: collecte des données, extraction des caractéristiques, détection et 

identification du défaut. La détection et l'identification des défauts utilisent généralement des 

approches à base de l’intelligence  artificielle (IA). Une de ces approches est la logique floue. 

Plusieurs travaux de maintenance des systèmes industriels mécanique ont étés réalisés en se 

basant sur la technique de la logique floue  (Mechefske, 1998), (Sugumaran et 

Ramachandran, 2007), (Boutros et  Liang, 2007), (Aliustaoglu et  Ertunc, 2008).  

 

Le travail effectué dans cette thèse s'inscrit dans le cadre du diagnostic des défauts 

mécaniques des machines tournantes faisant appel à des techniques d'intelligence artificielle 

(logique floue, réseaux de neurones artificiels), Plus précisément, l'objectif de cette étude est 



                                                                                                                                                              Introduction   générale 

 

2 

 

d'optimiser un système de diagnostic de défauts mécaniques créé sur une base inspirée de la 

logique floue.  

La méthodologie adoptée pour cette étude repose sur trois étapes: dans la première étape, un 

système d’inférence floue(SIF) est créé avec des entrées sélectionnées de manière aléatoire 

parmi les indicateurs disponibles extraits des signaux vibratoires du système étudié. Dans  la 

deuxième et la troisième étape, on procède à une optimisation de ce dernier. La deuxième 

étape  touchera l'aspect structurel du système, où les entrées du système sont sélectionnées 

parmi les meilleurs indicateurs capables de séparer nettement les différentes classes de défauts 

formant la base de données, les indicateurs les plus pertinents sont sélectionnés par une 

méthode dite « méthode de sélection par le critère de Fisher ». Lors de la troisième étape, 

nous continuons le processus d'optimisation, mais cette fois on se concentre sur  l'aspect 

paramétrique du système. Dans ce but, on utilise un système intégré neuro-flou. Ce système 

s'appelle ANFIS(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) .  

La validation pratique pour les différents systèmes de diagnostic élaborés au cours des trois 

étapes précédentes, est effectuée sur une base de données dérivée des signaux vibratoires d’un 

banc d’essais de roulements.  Les indicateurs formant la base de données peuvent être de 

nature temporelle ou fréquentielle (Samanta et al, 2001) ;( Jack et Nandi, 2002); (Wang et 

Too, 2002); (Rafiee et al., 2007); (Kurek et Osowski, 2010); (Konar et Chattopadhyay, 

2011). 

 

Motivation et objectifs 

Les méthodes de classification couramment utilisées pour le diagnostic des défauts 

mécaniques des machines tournantes se divisent en  deux grandes catégories. Selon la 

procédure de classification des données (Worden et al, 2011) : on distingue, les méthodes de 

classification supervisée et les méthodes de classification  non supervisé. Parmi les méthodes 

de classification à apprentissage supervisé, on peut citer : la Logique Floue(LF), les Réseaux 

de Neurones Artificiels (RNA), les Séparateurs à vaste Marge (SVMs), les arbres de décision, 

et les K plus proches voisins (Kppv).  D'autre part, et pour les méthodes de classification à 

apprentissage non supervisé, on peut citer : Algorithme  DBSCAN (Density- Based Spatial 

Clustering of Applications Noise), Algorithme OPTICS (Ordering Points to Identify the 

Clustering Structure), et Algorithme K-means(K-moyennes) qui est la plus utilisée en 

diagnostic de défauts. Ces méthodes nécessitent beaucoup d'expertise pour les mettre en 

œuvre avec succès (Gryllias et Antoniadis, 2012).  En outre, la plupart de ces méthodes non 

supervisées connaissent encore des problèmes de stabilité, de convergence, et de robustesse. 
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Le concept de la logique floue (LF) est basé sur la théorie  des ensembles flous présentée par 

Lotfi A. Zadeh de l'université de Californie, Berkeley, en 1965 (Zadeh,  1965). La théorie des 

ensembles flous porte sur l'imprécision ou l'incertitude et elle  fournit une méthode pour 

l’utilisation de données  imprécises avec des concepts mathématiques. La logique floue(LF) 

offre la possibilité de traiter des incertitudes liées aux processus de maintenance et de 

planification et est utilisée pour améliorer les performances de détection et de prédiction de 

défauts dans les systèmes mécaniques. Elle a été largement implémentée dans les applications 

de diagnostic de défauts en raison de ses avantages en raisonnement approximatif et en mise 

en œuvre des connaissances linguistiques. 

Dans les tâches de surveillance des équipements mécaniques, la théorie de la logique floue a 

été appliquée dans les cas où les modèles mathématiques précis ne sont pas  disponibles ou 

trop complexes, mais où l’on dispose de connaissances vagues, subjectives et empiriques du 

problème étudié (Wang et Lei, 2001).Généralement  les connaissances existantes sont 

construites comme un ensemble de relations floues ou de règles floues sur lesquelles est basé 

le système global flou. Ces règles ou relations floues peuvent être construites sur la base 

d'informations fournies par des experts humains. 

La logique floue a plusieurs inconvénients dans son application en tant qu'outil de diagnostic 

des défauts. L’un des  inconvénients est la dépendance élevée vis-à-vis de l'acquisition d'une  

expérience intuitive d'un opérateur expert et ceci affecte l’objectivité du  diagnostic des 

défauts (Yang et  al....2002). De plus, les systèmes à base de la logique floue ne possèdent 

aucune fonction d'auto-apprentissage. cette fonction est une caractéristique importante et qui 

est très demandée dans les processus de diagnostic des défauts en ligne ou en temps réel (Gao 

et Ovaska, 2001).  

Un autre inconvénient des systèmes de diagnostic de défauts basés sur la logique floue se 

trouve dans son processus de conception, où la construction des règles floues qui représentent 

le comportement du système modélisé dépend de manière critique des connaissances 

intuitives et l’expérience acquise auprès d'un expert ou des opérateurs. L'expérience d'un 

expert est essentielle pour développer la représentation de chaque variable liée aux 

caractéristiques du problème et aux fonctions d'appartenance floue résultantes. Par 

conséquent, les règles floues développées ne peuvent pas être garanties  comme étant 

optimales. 
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La motivation  principale de cette thèse est la levée de ces inconvénients, en d'autres termes, 

l'optimisation de ces systèmes de diagnostic des défauts mécaniques, qui reposent sur la 

logique floue. 

Afin de surmonter ces inconvénients, nous allons toucher deux aspects différents du système: 

le premier aspect concerne la structure du système (optimisation structurelle), où on 

s’intéresse dans ce travail à l’optimisation du nombre et du choix des variables d'entrée et de 

sortie de ce dernier. Quant au deuxième aspect qui concerne les paramètres du système 

(optimisation paramétriques), il s’agit dans ce type d’optimisation de trouver un jeu de 

paramètres optimal pour chacune des fonctions d’appartenance associées aux différentes 

variables d’entrée et de sortie. Pour ce deuxième type d’optimisation,  la logique floue(LF) est 

généralement combinée avec d'autres techniques dans ses applications pratiques au diagnostic 

des défauts. La technique la plus utilisée est celle des réseaux de neurones artificiels (RNA) 

qui forment ce qu'on appelle un système adaptatif neuro-flou(ANFIS). 

 

Organisation de la thèse 

La thèse est composée, essentiellement, de quatre principaux chapitres : 

Dans le premier chapitre,  Nous avons présenté une synthèse sur la théorie des ensembles 

flous, ainsi que les outils mathématiques nécessaires à leur manipulation. Le diagnostic des 

systèmes mécanique complexes constitue un domaine d’application intéressant pour 

l’application de cette théorie. Dans ce cadre, nous avons présenté et analysé la structure 

interne d’un système à inférence flou, les caractéristiques ainsi que l’optimisation 

(paramétrique et structurelle) de ce dernier pour la classification des défauts.   

Dans le deuxième chapitre, nous décrirons brièvement les techniques d'intelligence 

artificielle couramment utilisées ainsi que certains travaux réalisés utilisant ces techniques  

dans le diagnostic des défauts mécaniques des machines tournantes. Les techniques 

d'intelligence artificielle  les plus utilisées sont ; les réseaux de neurones artificiels (RNA), la 

logique floue(LF), les réseaux neuro-flou(RNF) et le réseau de neurones flou adaptatif 

(ANFIS : Adaptive Neuro- Fuzzy Inference System). Les avantages et les inconvénients de 

ces techniques d’IA dans les applications de diagnostic de défauts ont également été détaillés.  

Le troisième chapitre, présente l’essentiel de  la démarche expérimentale que nous 

suivrons dans ce travail, en commençant par les différentes étapes de la mise en œuvre du 

système d’inférence floue (FIS : Fuzzy Inference System) ainsi que le système neuro-flou 

adaptatif (ANFIS : Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) que nous utiliserons pour 

l’optimisation paramétrique du système FIS. Ensuite, nous présenterons le banc d’essais de 
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roulements et les signaux vibratoires prélevés sur ce dernier. Ces signaux sont utilisés ensuite   

pour  tester et valider les différents systèmes de diagnostic conçus dans cette étude.  

Le quatrième et dernier chapitre est consacré aux résultats et discussions. La 

méthodologie choisie pour l’optimisation du système de diagnostic à base de la logique floue 

repose sur trois étapes, L’application de cette méthodologie commence en première étape par 

la création d’un système d’inférence floue(FIS) initial avec des variables d’entrée  choisies 

d’une manière arbitraire (au hasard). Par la suite et dans la deuxième étape,  on procèdera à 

une optimisation   structurelle des variables d’entrée du système et cela  par la sélection des 

indicateurs les plus pertinents parmi l’ensemble des indicateurs disponible qu’on utilisera 

comme  entrées du nouveau système FIS. Pour la méthode de sélection automatique des 

indicateurs, on  utilisera le «critère de Fisher». Lors de la troisième étape et pour une 

meilleure configuration du système de diagnostic, on appliquera sur ce dernier une deuxième 

méthode d’optimisation, mais cette fois ci c’est une optimisation paramétrique qui permettra 

d’ajuster les différentes valeurs des  paramètres des fonctions d’appartenance d’entrée et de 

sortie. Cette  deuxième méthode est une méthode hybride basée sur la logique floue et les 

réseaux de neurones et qui est appelée la méthode ANFIS.   

La validation pratique des différents modèles est effectuée  sur les signaux vibratoires 

d’un  banc d’essais de roulements.  



 

 

CHAPITRE 1 

SYSTEMES A INFERENCE 
FLOUE 
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Chapitre 1 

Systèmes à  inférence floue 

 

1.1  Introduction 

       L’objectif de ce chapitre est de décrire un peu plus en détail l’approche développée dans 

les systèmes d’inférences Flous.  Pour ce faire, nous présentons les notions de base de la 

théorie des ensembles flous ainsi que les outils mathématiques nécessaires à leur manipulation. 

Un des objectifs du chapitre est de montrer l’intérêt que présente la logique floue dans 

l’identification et le diagnostic des défauts mécaniques dans les machines tournantes, ainsi 

que la structure interne d’un système d’inférence floue(les trois étapes de mise en œuvre d’un 

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

 

1.2  Théorie des ensembles flous 

       Les problèmes de représentation et d'utilisation des connaissances sont au centre d'une 

discipline scientifique relativement nouvelle et en tout cas controversée, qu'on appelle 

l'intelligence artificielle. Cette technique a mis l’accent, de façon exclusive, sur le traitement 

symbolique de la connaissance, par opposition à la modélisation  numérique utilisée 

traditionnellement dans les sciences de l’ingénieur, c’est pour cela et  jusqu’à une date récente, 

l’intelligence artificielle a eu un impact limité sur les applications industrielles. Plus 

récemment, les problèmes de modélisation numérique ont fait un retour dans les applications 

de l’intelligence artificielle, avec les réseaux de neurones et la logique floue. Les réseaux de 

neurones proposent une approche implicite de type ̎ boite noire ̎  de la représentation des 

connaissances, très analogue à la démarche de l’identification des systèmes en automatique. 

La logique floue est quant à elle plus conforme à l’intelligence artificielle symbolique, qui 

met en avant la notion de raisonnement, où les connaissances sont codées explicitement. Elle 

permet de faire le lien entre modélisation numérique et représentation symbolique, ce qui a 

permit des développements industriels spectaculaires à partir d’algorithmes de traduction de 

connaissances symboliques en entités numériques et inversement. La théorie des ensembles 
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flous a également donné naissance à un traitement original de l’incertitude. Les ensembles 

flous ont également eu un impact sur les techniques de classification (tel que  le cas des 

problèmes de diagnostic en mécaniques) et ont contribué à la proposition de nouvelles 

approches pour l’aide à la décision. 

 

 Historique et domaines d’applications de la logique floue 

Les prémisses de la logique floue sont apparues en 1940 lorsque des chercheurs américains 

ont commencé à se pencher sur le concept d’incertitude. 

En 1965, Lofti Zadeh introduit la théorie des ensembles flous, (fuzzy set theory), il est alors 

professeur à l’université californienne de Berkeley et deviendra un automaticien de renommée 

internationale (Earld, 1997). 

En 1973 le professeur Zadeh publie un article qui mentionne pour la première fois le terme de 

valeurs linguistiques, i.e. dont la valeur est un mot et non une lettre. 

En 1974 un chercheur Mamdani établit la première application industrielle de la logique 

floue : la régulation floue d’une chaudière à vapeur. Il introduit ainsi la commande floue dans 

la régulation industrielle. 

Grâce au chercheur japonais M. Sugneo, la logique floue a été introduite au Japon dès 1985 

(Huguenin, 2004), et les sociétés japonaises comprirent l’avantage à la fois technique et 

commercial de cette logique : 

– facilité d’implantation 

– solution de problèmes multi-variables complexes 

– robustesse vis à vis des incertitudes 

– possibilité d’intégration du savoir de l’expert 

De nombreux produits grand public sont alors lancés sur le marché japonais avec la mention 

vendeuse : « fuzzy logic inside ». Comme par exemple dans la conception du lave-linge 

Aïsaïgo Day Fuzzy de Matsushita (Février 1990). 

Il existe de nombreuses applications dans différents domaines, voici une liste non exhaustive 

de quelques-unes : 

– appareils électroménagers (lave-linge, aspirateur, autocuiseur,...etc.), 

– systèmes audio-visuels (appareil photo autofocus, caméscope à stabilisateur d’images, 

– photocopieur,...) 

– systèmes automobiles embarqués (ABS, suspension, climatisation,...etc.) 

– systèmes de transport (train, métro, ascenseur,...), 

– systèmes de décision, diagnostic (médical, assurance) 
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– systèmes de contrôle/commande dans la plupart des domaines industriels de production, 

transformation, traitement de produits et déchets. 

 

1.2.1 Ensembles flous 

       Dans la théorie des ensembles classiques, il n’y a que deux situations acceptables pour un 

élément, appartenir ou ne pas appartenir à un sous-ensemble, et sa fonction caractéristique ne 

prend que deux valeurs possibles "0" où "1". Dans le monde réel les classes d’objets 

rencontrées ne possèdent pas de critères d’appartenance bien définis. Ce constat ne fait que 

souligner le fossé qui sépare les représentations mentales de la réalité, des modèles 

mathématiques usuels (à base de la logique binaire, de nombres réels, d’équations 

différentielle, etc.).  Le mérite de Zadeh a été de tenter de sortir de cette logique booléenne en 

introduisant la notion d’appartenance pondérée: permettre des graduations dans 

l’appartenance d’un élément à un sous-ensemble, c'est-à-dire d’autoriser un élément à 

appartenir plus moins fortement à ce sous-ensemble, par l’introduction d’une fonction 

d’appartenance des objets à la classe, prenant des valeurs entre 0 et 1.  

Les classes d’objets auxquelles Zadeh fait allusion n’existent qu’au travers de ces 

représentations mentales et correspondent à des termes vagues du langage naturel, tels que ̎ 

température élevée ̎, ̎ puissance moyenne ̎, etc. Par exemple, si l’on considère le concept ̎ 

homme jeune ̎, il est difficile de proposer un seuil en dessous duquel un homme sera considéré 

comme ̎ jeune ̎. l’idée de Zadeh a été  de suggérer qu’au lieu de chercher, à tout prix, un seuil 

unique pour l’appartenance à l’ensemble des ̎ jeunes ̎ dans un contexte donné, il semblait plus 

réaliste de considérer deux seuils    𝑠1  <  𝑠2 , tels que le terme jeune s’applique parfaitement 

aux âges plus petits que 𝑠1(par exemple 19 ans), et ne s’applique plus du tout au dessus du 𝑠2, 

les âges plus petits que 𝑠1 auront le degré d’appartenance maximale(en général supposé égal à 

1) et les âges plus grands que 𝑠2  (par exemple 40 ans) auront un degré d’appartenance 

minimale(en général égal à 0). Entre 𝑠1 et 𝑠2, les degrés d’appartenance seront intermédiaires, 

par convention entre 0 et 1.  

 

 Définition 

Soit X, un ensemble dénombrable ou non. Un sous-ensemble flou A de X est caractérisé par 

sa fonction d’appartenance 𝑓𝐴, telle que : 

𝑓𝐴 : 𝑋 → [0 , 1]  

𝑥 → 𝑓𝐴(𝑥) 
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Où 𝑓𝐴(𝑥) représente le degré d’appartenance avec lequel x appartient à l’ensemble flou A.  

 

 Exemple 

L'intervalle flou (I) couramment utilisé dans l’ensemble des réels (R) est décrit par sa fonction 

d'appartenance 𝑓𝐼. Le plus simple type pour ce qu'il est convenu d'appeler un «intervalle flou 

(I)» est une représentation trapézoïdale : 

La notation  𝐼 = (𝑎, 𝑏, 𝛼, 𝛽) , est souvent utilisée dans les applications informatiques pour 

représenter  une telle fonction,  qu’on traduit par :  

𝑓𝐼(𝑥) =

{
 
 

 
 0      𝑠𝑖 𝑥 ≤ 𝑎 − 𝛼 𝑜ù 𝑥 ≥ 𝑏 + 𝛽

1             𝑠𝑖 𝑎 ≤ 𝑥 ≤ 𝑏  
1 + 𝑥−𝑎

𝛼
          𝑠𝑖 𝑎 − 𝛼 ≤ 𝑥 ≤ 𝑎   

1 − 𝑥−𝑏

𝛽
        𝑠𝑖 𝑏 ≤ 𝑥 ≤ 𝑏 + 𝛽

  ……………………………. (1.1) 

 

Figure 1.1   Ensemble flou trapézoïdal 

 

1.2.2 Propriétés  d’un ensemble flou 

      Un  sous-ensemble  flou  est  complètement  défini  par  sa  fonction d’appartenance. A 

partir d’une  telle  fonction, un certain nombre de caractéristiques du sous-ensemble flou 

peuvent être étudiées.  Les ensembles flous ont le grand avantage de constituer une 

représentation mathématique de labels linguistiques largement utilisés dans l’expression de 

connaissances expertes, qualitatives et manipulées dans un raisonnement approché. 

Ils apparaissent donc comme un moyen de réaliser l’interface entre l’information numérique 

(quantitative) et l’information symbolique (linguistique, qualitative). Pour montrer dans quelle 

mesure un sous-ensemble flou A d’un référentiel X diffère d’un sous ensemble classique de X, 

nous définissons les caractéristiques essentielles suivantes. 
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 Définitions 

1. Support d’un sous-ensemble flou 

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

ont  des degrés d’appartenances supérieur à zero, et que l’on note par 𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴) défini par : 

 𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴) = {𝑥 ∈ 𝑋/𝑓𝐴(𝑥) > 0} ………………………………………………………. (1.2) 

2. Noyau d’un sous-ensemble flou 

Un sous-ensemble flou est normalisé si sa hauteur h(A) = 1. Le noyau d'un  ensemble  flou A 

de X,  noté 𝑁(𝐴) , est  l'ensemble  de  tous  les  éléments  qui appartiennent  totalement  ou  

de  façon  certaine  à  A,  c'est-à-dire  dont  le  degré d'appartenance à A vaut 1. Formellement 

on écrit :  

𝑁(𝐴) = {𝑥 ∈ 𝑋/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  élément  de 

X appartient à A, la hauteur est définie à l’aide de l’opérateur Sup telle que : 

𝐻(𝐴) = 𝑠𝑢𝑝{𝑓𝐴(𝑥)/𝑥 ∈ 𝑋}   …………………………………………………………..(1.4) 

 Remarque 

Le sup n’est pas forcement atteint par la fonction d’appartenance 𝑓𝐴. En prenant l’exemple de 

la fonction tangente hyperbolique    (∀𝑥 ∈ 𝑋, 𝑓𝐴(𝑥) = tanh(𝑥)), les caractéristiques  du sous-

ensemble flou A sont décrits de la façon suivante : 

 

Figure 1.2 Tangente hyperbolique 

1. H(A)=1, sans qu’il soit atteint ; 

2. N(A)= ∅ ; 

3. Supp(A)= 𝑅;  Le symbole 𝑅 désigne l'ensemble des nombres réels 
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4. α -Coupe associée à un ensemble flou 

Une partie floue A de X peut aussi être caractérisée par l'ensemble de ses α-coupes. 

Une α- coupe d'une partie floue  A est le sous-ensemble net (classique) des éléments ayant 

un degré d'appartenance supérieur ou égal à α. 

 

                          𝛼 − 𝑐𝑜𝑢𝑝𝑒(𝐴) = {𝑥𝜖𝑋/𝜇𝐴(𝑥) ≥ 𝛼}……………………………………………………………(1.5) 

 

1.2.3  Opérations sur les ensembles flous 

      Etant donné que le concept de sous-ensemble flou peut-être vu comme une généralisation 

du concept d’ensemble classique (de Cantor) (Cantor, 1884) , on est conduit à introduire des 

opérations sur les sous-ensembles flous qui sont équivalentes aux opérations classiques de la 

théorie des ensembles lorsqu’on a affaire à des fonctions d’appartenance à 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 présente ici, les opérations les plus couramment 

utilisées 

 

      1. Egalité 

       On dit que deux ensembles flous  𝐴𝑖  et 𝐴𝑗  de 𝑋 sont égaux, si leurs fonctions 

d’appartenance prennent la même valeur pour tous les éléments 𝑥 de 𝑋.  

Formellement  𝐴𝑖  = 𝐴𝑗    si et seulement si : 

      ∀𝑥 ∈ 𝑋,   𝑓𝐴𝑖(𝑥) =  𝑓𝐴𝑗(𝑥) …………………………………………………………..(1.6) 

       2. Inclusion 

      Soit 𝐴𝑖   et  𝐴𝑗   deux sous-ensembles flous de X.  Si pour n’importe quel élément x de X, x 

appartient toujours moins à 𝐴𝑖   qu’à  𝐴𝑗 , alors on dit que 𝐴𝑖  est inclus dans 𝐴𝑗  (𝐴𝑖⊂𝐴𝑗 ). 

Formellement, 𝐴𝑖⊂ 𝐴𝑗 si et seulement si : 

      ∀𝑥 ∈ 𝑋,   𝑓𝐴𝑖(𝑥) ≤  𝑓𝐴𝑗(𝑥)  ………………………………………………. ………….(1.7) 
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       3. Intersection 

       L’intersection de deux ensembles flous 𝐴𝑖  et 𝐴𝑗  de 𝑋 est l’ensemble flou constitué des 

éléments de 𝑋 affectés du plus petit des degrés avec les quels ils appartiennent à  𝐴𝑖 et  𝐴𝑗 .  

Formellement,   𝐴𝑖 ∩ 𝐴𝑗  est donné par : 

𝑓𝐴𝑖∩𝐴𝑗(𝑥) = min (𝑓𝐴𝑖(𝑥), 𝑓𝐴𝑗(𝑥)) , ∀𝑥 ∈ 𝑋………………………………………….(1.8) 

4.  Union 

       L’union de deux ensembles flous 𝐴𝑖 et 𝐴𝑗 de 𝑋 est l’ensemble flou constitué des éléments 

de X affectés du plus grand des degrés avec lesquels ils appartiennent à 𝐴𝑖  et  𝐴𝑗 .  

Formellement,  𝐴𝑖 ∪ 𝐴𝑗  est donné par: 

𝑓𝐴𝑖∪𝐴𝑗(𝑥) = max (𝑓𝐴𝑖(𝑥), 𝑓𝐴𝑗(𝑥)) , ∀𝑥 ∈ 𝑋…………………………………………(1.9) 

      5. Complémentation 

  Le complément d’un ensemble flou 𝐴𝑖 de 𝑋 est le sous-ensemble flou noté 𝐴�̅� constitué des 

éléments 𝑥 lui appartenant d'autant plus qu'ils appartiennent peu à 𝐴𝑖  .  

Formellement,  𝐴�̅� est donné par : 

𝑓𝐴𝑖̅̅ ̅(𝑥) = 1 − 𝑓𝐴𝑖(𝑥), ∀𝑥 𝑋………………………………………………………….(1.10) 

1.2.4 les 𝜶 − coupes associées à un ensemble flou 

       Il est souvent intéressant de se référer à des sous-ensembles classiques correspondant de 

façon approximative à des sous-ensembles flous donnés, afin d’établir des critères de prise 

de décision. 

La façon la plus simple de réaliser cette approximation est de fixer une limite inférieure, 

notée 𝛼, aux degrés d’appartenance. On construit ainsi le sous-ensemble ordinaire 𝐴𝛼  de X 

associé au sous-ensemble flou A appartenant à  F(X) pour le seuil  𝛼 , en sélectionnant tous 

les éléments de X qui appartiennent à A avec un degré au moins égal à la valeur du réel  𝛼 . 

 

 Définition 

Une   𝛼 − 𝑐𝑜𝑢𝑝𝑒  d’un ensemble flou 𝐴  ou ensemble de niveau  𝛼 , noté 𝐴𝛼 , est le sous-

ensemble (au sens de la théorie des ensembles classiques (ordinaires)) des éléments ayant un 

degré d'appartenance supérieur ou égal à  𝛼.  

On dit que 𝛼 est l’ 𝛼-coupe de  A. formellement : 
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  𝐴𝛼 = {𝑥 ∈ 𝑋:  𝑓𝐴(𝑥) ≥ 𝛼}  𝑎𝑣𝑒𝑐  0 ≤ 𝛼 ≤ 1………………………………………...…(1.11) 

et  𝐴𝛼 est un sous-ensemble ordinaire dont la fonction caractéristique est : 

𝜒𝐴𝛼(𝑥) = {
1 𝑠𝑖 𝑓𝐴(𝑥) ≥ 𝛼 
0 𝑠𝑖 𝑛𝑜𝑛

…………………………………………………………...…....(1.12) 

Si A est un sous-ensemble flou d’un univers  X, de fonction  d’appartenance  𝑓𝐴 , on a : 

 

∀𝑥 ∈ 𝑋, 𝑓𝐴(𝑥) = 𝛼𝛼∈]0,1]
𝑠𝑢𝑝 𝜒𝐴𝛼(𝑥)…………………………………………………….…….(1.13) 

 (Théorème de décomposition). 

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

𝐴𝛼
′ = {𝑥 ∈ 𝑋:  𝑓𝐴(𝑥) > 𝛼}  𝑎𝑣𝑒𝑐  0 ≤ 𝛼 ≤ 1…………………………………………….(1.14) 

L’ensemble 𝐴𝛼
′  est appelé  𝛼 − 𝑐𝑜𝑢𝑝𝑒 fort ou 𝛼 − 𝑐𝑜𝑢𝑝𝑒 stricte ;  

 Propriétés des 𝜶-coupes 

Lorsqu’on construit une 𝛼 - coupe 𝐴𝛼 du sous-ensemble flou A, on peut dire que 𝛼 représente 

le seuil d’appartenance, relativement à la définition de A, plus on est  exigeant sur la notion 

d’appartenance, plus on augmente ce seuil. 

∀𝛼1 et 𝛼2 ∈ [0,1], on a les propriétés suivantes: 

1. 𝑠𝑖 𝛼1 ≥ 𝛼2 ⇒ 𝐴𝛼1 ⊆ 𝐴𝛼2     

2. (𝐴 ∩ 𝐵)𝛼 = 𝐴𝛼 ∩ 𝐵𝛼 

3. (𝐴 ∪ 𝐵)𝛼 = 𝐴𝛼 ∪ 𝐵𝛼 

4. B⊆ 𝐴 ⇒ 𝐵𝛼 ⊆ 𝐴𝛼  

5. Pour le réel 𝛼 appartenant à l’ensemble {0,1}, deux cas sont possibles : 

- Pour 𝛼 =0 ⇒ 𝐴𝛼 = 𝑋 

- Pour 𝛼 = 1 ⇒ 𝐴𝛼 = 𝑁(𝐴) 

 Exemple 

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

α−𝑐𝑜𝑢𝑝𝑒 . 



Chapitre 1 :                                                                                                                                   systèmes à inférence floue 

 

14 
 

 

Figure 1.3 Caractéristiques d’un ensemble flou   

 

1.3 Diagnostic par les systèmes à base de la logique floue 

       Un processus dynamique de nature mécanique est une entité susceptible d’évoluer en 

fonction du temps. On suppose que le comportement dynamique de ce processus n’est pas 

satisfaisant vis-à-vis d’un certain nombre de critères  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 problème consiste à calculer l’évolution des variables 

du modèle proposé au comportement du processus puis à faire un diagnostic pour voir la où se 

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

Les objectifs de recherche  en diagnostic mécanique visent à la maitrise de la surveillance de 

systèmes de plus en plus complexes. De tels systèmes  sont en majorité non- linéaires, 

multivariables et présentent des couplages internes. Ces systèmes sont souvent caractérisés 

par des modèles difficiles à établir, dont la résolution nécessite l’emploi d’outils 

mathématiques complexes. Le succès de cette résolution dépend du degré de la complexité du 

problème (dimension, nature des non-linéarités, couplage entre variables, caractère 

stochastique,…, etc.). 

En mécanique, l’absence totale de modèle de connaissance ou d’un modèle précis du système 

rend dans certains cas l’application des méthodes classiques de diagnostic difficile, voir 

𝑓𝐴 
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impossible pour la synthèse d’une solution performante. Les techniques basées sur de la 

logique floue constituent dans ce cas une alternative intéressante. En effet, ces techniques 

permettent d’une part, de formaliser le traitement de l’inconsistance et de l’incertitude sur le 

modèle du système et d’autre part, d’établir une interopérabilité du comportement dynamique 

du système par un ensemble de règles linguistiques, traduites en langage simple et 

interprétable. Une des applications les plus représentatives de la logique floue est celle du 

diagnostic des défauts mécaniques par des systèmes à base de l’inférence floue (SIF). 

Ces travaux de thèse s’inscrivent dans ce cadre et plus précisément dans l’optimisation d’un 

système de diagnostic des défauts de roulements basé sur la logique floue (inférence floue).  

1.4 Traitement et expertise d’un classificateur flou 

     Selon Zadeh la modélisation floue fournit des moyens approximatifs mais efficaces pour 

décrire le comportement des systèmes qui sont trop complexes ou trop mal définis pour 

admettre l’utilisation d’une analyse mathématique précise(Zadeh, 1975), (Zadeh, 1983). Les 

classificateurs flous utilisent, en général, une expertise proche du langage humain sous forme 

de règles, dont la forme générique, pour un classificateur flou à deux entrées et une sortie, est 

décrite par l’expression suivante : si x1 est A1 et x2 est A2  alors y est B. Cette dernière 

s’appelle règle floue et le membre de gauche est appelé prémisse de la règle, tandis que 

l’expression (Y est B) représente sa conclusion. Les variables x1 et x2  et y représentent les 

variables physiques caractéristiques du processus à diagnostiquer, et du problème de 

diagnostic associé. A1,  A2 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 

mécanisme 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 cartésien 

X × Y. en particulier, si X et Y sont finis, cette relation peut être décrite à l’aide de la matrice 

M(R) des valeurs de sa fonction d’appartenance 𝑓𝑅. 

1.4.2  Variable linguistique  

L'expression « variable linguistique » introduite par (Zadeh, 1971), propose que les valeurs 

de cette variable ne soient pas numériques 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 catégories d'un ensemble de référence. Elle est représentée par le triplet 

suivant : (V, X, Tv) où V représente la variable du problème, X l’univers de discours et Tv= 

{𝐴1, 𝐴2, 𝐴3, … . , 𝐴𝑛, …… . }   un ensemble fini ou non de sous-ensemble flous de X, qui 

caractérise la variable V. 

1.4.3  Modificateur linguistique 

Un modificateur linguistique est un opérateur 𝜓 qui permet, à partir de toute caractérisation 

floue 𝐴𝑖  de V, l’obtention d’une nouvelle caractérisation floue 𝜓 (A). Si la fonction 

d’appartenance de A est  𝑓𝐴 , celle de 𝜓(𝐴) est donnée par la formulation suivante 𝑓𝜓(𝐴)(𝑥) =

𝑡𝜓𝑓𝐴(𝑥).  cette dernière est obtenu à partir d’une transformation mathématique 𝑡𝜓 attachée à 𝜓.  

Pour un ensemble M de modificateurs quelconques, on note M(Tv) l’ensemble des 

caractérisations floues, engendré par M à partir de Tv. 

Exemple 

Soient Tv  et  M  deux ensembles, définis de la manière suivante :  

𝑇𝑣 = {𝑝𝑒𝑡𝑖𝑡 , 𝑚𝑜𝑦𝑒𝑛, 𝑔𝑟𝑎𝑛𝑑} 

𝑀 = {𝑝𝑙𝑢𝑡𝑜𝑡 , 𝑛𝑜𝑛} 

L’ensemble des caractérisations floues, engendré par M à partir de Tv est décrit par 

l’ensemble suivant : 

𝑀(𝑇𝑣) =  {𝑝𝑙𝑢𝑡𝑜𝑡 𝑝𝑒𝑡𝑖𝑡 , 𝑝𝑙𝑢𝑡𝑜𝑡 𝑚𝑜𝑦𝑒𝑛 , 𝑝𝑙𝑢𝑡𝑜𝑡 𝑔𝑟𝑎𝑛𝑑, 𝑛𝑜𝑛 𝑔𝑟𝑎𝑛𝑑, 𝑛𝑜𝑛 𝑝𝑒𝑡𝑖𝑡, 𝑛𝑜𝑛 𝑚𝑜𝑦𝑒𝑛}  

1.4.4  Proposition floue 

Le traitement et la représentation des connaissances symboliques non numériques, passent par 

le conditionnement des données sous forme de variables linguistiques. On se limite à des 

descriptions de la forme suivante ; la taille est moyenne, la température est élevée, etc. 

formellement, on considère un ensemble L de variables linguistiques et un ensemble de 

modificateurs M. 
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Définition1 

Une proposition floue élémentaire est définie à partir d’une variable linguistique (V,  X, TV) 

de L et par la qualification (V est Ai). La valeur de vérité de cette proposition, est donnée par 

sa fonction d’appartenance 𝑓𝐴𝑖. 

Définition 2 

Une proposition floue générale est obtenue par la composition de propositions floues 

élémentaires. L’utilisation de la proposition floue générale la plus simple, s’exprime par la 

conjonction de propositions floues élémentaires sous la forme suivantes : 

(𝑉𝑒𝑠𝑡 𝐴𝑖)𝑒𝑡 (𝑊𝑒𝑠𝑡 𝐴𝑗) 

Où V et W sont des variables définies sur les référentiels X et Y. 

La proposition floue générale est associée au produit cartésien 𝐴𝑖  × 𝐴𝑗 qui caractérise la 

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

La valeur de vérité de cette proposition est définie par le nombre réel : 

min (𝑓𝐴𝑖(𝑥), 𝑓𝐴𝑗(𝑦)) , ∀𝑥 ∈ 𝑋 𝑒𝑡 ∀𝑦 ∈ 𝑌 

1.4.5  Implication floue 

Une implication floue est une proposition floue qui possède la forme suivante : 

𝑠𝑖(𝑉 𝑒𝑠𝑡 𝐴𝑖)𝑎𝑙𝑜𝑟𝑠 (𝑊 𝑒𝑠𝑡 𝐴𝑗) 

D’une manière générale, les propositions floues sont construites à l’aide de différents 

opérateurs, comme la disjonction, la conjonction ou bien l’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 𝐴𝑖)𝑒𝑡 (𝑊𝑒𝑠𝑡 𝐴𝑗)𝑎𝑙𝑜𝑟𝑠 (𝑈 𝑒𝑠𝑡 𝐴𝑘) 

On parle également dans ce cas de règle floue. 
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1.5 Structure et fonctionnement d’un système d’inférence flou (SIF) 

 

Figure 1.4 Structure d’un système flou 

La structure conventionnelle d'un système d’inférence flou (SIF) est présentée par la Figure 1.4. 

Elle est composée de trois étapes distinctes dont les définitions son données ci-dessous. 

1.5.1 La Fuzzification 

L'étape de fuzzification à pour but de transformer une donnée numérique en variable 

linguistique. Pour cela, le concepteur du système flou doit créer des fonctions d'appartenances. 

Une fonction d'appartenance est une fonction qui permet de définir le degré d'appartenance 

d'une donnée numérique à une variable linguistique. 

Prenons par exemple une température en degré Celsius provenant d'un capteur. On veut 

transformer cette donnée numérique en variable linguistique. Bien évidemment, on peut 

utiliser plusieurs variables linguistiques pour caractériser un seul type de données. Ici, nous 

choisirons trois variables linguistiques pour qualifier la température : chaud, froid et tempéré. 

Pour cela, il faut créer une fonction d'appartenance pour chaque variable. Comme ces 

fonctions d'appartenances qualifient un même type de données, on peut les représenter sur le 

même graphique (voir Figure 1.5).  
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Figure 1.5 exemple de fonctions d’appartenances 

 

De la Figure 1.5, Si le capteur nous renvoie 17°C, après fuzzification, la température sera 

chaude à 20%, tempérée à 60% et froide à 0%. 

 

1.5.2 Le Moteur d'inférence 

Maintenant que l'on possède des variables linguistiques, on va pouvoir les passer dans le 

moteur d'inférence. Ici, chaque règle du moteur d'inférence est écrite par le concepteur du 

système flou en fonction de connaissance qu'il possède. La première chose à faire pour cette 

seconde étape est donc de lister toutes les règles que l'on connait et qui s'applique au système. 

Une règle doit être sous la forme «Si condition, alors conclusion». 

Par exemple, «SI la vitesse est grande ET la distance au feu est courte ALORS freine fort », 

est une règle d'inférence valide. 

Le problème dans les règles d'inférences, c'est de savoir ce que les opérateurs logiques 

signifient. En effet, les opérateurs de la logique classique (ET, OU) ne sont plus valables en 

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

 

a) L'opérateur ET  

L'opérateur ET en logique floue correspond à l'intersection de deux ensembles flous. Il existe 

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

 L'opérateur de minimalité : a ET b = min (a, b) 

 L'opérateur produit : a ET b = a.b 



Chapitre 1 :                                                                                                                                   systèmes à inférence floue 

 

20 
 

Si on sait que la vitesse est grande à 80% (a=0,8) et que la distance au feu est courte à 20% 

(b=0,2) alors, je vais freiner fort à 20%.    min (80%, 20%)=20% 

 

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

 

Par exemple, reprenons la règle d'inférence ci-dessus (Si la vitesse est grande ET la distance 

au feu est courte ALORS freine fort) en utilisant l'opérateur de minimalité. Si on sait que la 

vitesse est grande à 80%(a=0,8) et que la distance au feu est courte à 20% (b=0,2) alors, je 

vais freiner fort à 20%( min (80%, 20%)=20%). Tandis que si j'utilise l'opérateur produit, je 

freinerai fort à 16%( a.b=0,8x0,2=0,16 =16%). 

Il existe une troisième interprétation de l'opérateur ET logique qui se nome le ET flou. Cet 

opérateur est un mixe entre l'opérateur de minimalité et la moyenne arithmétique. Le ET flou 

se défini comme il suit: 

a ET b=γ.min(a,b)+(1−γ).(a+b)/2 

Le ET flou possède un paramètre γ qui est compris entre 0 et 1 et qui doit être fixé par le 

concepteur du système flou. Si γ vaut 1, on se retrouve avec l'opérateur de minimalité tel que 

défini plus haut. 

Si on reprend l'exemple ci-dessus, mais en utilisant le ET flou avec un γ à 0.5 : 80% ET 20% 

= 0.5 min (80%, 20%) + 0.5 (80% + 20%) /2 = 35%.  Je devrais donc freiner fort à 35%. 

 

b) L'opérateur OU  

L'opérateur OU en logique floue correspond à l'union de deux ensembles flous. Comme pour 

le ET logique, il existe plusieurs définitions du OU logique dans le cadre de la logique floue : 

 L'opérateur de maximalité : a OU b = max (a, b) 

 L'opérateur produit : a OU b = 1- (1-a). (1-b) 

Si nous modifions la règle d'inférence ci-dessus pour avoir un OU dans les conditions : Si la 

vitesse est grande OU la distance au feu est courte ALORS freine fort 

Dans ce cas, si on utilise l'opérateur de maximalité, je freinerais fort à 80%, et avec l'opérateur 

produit, je freinerais fort à 84%. 

De même que pour le ET, il existe un troisième opérateur assez connu pour le OU logique : le 

OU flou. Cet opérateur est défini comme une combinaison entre l'opérateur maximum et la 

moyenne arithmétique. 
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a OU b = γ. max (a, b) + (1−γ). (a+b) 2 

Si l'on choisit le OU flou avec un gamma de 0.5, il faudra donc freiner fort à 65%. 

c) L'opérateur NON 

L'opérateur NON en logique floue correspond à l'ensemble complémentaire et est défini 

simplement : NON a = 1 - a. 

Bien sûr, le choix des opérateurs revient entièrement au concepteur du système flou. Celui-ci 

peut même décider de créer ses propres opérateurs qui remplaceront les opérateurs logiques 

moyennant le respect de certaines propriétés algébriques (associativité, commutativité, 

monotonie et, respectivement, 0 comme élément absorbant et 1 comme élément neutre pour 

un opérateur ET et 1 comme élément absorbant et 0 comme élément neutre pour un opérateur 

OU). 

Une fois que l'on a dressé une liste de règles d'inférences, que l'on a choisi les opérateurs 

logiques que l'on souhaiterait utiliser, il suffit d'appliquer chaque règle aux variables 

linguistiques calculés dans l'étape de fuzzification. Les résultats de ces règles pourront 

directement aller à l'étape finale de défuzzification.  

 

1.5.3 La défuzzification 

La dernière étape pour avoir un système flou opérationnel s'appelle la défuzzification. Lors de 

la seconde étape, on a généré un tas de commandes sous la forme de variables linguistiques 

(une commande par règle). Le but de la défuzzification est de fusionner ces commandes et de 

transformer les paramètres résultants en donnée numérique. 

L'étape de défuzzification se déroule en deux temps : 

D'abord, il faut fusionner les variables linguistiques communes à l'aide d'un opérateur de la 

logique floue choisi par le concepteur du système. Si on a plusieurs règles d'inférences qui 

génèrent plusieurs valeurs de la même variable linguistique, on peut choisir un opérateur pour 

combiner les valeurs de la variable. Cet opérateur sera dans la grande majorité des cas, 

l’opérateur OU logique utilisant l'opérateur de maximalité. Par exemple, si on a trois règles 

qui génèrent la variable linguistique accélère fortement à 20%, 25% et 35%. Il en résultera 

que la variable accélère fortement aura pour valeur finale 35%. 

Dans un second temps, nous pouvons réellement entamer la partie délicate de la 

défuzzification. On a une série de variables linguistiques qui caractérisent une seule et même 

donnée. Par exemple, on peut avoir trois variables linguistiques : accélération forte à 

35%, accélération moyenne à 80% et accélération faible à 0% qui qualifie l'accélération. Ces 
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variables linguistiques possèdent chacune une fonction d'appartenance. Défuzzifier la donnée 

d'accélération revient donc à trouver la meilleure valeur quantitative en fonction des fonctions 

d'appartenances des variables linguistiques. 

Il existe plusieurs méthodes pour défuzzifier. Parmi les plus utilisés, on peut citer la méthode 

de la moyenne des maximas et la méthode du centre de gravité. 

La méthode de la moyenne des maximas revient à prendre l'abscisse correspondant à la 

moyenne des abscisses ayant pour ordonnée la valeur maximale des fonctions d'appartenance. 

Dans le cas précédent, le maximum de la fonction d'appartenance, c'est 80% pour la variable 

linguistique accélération moyenne. Il faut donc faire la moyenne des abscisses pour lesquels 

la fonction d'appartenance accélération moyenne est supérieure ou égal à 80%. 

D'un point de vue formel, la méthode de la moyenne des maximas s'exprime de cette façon:  

   

La seconde méthode est la méthode du centre de gravité. Elle consiste à prendre l'abscisse 

correspondant au centre de gravité de la fonction d'appartenance. Formellement, on l'exprime 

comme :   avec S, le domaine de la fonction d'appartenance. 

 

Pour illustrer ces deux méthodes de défuzzification, prenons un exemple. On souhaite régler 

le rapport cyclique d'un moteur à l'aide d'un système flou. On fournit au système des données 

brutes et un ensemble de règles d'inférence. Le système calcul automatiquement les sorties 

sous forme de variables linguistiques. On suppose que les variables linguistiques de sorties 

sont rapport cyclique faible à 0%, rapport cyclique moyen à 80% et rapport cyclique fort à 

30%. 

On considère que l'on a choisi les fonctions d'appartenances suivantes pour chacune des trois 

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

Avec les données en sortie du moteur d'inférence, on est capable de générer la nouvelle 

fonction d’appartenance (voire Figure 1.7) : 

 

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

d'inférence et la fonction d’appartenance résultante. 
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Ainsi, pour défuzzifier, si l'on applique la première méthode 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 résultat de la défuzzification vaudra 50%(voire Figure 1.8). 

 

Figure 1.8 Résultat de fuzzification par la méthode de la moyenne des maximas 

La seconde méthode du centre de gravité donne des résultats bien meilleurs et est largement 

utilisée dans les systèmes flous. Néanmoins, elle possède l’inconvénient d'être très couteuse. 

En effet, pour appliquer cette méthode de défuzzification, 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 décomposer la fonction d'appartenance en petits morceaux et intégrer sur 

chacun des morceaux. 

  

{
 

 
 𝜇(𝑥) = (𝑥 − 25%). 4                              𝑥 ∈ [25%, 45%]

𝜇(𝑥) = 80%                                             𝑥 ∈ [45%, 55%]

𝜇(𝑥) = 80% − (𝑥 − 55%). 4             𝑥 ∈ [55%, 67.5%]

 𝜇(𝑥) = 30%                                           𝑥 ∈ [67.5%, 100%] 

  

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

𝑣𝑎𝑙𝑒𝑢𝑟 =
∫ 𝜇(𝑥). 𝑥. 𝑑𝑥
45%

25%
+ ∫ 𝜇(𝑥). 𝑥. 𝑑𝑥

55%

45%
+ ∫ 𝜇(𝑥). 𝑥. 𝑑𝑥

67.5%

55%
+ ∫ 𝜇(𝑥). 𝑥. 𝑑𝑥

100%

67.5%

∫ 𝜇(𝑥). 𝑑𝑥
45%

25%
+ ∫ 𝜇(𝑥). 𝑑𝑥

55%

45%
+ ∫ 𝜇(𝑥). 𝑑𝑥

67.5%

55%
+ ∫ 𝜇(𝑥). 𝑑𝑥

100%

67.5%

 

= 58% 
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La valeur du rapport cyclique calculée lors de la défuzzification par la méthode du centre de 

gravité vaut donc 58%, ce qui est une valeur plus réaliste (voire Figure 1.9). 

 

Figure 1.9 Résultat de fuzzification par la méthode du centre de gravité.  

La défuzzification est une partie délicate à implémenter dans un système flou et elle constitue 

alors une prise de décision. En effet, elle consomme généralement pas mal de ressource 

informatique pour pouvoir transformer les variables linguistiques en données numériques, car 

dans cette partie, on manipule des fonctions. Ceci peut être un point critique dans certain 

systèmes embarqué et le choix de la méthode de défuzzification y est donc crucial. 

1.6 Caractéristiques d’un système à inférence flou 

Les systèmes à inférence floue sont caractérisés par le type utilisé (Mamdani, Takagi- Sugene, 

etc.), par la méthode de partition du domaine de définition ou de validité pour les différentes 

variables utilisées et aussi par un ensemble de caractéristiques structurelles et paramétriques. 

Ces caractéristiques sont définies comme suit : 

 

1.6.1 Caractéristiques structurelles 

Ces caractéristiques spécifient les composants du système. Le changement de ces éléments 

affecte la structure du système. Les plus importantes de ces caractéristiques sont: 

1- Le nombre de variables utilisés pour la génération de la base de règles 
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2- Le nombre de termes linguistiques associés à chaque variable  du système 

3- Le type de fonction d’appartenance utilisé pour caractériser les termes linguistiques 

(gaussiennes, triangulaires, trapézoïdales, etc.) 

4- La taille de la base de règles (nombre de règles générées) 

5- La méthode utilisée pour la défuzzification lors de la mise en œuvre du système à 

inférence flou. 

 

1.6.2 Caractéristiques paramétriques 

Ces caractéristiques spécifient les paramètres du système flou qui représentent l’aspect 

purement numérique du système, on distingue : 

1- Les paramètres des fonctions d’appartenances associées aux différentes variables 

d’entrée (moyenne, écart-type, variance, base, etc.) 

2- Les paramètres des fonctions d’appartenance associées à la variable de sortie 

La mise en œuvre d’un système à inférence flou, dépend du processus qui conduit à la 

formalisation, sous forme de règles, des relations apprises à partir d’un ensemble de 

données d’entrées/sorties du système. L’induction des règles utilisée comporte deux 

étapes de génération de règles, suivie d’une phase d’optimisation du système. 

 

1.7 Optimisation d’un système à inférence flou (Glorennec, 2000)  

L’optimisation des systèmes à inférence flou se fait à deux niveaux, le premier niveau 

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

paramètres du système (optimisation paramétrique) 

 

1.7.1 Optimisation paramétrique : il s’agit de trouver un jeu de paramètres optimal pour 

chacune des fonctions d’appartenance associées aux différentes variables d’entrée et 

de sortie. Au cours de ces dernières années on assiste à l’émergence de nouvelles 

approches basées sur des techniques numériques, telles que les approches hybrides 

neuro-flou par l’utilisation des algorithmes d’apprentissage supervisé, par 

renforcement, ou encore celles qui utilisent les algorithmes génétiques 

 

1.7.2 optimisation structurelle : elle se déroule en deux étapes : 

- la sélection des variables d’entrée les plus pertinentes : Il existe de nombreuses 

méthodes pour la sélection des variables pertinentes, parmi lesquelles on peut citer 
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la classification des différentes variables selon leurs valeurs d’indice de pouvoir 

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

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

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

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

al., 2006), (FELKAOUI, 2007)      

- La réduction de la base de règles (déterminer le nombre optimal de règles, le 

nombre de fonctions pour chaque variable, les opérateurs 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 systèmes étudiés sont importantes en 

volume et par conséquent, la génération automatique de systèmes d’inférence floue  

nécessite une optimisation structurelle.  

 

1.8 Conclusion  

Nous avons présenté dans ce chapitre une synthèse sur la théorie des ensembles flous, ainsi 

que les outils mathématiques nécessaires à leur manipulation. Nous avons ainsi montré 

l’intérêt de cette théorie pour formaliser le traitement de l’inconsistance et de l’incertitude sur 

le modèle d’un système et pour en interpréter le comportement dynamique par un ensemble 

de règles linguistiques, traduites en langage simple et interprétable. Le diagnostic des 

systèmes mécanique complexes constitue un domaine d’application intéressant pour 

l’application de cette théorie. Dans ce cadre, nous avons présenté et analysé la structure 

interne d’un système à inférence flou, les caractéristiques ainsi que l’optimisation 

(paramétrique et structurelle) de ce dernier. Notre objectif est de proposer une méthodologie 

pour la génération et l’optimisation d’un système  d’inférence flou pour le diagnostic des 

défauts de roulements. Dans le chapitre suivant, nous présenterons un état de l’art de 

l’application de la logique floue et du neuro-flou dans le diagnostic des défauts mécaniques 

des machines tournantes.  

 



 

 

CHAPITRE 2 

ETAT DE L'ART DE L'APPLICATION 

DE LA LOGIQUE FLOUE (LF), LES RESEAUX 

DE NEURONES(RN) ET DU NEURO- 
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DIAGNOSTIC DES MACHINES TOURNANTES 
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Chapitre 2 

Etat d’Art de l’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 
 

 

2.1 Introduction 

 
La nécessité de mettre en œuvre des systèmes intelligents dans le diagnostic des défaillances 

est devenue une exigence essentielle dans la mesure où les processus de maintenance 

industrielle deviennent de plus en plus complexes. Cette complexité est le résultat de 

développements sophistiqués dans les machines; et les processus industriels impliqués. La 

quantité de travail exigée actuellement,  pour fournir un diagnostic de défauts rapide et fiable, 

a dépassée les capacités des opérateurs humains à gérer ces processus en temps opportun. 

En outre, en raison de la nature compliquée des machines modernes, il existe également un 

risque accru de défaillance nécessitant des techniques efficaces de résolution des problèmes. 

Le traitement de défaillance des machines est un facteur important dans l’adaptation avec ; la 

demande croissante de produits de haute qualité, production et réduction du coût, la 

disponibilité des machines en temps opportun, la fiabilité des équipements de production et le 

plus important, des exigences de sécurité accrues dans tous les éléments de la chaîne de 

production. 

Ces facteurs sont devenus motivants pour l'utilisation de modèles de diagnostic intelligents 

dans l’identification des défauts dans les machines. 

L'identification de l'état final est une autre tâche dans le diagnostic de défauts des machines 

tournantes. Le diagnostic est principalement effectué en utilisant des techniques d'intelligence 

artificielle (IA). Les applications des  méthodes d’IA sont principalement caractérisées par 

l’implémentation des systèmes à base de la logique floue ou de réseaux de neurones.  

En général, les éléments constitutifs d'un système intelligent de diagnostic des défauts sont les 

suivants: section de collecte de données, section d’extraction des indicateurs et la section de 

détection et d’identification des défauts. La section de  détection et d'identification des défauts 
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peut utiliser les systèmes suivants: réseaux de neurones artificiels (RNA), la logique floue 

(LF), Systèmes experts et techniques d'intelligence artificielle hybride. 

Les sections suivantes décrivent brièvement les techniques d'IA couramment utilisées ainsi 

que certains travaux réalisés utilisant ces techniques  dans le diagnostic des défauts 

mécaniques des machines tournantes. 

 

2.2  Les réseaux de neurones artificiels (RNA) 

Les réseaux de neurones  artificiels (RNA) et ses variantes peuvent être l'une des techniques 

d'intelligence artificielle largement utilisées dans le diagnostic des défauts (Haykin, 1999). 

Les réseaux de  neurones artificiels sont  un composant principal de la neuro-informatique 

(Rao et al, 2012). Ils ont été explorés pour la première 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 modèle mathématique ou informatique pour le traitement de 

l'information. Le RNA est un système adaptatif qui change sa structure en fonction de 

l'information qui circule à travers le réseau (Haykin, 1999). 

Le réseau de neurones artificiel apprend les échantillons à partir d'un ensemble de données 

d'apprentissage qui représente la relation entre les entrées et les sorties en utilisant une 

méthode d'apprentissage (Rao et al, 2012). Un exemple de ceci est vu dans un algorithme 

d'apprentissage de type rétro-propagation, introduit par Werbos en 1974 (Widrow et Lehr, 

1990). 

Le réseau de neurones artificiel comprend une couche de nœuds d'entrée, une ou plusieurs 

couches de nœuds cachés et une couche de sortie. Chaque couche se compose des éléments de 

traitement appelés «nœuds» ou «Neurones». L'interaction entre eux est réalisée en utilisant 

des liaisons (connexions) pondérées numériquement (Tsoukalas et Uhrig, 1997). 

Le système de diagnostic intelligent qui utilise les réseaux de neurones artificiels est 

généralement basé sur l'utilisation d'un système de traitement de données qui comprend un 

nombre d'éléments (nœuds)  de traitement simples et fortement  interconnectés. Ces éléments 

fortement interconnectés sont disposés dans une structure qui imite (simuler) le cortex 

cérébral dans le cerveau humain. Le système est utilisé dans le diagnostic intelligent en 

fournissant des entrées connues afin d'obtenir une sortie qui représente les caractéristiques de 

défaut de la machine. 
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Une fonction inconnue peut être définie via une évaluation et un ajustement itératifs des 

valeurs des poids de pondération utilisée par le RNA. Dans ce contexte, le RNA  peut être 

utilisé dans la modélisation des problèmes complexes non linéaires et qui peuvent être mis en 

œuvre pour rapprocher les problèmes pratiques dans les cas de diagnostic de défauts. Dans les 

applications pratiques de diagnostic, le RNA  est entrainé pour reconnaître les échantillons 

extraits à partir des signaux enregistrés ou acquis. Pendant le processus d’apprentissage, le 

RNA est chargé d’imiter (de simuler) la relation entrée-sortie des données ou des informations. 

C'est-à-dire que, le réseau de neurone artificiel(RNA) est entrainé pour mémoriser les 

relations qui lui permettront d'être utilisé ultérieurement comme classificateur où il est conçu 

pour classer les formes d'entrée (données / informations) et relié les entrées aux sorties 

connues. 

 

2.2.1 Avantages des RNA 

Le RNA présente plusieurs avantages, ce qui le rend approprié pour une mise en œuvre dans 

une large gamme d'applications. 

Premièrement, le RNA ne dépend pas de principes antérieurs, de données statistiques où de 

modèles. Par conséquent, il peut être utilisé directement dans des tâches de modélisation 

analytiquement difficile et qui ne peuvent pas être résolues en utilisant des méthodes ou des 

approches conventionnelles. En effet, l'utilisation des méthodes conventionnelles n'est pas 

pratique car les tâches de modélisation ont des caractéristiques non linéaires, elles sont 

d’ordre supérieur, sont  dynamique et les relations des données entrée-sortie n’ont pas de 

modèle analytique. 

Deuxièmement, le RNA apporte une amélioration aux capacités de tolérance avec les défauts 

dans les systèmes de diagnostic de défauts grâce à ses caractéristiques adaptatives dans 

lesquelles il dispose de capacités d’auto-ajustement qui compensent les changements dans les 

données au fil du temps. 

Grâce à ces avantages, les RNA convient parfaitement  aux applications  dans le diagnostic et 

l’identification de défauts et  qui impliqueraient autrement des tâches de modélisation et des 

méthodes d'analyse classiques peu pratiques.  

En outre, la construction et les méthodes de stockage et la manipulation de l'information au 

sein des RNA les rendent appropriés à l'apprentissage continu. Cette caractéristique 

d'apprentissage peut être utilisé pour reconnaître les formes (modes) même si l’information 

(observation) qui fait la forme est bruitée ou incomplète. Ceci est également connu comme la 
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caractéristique des (RNA) dans l’appariement de données dans des espaces de grandes 

dimensions et dans laquelle les (RNA) utilise l’efficacité d’interpolation et la capacité 

d'extrapolation et cela à base de données apprises (d’apprentissage). L'établissement d'une 

fonction complexe de régression entre un ensemble de données d'entrée et de sortie peut être 

obtenu en utilisant le processus d’apprentissage des RNA. 

Pour des  fins de diagnostic de défauts, un RNA est appliqué en utilisant des données d'entrée 

appropriées, afin d'apprendre les données et de produire des informations sur le défaut 

représentant les caractéristiques des données.  

La capacité de mapper les  relations (entrée-sortie) par le processus d'apprentissage en 

utilisant les données présentées a fait du RNA  l'une des méthodes les plus largement utilisées 

et préférées dans le diagnostic intelligent des défauts des systèmes de machines. Les 

caractéristiques d'apprentissage sont à la base de larges applications du RNA dans le 

diagnostic des défauts. Les paramètres sont alors extraits à partir des signaux vibratoires 

acquis sur des machines en présence de défaut, connu et introduits dans un RNA pour 

l’apprentissage.  Comme résultat d’apprentissage des caractéristiques du système, le RNA 

peut déterminer la plupart des modes de fonctionnement normaux où anormaux intégrées dans 

les données.   Les modes anormaux peuvent être utilisés comme des signatures associées à des 

états (modes) de défauts. La capacité d'un RNA à mapper les données (entrée –sortie) par son 

processus d’apprentissage lui permet d'être utilisé comme un système de reconnaissance de 

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

 

2.2.2 Méthodes d'apprentissage 

Dans l'application du RNA, il existe deux méthodes d'apprentissage ou d’entrainement. La 

première est l'apprentissage supervisé et la deuxième est l'apprentissage non supervisé (Peng, 

et al., 2010). L'apprentissage supervisé est le où des exemples complets de données ou de 

paires de données (entrée-sortie) sont présentés au RNA au cours de sa session 

d'apprentissage (Haykin, 1999). Les données présentées contiennent la cible ou la sortie 

connue correspondante (Carpenter et al, 1992). L'apprentissage non supervisé est celui où il 

n'y a pas de valeurs de sortie (cible) et la tâche d'apprentissage vise à obtenir les 

caractéristiques du processus qui a généré les données (Kohonen, 1997), (Haykin, 1999). 

Les étapes d’apprentissage et de test sont deux procédures importantes dans l'application d'un 

système RNA. L'étape d'apprentissage joue un rôle très important puisque c'est là  que le 

RNA gagne ses capacités utiles. L'étape de test est le processus par lequel les entrées avec des 
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caractéristiques connues sont introduites dans le RNA pour tester sa performance et pour 

effectuer des calculs de pondération de réseau afin de produire des valeurs pour le dernier 

stade neuronal. Ces valeurs sont ensuite comparées à la sortie ciblée afin de vérifier 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: 

 

 Back Propagation for Feed Forward Network (BPFFN) 

 Multi Layer Perceptrons (MLP) 

 Back Propagation Multilayer Perceptrons (BPMP) 

 Self Organized Map (SOM) 

 Radial Basis Function (RBF)  

 Recurrent or Recirculation Neural Network (RNN) 

 Learning Vector Quantization(LVQ). 

 

  Tous ces types de RNA ont été mis en application dans des diverses applications de 

diagnostic de défauts. 

 

Quelques architectures :  

 

 
 

2.2.4 Inconvénients des RNA 

Bien que les RNA présentent  des avantages, ils présentent également des inconvénients. 

Premièrement, un RNA appliqué comme un outil de diagnostic agit en tant que boîte noire, ce 

qui signifie qu'il est difficile de déduire des explications physiques pour sa sortie. 

Deuxièmement, le processus d’apprentissage  devient plus compliqué et prend du temps une 

fois que la taille du RNA augmente. Troisièmement, il y a un problème dans la détermination 

du nombre de couches cachées à utiliser ainsi que le nombre de nœuds dans chaque couche 

(Brotherton, et al, 2000). 
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Enfin, il manque au RNA une fonctionnalité sémantique nécessaire pour traiter le caractère 

imprécis et vague des informations caractéristiques du raisonnement humain. Dans ce 

contexte, la forme de base des réseaux de neurones ne peut pas être employée pour adapter à 

l'utilisation de la  connaissance experte acquise à partir de l'observation et de l’étude d'un 

processus physique (Liu et Shi, 2001). 

  

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

 

Les réseaux de neurones artificiels sont actuellement les techniques les plus couramment 

trouvées basées sur les données dans la littérature sur le diagnostic de défauts (Heng et al. 

2009) et ils ont été largement appliqués 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 rapportées. 

 

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

Type de 

réseau de 

neurone 

moteurs pompes roulements turbines Engrenages 

et boites de 

vitesses 

Arbres(axes) 

BPFFN (Mahamad 
et 
Hiyama, 
2011), 
 
(Li et al. 
2004) 

(Ilott et 
Griffiths,1997) 

(Li and Wu, 
1989), (Liu 
et Mengel, 
1992), 
(Samanta 
et Al- 
Balushi, 
2003), 
(Gebraeel et 
al. 2004), 
(Sreejith, et 
al. 2008) 
(Wang et al. 
2010), 
(Prieto et al. 
2013) 

 (Yang et al. 
2008), 
(Wu et 
Chan, 2009) 

(McCormick 
et Nandi, 
1997), 
(Kuo et al. 
2002) 

RNN   (Yam et al. 
2001), 
(Malhi et al. 
2011) 

 

(Mohammadi 
et al. 
2011) 

  

RBF (Selaimia, 
2006), 
(Onel et 
Benbouzid, 
2008) 

(Lu et al. 
2011) 

 (Rong et al. 
2009) 

(Li et al. 
2009) 

 

MLP (Paya et al,. 
1997) 

 (Meesad et 
Yen, 2000), 
(Senguler et 
Al,  2010) 

 (Meesad et 
Yen, 2000) 

(Meesad 
et Yen, 
2000) 
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Kohonen 
SOM 

(Kowalski 
et 
Kowalska, 
2003), 
(Bay et 
Bayir, 
2005) 

     

SOM (Yang et al. 
2004), 
(Premrudee- 
preechach 
arn et al. 
2002) 

 (Zhang et 
Ganesan, 
1997), 
(Zhong et al. 
2005), 

(Hu et al. 
2003), 
(Wu et al. 
2002), 
(Donat et al. 
2008) 

(Liao et al. 
2005) 

 

LVQ   (Zarei et al. 
2008) 

 (Abu- 
Mahfouz, 
2005) 

(Meesad 
Et Yen, 
2000) 

 

 

Plusieurs applications sélectionnées répertoriées dans le Tableau 2.1 sont explicitées ci 

dessous. 

Les systèmes à base des RNA ont été utilisés pour soutenir la classification de l'analyse des 

défauts. Une application très tôt des RNA dans le domaine de l'analyse des défauts de 

roulements peut être trouvée dans le travail de  (Li et Wu, 1989). Dans cette application, un 

réseau de type perceptron a été utilisé pour analyser les données expérimentales des 

roulements à billes. Les résultats ont montré que le réseau a identifié les défauts criés sur la 

bague extérieure des roulements avec un pourcentage d'erreur plus petit que celui de l’un des 

méthodes conventionnelles. Il a été signalé que la technique proposée a atteint un taux 

meilleur de 14% que celui des méthodes conventionnelles. 

Dans une recherche menée par (Liu et Mengel, 1992), il a été montré que le réseau de type 

perceptron était capable de distinguer entre six cas différents de défauts de roulement à billes. 

La détection de défauts a utilisé les variations de l'amplitude de pic  dans le domaine 

fréquentiel, le pic RMS et des paramètres du spectre de puissance comme des données 

d'apprentissage pour le réseau de type perceptron. 

(Baillie et Mathew, 1994) ont diagnostiqué des défauts des éléments roulants de roulements à 

l'aide des réseaux de neurones et pour ce la un système de diagnostic des défauts de 

roulements a été développé. Le signal de vibration entrant a été présenté à chaque modèle de 

réseau neuronal dans le système et le modèle de réseau qui a le mieux rapproché le signal a 

été choisi d’indiquer un type de défaut. Le système a été entraîné pour diagnostiquer les cas 

de défaut tels que le déséquilibrage, les défauts de la bague extérieure, les défauts de la bague 

intérieure et le cas sans défauts (normale). Le système de diagnostic basé sur les réseaux de 

neurones a été testé et il a été démontré que le système atteignait une précision de 95% dans 

toutes les bases de données de test. 
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(McCormick et Nandi, 1997) ont utilisés Les deux types de réseaux de neurones Perceptron 

multicouches (Multi-Layer Perceptron (MLP)) et la  Fonction de base radiale (Radial Basis 

Function (RBF)) pour classer les différents états de défauts des machines tournantes. Dans les 

tâches de classification, les résultats ont été montrés que des taux de réussite similaires ont été 

atteints par les deux  réseaux MLP et RBF. Plus de  détails montrent que le réseau RBF a 

besoin d'un temps d’apprentissage  beaucoup plus court que le temps nécessaire pour le réseau 

MLP. Cependant, le réseau MLP a atteint un temps de fonctionnement plus rapide et a utilisé 

moins de neurones. 

 

(Meesad et Yen, 2000) ont appliqué le réseau 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 réseaux ont été 

mise en oeuvre avec succès. Un apprentissage hors ligne et une alimentation itérative de 

données étaient  nécessaires pour réussir le processus de classification des défauts.  

 

(Zhang et Ganesan, 1997) ont appliqué une estimation de tendance multi-variable du 

développement de défauts pour prédire la durée de vie utile restante (Remaining Useful Life 

(RUL)) d'un système de roulement en utilisant un réseau neuronal  auto-organisateur. La 

surveillance d’état du système  a été effectuée par des mesures de vibration en ligne et la 

quantification du défaut a été formulée dans une analyse de tendance multi-variable. Les 

réseaux de neurones auto-organisateurs ont été utilisés pour effectuer la tendance multi-

variable du développement de défaut. Il a été constaté que la précision de  l'algorithme de 

prédiction proposée  était la même que celle de l'un des algorithmes SOM(Self Organized 

Map).  

(Yam et al, 2001) ont étudié la tendance en  prédiction de l'état d’une  machine en utilisant un 

système de réseau de neurone récurrent (recurrent neural-network(RNN)). 

(Kowalski et Kowalska, 2003) ont démontré une application de réseaux de neurones pour le 

diagnostic des défauts du moteur à induction. Dans cette recherche deux types de RNA étaient 

proposé, l’un est un réseau de type perceptron  multicouche(MLP) et l’autre de type réseau  de 

Kohonen auto-organisé(SOM).  Les résultats des tests expérimentaux ont montré que les 

réseaux de neurones pouvaient être utilisés efficacement pour la reconnaissance des défauts 
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du stator, rotor, roulement et des défauts asymétriques d'alimentation par des mesures 

appropriées et l'interprétation de l'analyse FFT des spectres de vibration courants. 

 

(Gebraeel et al, 2004) ont mené une étude sur le pronostic des roulements de poussée afin 

d'essayer de déterminer la prévision du temps réel de défaillance du roulement. L'étude visait 

à développer des modèles basés sur les réseaux de neurones pour prédire la défaillance des 

roulements. Une installation expérimentale a été développée pour effectuer des essais de 

roulements où des informations sur les vibrations ont été collectées à partir d'un certain 

nombre de roulements qui ont fonctionné jusqu'à la défaillance. Ces informations ont été 

ensuite utilisées pour l’apprentissage des modèles de réseaux de neurones pour la prévision 

des temps de fonctionnement des roulements. Les données de vibration provenant d'un 

ensemble de validation de roulements ont été ensuite appliquées à ces modèles de réseau. Les 

prédictions résultantes ont été ensuite utilisées pour estimer le temps de défaillance des 

roulements. 

 

(Sreejith et al, 2008) ont proposé une application des réseaux de neurones pour le diagnostic 

automatisé  des défauts localisés dans les roulements. Le kurtosis et la classification des log-

vraisemblances (log-likelihood classification) (Goumas et al., 2001) et (Abbasion et al., 

2007) extraites à partir  des signaux vibratoires du domaine temporel, ont été utilisés comme 

paramètres d'entrée pour le réseau de neurone. Les résultats ont montré que le réseau de 

neurone entrainé était capable de classer les différents états de défauts avec un taux de 

précision de 100%.  

(Wang et al, 2010) ont utilisé la méthode autorégressive (autoregressive(AR)) combinée au 

réseau de neurones avec rétropropagation (backpropagation neural network (BPNN)) pour le 

diagnostic des défauts des machines tournantes. Une nouvelle méthode de diagnostic des 

défauts a été étudiée en utilisant les différences dans les paramètres AR avec le réseau  BPNN. 

Les résultats du diagnostic obtenus ont été comparés avec trois méthodes : BPNN avec des 

paramètres AR, BPNN avec les différences de coefficients et AR et BPNN avec des distances 

de coefficients AR. Il a été constaté que les résultats du diagnostic obtenus en utilisant BPNN 

avec des différences de coefficient AR étaient supérieurs aux résultats des  deux autres 

méthodes.  
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(Prieto et al, 2013) ont combiné des paramètres statistiques temporels et les réseaux de 

neurones pour la détection des défauts de roulements dans les moteurs électriques. Des 

paramètres statistiques temporels tels que ; l’erreur quadratique moyenne (Root Mean 

Square(RMS)), l'écart type (Standard Deviation(SD)), la variance et le facteur de crête ont été 

calculés à partir des signaux vibratoires acquis. Les valeurs de l'analyse discriminante (the 

discriminant analysis (DA)) ont été utilisées pour la sélection des paramètres. Les tâches 

finales de classification ont été effectuées en utilisant la structure hiérarchique du réseau de 

neurone et l'efficacité de la méthode a été vérifiée par les résultats expérimentaux obtenus à 

partir de différents états de fonctionnement. La méthode proposée a atteint un taux de bonne 

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

 

(Khajavi et al, 2016) ont utilisé un système à base des  réseaux de neurones de type 

perceptron multicouches (MLP) pour prédire l'usure des outils lors du surfaçage. À cette fin, 

une série d’expériences a été menée à l'aide d'une fraiseuse sur une pièce CK45. L'usure de 

l'outil a été mesurée à l’aide d’un microscope optique. Pour améliorer la précision et la 

fiabilité du système de surveillance, l'état d'usure de l'outil a été classé en cinq classes: 

absence d'usure, usure légère, usure normale, usure sévère et outil cassé. Des expériences ont 

été menées avec les états d'usure d’outils susmentionnés et sous différentes conditions 

d'usinage et les données ont été extraites. Une augmentation de l'amplitude du courant a été 

observée lorsque l'usure de l'outil augmentait. De plus, les effets de paramètres tels que l'usure 

de l'outil, l'avance et la profondeur de coupe sur la consommation de courant du moteur ont 

été analysés. Compte tenu de la complexité de la classification de l'état d'usure, un réseau de 

neurones de type perceptron multicouches a été utilisé. Les valeurs quadratiques moyennes du 

courant moteur, de l'avance, de la profondeur de coupe et du régime de rotation de l'outil ont 

été choisies comme entrées et la quantité d'usure du flanc comme sortie du MLP. Les résultats 

ont montré une bonne performance du système conçu pour la surveillance d’état d'usure de 

l'outil. 

2.3  La logique floue(LF) 

Le concept de la logique floue (LF) est basé sur la théorie  des ensembles flous présentée par 

Lotfi A. Zadeh de l'université de Californie, Berkeley, en 1965 (Zadeh,  1965). La théorie des 

ensembles flous est au sujet de l'imprécision ou l'incertitude et elle  fournit une méthode pour 

l’utilisation de données  imprécises dans des concepts mathématique 
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2.3.1 Inconvénients de la logique floue 

 

La logique floue a plusieurs inconvénients dans son application en tant qu'outil de diagnostic 

des défauts. L’un des  inconvénients est la dépendance élevée vis-à-vis de l'acquisition d'une  

expérience intuitive d'un opérateur expert et ceci affecte l’objectivité du  diagnostic des 

défauts (Yang et  al....2002). De plus, les systèmes à base de la logique floue manquent des  

possibilités de n’importe quelle fonction d'auto-apprentissage, cette fonction est une 

caractéristique importante et qui est très demandée dans les processus de diagnostic des 

défauts en ligne ou en temps réel et qui nécessitent des résultats de haute précision (Gao et 

Ovaska, 2001).  

 

Un autre inconvénient des systèmes de diagnostic de défauts basés sur la logique floue se 

trouve dans son processus de conception, où la construction des règles floues qui représentent 

le comportement du système modélisé dépend de manière critique des connaissances 

intuitives et l’expérience acquise auprès d'un expert ou des opérateurs. L'expérience d'un 

expert est essentielle pour développer la représentation de chaque variable liée aux 

caractéristiques du problème et aux fonctions d'appartenance floue résultantes. Par conséquent, 

les règles floues développées ne peuvent pas être garanties  comme étant optimales. 

 

Afin de surmonter ses inconvénients, la logique floue(LF) est généralement combinée avec 

d'autres techniques dans ses applications pratiques au diagnostic des défauts. La technique la 

plus largement utilisée en combinaison avec la (LF) est celle des réseaux de neurones 

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

 

2.3.2 Applications de la logique floue dans le diagnostic des défauts des machines 

tournantes 

La logique floue(LF) offre la possibilité de traiter des incertitudes liées aux processus de 

maintenance et de planification et elle a été utilisée pour améliorer les performances de 

détection et de prédiction de défauts dans les systèmes mécaniques. Elle a été largement 

implémentée dans les applications de diagnostic de défauts en raison de ses avantages en 

raisonnement approximatif et en mise en œuvre des connaissances linguistiques. 

Dans les tâches de surveillance des équipements mécaniques, la théorie de la logique floue a 

été appliquée dans les cas où les modèles mathématiques précis n’étaient pas  disponibles ou 
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trop complexes, mais où il y avait encore des connaissances vagues, subjectives et empiriques 

sur le problème étudié (Wang et Lei, 2001).Généralement  les connaissances existantes sont 

construites comme un ensemble de relations floues ou des règles floues sur lesquelles est basé 

le système global flou. Ces règles ou relations floues peuvent être construites sur la base 

d'informations fournies par des experts humains. 

 

Dans les cas où les experts humains ne pouvaient fournir que des règles floues partielles ou 

incomplètes, lorsqu'un ensemble de problèmes ou de données d'entrée-sortie du système 

étaient disponibles, il a été jugé préférable d'extraire des relations floues ou des règles floues à 

partir des données système et de combiner les données, dans la mesure du possible, avec les 

connaissances et l’expérience humaine. La combinaison pourrait alors être utilisée pour 

construire un ensemble complet et pertinent de règles floues. 

 

Une application très tôt de la logique floue(LF) dans le diagnostic de défauts a été menée par 

(Goode et Chow, 1995), dans laquelle un détecteur hybride neuro-flou a été utilisé pour 

détecter les défauts du moteur. Dans cette étude, un détecteur de défauts neuro-flou a été 

utilisé pour surveiller l'état de l'usure des roulements du moteur et la défaillance de l'isolation 

de l’enroulement du stator. Les règles floues IF-THEN pour la classification de l'usure des 

roulements par le détecteur ont été construites de manière heuristique pour trois plages 

d'appartenance: faible, moyenne et élevée. Le détecteur de défaut neuro-flou entraîné était 

capable de fournir des résultats de détection de défauts précis et pouvait également fournir le 

raisonnement heuristique derrière le processus de détection de défauts et les conditions réelles  

des défauts du moteur. 

Une autre application très tôt de la logique floue (LF) dans le diagnostic de défauts a été 

proposée par (Goddu et al, 1998) dans laquelle une méthode basée sur la logique floue  a été 

utilisée  pour interpréter des signaux vibratoires d'un moteur électrique  afin de diagnostiquer 

les défauts de roulement. Les données du spectre du signal de vibration ont été entrées dans le 

système de décision flou et un résultat de diagnostic de défauts valide a été obtenu. Il a été 

suggéré que l'incorporation de réseaux de neurones ou les algorithmes génétiques avec la  

logique floue afin d’améliorer les capacités du système de décision floue serait bénéfique.  
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(Vicente et al, 2001) ont présenté un travail sur un système de diagnostic automatique pour la 

détection et la classification des défauts de roulements à l'aide de la logique floue. Les 

signaux vibratoires mesurés ont été analysés en utilisant des techniques spectrales et 

statistiques. Les variables utilisées en tant qu'entrées pour le système flou comprenaient: la 

charge radiale, la vitesse de l'arbre, le kurtosis, le skewness et le RMS. Le système conçu a 

permis de classer trois types de défauts préétablis de roulements qui fonctionnaient sous 

plusieurs vitesses de rotation d'arbre et conditions de charge. Les résultats ont montré que le 

système conçu était capable de diagnostiquer  97% de la base de données de test pour faire la 

distinction entre les états normaux et les états avec défauts. Le système a atteint une précision 

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 appliqué la logique floue dans une application de diagnostic 

basé sur un modèle pour un contrôleur de moteur à courant continu (DC motor). La logique 

floue a été utilisée pour traiter l'incertitude du modèle de système, le bruit et d'autres variables 

qui réduisent la fiabilité et la robustesse de la méthode de diagnostic des défauts. Le système 

de détection et d'isolation des défauts à base de la logique floue(LF) a été appliqué avec 

succès dans un laboratoire où l'incertitude causée par les perturbations et les erreurs de 

modélisation ont été réduites. 

(Celik et Bayir, 2007) ont étudié l'application d'un système complémentaire à base de la 

logique floue pour le diagnostic de défauts d'un moteur à combustion interne. Les règles 

floues du système ont été construites en utilisant des connaissances théoriques, des 

connaissances expertes et les résultats expérimentaux. La précision du classifieur  flou a été 

testée par des études expérimentales  et qui ont été effectuées sous différentes conditions de 

défauts. En utilisant le système de diagnostic de défauts développé, dix défauts généraux qui 

ont été observés dans le moteur à combustion interne ont été diagnostiqués avec succès en 

temps réel. 

(Wu et Hsu, 2009) ont étudié le développement d'un système d'identification des défauts 

d'engrenage en utilisant  des signaux vibratoires avec l’inférence en logique floue et la  

transformée en ondelettes discrètes (discret wavelet transform(DWT)) pour un système 

expérimental d'engrenages. Le système proposé qui utilisait la combinaison de la technique de 
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transformée en ondelettes discrètes pour l’extraction des paramètres du signal et l’inférence 

en logique  floue  pour l'identification de défauts a été étudié. L'inférence floue a été proposée 

pour développer les règles de diagnostic de la base de données dans le système d'identification 

des défauts. Les travaux expérimentaux ont été effectués pour évaluer l'effet du diagnostic de 

défauts dans un système à engrenages sous diverses conditions de  fonctionnement. Les 

résultats expérimentaux ont montré que le système de diagnostic de défauts proposé était 

efficace dans la mesure où il a augmenté la précision de l'identification des défauts 

d’engrenage du système d'engrenages. Le but d'utilisation de la logique floue (LF) était de 

surmonter les difficultés dans le diagnostic des défauts des machines tournantes dans un 

environnement complexe et bruité et de réduire le besoin de connaissances d'un technicien 

expérimenté. 

(Saravanan et al, 2009) ont utilisé un classifieur flou obtenu à partir de l'information 

intuitive et des connaissances de domaine relatif aux caractéristiques de défauts pour un 

système de diagnostic de défauts d’engrenage conique. Un arbre de décision a été utilisé pour 

sélectionner les meilleurs paramètres statistiques qui pourraient distinguer entre les différents 

états de défauts à partir des signaux vibratoires de la boîte de vitesses. Il a été suivi par la 

génération d'un ensemble de règles à partir des paramètres extraits puis attribué à un 

classifieur flou pour le processus de classification des défauts. Les résultats du classifieur flou 

ont été jugés encourageants. 

(Umbrajkaar et Krishnamoorthy, 2018) ont présenté une méthode pour la prédiction des 

défauts de désalignement dans les machines tournantes  à partir des leurs signaux vibratoires. 

Cette méthode est basé sur  une approche combinée  de la transformée en ondelettes discrètes 

(DWT : Discrete Wavelet Transform) et la logique floue.  La  DWT aide à la décomposition à 

plusieurs niveaux du signal vibratoire pour comprendre où et à quel moment le  défaut de 

désalignement se produit. Cela implique la sélection de l’ondelette mère. Le FIS (Fuzzy 

Inference System) est combiné au DWT pour prédire le degré de défaut de désalignement 

présent. L'inclusion du système FIS a amélioré la précision de la prévision du degré de 

désalignement, qui a déclaré une erreur inférieure à 1%. 
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2.4 Hybridation des  Techniques d'intelligence artificielle (IA) dans le diagnostic des                

défauts 

La combinaison de deux ou plusieurs techniques d'intelligence artificielle (IA) pour construire 

un modèle hybride est basée sur l'objectif d'intégrer simultanément les avantages de chaque 

approche individuelle et de surmonter leurs faiblesses ou leurs insuffisances. La combinaison 

la plus courante trouvée dans les systèmes d'application de diagnostic de défauts  combine les 

techniques des réseaux de neurones artificielles(RNA) et la logique floue(LF). Il forme un 

système hybride qui utilise une combinaison de RNA et LF, ce qu'on appelle un système 

neuro-flou. 

2.4.1 Système neuro-flou 

Un système neuro-flou se réfère au système par lequel diverses techniques d'apprentissage 

sont utilisées à l’aide  des réseaux de neurones qui sont intégrées avec un modèle de système 

d'inférence floue. Le système vise à utiliser les avantages des réseaux de neurones et de la 

logique floue afin de fournir une initialisation précise du réseau de neurone en termes du 

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

L'objectif principal de l'intégration des réseaux de neurones et des systèmes flous est de 

combiner les avantages des deux méthodes afin de permettre un apprentissage adaptatif dans 

les systèmes de diagnostic avec une représentation transparente de connaissances (Leonhardt 

et Ayoubi, 1997). 

La mise en œuvre des avantages combinés de la logique floue et des réseaux de neurones 

offre au système un processus de diagnostic supérieur. En outre, L'avantage de la 

combinaison des caractéristiques fournit au détecteur de défaut une caractéristique 

d'adaptabilité qui donne une plus grande précision à la solution dans des différents états de 

fonctionnement (Altug et al, 1999). 

L'intégration vise à utiliser la fonctionnalité de logique floue pour traiter des informations 

imprécises provenant de conditions imprécises, et à fournir les exigences de modélisation 

initiales pour les systèmes de réseaux neuronaux qui ont la capacité d'entraînement, et peut 

effectuer des calculs en parallèle et avoir une tolérance au bruit. L'intégration fournit un 
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système de diagnostic de défauts robuste qui combine des informations numériques 

(quantitatives) et symboliques (qualitatives) (Patton et al. 2000). 

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

(Garga et al, 2001) ont introduit une méthode de raisonnement hybride qui intégrait les 

données de machines dans un réseau de neurones à propagation avant ( a feed-forward neural 

network). Le système a utilisé le processus d'apprentissage pour obtenir une représentation de 

la connaissance du domaine explicite pour le pronostic de défauts d’une boîte de vitesses. La 

méthode a  combiné les réseaux de neurones et les systèmes d'inférence floue qui ont construit 

un prédicteur  neuro-flou. En utilisant cette combinaison, la capacité du système d’inférence 

floue à utiliser des descriptions linguistiques est renforcée par les procédures d’apprentissage 

utilisées par les réseaux de neurones.  

(Wang et al, 2004a) ont été utilisé un système neuro-flou pour évaluer l'état des engrenages à 

denture droite au cours du fonctionnement. La structure du système d'inférence floue (FIS) a 

été élaborée à l’aide des connaissances des experts, et une procédure d’apprentissage au 

réseau de neurones a été utilisée pour générer les fonctions d'appartenance floue associées.  

Les résultats du test ont démontré que le système neuro-flou proposé améliorait 

significativement la précision du diagnostic en raison de son adaptabilité et de sa robustesse. 

(Wang et al, 2004b) ont présenté Les résultats d'une comparaison entre les réseaux de 

neurones récurrents (recurrent neural network(RNN)) et les systèmes d'inférence neuro-floue 

qui ont été utilisés pour prédire les tendances de propagation de défauts. Il a été constaté qu'un 

système neuro-flou (NF) entraîné correctement se comporte mieux que les RNN dans la 

précision des prévisions et l'efficacité du processus d'entraînement(apprentissage). 

 (Chinnam et Baruah, 2004) ont présenté une application d’un système neuro-flou pour 

estimer la durée de vie utile restante (the remaining useful life(RUL)) d'un outil de forage. 

Dans l'étude, l'existence d'une définition spécifique du modèle concernant la défaillance et les 

données sur la défaillance n'étaient pas disponibles pour le système étudié. Cependant, il y’a 

une nécessité à un système neuro-flou  en parallèle avec les connaissances et l'expérience d'un 

expert du domaine pour construire un modèle estimateur. Le système estimateur a été entrainé 
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à l’aide d’informations provenant d’experts du domaine ayant une connaissance adéquate sur 

le processus. Le modèle estimateur a été construit à l’aide d’un système neuro-flou et il a 

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

(Satish et Sarma, 2005) ont proposé une combinaison de réseaux de neurones et de logique 

floue pour former un réseau neuro-flou avec rétropropagation (fuzzy back-propagation 

network) afin d'identifier l'état actuel d'un roulement et d'estimer la durée de vie utile restante 

(RUL) d'un moteur électrique. Dans leur travail, les résultats du réseau neuro-flou avec 

rétropropagation ont été comparés à ceux d’un réseau de neurones générique. L’étude a  

montré que l'approche hybride était préférable pour évaluer l'état actuel du roulement et le 

temps disponible avant que le remplacement soit nécessaire. 

(Kothamasu et Huang, 2007) ont été présenté Une approche de modélisation neuro-floue, 

dans laquelle le système est basé sur l'apprentissage adaptatif avec l’utilisation d’un modèle 

flou de type Mamdani pour le diagnostic et le pronostic d’un système.  Le système a été conçu 

pour fonctionner comme un outil d'aide à la décision pour aider à la maintenance 

conditionnelle. Il a eu une caractéristique permettant une adaptation pour fournir une 

amélioration continue grâce à l'interaction avec les utilisateurs. 

(Castejon et al, 2010) ont mis en œuvre une combinaison de systèmes LF et RNA pour 

former un système intégré neuro-flou visant à traiter des problèmes complexes de 

classification de défauts. Ce système a  utilisé la relation entre un ensemble de formes et les 

types de défauts sans qu'il soit nécessaire de modéliser explicitement les processus internes. 

Le système combiné s’est bien comporté en ce qui concerne le traitement des informations 

incertaines, ce qui été très similaire au processus de raisonnement humain. Le RNA a été 

utilisé car il a des capacités d'apprentissage en temps réel, de calcul parallèle et d'auto-

organisation. La logique floue a été choisie en fonction de sa capacité à traiter des 

informations imprécises ou inexactes et qui est utile au traitement de tâches de classification 

vagues ou imprécises. 

2.4.2 Système d'inférence neuro-flou adaptatif (ANFIS)  

 

Le système d'inférence neuro-flou adaptatif (ANFIS) est une variante des systèmes basés sur 

les réseaux de neurones qui est couramment utilisée dans les recherches de diagnostic des 
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défauts de roulements. Il a été introduit pour la première fois par (Jang, 1993). C'est l'un des 

systèmes hybrides intelligents les plus utilisés et il offre les avantages de la logique floue et 

des réseaux de neurones. Il utilise un ensemble de données (entrée-sortie) donné pour 

construire un système d'inférence floue (FIS), dont les paramètres des fonctions 

d'appartenance sont ajustés en utilisant soit un algorithme de rétropropagation, soit en 

combinaison avec une méthode de type des moindres carrés. Ceci permet au système flou 

d'apprendre à partir des données utilisées et cela pour le but de modélisation. 

 

La technique d'apprentissage neuro-adaptative incorporée dans l’ANFIS est basée sur une 

méthode par laquelle la procédure de modélisation floue est capable d'apprendre des 

informations sur l'ensemble de données. Il calcule ensuite les paramètres de la fonction 

d'appartenance qui modélise l'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 réalisé en utilisant les fonctions d'appartenance (MF) de 

l'entrée et ses paramètres associés en relation avec les fonctions d’appartenance de la sortie. 

C'est un outil utilisé pour accomplir la création et l'ajustement des fonctions d'appartenance de 

la logique floue et  en combinaison avec la fonction d'apprentissage des RNA. 

 

ANFIS a formulé un modèle d'inférence floue de type Sugeno (Sugeno fuzzy inference model 

(SFIM)), qui a été à l'origine proposé par (Takagi et Sugeno, 1985) et (Sugeno et Kang, 

1988). Le SFIM est un cas particulier du système d’inférence floue de Mamdani dans lequel 

le conséquent de chaque règle est définie par un singleton flou (ou un conséquent  pré-

défuzzifié) (Jang et al, 1997).  Ce dernier est intégré dans 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 nœuds adaptatifs et non adaptatifs (Reddy et Mohanta, 

2007). 

La fonctionnalité de l’ANFIS est équivalente à celle du SFIM. Comme SFIM, ANFIS utilise 

un ensemble de paires de données d'apprentissage entrée-sortie pour réguler la fonction 

d'appartenance et d'autres paramètres associés en utilisant une méthode de rétro-propagation 

du  gradient ou une méthode des moindres carrés. ANFIS représente une intégration d'un 

modèle flou de type Sugeno où l'optimisation du système d'inférence floue final est obtenue 

grâce à l’apprentissage avec les  RNA. 
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ANFIS est utile dans les cas où il y a un besoin  d'appliquer le système FIS à un système pour 

lequel une collection de jeux de données  entrées-sorties est disponible et les données sont 

destinées à être utilisées pour la modélisation, le suivi de modèle ou des besoins similaires. 

En pratique, il existe quelques cas de modélisation de diagnostic de défauts dans lesquelles la 

construction des fonctions d'appartenance à base de la logique floue peut être effectuée 

facilement seulement en discernant manuellement les données disponibles. Il y a aussi des cas 

où la détermination manuelle des fonctions d'appartenance à base de la logique floue n'est pas 

préférée en raison de la complexité des relations  entrée-sortie de l'ensemble de données. Dans 

ces cas, la sélection des paramètres associés à une fonction d'appartenance donnée est 

principalement effectuée par des procédures d'essai et d'erreur. En utilisant ANFIS, une 

structure prédéterminée du modèle basée sur les caractéristiques des variables du système 

conçu n'est pas nécessaire. 

 

La méthode préférée consiste à utiliser un processus de sélection des paramètres de manière 

dont on peut créer automatiquement les fonctions d'appartenance, en fonction des relations de 

données entrée-sortie.  Cette méthode est également capable de s'adapter aux variations qui 

existent à l’intérieur des données. C'est là qu'une technique d'apprentissage neuro-floue telle 

que ANFIS est utile. 

 

L'expertise d'un opérateur humain, ou d'experts, peut être utilisée sur le système modélisé 

pour générer les fonctions d'appartenance initiales et les règles pour le système d'inférence 

floue (FIS). L'ANFIS est ensuite utilisé pour affiner les règles IF-THEN et les fonctions 

d'appartenance floues initiales afin de mieux correspondre à la relation entre les 

caractéristiques de l’entrée et de la sortie du système ou des données (Lou et Loparo, 2004).  

Cette caractéristique fournit la capacité d'utiliser des ensembles de données d'apprentissage 

(entrée-sortie) prédéterminés qui emploient ANFIS, dans la régulation des fonctions 

d'appartenance et d'autres paramètres associés au moyen de méthodes de rétro-propagation du 

gradient et de moindres carrés. Ces méthodologies fournissent une plus grande objectivité 

dans l'utilisation du modèle ANFIS puisqu'elles fournissent un moyen plus systématique qui 

dépend moins de la connaissance experte, ce qui est utile dans le diagnostic des défauts 

(Zhang et al, 2010). 

 



Chapitre 2:                                      Etat d’Art de l’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 

 

47 
 

 

2.4.2.1 Architecture d’un système ANFIS  

Le système ANFIS est un réseau adaptatif proposé par Jang en 1993. Ce système peut être 

Vu comme un réseau de neurones non bouclé pour lequel chaque couche est un composant 

d’un système flou. Le modèle ANFIS est le modèle le plus utilisé en pratique. L’architecture 

du système ANFIS affine les règles floues obtenues par des experts humains et réajuste le  

chevauchement entre les différents SEF (sous ensemble flou) pour décrire le comportement 

entrée-sortie d’un système complexe en utilisant une base de données pour l’apprentissage. Il 

s’agit d’une technique Neuro-Floue (NF) hybride qui apporte les capacités d’apprentissage 

des réseaux de neurones au système d’inférence flou de type Takagi-Sugeno. Le rôle de 

l’apprentissage est l’ajustement des paramètres de ce système d’inférence flou (partie 

prémisse et partie conclusion des règles). Le système hybride NF de type ANFIS est composé 

de cinq couches où les nœuds adaptatifs sont situés à la première et la quatrième couche. Afin 

de présenter l’architecture de base et le fonctionnement du système ANFIS qui sera utilisé 

dans notre travail, Le réseau adaptatif ANFIS est un réseau multicouches dont les connexions 

ne sont pas pondérées, ou ont toutes un poids de 1. Les nœuds sont de deux types différents 

selon leur fonctionnalité : les nœuds carrés (adaptatifs) contiennent des paramètres, et les 

nœuds circulaires (fixes) n’ont pas de paramètres. Toutefois, chaque nœud (carré ou circulaire) 

applique une fonction sur ses signaux d’entrées. 

 

La Figure 2.1 présente le principe de raisonnement flou implémenté dans un système ANFIS, 

la Figure 2.2  illustre la structure des couches du système ANFIS. Les Figures 2.1 et 2.2 sont 

utilisées pour fournir une brève explication sur ANFIS. Pour simplifier, un exemple sur 

ANFIS comportant deux entrées x et y et une sortie f est utilisé dans le but d'expliquer sa 

structure. Il est supposé que la base de règles ne contient que deux règles if-then du modèle 

d’inférence floue de type Sugeno du premier ordre.  

La Figure 2.1 illustre le principe de raisonnement flou avec deux entrées et une seule sortie.  

L'architecture ANFIS équivalente correspondante est illustrée à la figure 2.2. Les fonctions 

des nœuds et des couches sont expliquées ci-dessous: 

Le concept de structure ANFIS peut être représenté à l'aide d'une base de règles simple, 

définie comme suit: 
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𝑟è𝑔𝑙𝑒 1:  𝑠𝑖 𝑥 𝑒𝑠𝑡 𝐴1𝑒𝑡 𝑦 𝑒𝑠𝑡𝐵1  𝐴𝑙𝑜𝑟𝑠  𝑓1 = 𝑝1𝑥 + 𝑞1 𝑦 + 𝑟1,    

𝑟è𝑔𝑙𝑒 2:  𝑠𝑖 𝑥 𝑒𝑠𝑡 𝐴2𝑒𝑡 𝑦 𝑒𝑠𝑡𝐵2   𝐴𝑙𝑜𝑟𝑠  𝑓2 = 𝑝2𝑥 + 𝑞2 𝑦 + 𝑟2, 

Où 𝑥  et 𝑦 sont les entrées, et 𝐴1, 𝐴2, 𝐵1 et 𝐵2  sont les ensembles flous qui représentent des 

valeurs linguistiques telles que petit, moyen, grand. Ces ensembles flous seraient déterminés 

au cours du processus d’apprentissage. 𝑝1 , 𝑞1, 𝑟1, 𝑝2 ,  𝑞2, 𝑟2  Sont des paramètres de 

conception également déterminés au cours du processus d'apprentissage. 

Couche 1:  

Les nœuds de cette couche représentent des nœuds d'entrée et sont également appelés nœuds 

adaptatifs. Le niveau  d'appartenance est généré par les nœuds de cette couche à l'aide de 

fonctions: 

𝑂1𝑖 = 𝑢𝐴𝑖(𝑥)       𝑖 = 1,2 

𝑂2𝑖 = 𝑢𝐵𝑖(𝑦)   𝑖 = 1,2 

Où 𝑂1𝑖 et 𝑂2𝑖  sont les niveaux d'appartenance flous utilisés pour spécifier le degré 

d’appartenance des entrées nettes 𝑥 et y en termes de valeurs linguistiques 𝐴𝑖, et 𝐵𝑖 .  𝐴𝑖 et 𝐵𝑖  

sont des ensembles flous construits à l'aide de leurs fonctions d'appartenance 𝑢𝐴𝑖  et 𝑢𝐵𝑖 . La 

forme sélectionnée des fonctions d’appartenance est normalement la forme de cloche ( bell-

shaped) avec un maximum égal à 1 et un minimum égal à 0, comme il est défini dans 

l’équation 2.1. 

𝑢𝐴𝑖(𝑥) =
1

1+|
𝑥−𝑐𝑖

𝑎𝑖
|
2𝑏𝑖

                                                (2.1) 

Ou sous forme gaussienne avec la fonction :  

𝑢𝐴𝑖
(𝑥1) = 𝑒𝑥𝑝 [_ (

𝑥1_𝑐𝑖

𝑎𝑖
)

2

]                                           (2.2) 

Dans le modèle de (Jang 93), les fonctions d’appartenances sont des gaussiennes, 
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Avec 𝑎𝑖 , 𝑏𝑖  et 𝑐𝑖  paramètres de la  fonction d'appartenance qui déterminent la forme de la 

fonction d'appartenance basée sur des valeurs linguistiques. Ces paramètres sont dans la  

partie prémisse des règles if – then et sont donc appelés paramètres de prémisse. 

 

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

 

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

Chaque nœud de cette couche est un nœud fixe portant l’étiquette Π et  qui multiplie les 

signaux entrants et génère le produit 𝑤𝑖  . Par exemple, 

𝑤𝑖 = 𝑢𝐴𝑖
(𝑥) × 𝑢𝐵𝑖

(𝑦)                                                (2.3) 

La sortie de chaque nœud de cette couche représente le poids d’une règle.  

Couche 3:  

Cette couche contient des nœuds fixes étiquetés N qui permettent de calculer le rapport entre 

le poids de la règle et la somme des poids de toutes les règles, également ce rapport 𝑤𝑖  est 

appelé le poids normalisée  de la règle: 

𝑤𝑖 =
𝑤𝑖

𝑤1+𝑤2
        𝑖 = 1,2                                              (2.4) 

 

Couche 4:  

Cette couche contient les nœuds adaptatifs. La sortie de chaque nœud est simplement  le 

produit du poids  normalisé avec un polynôme 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 + 𝑟𝑖)            𝑖 = 1,2                          (2.5) 

Où 𝑤𝑖 est la sortie de la couche 3 et  𝑝𝑖, 𝑞𝑖 et 𝑟𝑖 sont des paramètres linéaires du SFIM du  

premier ordre, qui sont appelés paramètres conséquents. 

Couche 5:  

Il n'y a qu'un seul nœud dans cette couche. C'est un nœud fixe qui est étiqueté Σ. Comme son 

étiquette l'indique, il effectue la somme de tous les signaux entrants. Par conséquent, la sortie 

globale du modèle est définie par:  

𝑓 = 𝑠𝑜𝑟𝑡𝑖𝑒 𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙𝑒 =  ∑ 𝑤𝑖𝑓𝑖 =
∑ 𝑤𝑖𝑓𝑖𝑖

∑ 𝑤𝑖𝑖
, 𝑖 = 1,2                  (2.6) 
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Les cinq couches expliquées ci-dessus fonctionnent comme un SFIM du premier ordre dans 

lequel il existe deux couches adaptatives, à savoir la première et la quatrième couche. La 

première couche contient les paramètres prémisses( 𝑎𝑖, 𝑏𝑖, 𝑐𝑖) et la quatrième couche contient 

les paramètres conséquents (𝑝𝑖 , 𝑞𝑖  , 𝑟𝑖) . Ces paramètres sont obtenus via un algorithme 

d'apprentissage hybride. L’algorithme utilisé est une combinaison de l’approche de descente 

de gradient et de l’estimation par les moindres carrés, L’algorithme comprend deux étapes 

afin d’améliorer l’efficacité de l’apprentissage et d’éliminer le piégeage possible dû aux 

minima locaux. 

Dans la première étape, les paramètres prémisses sont supposés être fixes. Les paramètres 

conséquents optimaux sont ensuite obtenus en utilisant l'estimation des moindres carrés. Dans 

la deuxième étape, les paramètres conséquents sont supposés être fixes. Les paramètres 

prémisses sont ensuite mis à jour à l'aide de la méthode de descente de gradient par rétro-

propagation, basée sur les valeurs d'erreur.  

2.4.2.2 Avantages de l'ANFIS 

L'expertise d'opérateurs humains ou d'experts sur le système modélisé ou les données peut 

être utilisée pour générer des fonctions d'appartenance et des règles initiales pour le système 

d'inférence floue. L'ANFIS est ensuite utilisé pour affiner les règles initiales floues if-then et 

la fonction d'appartenance pour mieux correspondre à la relation entre les caractéristiques 

d'entrée et de sortie d'un système complexe ou d'un ensemble de données (Lou et Loparo, 

2004). 

En utilisant des ensembles de données d'entraînement (entrée-sortie) prédéterminés, un 

système ANFIS peut être utilisé pour régler la fonction d'appartenance et d'autres paramètres 

associés en utilisant la méthode de descente de gradient du rétro-propagation et la méthode 

des moindres carrés. Ces méthodologies fournissent une meilleure objectivité dans l'utilisation 

du modèle ANFIS, car elles fournissent un moyen plus systématique et dépend moins de la 

connaissance d'un expert, ce qui donne plus d'objectivité aux problèmes (Zhang et al, 2010) 

2.4.2.3  Application du système ANFIS dans le diagnostic de défauts 

L'idée d'utiliser l’ANFIS dans le diagnostic de défauts est d'obtenir une méthode de diagnostic 

plus robuste pouvant intégrer plusieurs paramètres bruts générés à partir des données. 
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Il existe différents systèmes de diagnostic de défauts qui utilisent l'ANFIS pour automatiser 

l'identification de l'état final des défauts et plusieurs exemples sont présentés ci-dessous. 

(Zhang et Morris, 1996) ont présenté un modèle récurrent neuro-fuzzy pour la prévision à 

long terme, très similaire à l'ANFIS, dans lequel les fonctions étaient des modèles 

autorégressifs linéaires localement.  

(Zhang et Morris, 1996) ont présenté un modèle neuro-flou récurrent pour la prévision à 

long terme, très similaire à ANFIS, dans lequel  les fonctions des  sorties étaient des modèles 

autorégressifs localement linéaire. Les modèles flous ont été implémentés par les réseaux de 

neurones flous qui combinent la capacité du raisonnement flou dans le traitement des 

informations incertaines et la capacité des réseaux de neurones à apprendre à partir des 

exemples. Les ensembles flous ont été utilisés pour représenter les anomalies du processus et  

qui ont ensuite été utilisés dans une approche floue pour représenter les anomalies du 

processus rendant le système de diagnostic plus résistant au bruit de mesures. 

(Altmann et Mathew, 2001) ont présenté une méthode permettant d'améliorer la détection 

des informations de diagnostic provenant de défauts des roulements à basse vitesse. Cette 

méthode est  basée sur l'application d'un système d'inférence neuro-flou adaptatif utilisé pour 

sélectionner automatiquement les paquets d'ondelettes appropriés correspondant aux 

caractéristiques de défaut. 

Un système neuro-flou a été utilisé par (Wang et al, 2004a) pour évaluer plusieurs défauts 

d'un train d'engrenages droits lors de fonctionnement. Le système neuro-flou a été utilisé pour 

identifier les types de défauts, tels que ; engrenage fissuré  avec 20%  et 40% de la largeur de 

la racine de dent,  engrenage écaillé avec 20% et 50% de  la surface de dent. Dans ce travail, 

la structure du système FIS a été élaborée à l’aide  de connaissance experte, tandis que la 

procédure d’apprentissage par les réseaux de neurones a été utilisée pour générer les fonctions 

d'appartenance floues associées. À travers des tests expérimentaux, il a été constaté que le 

classificateur neuro-fuzzy développé produit des résultats prometteurs en raison de ses 

capacités d'adaptation et de sa robustesse. 
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(Zhang et al, 2010) ont étudié l'application de l'ANFIS et de l'entropie multi-échelles (multi-

scale entropy(MSE)) aux fins d'extraction de paramètres et de reconnaissance de défauts dans 

le diagnostic des défauts dans les roulements d’un moteur électrique. Plusieurs échelles de 

MSE ont été calculées à partir des signaux de vibratoires. Il y avait cinq paramètres 

statistiques comme la valeur maximale, la valeur minimale, la valeur moyenne arithmétique, 

la valeur moyenne géométrique et l'écart type qui ont été calculés à partir des MSE et utilisés 

en tant que paramètres. Les paramètres ont été ensuite présentés à l'ANFIS pour la 

classification des défauts. Les résultats expérimentaux ont indiqué que le classifieur ANFIS 

pourrait obtenir des résultats de diagnostic plus élevés. Ainsi, l'approche proposée a eu la 

possibilité pour le diagnostic d’un  défaut naissant dans les roulements. 

(Chen et al, 2016) ont proposée une méthode pour le diagnostic des défauts dans les 

engrenages planétaires basée sur l’entropie floue de la décomposition moyenne locale (local 

mean Decomposition : LMD) et le système d’inférence neuro-flou adaptatif (ANFIS). Le 

signal de vibration d'origine est décomposé en six composantes PF (PF: product function) et 

un résidu à l'aide de la décomposition moyenne locale (LMD). Étant donné que les 

composants PF décomposés contiennent les informations principales sur les caractéristiques 

des défauts, l'entropie floue est utilisée pour refléter la complexité et l'irrégularité de chaque 

composant PF. Les entropies floues de chaque composant PF sont définies en tant qu'entrées 

du modèle ANFIS, les paramètres du modèle ANFIS sont ajustés de manière adaptative en 

fonction des données d'apprentissage. Enfin, les règles d'inférence floues sont déterminées et 

le modèle optimal ANFIS est obtenu. Les données de test sont utilisées pour tester le modèle 

ANFIS formé. Le taux global de reconnaissance des défauts atteint 88,8% et le taux de 

reconnaissance des défauts pour les engrenages présentant une usure atteint 96%. Par 

conséquent, la méthode proposée est efficace pour diagnostiquer les défauts des engrenages 

planétaires. 

2.5 Conclusion 

Dans ce chapitre, une revue des techniques d'intelligence artificielle (Artificial Intelligence 

(AI)) largement utilisée dans le diagnostic de défauts a été présentée.  Les trois techniques 

d'AI les plus utilisées sont ; les réseaux de neurones artificiels (RNA), la logique floue(LF) et 

le neuro-flou(ANFIS).   
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Les types des RNA et une  liste d’applications de cette dernière en diagnostic de défauts dans 

les machines tournantes ont été passés en revue en présentant plusieurs applications de 

différents RNA en fonction des groupes de composants de machines. Un contexte et une 

introduction au concept de logique floue ont été présentés. Les avantages et les inconvénients 

des techniques de logique floue dans les applications de diagnostic de défauts ont également 

été détaillés.  

La dernière section du chapitre présentait la motivation et les besoins pour la mise en œuvre 

d'une technique d'intelligence artificielle (IA) hybride ou combinée pour une meilleure 

performance dans le diagnostic de défauts. La technique neuro-floue, qui est l'une des 

techniques d'intelligence artificielle (IA) les plus utilisées, a été discutée. Le système 

susmentionné est un système hybride conçu pour intégrer les avantages des RNA et de la LF à 

des  fins du diagnostic des défauts.  
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Chapitre 3 

Démarche expérimentale   

 

 

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 à apparaître progressivement avec l'utilisation des différentes 

méthodes de classification floues (Mechefske, 1992a), (Mechefske, 1992b), (Mechefske, 

1998). Dans ces dernières années nous avons remarqué que de nombreux travaux utilisent des 

systèmes d'inférence floue (FIS: Fuzzy Inference Systems) en vue de diagnostic, Ces 

systèmes souffrent de plusieurs problèmes soit dans leur mise en œuvre ou dans la faiblesse 

de leurs résultats (voir  section 2.3.1 du chapitre 2) et c’est la raison pour laquelle nous devons 

optimiser ces systèmes, qui d’ailleurs est sur quoi notre travail se focalise.  

Dans ce chapitre, nous présenterons l’essentiel de  la démarche expérimentale que nous 

suivrons dans ce travail, en commençant par les différentes étapes de la mise en œuvre du 

système d’inférence floue(FIS) ainsi que le système neuro-flou adaptatif (ANFIS : Adaptive 

Neuro-Fuzzy Inference System) que nous utiliserons pour l’optimisation paramétrique du 

système FIS. Ensuite, nous présentons le banc d’essais de roulements et les signaux 

vibratoires prélevés sur ce dernier. Ces signaux sont utilisés ensuite   pour vérifier l'efficacité 

et la validité des modèles conçus pour diagnostiquer les défauts de roulements.  

 

3.2 Mise en œuvre d'un système à inférence floue (FIS) 

Il existe 3 étapes fonctionnelles dans la mise en œuvre d'un système 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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Figure 3.1 Étapes de la mise en œuvre d'un système à inférence floue (FIS) 

 

3.2.1 Étape de fuzzification 

L’étape de fuzzification  consiste à caractériser les variables linguistiques utilisées dans le 

système. Il s’agit donc d’une transformation des entrées réelles en une partie floue définie sur 

un espace de représentation lié à l’entrée. Cet espace de représentation est décrie normalement 

par un sous-ensemble flou. Durant l’étape de la fuzzification, chaque variable d’entrée et de 

sortie est associée à des sous-ensembles flous. Pour chacune de ces variables, on doit 

connaître à priori son intervalle de définition, le nombre d'ensembles flous et les formes des 

fonctions d'appartenance associés à ces dernières.  

 

3.2.2 Étape d'inférence 

L’étape d’inférence consiste à utiliser le moteur d’inférence, qui est un mécanisme permettant 

de condenser l’information d’un système à travers un ensemble de règles définies pour la 

représentation d’un problème quelconque. Chaque règle délivre une conclusion partielle qui 

est ensuite agrégée aux autres règles pour fournir une conclusion (agrégation). 

Après l'édition des règles, il reste à calculer les degrés d'appartenance des variables 

d’entrée et de sortie aux ensembles flous associés. 

Chaque règle est composée de prémisses liées par les opérateurs ET, OU et donne lieu à 

une implication par l'opérateur ALORS. 

L'agrégation de ces règles est une opération qui doit aboutir à une seule valeur de la 

variable de sortie après défuzzification. 

 

3.2.3 Étape de défuzzification 

Cette étape consiste à transformer la variable linguistique issue du système d'inférence 

flou en valeur numérique. Pour cela, il existe trois grandes méthodes (Meunie et Comarsal, 

2003), (Zaddeh, 1976): 

• La méthode du maximum qui correspond à l’abscisse minimale de l’ordonnée 

maximale de la surface. Elle est peu utilisée. 
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• La méthode de la moyenne pondérée. 

• La méthode des centroides qui est la plus utilisée. Elle consiste tout simplement à 

calculer les centres de gravité des surfaces. 

  

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

La méthodologie choisie pour le diagnostic  de défauts mécaniques dans les machines 

tournantes par un système à inférence floue (FIS) est représentée par l'organigramme de la 

Figure 3. 2. 

 

 

 

 

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

Dans cette étape, on procède à une collecte (enregistrement) des signaux vibratoires 

correspondant aux différents états de fonctionnement du dispositif étudié. Cette opération se 

fait à l'aide d'une chaîne de mesure  (capteurs, multiplexeur, amplificateur, convertisseur, 

carte d'acquisition, …etc.) placée entre le dispositif en cours d'étude et l'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 à faire une préparation pour 

l'étape suivante (étape de traitement), c'est-à-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 à faire des analyses, fréquentielle et temporelle du signal, c'est-à-

dire l’extraction des indicateurs statistiques et fréquentiels. Aussi, on procède à une sélection 

d’indicateurs les plus pertinents parmi l’ensemble d’indicateurs disponible (dans notre cas, 

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

 

3.3.4 Construction du vecteur forme 

La sélection des indicateurs les plus pertinents dans l'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 (N M) où N est le nombre des observations de la base de données 

d’apprentissage où de test et M est le nombre des indicateurs sélectionnés. 

 

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

L'opération d'apprentissage consiste à chercher une configuration optimale des 

paramètres du système correspondant à un taux de succès élevé. Une fois le (FIS) entraîné. On 

procède à un test avec la base de données test pour vérifier que notre système réagit 

correctement, on pourra ainsi déterminer le taux de succès ou de bonne classification. Après 

ces deux opérations, le système (FIS) est prés à l'exploitation. 
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3.3.6 Exploitation du système d'inférence floue (FIS) 

Une fois que la configuration optimale du (FIS) est déterminée, le système  devient capable de 

classer de nouveaux individus non appris. 

 

3.4 Implémentation d'un système d'inférence flou (FIS) sous Matlab 

Les différentes étapes d'implémentation d'un système à inférence floue (FIS) pour le 

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

1998).  

 

 

3.4.1 Création du système d'inférence flou (FIS) 

On commence dans cette étape par le choix du type de système qu'on veut implémenter, 

Soit le type Mamdani ou Sugeno. 

La méthode de Mamdani est la première à avoir été proposée historiquement, elle date 

de 1975. Elle est beaucoup plus répandue dans la théorie du contrôle de procédés. La méthode 

de Sugeno (1985) en diffère 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'entrée. La variable de sortie prend 

soit une valeur constante (singleton) indépendant des valeurs d’entrées, soit une combinaison 

Création  du système d'inférence floue (FIS) 

 pour le diagnostic par la commande newfis 

Fuzzifcation   des variables d'entrée  et de  

Sortie avec les commandes addvar et addmf 

Edition des règles d'inférence floue 

Par la commande addrule ou parsule 

Défuzzification par la commande evalfis 

Figure 3. 3    Étapes d'implémentation d'un système d'inférence floue (FIS) sous 

Matlab 
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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 : 

• Très efficace du point de vue calcul ; 

• Elle fonctionne bien avec les techniques linéaires, l’optimisation et les techniques dites 

adaptatives. 

• Enfin, elle privilégie l’analyse mathématique ; 

➢ Remarque: Dans notre étude, nous avons choisi d’utiliser un système (FIS) de type 

Sugeno, par ce que ce type fonctionne bien avec les techniques linéaires et les 

techniques d’optimisation.  

La création d’un système d'inférence flou (FIS) de diagnostic à l’aide des commandes 

Matlab se fait par la commande newfis qui accepte jusqu'à 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 système flou, 

 type                     : type Mamdani ou Sugeno, 

 ET_methode        : méthode utilisée pour l’opérateur ET (min, prod, custom) pour         

                             Mamdani et Sugeno, 

OU_method          : méthode utilisée pour l’opérateur OU (max, probor, custom) pour    

                             Mamdani et Sugeno, 

imp_method         : méthode d’implication pour Mamdani (min, prod où custom), pour        

                             Sugeno on n’a pas d'implication. 

agg_method          : méthode d’agrégation des règles 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 système flou, 

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

nom                : nom de la variable auquel feront référence les règles flous, 

intervalle         : intervalle de définition que prend  la variable. 

    Après 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 système flou,  

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

nom                  : nom de la fonction d’appartenance (triangulaire, trapézoïdale, gaussienne,..). 

num               : numéro de la variable (la variable n°1 est la 1ère créée), 

interv              : intervalle de valeurs que prend la variable, 

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

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

 

3.4.3 Édition de règles floues  

Pour un système d'inférence floue possédant m  variables d’entrée et n variables de 

sortie, l’ensemble des règles floues est défini par une matrice de règles possédant autant de 

lignes que d’ensembles    flous de chacune des entrées et (m+n+2) colonnes. 

La première règle floue constitue la première ligne de la matrice, la forme générale d'une 

règle avec m entrées et une seule sortie (conclusion) est la suivante: 

   SI [Ve1 est A1 ET Ve2 est A2 ET……..ET Vem est Am] ALORS [VS1 est B1]  

Avec: Ve1, Ve2,……, Vem : les m variables d'entrée du système flou (SIF)  

               VS1 : variable de sortie du système (une seule variable). 

  A1: ensemble flou parmi les ensembles flous associés à  Ve1. 

    

    

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

   B1 : ensemble flou parmi les ensembles flous associés à Vs1. 
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- le nombre des ensembles flous associés à chaque variable d'entrée ou de sortie est défini par 

l'utilisateur. 

➢ Remarques : 

▪ La matrice des règles, comme nous l’avons cité, possède 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 l'édition des règles sous Matlab, On a deux possibilités, édition sous la forme 

symbolique (symbolic) et l'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 règles (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 à partir de la base de règles, la manière de déduction des lignes de la matrice à 

partir de la base des règles est la même pour l'ensemble des règles. Pour illustrer cette 

manière, on fait une déduction à partir de la forme générale des règles déjà donnée 

(voir ci-dessous). 
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▪ Une fois la matrice des chiffres définie, on procède à l'édition des règles, l'édition se 

fait par la commande addrule. La commande utilisée pour l’édition des règles pour la 

forme symbolique est : 

                       Sys_flou =    addrule ('nom_syst', regles) ; 

                      Avec : 

                      'nom_syst'    : Nom du système d’inférence floue. 

                     Regles        : ensemble des règles. 

▪ pour la forme textuelle (linguistique), l'édition des règles se fait sous forme d'une 

chaîne de caractères, la commande parsrule permet ensuite de l'ajouter sous le format 

adéquat à la matrice des règles.  Par le choix de la langue, le français dans notre cas, la 

commande parsrule reconnaît les mots clés: SI, ALORS, Est, Et, Ou et NON. Il suffit 

de rentrer les différentes règles sous forme d'un vecteur de chaînes de caractères en 

faisant attention à rajouter des blancs à certaines d'entre elles pour qu'elles aient la 

même taille. 

▪ La commande utilisée pour l'édition des règles pour cette forme est: 

Sys_flou=parsrule ('nom_syst', regles,'verbos','français'); 

           Avec : 

           Regles     : ensemble des règles. 

          Verbos     : forme d’édition des règles (forme textuelle). 

          Francais   : la langue d’édition des règles (le français). 

▪ La commande showrule affiche les règles de façon normalisée : 

                           Showrule (sys_flou) 

▪ On sauvegarde sous le même nom  que celui du système flou préalablement défini à 

l’aide de la commande writefis : 

                           Writefis (sys_flou,’nom_syst’) 

▪ Après que le système est complètement défini. La commande getfis, possédant 

plusieurs syntaxes, permet d’avoir des informations sur le système : 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 l'étape de Défuzzification, on réalise l'opération inverse, à savoir, obtenir une 

valeur réelle de la sortie à partir des surfaces obtenues dans l'étape d'inférence. 

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

de gravité. 

La boite à 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 fenêtre Rule viewer dans la quelle on peut Observer 

la défuzzification par la méthode choisie : 

                          ruleview(sys_flou) 

 À 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 fenêtre graphique. 

L’angle de vue de la surface obtenue par gensurf peut-être modifié par la commande view en 

spécifiant l’azimut(AZ) et l’altitude(EL) adéquats. 

                                    AZ=45 ; EL=30 ; gensurf (sys_flou), view (AZ,EL), 

                                

3.4.5 Test du système d’inférence floue (FIS) 

Le test du système d'inférence floue (FIS) peut être obtenu par la commande evalfis. 

Si la matrice représentant le système d'inférence flou (FIS) n'est pas présente dans l'espace de 

travail, sa lecture se fait par la commande readfis. 

Sys_flou= readfis ('nom_syst') ; 



CHAPITRE 3                                                                                                                    Démarche expérimentale 

65 

 

 

X= [x1, x2,….xm] ; avec x1, x2,..,xm : valeurs numériques des variables d’entrée 

Y= evalfis (X, sys_flou ) 

ruleview  (sys_flou) , cette commande affiche la fenêtre Rule viewer dans laquelle on peut 

observer la  défuzzification. 

 

3.5 Implémentation d'un système ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy    Inference 

Systems) sous Matlab 

 

3.5.1 Implémentation d’un système ANFIS par l’interface graphique (ANFIS editor 

GUI) 

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

schématisées dans la figure (3.4).  

 

                     

Figure 3. 4    Étapes d'implémentation d'un système (ANFIS) sous Matlab 

 

3.5.1.1 Ouverture de l’interface (ANFIS editor GUI) 

L’ouverture de l'interface graphique de l'éditeur ANFIS se fait par la commande anfisedit 

dans la ligne de commande MATLAB. 

Ouverture de l’interface (ANFIS editor GUI) 

Importation des bases de données 

Initialisation et génération du système FIS 

Affichage de la structure du système ANFIS 

Apprentissage du système ANFIS 

 

Test du système ANFIS entrainé 
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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  tâches suivantes:  

1. Chargez, tracez, et effacez  les données  

2. générez ou chargez  la structure initiale du système FIS  

3. apprentissage  du système ANFIS  

4. Valider le système ANFIS qualifié 

 

Figure 3.5 interface graphique pour l’implémentation d’un système ANFIS  

 

3.5.1.2 Importation des bases de données 

Dans la rubrique «load data» de l’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 l’interface graphique , les observations sont 

représentées par des cercles O pour la base de données apprentissage et des plus(+) pour la 

base de données de vérification  (voir Figure 3.7). 

 

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 système FIS  

Il existe deux méthodes pour l’initialisation du système FIS : 

- Génération automatique de la structure du système FIS 

- Spécification de la structure FIS 

➢ Pour la première méthode, la génération automatique de la structure du système FIS se 

fait comme suit : 

Dans la rubrique  «Generate FIS» de l’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 fenêtre 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 à deux choix, soit une fonction linéaire ou un 

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

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

 

Après le  choix des différentes paramètres on clique sur ok, et avec cela le système FIS initial 

sera généré. 

➢ Pour la deuxième méthode « spécification de la structure du système FIS», on suit les 

étapes suivantes : 

▪ On ouvre le menu «membership fonctions» à 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 règles. 

▪ On sélectionne le menu «Fis properties» du menu «Edit»  pour donner un 

Nom au système FIS, et pour enregistrer soit dans l’espace de travail ou dans 

un dossier.  

▪ On clique sur le bouton «close» pour  retourner à l’interface graphique 

(ANFIS Editor GUI). 

✓ Remarque : 

Pour importer un système FIS déjà généré  et sauvegardé, on clique sur «load from file» ou 

«load from workspace» de la rubrique «generate FIS» de l’interface graphique ANFIS editor 

pour importer le système FIS initial. 
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3.5.1.4 Affichage de la structure du système ANFIS 

Après la génération du système FIS, on peut afficher le model de la structure du système 

ANFIS, à l’aide du bouton structure  dans le milieu de la partie droite de l’interface graphique 

(voir Figure 3.9) 

 

 

Figure 3.9 structure du système ANFIS 

 

Les branches de cette graphe sont codées par des couleurs, le codage couleur des branches 

caractérisent les règles, les entrées sont représentées par le nœud le plus à gauche et la sortie  

par le nœud le plus à droite. On cliquant sur les nœuds on obtient des informations détaillées 

sur la structure.    

 

3.5.1.5 Apprentissage du système ANFIS 

Il y’a deux méthodes d’apprentissage (optimisation des paramètres) 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 critère d’arrêt d’apprentissage, qui est liée à la 

taille d’erreur. L’apprentissage s’arrête après que l’erreur  de données d’apprentissage reste 

dans les limites de cette tolérance. Il est préférable de laisser l’erreur tendre vers zéro si nous 

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

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

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

rubrique «train fis» de l’interface graphique. 

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

fenêtre s’affiche (voire Figure 3.10). 

 

 

Figure 3.10 apprentissage du système ANFIS 

 

Le graphique montre l'erreur de vérification (checking) comme suit: ♦ ♦ en haut. L'erreur 

d'apprentissage apparaît sous la forme * * en bas. L'erreur de vérification (checking) diminue 

jusqu'à un certain point dans l’apprentissage, puis augmente. Cette augmentation représente le 

point de sur-apprentissage du modèle. ANFIS choisit les paramètres du modèle associés à 

l’erreur de vérification minimale (juste avant ce point de saut). Cet exemple montre pourquoi 

l’option de données de vérification pour ANFIS est utile.  

 

3.5.1.6 Validation du système entrainé FIS  

Une fois que le système  FIS est entrainé, on peut le valider en utilisant un jeu de données 

(testing data or checking data) différentes de celles utilisées pour l’apprentisssage. 

 Pour valider le système entrainé FIS: 
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1. Dans la partie "Load Data" de l’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 fenêtre s’affiche (voire la Figure 3.11). Cette fenêtre représente la sortie du 

système entrainé (FIS output :*) en coleur rouge  par rapport à l’entrée (données de 

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

 

Figure 3.11 test  du système ANFIS entrainé  

 

3.6 Description du banc d'essais étudié 

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 à billes 

normaux et défectueux), composé d’un moteur, un accouplement et une génératrice. Des 

défauts simples sous forme de points « de différents diamètres 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 "(1); permet d'accéder à la 

base de données des essais de roulements à billes, normaux ou défectueux. Cette base de 

données a été utilisée dans plusieurs études pour valider l’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"(2) (à gauche de l’image), d'un accouplement transducer/encoder (centre), 

d'un dynamomètre (à droite de l’image) et des circuits de commande (non montrés).  

 

 

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

 

Les roulements testés soutiennent l'arbre du moteur des deux cotés (coté entraînement 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 diamètres des défauts, leurs profondeurs et les marques 

de roulements utilisés  

 

 

 

 

(1) The Case Western Reserve University - Bearing Data Center. Cleveland, Ohio. USA. 

(2) 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 " ) 

.        

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Des roulements SKF ont été utilisés pour les défauts de diamètre 0.007, 0.014 et 0.021 

[inches(1)]. Et des roulements équivalents NTN ont été utilisés pour les défauts de diamètre 

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 ") 

 

 

  [ inches](1) =  pouces=25,4mm 
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Les signaux ont été enregistrés à l'aide des accéléromètres, qui ont été fixés à la cage du 

moteur par aimant. Ces capteurs ont été placés à 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 à la zone de charge du roulement à un impact direct sur la réponse 

vibratoire du système "moteur/roulement". Afin de mesurer cet effet, des essais ont été 

effectués des deux cotés "accouplement et ventilateur", avec des défauts de bague situés à 3 

heures (directement dans la zone de charge), à 6 heures (orthogonale à la zone de charge), et à 

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 l'accouplement, 

pour différents diamètres de défauts, réalisés sur la bague intérieure, pour un couple moteur 

de 3HP. (HP: Horse Power) 

 

Figure 3.13 Représentation des signaux temporels pour 

différents  diamètres  du  défaut  sur la  bague  intérieure. 

 



CHAPITRE 3                                                                                                                    Démarche expérimentale 

75 

 

 

3.7  Prétraitement et extraction des indicateurs du vecteur forme 

Pour le prétraitement et l'extraction des paramètres correspondants aux différents états 

de fonctionnement du système étudié en vue de les utiliser pour la classification; nous avons 

développé des sous-programmes sous environnement Matlab pour cet objectif (voir Annexes 

(de 4.1 à 4.4, 4.7 et 4.8), Organigramme 4.1, Algorithme 4.1).  

 

3.8 Classification des défauts par les deux  systèmes 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 systèmes 

d'inférence floue (FIS) et des systèmes d’inférence neuro-flou adaptés ANFIS(voir 

Annexes(4.5 et 4.6, de 4.9 à 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, Où nous avons présenté et en détail l’implémentation des 

deux systèmes FIS et ANFIS sous l’environnement MATLAB, ainsi nous avons également 

présenté le banc d’essais de roulements et les signaux qui en ont été extraits, ces derniers 

serviront à la validité des différents systèmes de diagnostic élaborés au cours de notre étude.  

Dans ce sens, le chapitre suivant traitera la mise en œuvre de la méthodologie choisie 

pour notre travail, qui vise à optimiser un  système d’inférence floue(FIS) conçu pour le 

diagnostic des défauts mécaniques des machines tournantes. Cette méthodologie repose sur 

trois étapes fondamentales. Dans la première étape, nous créons un système d’inférence 

floue(FIS) dans lequel leurs entrées sont sélectionnées de manière aléatoire à partir de 

l’ensemble d’indicateurs disponible.  Dans la deuxième étape et pour le but d’optimiser  le 

système initial d’inférence floue FIS, nous sélectionnons les meilleurs indicateurs capables de 

séparer nettement les différentes catégories de défauts à l’aide d’une méthode de sélection 

automatique, les indicateurs sélectionnés seront utilisés comme entrées pour le nouveau 

système d’inférence floue FIS optimisé structurellement. Dans la troisième et la dernière 

étape, nous utilisons un système hybride (ANFIS) pour optimiser  le  système initial (FIS) 

paramétriquement. Ce chapitre discutera et interprétera  également les différents résultats 

obtenus.  

 



 

CHAPITRE 4 
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Chapitre 4 

     Résultats et discussion 

 

4.1 Introduction  

Le choix des paramètres du système d’inférence flou (FIS) initial qu’on veut optimiser 

est basé sur l’expertise de l’utilisateur concernant le problème étudié et le savoir-faire dans 

l’application de la technique proposée pour leur traitement. La variété et la diversité de ces 

paramètres et la difficulté dans leurs choix, rendent l’élaboration de ces systèmes un peu 

difficile, surtout dans le cas où on a un nombre assez important de variables d’entrée du 

système et par conséquent un nombre important de fonctions d’appartenance associées à ces 

variables . C’est pour cette raison qu’il faut donner une attention particulière à cette étape, qui 

est en réalité une étape d’optimisation préliminaire qui concerne la structure du système et 

qu’on appelle optimisation structurelle. Ensuite, on procèdera à une optimisation qui concerne 

les paramètres du système (paramètres des fonctions d’appartenance), c’est l’optimisation 

paramétrique. 

Cette partie est consacrée aux résultats et discussion. Nous avons opté dans ce chapitre 

pour la méthodologie de création d’un système d’inférence flou (FIS) initial, puis on l’a 

optimisé sur le plan structurel et sur le plan paramétrique afin d’obtenir une meilleure 

configuration du modèle FIS, ce qui permet d’obtenir de bons résultats dans le diagnostic du 

système étudié.  

L’application de la méthodologie choisie commence par la création d’un système 

d’inférence floue(FIS) initial avec des paramètres choisis d’une manière arbitraire (au hasard), 

par la suite on procède à une optimisation structurelle au niveau des variables d’entrée et cela  

par la sélection des indicateurs les plus pertinents parmi l’ensemble des indicateurs disponible 

qu’on utilisera par la suite comme  entrées du système FIS. La méthode de sélection 

automatique utilisée est le «critère de Fisher». Pour une meilleure configuration du système 

de diagnostic on a appliqué sur ce dernier une seconde optimisation, portant sur les 

paramètres qui permettra d’ajuster les différents valeurs des  paramètres des fonctions 
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d’appartenance d’entrée et de sortie, cette  deuxième méthode d’optimisation appliquée dans 

cette méthodologie est une méthode hybride basée sur la logique floue et les réseaux de 

neurones appelée méthode ANFIS.   

La validation pratique des différents modèles  de cette méthodologie est effectuée  par 

les signaux vibratoires du banc d’essais de roulements déjà présenté en Chapitre 3 (section 

3.6.2).   

 

4.2 Diagnostic des défauts de roulements  

Comme avancé en introduction, le déroulement de l’application de  la méthodologie choisie 

pour le diagnostic des défauts de roulements comprend trois étapes qui sont :    

 Classification des différents défauts par l’utilisation d’un système d’inférence floue 

initial(FIS) de type Sugeno, avec des paramètres d’entrée choisis arbitrairement (au 

hasard) parmi l’ensemble des indicateurs extraits à partir des signaux vibratoires du 

système étudié.  . 

 Dans la deuxième étape, on procède à  une optimisation structurelle du système 

initial FIS, en sélectionnant parmi  les indicateurs disponibles ceux pertinents par le 

Critère de Fisher. Ainsi, les indicateurs  sélectionnés seront utilisées comme des 

entrées pour le système FIS.  Enfin, nous procéderons à la classification des différents 

défauts par ce nouveau système FIS optimisé structurellement.  

 Pour la troisième étape,  une deuxième optimisation est appliquée, c’est 

l’optimisation paramétrique, qui permettra d’ajuster les valeurs des  différents 

paramètres du système d’inférence floue(FIS) initial.  La méthode appliquée dans cette 

étape est une méthode hybride qui combine en même temps les techniques de la 

logique floue et les réseaux de neurones,  c’est la méthode ANFIS. A la fin de cette 

étape,  une opération de classification a été effectuée par le nouveau modèle ANFIS.  

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

prétraitement des signaux vibratoires du banc d’essais étudié est nécessaire. Nous décrirons 

ci-dessous les différentes étapes de prétraitement des signaux vibratoires et la construction de 

la base de données.   

 

4.2.1 Création de la base de données 

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

les trois autres avec défauts. Comme, les systèmes 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 divisé chaque signal en Kt tranches. 

 

4.2.1.1 Préparation des observations 

a) Division des signaux 

Pour avoir suffisamment de données, nous avons divisé chaque signal en Kt tranches de 

NM  points à condition que le nombre d’échantillons pour chaque tranche soit suffisamment 

grand, afin de couvrir un nombre suffisant du plus grand cycle correspondant à la plus grande 

période (la plus petite vitesse de rotation).  

Nous disposons des signaux de 120800 points. L’arbre tourne avec une vitesse de 1730 rpm 

donc sa fréquence est : 

HZfr
arbre

83.28
60

1730
  

On a quatre fréquences caractéristiques correspondantes aux différents éléments du roulement 

(cage, bague extérieure et intérieure et les éléments roulants). La plus grande période 

correspond à la plus petite fréquence. 

Dans notre cas, la plus grande période est la période de la cage : 

HZf
cage

48.1183.28 3982.0 
 

                   Où ; 0.3982 : Coefficient qui caractérise la cage du roulement (voir tableau 3.2)  

                          28.83 : Fréquence de rotation de l’arbre en (HZ)  

- la période de la cage est : 

f
T

cage

cage

1
  

- la fréquence d’échantillonnage : 

HZKHZf
e

1200012   

- la période d’échantillonnage : 

f
e

t
1

  

- le nombre de points par période : 

.104629.1045
48.11

12000
ptspts

t f

fT
N

cage

ecage

p
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Si nous prenons un coefficient de 5, la longueur nécessaire pour chaque tranche sera : 

.52305 ptsNN pT
   

Où : 5 : coefficient utilisé pour multiplier le nombre de points constituant la plus grande    

             période (parmi les périodes  des différents éléments du roulement), et cela pour  

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

Si on prend pour NM
une valeur de n2 supérieur à NT

 

  8192213 NM
 échantillons. 

Alors le nombre de tranches dans le cas d’un recouvrement de 50%, soit 
21

N
s

M  

Alors : 

28
4096

4096120800

1

1 








sN
sN

K
M

s

t
 Tranches. 

Donc, chaque signal est divisé en 28 tranches.  

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 découpage d'un signal en tranches ou sections. 

 

 

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

 

 

b) Prétraitement et calcul des indicateurs 

Nous avons choisi initialement de calculer les indicateurs suivants (Harrouche et 

Felkaoui, 2014) : l’écart_type(ET), le facteur de crête (Fc), la valeur crête-crête(Acc), le 
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facteur de dissymétrie (skewness en anglais(Ks)) et le facteur d’aplatissement (Kurtosis(Ku)), 

ainsi que les énergies issues du spectre d’enveloppe. Ces indicateurs peuvent  être de bons 

indicateurs de surveillance dans le cas des roulements (Breneur, 2002), (Ping, 2000), (Sun, 

1998). 

Après une analyse préliminaire, nous avons choisi de calculer ces indicateurs comme 

suit : 

b.1)  Indicateurs temporels 

Les indicateurs temporels cités précédemment sont calculés dans 5 bandes fréquentielles 

issues de la bande d’analyse ‘6KHZ’, 4 sous bandes adjacentes de largeur 1500HZ, plus la 

bande totale. Les indicateurs considérés sont les moyennes des indicateurs calculés dans les 

cinq 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 été centré puis filtré par 

des filtres de type passe-bande. 

b.2)  Indicateurs fréquentiels 

Les indicateurs fréquentiels sont des énergies issues du spectre d’enveloppe des 

différentes tranches calculés dans la bande totale et en 5 bandes fréquentielles de largeur de 

1000HZ. Les indicateurs fréquentiels sont : EBT (énergie calculée dans la bande totale [0-

6000HZ]), EB1(énergie dans la bande 1 [0-1000HZ]), EB2(énergie dans la bande 2 [1000-

2000HZ]), EB3(énergie dans la bande 3 [2000-3000HZ]), EB4(énergie dans la bande 4 [3000-

4000HZ]) et EB5(énergie dans la bande 5 [4000-5000HZ]).  

- Remarques   

 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) conçu pour cet objectif, nous donne la 

division en tranches des 4 signaux. Les Figures 4.2 et 4.3 présentent 

respectivement la division du signal (sans défaut), et du signal avec défaut de 

diamètre de (0.028)inch . 

 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 créé sur la 

bague intérieure du roulement (0,028inch), Ce défaut entraîne une augmentation 

sur les deux niveaux vibratoire et énergétique  pour les vibrations associées à ce 

dernier.  
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Figure4.2  Division en tranches du signal sans défaut. 

 

 

Figure 4.3  Division en tranches du signal avec défaut de diamètre 0,028inch. 
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 pour le calcul des indicateurs temporels et fréquentiels (voir Organigramme 4.1), un 

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

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                   

                

Organigramme 4.1  Calcul  des 11 indicateurs temporels et fréquentiels 

 

 

 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 (diamètre 

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 divisé en 28 tranches, donc on obtient 

128 tranches) 

Calcul de 5 indicateurs temporels pour chaque tranche, les indicateurs sont : 

- v(i,1) : l’écart type(ET) 

- v(i,2) : Facteur de crête(Fc) 

- v(i,3) : Valeur crête-crête(Acc) 

- v(i,4) : Facteur de dissymétrie(skewness(Ks)) 

- v(i,5) : Facteur d’aplatissement(kurtosis(Ku)) 

 

 

Calcul du spectre d’enveloppe pour chaque tranche 

 

 

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

 

 

Calcul de 6 indicateurs fréquentiels sur les bandes fréquentielles pour chaque 

tranche, les indicateurs sont : 

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

- v(i,7) :  Energie dans la bande [0-1000HZ] (EB1) 

- v(i,8) :  Energie dans la bande [1000-2000HZ] (EB2) 

- v(i,9) :  Energie dans la bande [2000-3000HZ] (EB3) 

- v(i,10) :Energie dans la bande [3000-4000HZ] (EB4) 

- v(i,11) :Energie dans la bande [4000-5000HZ] (EB5) 

 

 

Composer la matrice des 11 indicateurs base_do 

Size(base_do)=[1 :112(nombre de tranches), 1 :11(indicateurs de v(i,1) à v(i,11))] 
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(0.007inch)), les indicateurs de 1 à11 sont respectivement : ET, Fc, Acc, Ks, Ku, EBT, 

EB1, EB2, EB3, EB4, EB5. 

 

 les Figures4.4 à 4.14 représentent graphiquement la variation des 11 indicateurs en 

fonction des 112 observations (nombre de tranches total).  

                

        Fig 4.4 Variation de l’indicateur(ET).                                                 Fig 4.5 Variation de l’indicateur(Fc). 

 

               

         Fig 4.6 Variation de l’indicateur(Acc).                                             Fig 4.7 Variation de l’indicateur(Ks).     

                                                       

                 

        Fig 4.8 Variation de l’indicateur(Ku).                                              Fig 4.9 Variation de l’indicateur(EBT).    
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    Fig 4.10 Variation de l’indicateur(EB1).                                           Fig 4.11 Variation de l’indicateur(EB2).       

 

 

                                                          

         Fig 4.12 Variation de l’indicateur(EB3).                                        Fig 4.13 Variation de l’indicateur(EB4).    

 

                                                      

              Fig 4.14 Variation de l’indicateur(EB5). 

                                    

4. 2.1.2 Constitution du vecteur forme de la base de données (vecteur d’indicateurs) 

La composante du vecteur forme est constituée par les indicateurs calculés 

précédemment. Les données que l’on doit classer et traiter sont stockées dans un tableau de 

type observations/variables de la forme suivante :  
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Avec : N : le nombre d’observations 

            M : le nombre d’indicateurs 

On a alors : 

N observations représentées en ligne qui seront divisées en Nc classes (w1, w2,….wNc) ou 

modes de fonctionnement, Chaque classe wi possède Ni 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 différentes classes  que nous utiliserons ultérieurement dans la classification, et(ça) ce en 

fonction des modes de fonctionnement connus du système étudié et qui sont associés aux 

différents diamètres de défauts. Nous avons choisi de diviser la base de données en quatre 

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

 

Tableau 4.3 – Répartition de la base de données en classes. 

Classes (Niveau de sévérité du défaut)  Diamètre du défaut (inch) 

N1 Sans défaut 

N2 0.007 

                                              N3 0.021 

N4 0.028 

 

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

-  De la 1ème ligne à la ligne 28: classe1 ou niveau1 (N1) (sans défaut). 

-  De la 29ème ligne à la ligne 56: classe2 ou niveau2 (N2) (avec défaut (Φ= 0.007inch)). 

-  De la 57ème ligne à la ligne 84: classe3 ou niveau3 (N3) (avec défaut (Φ= 0.021inch)).  

-  De la 85ème ligne à la ligne 112: classe4 ou niveau4 (N4) (avec défaut (Φ= 0.028inch)). 
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4.2.3 Classification des défauts de roulements  

Comme nous l'avons déjà décrit dans la méthodologie adoptée pour cette étude(section 4.2), 

nous allons construire dans la première étape de classification le système initial (FIS) avec des 

paramètres d’entrées choisies arbitrairement parmi l’ensemble d’indicateurs disponible, puis 

dans les deuxième et troisième étapes de classification , nous optimisons le système FIS de 

deux manières différentes. La première est liée à sa structure (optimisation structurelle) et la 

deuxième liée à ces paramètres (optimisation paramétrique). 

 

4.2.3.1 Classification des défauts de roulements avec un système (FIS) non   

            optimisé (avec des variables d’entrée choisies arbitrairement) 

Le système de diagnostic utilisé dans cette première  étape, est un système d’inférence 

floue (SIF) de type Sugeno. Les signaux étudiés ont été enregistrés pour les défauts de la 

bague intérieure dans les conditions suivantes (voir paragraphe 3.6.2) : 

- l’arbre tourne à une vitesse de 1730tr/min. 

- la puissance du couple résistant est de 3HP. 

- Les quatre signaux étudiés sont prélevés du coté accouplement, un signal sans 

défauts, et les trois autres avec défauts sur la bague intérieure (trois défauts de 

diamètres 0.007, 0.021, et 0.028 inches. Ces défauts sont sous forme de points, et qui 

ont été créés sur les roulements d'essais(un seul défaut par roulement), en utilisant 

l'usinage électro-décharge.).  

- Pour les variables d’entrée du système, nous avons sélectionné de manière aléatoire 

trois indicateurs parmi les indicateurs calculés précédemment à savoir, le facteur de 

crête(Fc), le facteur de dissymétrie (skewness en anglais(Ks)), et le  facteur 

d’aplatissement (Kurtosis(Ku)). Nous n’avons choisi que trois indicateurs parceque 

plus le nombre de variables  d'entrée et le nombre de  fonctions d'appartenance 

associés à ces entrées sont importants, plus la génération des règles d’inférence floue 

devient plus difficile et plus complexe. Par exemple, pour deux entrées et 4 

fonctions d'appartenance pour chacune des deux entrées, on aura (42 = 16) règles 

d’inférence floue. Dans le cas de trois entrées et 4 fonctions d’appartenance pour 

chacune des trois entrées, on aura (43 =64) règles.  

 remarque : l’annexe 4.4 présente un tableau qui contient la base de données 

selon les conditions citées dans ce paragraphe. Les indicateurs de 1 à 3 sont 

respectivement : Fc, Ks, Ku. 
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4.2.3.1.1 Implémentation du système d’inférence flou(FIS) initial sous Matlab 

L’implémentation du système d’inférence flou sous  Matlab, peut être réalisée par deux 

méthodes différentes, soit à l’aide des commandes de la boite à outils ou par l’interface 

graphique de cette dernière. 

a)Implémentation du système (FIS) par interface graphique  

a.1) Structure du système d’inférence flou(FIS) initial 

Nous avons choisi, un système d’inférence floue de type sugeno avec trois variables à 

l’entrée (Fc, Ks, Ku) et une seule variable à la sortie qui représente l’état de santé du système 

étudié (état du système). Un mécanisme d’inférence flou fonctionnant avec les méthodes 

listées ci-dessous a été choisi. Ces méthodes apparaissent aussi sur l’interface graphique 

montrée sur la figure 4.15. En sortie, une seule variable est produite indiquée par « état ». 

 Nom_système     : diag_roul_sugeno2, 

 Type                   : Sugeno,  

 ET_méthode       : méthode utilisée pour l’opérateur ET (prod),  

 OU_méthode      : méthode utilisée pour l’opérateur OU (probor), 

 Deffuz_méthode : méthode de défuzzification (Wtaver), 

 

 

                                   

 

 

 

 

 

                                                                       

                                                                    

                                                  Figure 4.15  Schéma bloc du (SIF). 

 

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

a.2.1) Fuzzification de la variable d’entrée «le facteur de crête (Fc)»  

Cette variable varie dans l’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 caractérise par deux 
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paramètres [σ, μ] où σ est l’écart type et μ est l’espérance mathématique).  La première 

fonction appelée « très petite(TP) » avec deux paramètres [σ =0.6347, μ= 3.8569], la 

deuxième fonction appelée « petite(P) » avec deux paramètres [σ= 0.2218, μ= 4.5545], la 

troisième fonction appelée « grande(G) » avec deux paramètres [σ= 0.3579, μ= 5.5517], et la 

dernière fonction  appelée « très grande(TG)» avec deux paramètres [σ =0.6393, μ= 4.6049]. 

La Figure 4.16 montre la fuzzification de la variable d’entrée « le facteur de crête (Fc) ». 

 

       

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

 

a.2.2)  Fuzzification de la variable d’entrée «facteur de dissymétrie (skewness (Ks))» 

Cette variable varie dans l’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 première fonction « très petite(TP) » avec deux 

paramètres[σ =0.0145, μ= -0.0174], la deuxième fonction appelée « petite(P) » avec deux 

paramètres [σ =0.0051, μ= -0.0045], la troisième fonction appelée « grande(G) » avec deux  

paramètres[σ =0.0243, μ= 0.0637], et la dernière fonction appelée « très grande(TG)» avec 

deux paramètres[σ =0.0089, μ= 0.0442]. La Figure 4.17 montre la fuzzification de la variable 

d’entrée «facteur de dissymétrie (skewness (Ks))». 
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         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 l’intervalle [min(Ku)= 2.7847, max(Ku)=  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 première fonction appelée « très petite(TP) » avec 

deux paramètres[σ= 0.3833, μ=  3.0207], la deuxième fonction appelée « petite(P) » avec 

deux paramètres [σ= 0.1166, μ=  4.6313], la troisième fonction appelée « grande(G) » avec 

deux paramètres[σ= 0.3053, μ=  6.2682], et la dernière fonction appelée « très grande(TG)» 

avec deux paramètres[σ= 1.2313, μ=  3.7710]. La Figure 4.18 montre la fuzzification de la 

variable d’entrée «facteur d’aplatissement (Kurtosis(Ku))». 

 

 

           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 « état du dispositif (état) » 

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 « état du dispositif (état) ». 

 

 

Figure 4.19  Fuzzification de la variable de sortie « état du dispositif (état) ». 

 

a.3)  Génération des règles d’inférence 

Les différentes règles 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 règles d’inférences (43=64)): 

 

1. si Fc est  TP et Ks est TP et Ku est TP alors état est N1  

2. si Fc est  TP et Ks est TP et Ku est P alors état est N1   

3. si Fc est  TP et Ks est TP et Ku est G alors état est N2   

4. si Fc est  TP et Ks est TP et Ku est TG alors état est N3  

5. si Fc est  TP et Ks est P et Ku est TP alors état est N1   

6. si Fc est  TP et Ks est P et Ku est P alors état est N2    

7. si Fc est  TP et Ks est P et Ku est G alors état est N2    
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8. si Fc est  TP et Ks est P et Ku est TG alors état est N2   

9. si Fc est  TP et Ks est G et Ku est TP alors état est N2   

10. si Fc est  TP et Ks est G et Ku est P alors état est N2    

11. si Fc est  TP et Ks est G et Ku est G alors état est N3    

12. si Fc est  TP et Ks est G et Ku est TG alors état est N3   

13. si Fc est  TP et Ks est TG et Ku est TP alors état est N2  

14. si Fc est  TP et Ks est TG et Ku est P alors état est N2   

15. si Fc est  TP et Ks est TG et Ku est G alors état est N3   

16. si Fc est  TP et Ks est TG et Ku est TG alors état est N3  

17. si Fc est  P et Ks est TP et Ku est TP alors état est N1   

18. si Fc est  P et Ks est TP et Ku est P alors état est N2    

19. si Fc est  P et Ks est TP et Ku est G alors état est N2    

20. si Fc est  P et Ks est TP et Ku est TG alors état est N2   

21. si Fc est  P et Ks est P et Ku est TP alors état est N2    

22. si Fc est  P et Ks est P et Ku est P alors état est N2     

23. si Fc est  P et Ks est P et Ku est G alors état est N2     

24. si Fc est  P et Ks est P et Ku est TG alors état est N3    

25. si Fc est  P et Ks est G et Ku est TP alors état est N2    

26. si Fc est  P et Ks est G et Ku est P alors état est N2     

27. si Fc est  P et Ks est G et Ku est G alors état est N3     

28. si Fc est  P et Ks est G et Ku est TG alors état est N3    

29. si Fc est  P et Ks est TG et Ku est TP alors état est N2   

30. si Fc est  P et Ks est TG et Ku est P alors état est N3    

31. si Fc est  P et Ks est TG et Ku est G alors état est N3    

32. si Fc est  P et Ks est TG et Ku est TG alors état est N3   

33. si Fc est  G et Ks est TP et Ku est TP alors état est N2   

34. si Fc est  G et Ks est TP et Ku est P alors état est N2    

35. si Fc est  G et Ks est TP et Ku est G alors état est N2    

36. si Fc est  G et Ks est TP et Ku est TG alors état est N3   

37. si Fc est  G et Ks est P et Ku est TP alors état est N2    

38. si Fc est  G et Ks est P et Ku est P alors état est N2     

39. si Fc est  G et Ks est P et Ku est G alors état est N3     

40. si Fc est  G et Ks est P et Ku est TG alors état est N3    

41. si Fc est  G et Ks est G et Ku est TP alors état est N2    
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42. si Fc est  G et Ks est G et Ku est P alors état est N3     

43. si Fc est  G et Ks est G et Ku est G alors état est N3     

44. si Fc est  G et Ks est G et Ku est TG alors état est N3    

45. si Fc est  G et Ks est TG et Ku est TP alors état est N3   

46. si Fc est  G et Ks est TG et Ku est P alors état est N3    

47. si Fc est  G et Ks est TG et Ku est G alors état est N3    

48. si Fc est  G et Ks est TG et Ku est TG alors état est N4   

49. si Fc est  TG et Ks est TP et Ku est TP alors état est N2  

50. si Fc est  TG et Ks est TP et Ku est P alors état est N2   

51. si Fc est  TG et Ks est TP et Ku est G alors état est N3   

52. si Fc est  TG et Ks est TP et Ku est TG alors état est N3  

53. si Fc est  TG et Ks est P et Ku est TP alors état est N2   

54. si Fc est  TG et Ks est P et Ku est P alors état est N3    

55. si Fc est  TG et Ks est P et Ku est G alors état est N3    

56. si Fc est  TG et Ks est P et Ku est TG alors état est N3   

57. si Fc est  TG et Ks est G et Ku est TP alors état est N3   

58. si Fc est  TG et Ks est G et Ku est P alors état est N3    

59. si Fc est  TG et Ks est G et Ku est G alors état est N3    

60. si Fc est  TG et Ks est G et Ku est TG alors état est N4   

61. si Fc est  TG et Ks est TG et Ku est TP alors état est N3  

62. si Fc est  TG et Ks est TG et Ku est P alors état est N3   

63. si Fc est  TG et Ks est TG et Ku est G alors état est N4   

64. si Fc est  TG et Ks est TG et Ku est TG alors état est N4  

 

a.4)  Défuzzification de la variable de sortie 

 Exemple d’application 

On prend un exemple d’application pour une observation de la première classe (sans 

défaut(N1)) et on le classe ensuite par le système FIS : 

X= [3.2566 -0.0167 2.8269] (voir la première ligne de la matrice de  l’annexe (4.4)). 

La sortie réelle du système FIS pour le vecteur X est : état=3.95≈4 

On remarque que notre système FIS a mal classer cette observation (état=3.95≈4), elle  est 

classé dans la deuxième classe (N2) au lieu de la classe (N1).  
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Ces valeurs sont portées à titre d’exemple, le système proposé FIS accepte toutes les 

observations de la base de données. La Figure 4.20 montre la défuzzification pour l’exemple 

pratique donné. 

 

Figure 4.20 Défuzzification de la variable de sortie (état). 

 

b)  Implémentation du système(FIS) initial par les commandes de la boite à outils «Fuzzy logic»   

Nous avons conçu un programme sous environnement Matlab(voir Organigramme 4.2) 

à l’aide des commandes de la boite à outils « fuzzy logic » et cela  pour l’implémentation du 

système d’inférence floue initial FIS (avant l’optimisation) et aussi pour la classification des 

défauts de roulements (le déroulement de l’implémentation est déjà présenté dans la section 

(3.4) du chapitre 3. Le programme développé est présenté dans l’annexe 4.5.  
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Organigramme 4.2 Implémentation du système FIS initial sous environnement  MATLAB par les           

               commandes de la boite à outils « fuzzy logic » 

 

4.2.3.1.2  Classification de la base de données par le système (FIS) initial (avant l’optimisation) 

Le programme développé dans la section 4.2.3.1.1.b, permet de classifier les 

observations de la base de données. L’annexe (4.6) présente le résultat de classification de la 

base de données. 

Dans l’annexe (4.6), on a : 

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

En colonne : 112 colonnes ; portent les valeurs réelles de la variable de sortie (état du   

            dispositif étudié (état)). 

 

a)  Discussion des résultats de classification 

a.1)   Représentation graphique du résultat de classification  

La Figure 4.21.a  représente graphiquement le résultat de classification, et la Figure 

4.21.b  montre l'erreur absolue de la sortie du système FIS initial par rapport à la sortie 

souhaitée (désirée), une observation est considéré comme mal classée lorsque l'erreur absolue 

pour cette dernière est supérieure ou égale à 1.  

Création d’un nouveau système flou sys_flou=newfis 

Génération du système initial FIS avec des variables 

d’entrées choisis arbitrairement (Fc , Ks, Ku) 
 

Définition des variables 

d’entrée (Fc , Ks, Ku) 
Définition des fonctions 

d’appartenance associées aux 

différents variables d’entrée 

Définition de la variable de 

sortie et les fonctions 

d’appartenance associées 

Génération de la 

base de règles 

Classification et identification des défauts de la base 

de données 

Construction de la base de données selon les 

indicateurs choisis arbitrairement 
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On remarque que :  

- les observations considérées au départ de la classe1 (sans défauts) qui correspondent aux 

lignes 1 à 28 dans la matrice des données, 28 observations de cette classe sur 28 sont mal 

classées par le système (FIS) initial.  

- les observations considérées au départ de la classe2 (diamètre du défaut (0.007inch)) qui 

correspondent aux lignes 29 à 56 dans la matrice des données, 24 observations de cette classe 

parmi 28 sont bien classées par le système(FIS) initial.  

- les observations considérées au départ de la classe3 (diamètre du défaut (0.021inch)) qui 

correspondent aux lignes 57 à 84 dans la matrice des données, 27 observations de cette classe 

parmi 28 sont bien classées par le système (FIS) initial.  

- les observations considérées au départ de la classe 4 (diamètre du défaut (0.028inch)) qui 

correspondent aux lignes 85 à 112 dans la matrice des données, 3 observations de cette classe 

sur 28 sont bien classées par le système (FIS) initial.  

                  (a) 

 

                

 

 

 

 

                   

 

 

                 

                 (b) 

 

 

 

 

 

 

 

 

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

sortie du système FIS par rapport à la sortie souhaitée (désirée). 

0 14 28 42 56 70 84 98 112 120
0

2

4

6

8

10
classification des observations

so
rti

e(
FI

S
)

observations

 

 
sortie réelle(désirée)

sortie(FIS) 

N2

N3

N4

N1

0 14 28 42 56 70 84 98 112 120
0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5
erreur de classification 

er
re

ur
 a

bs
ol

ue

observation

 

 

erreur absolue

58 observations de 112 mal classées



CHAPITRE 4                                                                                                                         Résultats et discussion 

 96 

 

a.2)  Interprétation du résultat de classification par le système (FIS) initial(avant l’optimisation) 

Le système initial FIS pour cette étape (avant optimisation) n'a pas réussi à classer 58 

observations sur 112, soit 48,21%. Ce rapport de bonne classification est faible, et ceci est 

principalement  dû à la sélection aléatoire des entrées du système. Afin d'augmenter 

l'efficacité et la capacité de ce système dans le diagnostic et la classification des défauts, il 

convient d'optimiser ce dernier et c'est ce que nous allons faire dans les deuxième et troisième 

étapes. 

 

4.2.3.2 Classification des défauts de roulements avec un système (FIS) optimisé  

            structurellement (avec des variables d’entrées sélectionnées) 

À partir  des résultats de classification de la première étape obtenus  par le système initial FIS, 

il a été constaté que ce système et avec la structure choisie est  incapable de classer 

correctement la base de données. Donc il est nécessaire de modifier la structure du système et 

ses paramètres, et c’est ce que l’on appelle optimisation. Il s’agit de deux types 

d’optimisation, l’une structurelle et l’autre paramétrique.  

Pour cette deuxième étape,  on va  optimiser notre système FIS structurellement en 

sélectionnant les paramètres d’entrée de ce dernier à l’aide  d’une méthode de sélection 

automatique, contrairement à la première étape où on a choisie les paramètres d’une manière 

arbitraire. 

Il existe plusieurs méthodes de sélection des paramètres. Dans notre travail, nous avons choisi 

la méthode de sélection par le critère de Fisher.  

 

4.2.3.2.1 Sélection des indicateurs par le critère 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 réduite. 

Contrairement à l’ACP (analyse en composante principale), il ne s’agit plus d’extraire les 

paramètres les plus représentatifs de la base de données, mais les paramètres les plus 

discriminants, vis-à-vis des classes représentées dans la base de données. Le problème est 

donc la détermination d’un sous ensemble d’axes discriminants (Kudo et al, 2000), 

(Dubuisson, 1990). 

L’objectif est d’augmenter la séparabilité des classes. La détermination des axes discriminants 

est effectuée de manière à ce que la variation interclasses soit maximisée (dispersion des 
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classes entre elles) au regard de la variation intra-classes (dispersion à l'intérieur d'une classe) 

(casimir, 2003) et (Casimir et al, 2006). 

D'une manière générale, pour M classes et pour un paramètre α, le critère de Fisher 𝐽(𝛼) 

s'écrit :   

𝐽(𝛼) = ∑ ∑
(𝑚𝑖(𝛼)−𝑚𝑗(𝛼))2

𝑁𝑖𝜎𝑖
2(𝛼)+𝑁𝑗𝜎𝑗

2(𝛼)

𝑀−1
𝑗=1

𝑀
𝑖=1         ……………………………. ……(4.1) 

 

Avec:   𝛼: un paramètre parmi l’ensemble globale des paramètres. 

           𝑚𝑖: Centre de gravité de la classe 𝑤𝑖. 

         𝜎𝑖
2

: Variance de la classe 𝑤𝑖. 

           𝑁𝑖 : Nombre de vecteurs dans la classe 𝑤𝑖. 

Dans notre travail, on à 4 classes et 11 indicateurs, on peut calculer le critère de Fisher 𝐽(𝛼) 

pour chaque indicateur (voir Algorithme 4.1), pour cela on a élaboré un programme sous 

environnement Matlab (voir annexe 4.7). 

L’histogramme suivant  montre la variation du critère de Fisher pour les 11indicateurs (Figure 

4.22). 

- Algorithme 4.1  Calcul du critère de Fisher pour les différents 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= [ ], v= [ ]. 

  for K=1:K, 

       Nw(K)=Entrer('nombre d’individus de cette classe, il doit être  >=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 critère de Fisher F(j) pour les  différents indicateurs j.  

     for j=1: nb_indicateurs, 

         F(j)=0; 

        for K=1: nb_class-1, 

          for l=K+1:nb_class, 

              Num=(m(K,j)-m(l,j))^2; 

              Den=Nw(K)*V(K,j)+Nw(l)*V(l,j); 

              F(j)=F(j)+Num/Den; 

          end 

        end 

     end 
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Figure 4.22  variation du critère de Fisher pour les 11 paramètres 

 

 

La Figure 4.23  montre la variation du critère de Fisher pour les11 paramètres selon un ordre 

décroissant. 

 
 

Figure 4.23   Critère de Fisher pour les différents indicateurs en ordre décroissant 

 

Les indicateurs(j) de 1 à 11 dans la Figure 4.23 sont respectivement : EB5, ET, EB4, EB3, EB1, 

EB2, EBT, Acc, Ku, Ks, Fc.   

 Bien que le critère établi permette de classer les indicateurs calculés par ordre décroissant de 

puissance de discrimination, le nombre qui doit en être conservé ne peut être déterminé qu’à 

la suite d’essais pratiques par une règle de décision. Toutefois, pour remédier à ceci, on va 

utiliser le test d'arrêt qui consiste à déterminer la dimension correspondant à un pourcentage 

de perte d'informations admissible fixé a priori par l'utilisateur (l'expert) (Oukhellou, 1997). 
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L'expression (4.2) permet de calculer le pourcentage expliqué pour chaque paramètre du 

vecteur forme VF. 

 

                           𝐽𝑁𝑗
(%) =

100×𝐽(𝛼𝑗)

∑ 𝐽(𝛼𝑖)𝑑
𝑖=1

          j=1,…, d          …………………..(4.2)                                                        

 

Les résultats obtenus sont représentés sur la Figure 4.24 : 

 

Figure 4.24  Pourcentage expliqué et cumule des différents indicateurs classés par le critère de Fisher 

 

 

Si on considère qu'un seuil supérieur à 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: l’écart-type(ET)  

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

 

Remarque : 

Les indicateurs dont les valeurs sont les plus élevées pour le critère de Fisher sont les plus 

pertinents. 

De l’histogramme de la Figure 4.24, les trois premiers indicateurs qui ont des valeurs du 

critère de Fisher les plus élevés sont : 

- EB5 : Energie du spectre  d’enveloppe dans la bande [4000-5000HZ]  
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- ET   : l’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 système FIS utilisé 

dans cette deuxième étape. 

 

4.2.3.2.2 Constitution du vecteur forme selon les indicateurs sélectionnés (vecteur d’indicateurs) 

La composante du vecteur forme est basée sur le résultat de la sélection par le critère de 

Fisher (section 4.2.3.2.1). Ainsi, les trois indicateurs ci-dessus cités ont été considérés 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 système FIS. 

Les données que l’on doit classer et traiter sont stockées dans un tableau de type 

observations/variables de la forme suivante :  
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Où  




.param鑤res de nombre leest  M

ns.observatiod' nombre leest  N
 

On a alors : 

M : indicateurs, représentées en colonnes, et N observations représentées en ligne qui seront 

divisées en Nc classes (w1, w2,….wNc) ou modes de fonctionnement, Chaque classe wi 

possède Ni observations. 

Pour notre travail : 

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

-  M=3 ; nous avons choisie ces trois indicateurs pour cette deuxième étape d’une manière 

sélective (critère de Fisher) et ce contrairement à la première étape où le choix était arbitraire.  

Le choix sélectif des indicateurs a pour but l’optimisation structurelle du système (FIS) et   

espérer obtenir une meilleure classification que celle de la première étape. Les trois 

indicateurs choisis sont ;  un de type statistique : l’écart type (ET), et les deux autres de type 

fréquentiel(EB5) et (EB4) qui représentent respectivement les énergies issue des bandes [4000-

5000HZ], [3000-4000HZ] du spectre d’enveloppe.  
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Remarque : l’annexe (4.8) présente un tableau qui contient la base de données selon les 

conditions citées dans cette section.  

 

4.2.3.2.3 Choix des classes  

Dans cette deuxième étape (optimisation structurelle), nous utiliserons la même 

répartition que celle utilisée dans la première étape, voir section (4.2.2). 

 

4.2.3.2.4 Implémentation du système d’inférence floue (FIS) optimisé structurellement   

              sous Matlab 

L’implémentation du système d’inférence floue(FIS) sous Matlab, peut être réalisée par 

deux méthodes différentes, soit à l’aide des commandes de la boite à outils «Fuzzy Logic» ou 

par l’interface graphique de cette dernière. 

 

a) Implémentation du système (FIS) optimisé structurellement  par l’interface  

Graphique 

     a.1) Structure du système d’inférence flou(FIS) optimisé structurellement   

Nous avons choisi, un système d’inférence floue FIS de type sugeno(voir Figure 4.25) avec 

trois variables à l’entrée (ET, EB4, EB5), et une seule variable à la sortie qui représente l’état  

de santé du système étudié (état du système).  

 

Figure 4.25 Schéma 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] (EB5) »  

Comme Cette variable varie dans l’intervalle [min(EB5)= -1.0841x104, max(EB5)=  -3.5456x103] 

(voir annexe (4.8)). Donc, le domaine de variation [-1.1000x104, -3.0000x103] a été choisi avec 

quatre fonctions d’appartenance de type gaussienne (une fonction gaussienne se caractérise 

par deux paramètres [σ, μ] où σ est l’écart type et μ est l’espérance mathématique). La 

première fonction appelée « très petite(TP) » avec deux paramètres [σ= 28.3147, μ= -1.0776x104], la 

deuxième fonction appelée « petite(P) » avec deux paramètres [σ= 76.8611, μ=  -5.9030x103], la 

troisième fonction appelée « grande(G) » avec deux paramètres [σ= 43.0092, μ= -5.3566x103], et la 

dernière fonction  appelée « très grande(TG)» avec deux paramètres [σ= 33.5590, μ= -3.6330x103]. 

La Figure 4.26 montre la fuzzification de la variable d’entrée «énergie de la bande [4000-5000] (EB5)». 

 

       

    Figure 4.26  Fuzzification de la variable d’entrée «énergie de la bande [4000-5000] (EB5)» 

 

a.2.2)  Fuzzification de la variable d’entrée «écart_type  (ET)» 

       Cette variable varie dans l’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 première fonction appelée « très petite(TP) » avec 
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deux paramètres [σ= 3.3187x10-4, μ=   0.0310], la deuxième fonction appelée « petite(P) » avec deux 

paramètres [σ= 0.0025, μ=    0.1655], la troisième fonction appelée « grande(G) » avec deux 

paramètres [σ= 0.0041, μ=   0.2167], et la dernière fonction  appelée « très grande(TG)» avec deux 

paramètres [σ= 0.029, μ=   0.4139]. La Figure 4.27 montre la fuzzification de la variable d’entrée 

«écart_type  (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] (EB4)» 

Cette variable varie dans l’intervalle [min(EB4)=-9.3824x103, max(EB4)=-3.8562x103] (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 première fonction appelée « très petite(TP) » avec 

deux paramètres [σ= 26.8731, μ= -9.3280x103], la deuxième fonction appelée « petite(P) » avec deux 

paramètres [σ= 53.6323 , μ=-6.3729x103], la troisième fonction appelée « grande(G) » avec deux 

paramètres [σ= 51.7327, μ= -6.0775x103], et la dernière fonction  appelée « très grande(TG)» avec 

deux paramètres [σ= 36.2670, μ= -3.9624x103]. La Figure 4.28 montre la fuzzification de la variable 

d’entrée «énergie de la bande [3000-4000] (EB4)». 

 



CHAPITRE 4                                                                                                                         Résultats et discussion 

 104 

 

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 « état du dispositif (état) » 

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 « état du dispositif (état) ». 

 

 

Figure 4.29  Fuzzification de la variable de sortie « état du dispositif (état) ». 
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Remarque : 

Dans l’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 

également choisir d'autres types (trapézoïdes, trigonométriques, etc.). En ce qui concerne la 

variable de sortie, nous avons sélectionné des fonctions d’appartenance de type constante, 

comme nous pouvons aussi utiliser le type linéaire (pour la fuzzification de la variable de 

sortie, le système FIS de type (Sugeno) fonctionne seulement avec  deux types de fonctions 

d’appartenance (constante et linéaire))  

a.3)  Génération des règles d’inférence 

Les différentes règles 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 règles d’inférences (43=64)): 

 

1. si EB5 est  TP et ET est  TP et EB4 est  TP alors état est N1  

2. si EB5 est  TP et ET est  TP et EB4 est P alors état est N1   

3. si EB5 est  TP et ET est  TP et EB4 est G alors état est N2   

4. si EB5 est  TP et ET est  TP et EB4 est TG alors état est N3   

5. si EB5 est  TP et ET est P et EB4 est  TP alors état est N1    

6. si EB5 est  TP et ET est P et EB4 est P alors état est N2      

7. si EB5 est  TP et ET est P et EB4 est G alors état est N2      

8. si EB5 est  TP et ET est P et EB4 est TG alors état est N2     

9. si EB5 est  TP et ET est G et EB4 est  TP alors état est N2    

10. si EB5 est  TP et ET est G et EB4 est P alors état est N2      

11. si EB5 est  TP et ET est G et EB4 est G alors état est N3      

12. si EB5 est  TP et ET est G et EB4 est TG alors état est N3     

13. si EB5 est  TP et ET est TG et EB4 est  TP alors état est N2   

14. si EB5 est  TP et ET est TG et EB4 est P alors état est N2     

15. si EB5 est  TP et ET est TG et EB4 est G alors état est N3     

16. si EB5 est  TP et ET est TG et EB4 est TG alors état est N3    

17. si EB5 est  P et ET est  TP et EB4 est  TP alors état est N1   

18. si EB5 est  P et ET est  TP et EB4 est P alors état est N2     

19. si EB5 est  P et ET est  TP et EB4 est G alors état est N2     

20. si EB5 est  P et ET est  TP et EB4 est TG alors état est N2    

21. si EB5 est  P et ET est P et EB4 est  TP alors état est N2     
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22. si EB5 est  P et ET est P et EB4 est P alors état est N2       

23. si EB5 est  P et ET est P et EB4 est G alors état est N2       

24. si EB5 est  P et ET est P et EB4 est TG alors état est N3      

25. si EB5 est  P et ET est G et EB4 est  TP alors état est N2     

26. si EB5 est  P et ET est G et EB4 est P alors état est N2       

27. si EB5 est  P et ET est G et EB4 est G alors état est N3       

28. si EB5 est  P et ET est G et EB4 est TG alors état est N3      

29. si EB5 est  P et ET est TG et EB4 est  TP alors état est N2    

30. si EB5 est  P et ET est TG et EB4 est P alors état est N3      

31. si EB5 est  P et ET est TG et EB4 est G alors état est N3      

32. si EB5 est  P et ET est TG et EB4 est TG alors état est N3     

33. si EB5 est  G et ET est  TP et EB4 est  TP alors état est N2   

34. si EB5 est  G et ET est  TP et EB4 est P alors état est N2     

35. si EB5 est  G et ET est  TP et EB4 est G alors état est N2     

36. si EB5 est  G et ET est  TP et EB4 est TG alors état est N3    

37. si EB5 est  G et ET est P et EB4 est  TP alors état est N2     

38. si EB5 est  G et ET est P et EB4 est P alors état est N2       

39. si EB5 est  G et ET est P et EB4 est G alors état est N3       

40. si EB5 est  G et ET est P et EB4 est TG alors état est N3      

41. si EB5 est  G et ET est G et EB4 est  TP alors état est N2     

42. si EB5 est  G et ET est G et EB4 est P alors état est N3       

43. si EB5 est  G et ET est G et EB4 est G alors état est N3       

44. si EB5 est  G et ET est G et EB4 est TG alors état est N3      

45. si EB5 est  G et ET est TG et EB4 est  TP alors état est N3    

46. si EB5 est  G et ET est TG et EB4 est P alors état est N3      

47. si EB5 est  G et ET est TG et EB4 est G alors état est N3      

48. si EB5 est  G et ET est TG et EB4 est TG alors état est N4     

49. si EB5 est  TG et ET est  TP et EB4 est  TP alors état est N2  

50. si EB5 est  TG et ET est  TP et EB4 est P alors état est N2    

51. si EB5 est  TG et ET est  TP et EB4 est G alors état est N3    

52. si EB5 est  TG et ET est  TP et EB4 est TG alors état est N3   

53. si EB5 est  TG et ET est P et EB4 est  TP alors état est N2    

54. si EB5 est  TG et ET est P et EB4 est P alors état est N3      

55. si EB5 est  TG et ET est P et EB4 est G alors état est N3      
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56. si EB5 est  TG et ET est P et EB4 est TG alors état est N3     

57. si EB5 est  TG et ET est G et EB4 est  TP alors état est N3    

58. si EB5 est  TG et ET est G et EB4 est P alors état est N3      

59. si EB5 est  TG et ET est G et EB4 est G alors état est N3      

60. si EB5 est  TG et ET est G et EB4 est TG alors état est N4     

61. si EB5 est  TG et ET est TG et EB4 est  TP alors état est N3   

62. si EB5 est  TG et ET est TG et EB4 est P alors état est N3     

63. si EB5 est  TG et ET est TG et EB4 est G alors état est N4     

64. si EB5 est  TG et ET est TG et EB4 est TG alors état est N4    

 

a.4)  Défuzzification de la variable de sortie 

 Exemple d’application 

On prend un exemple d’application pour une observation de la première classe (sans 

défaut(N1)) et on le classe ensuite par le système FIS de cette deuxième étape : 

X= [-1.0767×104, 0.0310, -9.3080×103] (voir la première ligne de la matrice de  l’annexe 

(4.8)). 

La sortie réelle du système FIS pour le vecteur X est : état=2 

On remarque que notre système FIS a bien classer cette observation (état=2), elle  est classé 

dans la première classe 1(N1).  

Ces valeurs sont portées à titre d’exemple, le système proposé FIS accepte toutes les 

observations de la base de données. La Figure 4.30 montre la défuzzification pour l’exemple 

pratique donné. 

 

Figure 4.30 Défuzzification de la variable de sortie (état). 
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b) Implémentation du système(FIS) optimisé structurellement  par les commandes de la 

boite à  outils « fuzzy logic »   

Nous avons conçu un programme sous l’environnement Matlab à l’aide des commandes 

de la boite à outils « fuzzy logic » et ce la pour l’implémentation du système d’inférence floue 

(FIS) optimisé structurellement et aussi  pour la classification des défauts de roulements (le 

déroulement de l’implémentation est déjà présenté dans la section (3.4) du chapitre 3, Le 

programme développé est présenté dans l’annexe (4.9). 

 

4.2.3.2.5  Classification de la base de données par le système FIS (optimisé structurellement) 
 

Le programme développé dans l’annexe (4.9), permet de classifier les observations de la 

base de données. L’annexe (4.10) présente le résultat de classification de la base de données. 

Dans l’annexe (4.10), on a : 

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

En colonne : 112 colonnes ; portent les valeurs réelles de la variable de sortie (état du   

            dispositif étudié (état)).  

  

a) Discussion du résultat de classification 

a.1) Représentation graphique du résultat de classification  

La Figure 4.31.a  représente graphiquement le résultat de classification, et la Figure 

4.31.b  montre l'erreur absolue de la sortie du système FIS optimisé structurellement par 

rapport à la sortie souhaitée (désirée), une observation est considéré comme mal classée 

lorsque l'erreur absolue pour cette dernière est supérieure ou égale à 1. On remarque que :  

- les observations considérées au départ de la classe1 (sans défauts) qui correspondent de la 

ligne 1 à 28 dans la matrice des données sont bien classées par le système (FIS).  

- les observations considérées au départ de la classe2 (diamètre du défaut (0.007inch)) qui 

correspondent de la ligne 29 à 56 dans la matrice des données sont bien classées par le 

système(FIS).  

- les observations considérées au départ de la classe3 (diamètre du défaut (0.021inch)) qui 

correspondent de la ligne 57 à 84 dans la matrice des données sont bien classées par le 

système (FIS).  

- les observations considérées au départ de la classe4 (diamètre du défaut (0.028inchh)) qui 

correspondent de la ligne 85 à 112 dans la matrice des données sont  aussi bien classées par le 

système (FIS).  
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Figure 4.31  classification de la base de données. (a) sortie du système FIS ; (b) l'erreur absolue de la 

sortie du système FIS par rapport à la sortie souhaitée (désirée). 

 

a.2) Interprétation du résultat de classification par le système FIS (optimisé structurellement) 

 

Comme conclusion, On peut dire que notre système (FIS), optimisé structurellement a permis 

de classer correctement la totalité des observations de la base de données (c’est-à-dire un 

rapport de bonne classification  de 100%) et cela est du  au bon choix des paramètres 

(indicateurs) d’entrée du système FIS  qui sont les plus pertinents parmi l’ensemble des 

indicateurs. Pour comparer cette méthode  avec d’autres méthodes d’optimisation, on procède 

à un deuxième type d’optimisation dans l’étape suivante(troisième étape), c’est l’optimisation 

paramétrique. 
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4.2.3.3 Classification des défauts de roulements avec un système FIS optimisé  

            paramétriquement (à l’aide d’un système ANFIS) 

 

Après avoir effectué  la classification de la base de données de roulements dans la première 

étape par un système(FIS) où nous avons choisi ces paramètres d’entrée d’une manière 

arbitraire, les résultats de classification étaient loin des résultats souhaités. Lors de la 

deuxième étape, nous avons optimisé la structure du système(FIS) en choisissant les meilleurs 

indicateurs qui ont les valeurs les plus élevés du critère de Fisher comme entrées pour le 

système(FIS), ce qui a eu comme  effet positif un taux de bonne classification de 100%.  Dans 

la troisième étape, et pour des fins de comparaison avec d’autres méthodes d’optimisation, on 

procède à une optimisation  paramétrique. Dans cet objectif, nous avons opté  pour l’approche 

neuro-floue (hybridation de la logique floue avec les réseaux de neurones) en utilisant le 

système (ANFIS), qui intègre en même temps les avantages de la logique floue et ceux des 

réseaux de neurones. Ce système par son algorithme vise à ajusté les paramètres du système 

initial (FIS) par l’option d’apprentissage du système ANFIS, le but de l’ajustage est de 

cherché les meilleures valeurs pour les paramètres du système (FIS), qui donnent le meilleur 

résultat de classification. Dans cette dernière  étape, nous abordons l’implémentation du 

système (ANFIS) sous environnement Matlab et la classification de la  base de données. 

 

4.2.3.3.1  Implémentation du système ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference 

               Systems) sous Matlab 

Nous présentons ici l’environnement Matlab qui a permis de mettre en œuvre le système 

ANFIS.  Par ailleurs, les résultats que nous avons obtenus dans cette troisième étape  seront 

comparés avec les résultats des deux étapes précédentes.  

 

a) Structure du système ANFIS  

La Figure 4.32 représente l’interface graphique du système  ANFIS disponible dans la boîte à 

outils de la logique floue. Elle est assez simple à utiliser et peut être ouverte grâce à la 

commande anfisedit sur Matlab. Le contenu de cette interface, a déjà été présenté dans la 

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

(FIS) du point de vue paramétrique, et ce par l’ajustage des différents paramètres 

préalablement choisis. 
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Figure 4 .32 schéma bloc du système ANFIS 

 

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

On charge les données d’apprentissage et de test qui sont préparées à l’avance, les données 

sont des matrices dont  les premières colonnes sont les entrées et la dernière colonne est 

réservée à la sortie. La taille de l’ensemble de données de base pour cette troisième étape    est 

de (112×4), elle est constituée par la base de données utilisée dans la deuxième étape qui a 

une taille de (112×3)  à laquelle on ajoute une colonne à droite de taille (112×1) représentant 

les sorties désirées du système FIS. L’ensemble des données de base a été divisé en deux, une 

partie de 88 observations  pour l’apprentissage  et une autre de 24 observations réservée au  

test.  Les Figures 4.33 et 4.34 représentent respectivement les données d'apprentissage et de 

test qui apparaissent dans la fenêtre centrale de l'interface  ANFIS. Les données 

d’apprentissage sont représentées par des cercles(0) et les données de test par des astérisques 

(♦).  
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Figure 4.33 ensemble d’apprentissage 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4.34 ensemble de test 



c) Génération et initialisation du système initial (FIS)  

  Après avoir chargé les données d’apprentissage et de test, nous commençons à créer le 

système initial FIS que nous lui optimiserons ultérieurement. Le système ANFIS exécute cette 

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

des trois entrées(les trois entrées sont les même que les entrées du système FIS de la 

deuxième étape), le type de ces fonctions, ainsi que le type des fonctions d’appartenance de la 

sortie. La Figure 4.35 présente la boîte de dialogue dans laquelle ces paramètres 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. Après avoir validé les choix par le 
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bouton OK de cette boite, le système ANFIS génère le système initial FIS, les Figures 

suivantes de 4.36 à 4.41 représentent les caractéristiques de ce dernier. 

    

    Fig 4.35 choix des paramètres du système initial SIF              Fig 4.36 Fuzzification de la variable d’entrée «EB5»  

 

    

       Fig 4.37 Fuzzification de la variable d’entrée «ET»         Fig 4.38 Fuzzification de la variable d’entrée «EB4»  

 

       

   Fig 4.39 Fuzzification de la variable de sortie «état»                     Fig 4.40 génération des règles floues  
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          Fig 4.41  structure du système initial FIS  

 

d) Classification des données d’apprentissage et de test à l'aide du système initial 

FIS (avant l’apprentissage) 

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

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

système initial FIS généré automatiquement par le système ANFIS (voir programme de 

classification dans l’annexe 4.11).  Ensuite, et après le processus d’apprentissage, nous 

répétons le processus de classification à l'aide du nouveau système FIS (après apprentissage). 

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

données d'apprentissage et de test et  l'erreur absolue entre les résultats de classification par le 

système FIS(avant apprentissage) et les sorties du système souhaités(désirées).  
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            (b)  

         

 

 

 

 

 

 

       Figure 4.42 classification de la base de données (apprentissage et test). (a) sortie du système FIS ; 

(b) l'erreur absolue de la sortie du système FIS par rapport à la sortie souhaitée (désirée). 

 

d.1) interprétation du résultat de classification du système initial FIS (avant optimisation)  

Une observation est considérée mal classé si l’erreur entre la sortie du FIS, initial ici, et la 

sortie désirée est supérieure à 1. De ce fait et à partir des deux Figures 4.42.a et 4.42.b qui 

représentent respectivement les résultats de la classification et l’erreur absolue des données 

d’apprentissage et de test, on constate une mauvaise classification  des observations. Ce 

résultat ne peut pas être jugé, car le système initial FIS n’a pas été conçu pour des taches de 

classification, mais ce dernier est généré afin d’être optimiser par  l’ajustage de ces différents 

paramètres à l’aide du système ANFIS, et ce afin d’obtenir un meilleur résultat de 

classification finale des données.  

e) Apprentissage du système ANFIS 

Au cours de cette étape, et après la génération du système initial FIS et le chargement des 

données d’apprentissage et de test, la phase d’apprentissage arrive et où il est question 

d’abord de  sélectionner  les critères nécessaires, comme il suit: 

- Méthode d’apprentissage: méthode hybride (elle utilise les moindres carrés et la 

rétropropagation du gradient) 

- tolérance d’erreur: 0 (utilisée pour créer un critère d’arrêt d’apprentissage, qui est liée à la 

taille d’erreur) 

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

Après avoir sélectionné ces critères, nous autorisons ANFIS à mener l’opération 

d’apprentissage, l’apprentissage va permettre d’ajuster les différents paramètres du système 

initial FIS, des données de références (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’arrête lorsque que l’erreur  de ce dernier satisfait la tolérance d’erreur 

choisie. Il est préférable de laisser l’erreur tendre vers zéro si nous ne savons pas comment 

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

fonction du nombre d’itération. Le système ANFIS choisi les nouveaux paramètres des 

différentes fonctions d’appartenance du système FIS (entrées et sortie) à la fin du processus 

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

fonctions d’appartenance peuvent être modifiées en fonction de l’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 l’apprentissage (Figure 4.45.a) et finale après l’apprentissage 

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

modifié toutes les valeurs des paramètres des fonctions d'appartenance constantes associées à 

la sortie qui étaient nulles (avant l’apprentissage) en des valeurs non nulles (après 

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

indique le niveau de pertinence au niveau de la sortie, où un niveau de pertinence plus élevé 

implique plus de contribution à la classification(Voir Figure 4.44). 

 

                   Figure 4.43 erreur d’apprentissage du système ANFIS 

     (a)                                                                                                (b)    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4.44 Fonctions d'appartenance de la seule sortie avant l'apprentissage (colonne de gauche (a)) et après 

l'apprentissage (colonne de droite(b)) où il y’a un changement pertinent au niveau des valeurs de paramètres.  
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         (a)                                                            (b) 

                            

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4.45 Fonctions d'appartenance de chaque entrée avant l'apprentissage(colonne de gauche (a) ) et après 

apprentissage(colonne de droite (b) ) où l'axe vertical de chaque sous-figure représente le degré d'appartenance. 

 

f) Test du système ANFIS entrainé 

Après que le système ANFIS ait été est entrainé, les fonctions d’appartenance finales sont 

utilisées pour déterminer la valeur en degrés de chaque entrée de la phase de test. L'ensemble 

de données de test sert à valider la précision du modèle ANFIS pour le diagnostic des défauts 

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

classes concernées par la présente étude et représentées par les étiquettes de classification déjà 

définies (étiquette 2 : classe 1(Niveau1), étiquette 4 : classe 2(Niveau2), étiquette 6 : classe 

3(Niveau3), étiquette 8 : classe 4(Niveau4)). Le résultat de classification obtenu par 

l’approche proposée ANFIS pour le jeu de données d’apprentissage et de test est présenté 

dans la Figure 4.46. La Figure 4.46.a montre la sortie désirée et la sortie de l'ANFIS pour 
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l’ensemble d’apprentissage et la Figure 4.46.b montre la sortie désirée et la sortie de l'ANFIS 

pour l’ensemble de test.  

  (a)                                                                   (b) 

            

Figure 4.46 Résultats de la classification avec  l'approche proposée  ANFIS après l'apprentissage, (a) résultat 

d’apprentissage avec 88 échantillons; (b) résultat de test  avec 24 échantillons.  

 

4.2.3.3.2  Classification des données d’apprentissage et de test par le système (FIS)    

               optimisé paramétriquement par le système (ANFIS)  

Après l’apprentissage du système ANFIS, nous allons à nouveau reclassifier la base de 

données(apprentissage et test), mais cette fois ci avec le nouveau système FIS optimisé 

paramétriquement par ANFIS(voir annexe 4.12), et ce pour savoir dans quelle mesure le 

système s'améliorera en termes de capacité à classifier correctement. Nous utiliserons les 

mêmes bases de données d’apprentissage et de test que celles utilisées dans la classification 

par le système initiale (avant l'apprentissage). Ces deux bases de données comprennent 88 

observations pour l’apprentissage et 24 observations pour le test. En plus de la classification 

des observations des deux bases de données, nous allons également calculer l'erreur absolue 

dans cette classification. L'erreur absolue dans la classification de toute observation est 

définie comme étant la différence en valeur absolue entre la valeur de la sortie du système FIS 

(après apprentissage) et la valeur de la sortie souhaitée. Pour décider 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 supérieure ou égale à un (1), alors l’observation est mal classée 

autrement, elle est bien classée. La Figure 4.47.a représente la classification des bases de 
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données d’apprentissage et de test par le système FIS optimisé (après apprentissage) et la 

Figure 4.47.b représente l'erreur absolue dans la classification de ces deux base de données. 

Remarque : l’annexe 4.13 présente le résultat de classification de la base de données de 

roulements (apprentissage et test)  par le système d’inférence floue FIS optimisé par le 

système ANFIS.  

Pour Cette annexe, on a : 

En ligne (une seule ligne) : sortie du système FIS (état)  

En colonne (de 1à112)         : ces colonnes portent des valeurs réelles de la sortie du système 

FIS (résultats de classification des observations de la base de données (apprentissage de 1à 88  

et le test de 89 test). 

 

               (a) 

 

               

 

 

               (b) 

            

 

 

 

 

Figure 4.47  classification de la base de données (apprentissage et test) avec le système FIS optimisé par ANFIS  .   

(a)sortie du système FIS ; (b) l'erreur absolue de la sortie du système FIS par rapport à la sortie souhaitée (désirée). 
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a) Interprétation du résultat de classification par   le système (FIS) optimisé      

paramétriquement par le système (ANFIS) 

À partir des résultats  de classification représentés par les Figures 4 47.a et 4 47. b, l’erreur 

des observations des deux bases de données est inférieure à 1. De ce fait, on peut dire que 

avec le système FIS après apprentissage, toutes les observations sont bien classées. Le rapport 

de bonne classification est de 100%. Ce taux de 100% démontre la capacité du système 

ANFIS dans l’optimisation paramétrique du système FIS initial bien que ce taux était nul 

avant apprentissage. Ce taux élevé est aussi la conséquence de l’hybridation  du système flou 

avec les réseaux de neurones formant un système d’apprentissage supervisé. Ce système 

hybride bénéfice de la capacité de la logique floue dans la prise de décision et celle des 

réseaux neuronaux dans l’apprentissage et l’adaptation. Les résultats expérimentaux montrent 

que l’approche proposée(ANFIS) ne peut pas uniquement discriminer de manière fiable les 

différentes catégories de défauts mais, également identifier le niveau de gravité du défaut. 

Ainsi, l’approche proposée ANFIS offre la possibilité de porter un diagnostic sur les défauts 

naissants. 

 

4.3  Conclusion  

La démarche développée pour optimiser le  système de diagnostic des défauts de roulements 

(système à base d’inférence floue) comprend trois étapes :  

Dans la première étape, le système initial d’inférence floue(FIS) a été créé. Ce dernier est du 

type Sugeno avec  trois entrées et une seule sortie. Ces entrées, ont été sélectionnées de 

manière aléatoire parmi l'ensemble des indicateurs disponibles. La sortie du système 

représente l'état de santé du système étudié. Le choix du nombre et du type des fonctions 

d’appartenance associées aux différentes entrées et sorties, ainsi que la génération de la base 

des  règles floues sont basées sur les données et les connaissances disponibles sur le système 

étudié. L'implémentation du système a été effectuée sous environnement MATLAB. Les 

résultats de classification et de diagnostic par ce système initial (FIS), ont conduit à un taux de 

bonne classification de l’ordre de 48,21%. Ce faible pourcentage est principalement dû à la 

sélection aléatoire des entrées du système, ce qui nécessite une optimisation de ce dernier afin 

d'améliorer son efficacité et sa capacité de classification. Pour cette raison, dans la deuxième 

étape, nous avons optimisé la structure du système en sélectionnant les entrées de ce dernier 

par une méthode de sélection automatique par le critère de Fischer qui permet de classer les 

différents indicateurs en fonction de leur pouvoir séparateur pour les différentes classes de la 
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base de données. Trois indicateurs ayant les plus grandes valeurs de critère du Fisher ont été 

choisi comme entrées du système FIS de cette deuxième étape. Le système d’inférence floue 

considéré est identique à celui de la première étape.  Les résultats obtenus dans ce cas sont 

très encourageants du fait que le taux de bonne classification est 100%, Ce pourcentage élevé 

est dû à l'efficacité de la méthode de sélection automatique utilisée, qui nous a fourni les 

meilleurs indicateurs ayant conduit  à une nette séparation des différentes classes de la base de 

données, Ce taux peut également s’expliquer par la bonne sélection des divers paramètres du 

système FIS (nombre et type de fonctions d’appartenance associées aux différentes variables  

d’entrées et de sorties du système, génération de la base de règles floues, …., etc.). 

Au cours de la troisième étape,  et pour des fins de comparaison avec d’autres méthodes 

d’optimisation. On procède à une optimisation  paramétrique, et pour cela un système hybride 

combinant d’un coté  la logique floue, et d’un autre coté les réseaux de neurones est appliqué, 

ce système hybride appelé(ANFIS), ce dernier  ajuste les différents paramètres du système 

FIS que nous souhaitons optimiser pour obtenir un nouveau système capable de classifier et 

identifier les différents défauts de la base de donnés avec des résultats satisfaisants. Le 

système ANFIS s’appuie à la fois sur les avantages d’apprentissage et d’adaptation découlant 

des caractéristiques des réseaux de neurones, ainsi que de la capacité de traitement 

d’informations incertaines et vagues de la logique floue. L’implémentation du système 

ANFIS est effectué par l’interface graphique Anfis Editor de la boite à outils «fuzzy logic», 

cela commence avec la génération du système initial (FIS) à optimiser, où nous avons autorisé 

le système ANFIS à le générer automatiquement à partir de la base de données 

d'apprentissage et de test  composées successivement  de 88 et de 24 observations, vient 

ensuite le processus d’apprentissage au cours duquel le système ANFIS ajuste et sélectionne 

les différents nouveaux paramètres pour le nouveau système optimisé d’inférence floue (FIS). 

En ce qui concerne les résultats de classification et du diagnostic à cette étape, et après que le 

taux de bonne classification était de zéro (0%) par le système FIS initial( avant 

l’apprentissage), ce dernier a atteint 100% après l'apprentissage, ce rapport élevé est le 

résultat de l'efficacité et de la capacité du système ANFIS dans l’ajustage et le choix des 

meilleures paramètres pour le nouveau système d’inférence floue (FIS), capable de classer les 

divers défauts du système étudié.  

En raison de ce qui précède, il est possible de dire que nous avons optimisé le système 

d’inférence floue initial créé dans le but de diagnostiquer et de classer les défauts de 

roulements de deux manières différentes: La première touche la structure du système 

(structurelle) et la deuxième  touche les valeurs des différents paramètres du système 
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(paramétrique). Et comme comparaison entre les deux méthodes. Les résultats de 

classification étaient bons et encourageants pour les deux méthodes. En ce qui concerne 

l’implémentation du système est plus facile avec la méthode utilisée dans la troisième étape et 

qui dépend du système ANFIS, parce que cette dernière est une méthode  automatique, où 

nous ne sélectionnons que le nombre et le type de fonctions d’appartenance pour les entrées et 

sorties,  tandis que la méthode utilisée dans la deuxième étape dépend fortement de l’expert à 

toutes les étapes du développement du système de diagnostic. Le temps requis pour 

l’implémentation est moins avec la méthode de la troisième étape(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 systèmes en temps réel).   
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Conclusion générale et perspectives 
 

 

Les travaux menés dans le cadre de cette thèse portent sur la maintenance de systèmes 

industriels complexes utilisant la technique de la logique floue, qui est l'une des techniques de 

l'intelligence artificielle. L'objectif principal de ce travail est de trouver des solutions aux 

divers inconvénients des systèmes de diagnostic automatisés qui reposent sur la logique floue 

dans  leur construction, ou, en d'autres termes, d'optimiser ces systèmes pour en accroître 

l’efficacité et les performances. Le test et la validation des systèmes de diagnostic construits 

ont été réalisés sur des défauts de roulements d’un banc d’essais.  

Afin d'aborder le sujet, nous avons consacré le premier chapitre aux systèmes d'inférence 

floue, où nous avons présenté les divers concepts sur lesquels repose la théorie des ensembles 

flous, ainsi que les divers outils mathématiques nécessaires pour les manipuler. Nous avons 

également présenté les diverses étapes de construction des systèmes d’inférence floue (FIS), 

ainsi que leurs caractéristiques et les différentes méthodes pour les optimiser.   

Dans le deuxième chapitre, nous avons présenté les principaux travaux et applications de 

certaines techniques d’intelligence artificielle dans le domaine du diagnostic des défauts 

mécaniques des machines tournantes, ainsi que les principaux avantages et inconvénients de 

ces techniques. Les travaux présentés concernent  les techniques suivantes: la logique 

floue(LF), les réseaux de neurones artificiels (RNA), les systèmes neuro-flou(NF), les    

systèmes d’inférence neuro-flou adaptatif(ANFIS). Cet état d’art nous a permis d’un coté de 

savoir à quel niveau d’application ces techniques sont arrivées et quels sont les problèmes les 

plus importants qu’elles rencontrent, et d’un autre coté, nous avons pu définir le cadre dans 

lequel nous avons travaillé, et qui est principalement axé sur l'optimisation des systèmes de 

diagnostic basés sur les modèles d’inférence floue. 

Le troisième chapitre présente la méthodologie suivie dans le travail expérimental lors de la 

réalisation de ce travail. Nous avons présenté les différentes étapes de la mise en œuvre des 

systèmes d’inférence floue (FIS) ainsi que les systèmes d’inférence neuro-flou 

adaptatif(ANFIS).  Les programmes d’implémentation des différents  systèmes établis au 

cours de ce travail étant sous l’environnement Matlab.  Nous avons également présenté  le 
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banc d’essais de roulements qui est la source des signaux vibratoires utilisés pour le test et la 

validation des divers programmes de diagnostic de défauts établis.   

Dans le quatrième et dernier chapitre, nous avons présenté les différents résultats obtenus 

ainsi que  leurs discussions et interprétation.  L’objectif principal de ce travail étant 

d'optimiser un système de diagnostic des défauts mécaniques dans les machines tournantes, et 

qui dépend dans leur  construction aux modèles d'inférence floue. Pour cela, nous avons donc 

choisi une méthodologie basée sur trois étapes.  

Au cours de la première étape, nous avons construit un système initial d’inférence floue (FIS) 

en sélectionnant au hasard les entrées de ce dernier  à partir d’un ensemble d’indicateurs 

préparés à l’avance suite à un prétraitement et une étude préliminaire des différents signaux 

disponibles enregistrés à partir d’un banc d’essais de roulements. Pour les résultats de 

classification de la base de données avec l’utilisation de ce système initial, le taux de bonne 

classification  était de 48,21%. Ce faible taux s’explique principalement par la manière  de 

sélection des entrées de ce système effectuée aléatoirement. Afin d’augmenter  l'efficacité et 

la performance de ce système de diagnostic initial, il est nécessaire de l'optimiser, et c'est ce 

que nous avons fait aux deuxième et troisième étapes.  

Au cours de la deuxième étape, nous avons optimisé le système de diagnostic du point de vue 

structurel (optimisation structurelle). L’optimisation apportée dans cette étape  touche les 

entrées du système, Contrairement à la première étape, nous avons choisi les meilleurs 

indicateurs parmi la gamme d’indicateurs disponibles pour les utiliser comme entrées du 

nouveau système de diagnostic de cette étape, Ces indicateurs choisis et à travers le système 

de diagnostic doivent pouvoir séparer nettement les différentes classes représentant les 

différents défauts étudiés. Pour cela, nous avons utilisé une méthode de sélection appelée 

critère de Fisher, cette méthode permette de classer les différents indicateurs calculés par 

ordre décroissant de puissance de discrimination entre les différentes classes de défauts de 

chaque indicateur.  Pour les résultats de classification avec le système de diagnostic optimisé 

structurellement de cette deuxième étape, le taux de bonne classification était de 100%, Ce 

taux élevé  est principalement dû à la sélection que nous avons fait sur l’ensemble globale des 

indicateurs disponibles, les trois premiers indicateurs ont été choisies  après le processus de 

sélection comme  entrées pour  le système de diagnostic, ce qui a donné au système une 

grande capacité et efficacité pour séparer nettement les différentes classes  de défauts de la 

base de données. 
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 Lors de la troisième et dernière étape, et après une optimisation structurelle du système, une  

autre méthode a été utilisée, qui s’applique à  l’aspect paramétrique du système (optimisation                        

paramétrique).Le but d’utilisation de cette méthode est de chercher le meilleur jeu de valeurs 

des différents paramètres du système d'inférence floue et qui donne le meilleur résultat de 

classification par rapport aux résultats souhaités pour la base de données représentant les 

différents défauts. À cette fin, nous avons utilisé un système intégrant la logique floue(LF)  

avec les réseaux de neurones artificiels (RNA), appelé ANFIS, Ce système, et grâce à la 

fonction d’apprentissage qui découle des avantages de réseaux de neurones artificiels et à 

l’aide d’une base de données dédiée, les valeurs des différents paramètres du système 

d’inférence floue initial sont ajustées. Le système d’inférence floue final obtenu une fois le 

processus d’apprentissage terminé est un système optimisé paramétriquement et qui sera en 

mesure de donner un meilleur résultat de classification de la base de données représentant les 

différents défauts étudiés. Le résultat de classification obtenu en utilisant le système de 

diagnostic optimisé de cette  dernière étape était très élevé et  avec un taux de 100%,  ce 

résultat explique l'efficacité et la capacité de ce système hybride(ANFIS) à ajuster les 

différents paramètres du système d'inférence floue initial afin d'obtenir une  meilleure 

configuration pour le système d'inférence floue finale et qui est capable de donner le résultat 

souhaité dans la classification des différents défauts étudiés. Ce taux  élevé peut également 

s'expliquer par la nature du système intégré (ANFIS), qui combine à la fois les avantages  de 

la logique floue  et des réseaux  de neurones, la logique floue avec sa capacité à prendre des 

décisions dans un environnement d'informations imprécises et inexactes et  les réseaux de 

neurones avec ses capacités d’apprentissage et d'adaptation.  

À titre de comparaison entre les deux méthodes utilisées pour optimiser le système de 

diagnostic des défauts, et en termes d’implémentation, la deuxième méthode (optimisation 

Paramétrique) prend moins de temps que la première (optimisation structurelle), Ceci est dû 

au fait que la méthode d'optimisation  paramétrique utilisant le système hybride(ANFIS) est 

presque automatique à toutes les étapes dans leur implémentation à partir de l'initialisation du 

système d'inférence floue initial et en passant par le processus d’apprentissage avec une  base 

de données dédiée (base de données d’apprentissage),  jusqu’à l’obtention de la configuration 

finale du système d’inférence floue suivie par le test et la validation de ce dernier. Alor que la   

méthode d'optimisation structurelle prend plus de temps et nécessite une expertise plus 

spécialisée au cours de toutes les étapes d’implémentation et qui sont effectuées de manière 

classique (sélection des meilleurs indicateurs à l’aide d’une méthode de sélection choisie pour 

les utiliser comme entrées du système d’inférence floue, choix du type et nombre de fonctions 
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d’appartenance associés aux entrées et sorties, génération de la base de règles floues,  le choix 

de la méthode de défuzzification, …,etc).  

En ce qui concerne les résultats de classification, pour chacune des deux méthodes 

d’optimisation, les résultats était très excellent et avec un taux de  100% et on peut indiquer 

ici une autre raison qui a contribué à la hausse de ce taux en plus de ce qui a été mentionné sur 

les  avantages du système (ANFIS) inspiré à la fois des avantages de la logique floue et les 

réseaux de neurones, il s’agit de la géométrie des défauts étudiés qui sont des trous crées sur 

la bague intérieure  des roulements et avec des dimensions de diamètres relativement espacées 

de trou à l’autre, Cela, et en particulier après l'optimisation des systèmes de diagnostic, a 

contribué au fait que la séparation entre les différentes classes représentant les différents 

défauts est relativement facile, les classes sont complètement séparées les unes des autres et 

ne se chevauchent pas.  

Enfin, il convient de noter que les processus d’optimisation, et dans certains cas de diagnostic 

de défauts, doivent inclure à la fois les deux aspects structurels et paramétriques afin d’obtenir 

les résultats souhaités du processus de diagnostic. 

Les travaux réalisés dans le cadre de cette thèse pourraient donner lieu à des études 

supplémentaires sur plusieurs points : 

Le système construit dans ce travail dans le but de diagnostic des défauts mécaniques basé sur 

la  logique floue peut être optimisé structurellement de plusieurs autres manières, tels que: 

- utilisez d’autres méthodes de prétraitement des signaux pour développer de nouveaux 

indicateurs et élargir l’ensemble globale des indicateurs, parmi ces méthodes (Empirical 

Mode Decomposition (EMD), Ensemble Empirical Mode Decomposition (EEMD), Multi-

Scale Entropy (MSE), … ,etc). 

- utilisez d’autres méthodes pour classer et sélectionner l’ensemble d’indicateurs disponible, 

et faire une comparaison entre ces méthodes sur la base des résultats de classification obtenus 

pour chaque méthode, parmi ces méthodes(le critère de Fisher régularisé(CFR), Improved 

Distance Evaluation(IDE), construction des arbres de décision par l’algorithme J48,….etc). 

- Modifiez le type et le nombre de fonctions d’appartenances utilisées pour les différentes 

variables d’entrées  et de sorties et comparez entre eux  à la base des résultats de classification  

de chaque type de fonction d’appartenance utilisé afin de rechercher le meilleur type de 

fonction d’appartenance. 

-  optimisez la base de règles floues en réduisant leur nombre et en éliminant les termes 

redondants afin de réduire le temps de calcul et l’exploitation du système flou de façon 
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optimale (technique du groupage flou (Hohensohn, 94), orthogonal least square 5(chen, 89), 

(chen, 91)). 

- utilisez d’autres méthodes de défuzzification et comparez entre eux en cherchant la 

meilleure méthode qui donne les meilleurs résultats de classification.  

Le système de diagnostic établit à base de la logique floue  peut également être optimisé du 

côté paramétrique à l’aide des algorithmes génétiques. 
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                                                                                                                                                                Annexe (4.3) 

ANNEXE (4.3) 
 

Matrice des 11 indicateurs pour les 28 tranches 
 du signal (sans défaut) et avec défaut (0.007inch). 

 
Remarque : pour les deux tableaux 4.3.1 et 4.3.2 on a : 
En lignes : les tranches obtenus par la division du signal de 1 à 28.                                                 
En colonnes : les indicateurs calculés de 1 à 11, et qui sont ; respectivement ET, Fc, Acc, Ks, Ku, EBT, EB1, 
EB2, EB3, EB4, EB5. 
 

Tableau 4. 3.1 – matrice des 11 indicateurs pour les 28 tranches du signal (sans défaut). 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 



                                                                                                                                                                Annexe (4.3) 

 

                    Tableau 4. 3.2 – matrice des 11 indicateurs pour les 28 tranches du signal du roulement 

                 avec défaut  (diamètre (0.007inch)). 

 

 

 
 
 
 
 

 

 

 
 
 



                                                                                                                                                                Annexe (4.4) 

ANNEXE (4.4) 

- Base de données de roulements pour le système initial (FIS) de la 

première 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 première étape de classification citées dans la 
section (4.2.3.1). Donc on a : 
En lignes : Etiquette d’observation (de 1 à 112). 
En colonnes : Indicateurs (de 1 à 3, qui sont respectivement Fc, Ks, Ku). 

 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 



                                                                                                                                                                Annexe (4.6) 

ANNEXE (4.6) 

Résultat de classification de la base de données de roulements  

 par le classifieur initial FIS de la première étape (avant l’optimisation) 
 
Remarque : 

Pour Cette annexe, on a : 

En ligne (une seule ligne)      : sortie du système FIS (état)  

En colonne (de 1à112) : ces colonnes portent des valeurs réelles de la sortie du système FIS 

(résultats de classification des observations de la base de données).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



                                                                                                                                                                Annexe (4.8) 

ANNEXE (4.8) 

- Base de données de roulements pour la deuxième 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 à 112). 
En colonnes : valeurs des Indicateurs (de 1 à 3, qui sont respectivement ET, EB4, EB5). 
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                                                                                                                                                              Annexe (4.10) 

 

ANNEXE (4.10) 

Résultat de classification de la base de données de roulements  

 par le système à inférence floue FIS (optimisé structurellement) de la 
deuxième étape  

 
Remarque : 

 
Pour Cette annexe, on a : 

En ligne (une seule ligne)        : sortie du système FIS (état)  

En colonne (de 1à112)              : ces colonnes portent des valeurs réelles de la sortie du système FIS 
(résultats de classification des observations de la base de données). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



                                                                                                                                                              Annexe (4.13) 

Annexe (4.13) 
 
 

Résultat de classification de la base de données de roulements 
(apprentissage et test)  par le système à inférence floue FIS (optimisé 
paramétriquement par le système ANFIS) de la troisième étape  

 
Remarque : 
Pour Cette annexe, on a : 

En ligne (une seule ligne)        : sortie du système FIS (état)  

En colonne (de 1à112)              : ces colonnes portent des valeurs réelles de la sortie du système FIS 
(résultats de classification des observations de la base de données (apprentissage de 1à 88  et le test 
de 89 à 112). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 
 
 
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 obtain 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: Mechanical fault diagnosis, Fuzzy logic, Fuzzy inference system (FIS), Fuzzy inference system 
optimization, Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS), Signal processing, selection of indicators. 

 
 

  :الملخص
  عيوب الميكانيكية بواسطة المنطق الضبابيللدراسة مقارنة للعديد من طرق التحسين لنظام تصنيف 

  
 ا$ستد$لنماذج (الذي يعتمد في بناءه على المنطق الغامضو الدوارة ا%$تعيوب المدرجات في  لتشخيص نظامتحسين  إلىھذا العمل يھدف        

ستد$ل ل< ابتدائي اFولى نقوم بإجراء تصنيف للعيوب المختلفة باستخدام نظام المرحلةفي  مراحل، ةث<ث ترتكز على ھذا اخترنا منھجية %جل .)(FIS)الغامض
النظام من المعدة عن طريق دراسة قبلية لمجموعة اMشارات المسجلة انط<قا  المؤشراتتكون مداخله مختارة بطريقة عشوائية من مجموعة  (FIS)الغامض

انتقاء أحسن ، وذلك من خ<ل ) بنيويتحسين (بنية النظام وبالضبط مداخله  التحسين  مسالثانية ، و خ<ل المرحلة ،  نظام التشخيص تحسينغرض ل. المدروس
تقاة تستعمل كمداخل جديدة  لنظام المن المؤشراتالكلية و القادرة على فصل مختلف  أصناف العيوب المدروسة فص< تاما،  المؤشراتمن مجموعة  المؤشرات

 مرحلةفي ال".  طريقة معيار فيشر"تسمى  المؤشرات، الطريقة المستعملة في انتقاء ياقول عنه أنه حسن تحسينا بنيوالتشخيص الخاص بھذه المرحلة و الذي ن
معايير النظام و بالضبط  معايير دوال ا$نتماء ھذه المرة  التحسينوخ<فا للمرحلة السابقة مس تشخيص ، ال نظامأكبر لبھدف تحسين و الثالثة واFخيرة ، ودائما 

مدمج يجمع المنطق الغامض  باستخدام نظام  في ھذا التحسين تتم  ةالتحسين بالتحسين المعياري، الطريقة المستعمل لمختلف مداخل و مخارج النظام و يسمى ھذا
 و باستعمال خاصية التدريب  ، حيث يقوم ھذا النظام المدمج (ANFIS)ناعية و يجمع ايجابيات كل من التقنيتين و يسمى بنظام مع الشبكات العصبية ا$صط

  . يم معايير دوال ا$نتماء لمختلف مداخل و مخارج نظام التشخيص و ذلك للحصول على أفضل النتائج أثناء التشخيصبضبط ق
 اھتزازيةباستخدام مجموعة إشارات  (FIS)برامج المعدة خ<ل المراحل الث<ثة  لمنھجية تحسين نظام تشخيص العيوبا$ختبار و التحقق من مختلف التم 

من بنك للتجارب خاص بالمدرجات، النتائج المتحصل عليھا أثبتت مدى قدرة و كفاءة المنھجية المعتمدة في تحسين نظام التشخيص من خ<ل مسجلة انط<قا 
  .ي نتائج التشخيص بعد عملية التحسين مقارنة بالنتائج قبل التحسينالتحسن الواضح ف

 
  

- ا$ستد$ل العصبينظام ،  الغامضا$ستد$ل  أنظمة، تحسين الغامض ، نظام ا$ستد$ل الغامضمنطق ال،  ةالميكانيكي العيوبتشخيص  :مفتاحيةكلمات 
  .اتالمؤشر نتقاءالمكيف، معالجة اMشارة ، ا الغامض
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Résumé: 

 
La logique floue, par sa caractéristique principale de simulation du raisonnement 

humain, est classée parmi les techniques de l’intelligence artificielle. Cette technique permet 

de modéliser, puis de remplacer l’expertise de surveillance et de conduite du processus 

provenant du concepteur ou de l’utilisateur. La logique floue a contribué dans le 

développement de plusieurs domaines. En maintenance industrielle, la logique floue est 

utilisée pour résoudre les problèmes 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 à l’aide des modèles à inférence floue à plusieurs niveaux(le choix et le nombre 

des variables d’entrée, le choix et le nombre des fonctions d’appartenance, la génération des 

règles, la méthode de défuzzification, etc). Pour surmonter ces inconvénients, on procède à 

une optimisation du système flou de diagnostic.   

L’objectif de ce travail porte sur l'optimisation d’un système de diagnostic de défauts de 

roulements à base de la logique floue (système à inférence floue(SIF)). Pour cette raison, nous 

avons choisi une méthodologie basée sur trois étapes: la première étape consiste à classer les 

différents défauts à l'aide d'un système initial à inférence floue(SIF), dont les variables 

d’entrée sont sélectionnées  de manière aléatoire à partir d’un  ensemble d’indicateurs  

préparé suite à une étude préalable de l'ensemble des signaux enregistrés à partir du système 

étudié.  

Pour des fins d’optimisation, et lors de  la deuxième étape, on a procédé à une 

optimisation qui affecte la structure du système et plus particulièrement ses entrées 

(optimisation structurelle), en sélectionnant parmi l’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 système de diagnostic spécial lors de cette 

deuxième étape, On dit alors que la structure du système de diagnostic a été optimisée. La 

méthode utilisée pour la sélection automatique des indicateurs est le critère de Fischer. 

 Dans la troisième et dernière étape, et toujours dans le but d’optimiser le système de 

diagnostic (système à inférence floue (SIF)), et contrairement à l’étape précédente, le 

changement affecte cette fois les paramètres du système (optimisation paramétrique), en 

utilisant un système neuro-flou appelé ANFIS(ANFIS : Adaptive Neuro- Fuzzy Inference 

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



ii 
 

floue(LF) et les réseaux de neurones(RN), ajuste les différents paramètres des fonctions 

d’appartenance associées aux différentes variables d’entrée et de sortie du système de 

diagnostic (FIS) par le processus d’apprentissage afin d'obtenir les meilleurs résultats lors du 

diagnostic des défauts étudiés. 

Les différents programmes développés au cours des trois étapes de la méthodologie 

d’optimisation du système (FIS) ont été testés et validés à 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 l'efficacité de la méthodologie 

adoptée pour optimiser le système de diagnostic grâce à une nette amélioration des résultats 

du diagnostic après le processus d'optimisation par rapport aux résultats avant l'optimisation.  

 

 

Mots clés:  

 

Diagnostic des défauts mécaniques, "Logique floue", Système à inférence floue(SIF), 

Optimisation des systèmes à inférence floue, système d’inférence neuro-flou 

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