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Introduction generale

En raison de la complexité des systèmes de production moderne, leurs coûts d’exploitation,
essentiellement liés à la maintenance, se sont vus augmentés.
Ces dernières années, la surveillance et le diagnostic des processus industriels, occupent une
place de plus en plus prépondérante. Ils sont devenus un outil efficace pour réduire l’indis-
ponibilité du système de production et minimiser les pertes économiques. Dans le contexte
du diagnostic des systèmes industriels, les machines tournantes sont très souvent considérées
comme étant le coeur de ces processus industriels. On peut citer par exemple, les machines
tournantes comme celles existantes dans les stations de production d’électricité, les cimente-
ries et les complexes pétrochimiques, etc. Les machines tournantes ne peuvent être exempts
des pannes et de défaillances de plusieurs types, telles que : les défauts électriques, de balourd,
d’accouplement, et des roulements. Plusieurs études statistiques ont montré que les pannes dues
aux roulements sont la source majeure de la plupart des défauts mécaniques dans les machines
tournantes. Selon la littérature, les pannes liées aux roulements demeurent le noyau principal
des pannes totales avec plus d’un tiers soit 40% [1],[2]. Il est donc , d’un point de vue indus-
triel et scientifique, nécessaire de focaliser les efforts de recherche sur le diagnostic des défauts
dans les roulements. Récemment, plusieurs techniques ont été développées et mises en oeuvre
pour surveiller l’état des roulements, on peut citer la thermographie infrarouge, la détection
ultrasonore et l’analyse des vibrations mécaniques [3],[4]. L’analyse vibratoire est aujourd’hui
largement utilisée, elle est devenue une piste prometteuse pour élaborer un système de diag-
nostic [5], [6], [7], [8].
La taxonomie des approches de diagnostic permet une classification en deux grandes catégories :
les méthodes internes utilisant des modèles mathématiques et les méthodes externes.

Les travaux de cette thèse sont focalisés, sur le diagnostic des défauts dans les roulements en

1



Introduction générale

se basant sur l’analyse des signaux vibratoires. Sans connaissance a priori sur le système étudié,
nous nous plaçons dans une approche "sans modèle" utilisant des méthodes de reconnaissance
de formes (RdF).
Cette thése s’articule autour de quatre chapitres :

– Le premier chapitre est consacré à la recherche bibliographique sur les différentes ap-
proches de diagnostic appliquées pour le suivi de l’état du roulement. On commence
le chapitre par des notions générales sur les roulements à billes ainsi que les différents
types de défauts qui peuvent être survenir sur cet élément mécanique. On présente par
la suite une synthèse bibliographique de plusieurs travaux de recherches dans le domaine
du diagnostic des défauts dans les roulement à billes.

– Le deuxième chapitre, est consacré à la présentation des differentes approches utilsées
pour la réduction de dimension en classification supervisée, qui se divise généralement
en deux étapes : l’extraction des caractéristiques et la sélection des attributs pertinents.
La première transforme l’information contenue dans les attributs initiales pour produire
un espace de dimension plus réduit, tandis que la seconde peut être décortiquée en deux
parties : un algorithme de recherche et un critère d’évaluation.
Nous présenterons dans un premier temps l’analyse en ondelette ainsi que ses variantes.
Dans le second temps nous parlerons des différentes techniques qui seront employées
pour la réduction de la dimension à savoir : les paramètres statistiques, l’analyse en
composantes principales, la technique d’évaluation de distance, l’optimisation par essaim
des particules ainsi que ses variantes, et les matrices de dispersion qui seront employées
comme étant une fonction objective pour la mesure de séparabilité entre les classes.

– Nous présenterons dans le troisième chapitre, la phase finale du processus de diagnostic : la
classification, nous verrons notamment la classification supervisée où nous allons aborder
les séparateurs a vaste marge .

– Dans le dernier chapitre, nous discuterons l’application expérimentale des deux systèmes
de diagnostic proposés, sur une base de données reconnue, issue d’un banc d’essai expé-
rimental implanté à l’université de Case Western Reserve (USA). Dans ce chapitre, nous
exposerons les différentes étapes intervenantes dans la conception des deux systèmes pro-
posés pour le diagnostic automatique de l’état des roulements. Dans un premier temps
nous présenterons la première technique qui consiste à utiliser une combinaison entre
l’algorithme de paquet d’ondelette et les paramètres statistiques, suivi par l’analyse en
composante principale pour formuler le vecteur d’entrée. Par la suite, les séparateurs à
vaste marge (SVM) optimisés par OEPCP seront appliqués pour discriminer les différentes
classes.
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Dans un second temps, nous décrirons la seconde approche de réduction de dimension,
où une analyse multirésolution optimale est utilisée pour filtrer les signaux originaux.
Ensuite, des paramètres statistiques seront extraits à partir des différentes bandes de fré-
quence. Par la suite, nous adopterons pour l’extraction des paramètres pertinents, une
combinaison entre la technique d’évaluation des distances et l’algorithme des essaims des
particules binaires en utilisant, pour la mesure de la séparabilité entre les classes, un
critère basée sur les matrices de dispersion. Nous présenterons ensuite, les résultats d’ap-
plication de trois techniques de classification à savoir : les réseaux de neurones (MLP), les
forêts aléatoires et les séparateurs à vaste marge (SVM). Finalement, nous donnerons une
comparaison de leurs performances et les résultats obtenus seront interprétés et discutés.
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Chapitre I

Etat de l’art

1 Introduction

Dans ce chapitre nous allons tout d’abord présenter les caractéristiques mécaniques des
roulements à billes, puis nous nous intéresserons à certaines causes de leurs défaillances. Nous
verrons ensuite les caractéristiques propres aux roulements comportant une seule rangée de
billes. Ces caractéristiques seront ensuite mises en relation avec leur comportement vibratoire.
Nous effectuerons par la suite un panorama de différentes techniques de diagnostic, utilisées
pour le diagnostic des défauts, en discutant leurs avantages et leurs inconvénients.

2 Généralités sur les roulements à billes

2.1 Constitution des roulements à billes

Les roulements sont des organes mécaniques, qui assurent le guidage et le soutien des arbres
des machines tournantes. Ils représentent la source majeure de la plupart des défauts méca-
niques, dans les machines tournantes. Ils sont généralement composés de quatre composants
principaux à savoir : une bague intérieure, une bague extérieure, des éléments roulants et d’une
cage. Selon l’application envisagée, les éléments roulants peuvent être des billes, des rouleaux
ou des aiguilles. Chaque type de roulement posséde des caractéristiques spécifiques en termes
de charges radiales et axiales supportées, de vitesse limite ou encore de défaut d’alignement
admissible.
Dans notre cas, nous nous sommes intéressés à un modèle de roulements largement utilisés, à
savoir les roulements métalliques, graissés, à une rangée de billes, à contact radial, soit le type
le plus utilisé dans les machines tournantes de moyenne gamme de puissance. Les roulements
considérés sont donc composées d’une bague externe, d’une bague interne, d’une rangée de
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I.2 Généralités sur les roulements à billes

Figure I.1 – Vue éclatée des éléments constitutifs d’un roulement à une rangèe de billes

billes et d’une cage, ainsi que de graisse pour la lubrification. La figure (I.1) illustre une vue
éclatée de ce modèle de roulement.

2.2 Modes de dégradations d’un roulement à billes

La durée de vie d’un roulement est définie par le nombre de tours ou d’heures qu’il peut
effectuer à une vitesse constante donnée, et en étant soumis à une charge spécifique, avant de
montrer les premiers signes des défauts. En règle générale, une courbe de fiabilité des roule-
ments est obtenue analytiquement à partir de la durée de fonctionnement atteinte par 90%
des roulements d’un même type [9]. Cependant, ce critère de calcul de la durée de vie des
roulements ne prend en considération que les phénomènes liés aux matériaux qui le compose.
D’une façon générale, la dégradation d’un roulement ne peut être facilement modélisé ou décrite
théoriquement, et ce car le roulement obéit à différents facteurs complexe et interdépendant.
En effet, un facteur de dégradation n’intervient jamais indépendamment, mais un ensemble de
facteur provoque la dégradation d’un roulement, et par conséquent la diminution de sa durée de
vie. Plusieurs facteurs externes aux roulements, agissant sur leurs durées de vie, sont réperto-
riés. Nous pouvons citer les principaux parmi eux, à savoir : l’exercice d’une charge mécanique
trop importante, les défauts liés au montage incorrect, la corrosion, la présence de particules
étrangères au sein du roulement et la qualité de la lubrification ou encore la diminution de la
dureté à cause d’une température trop importante.
Nous allons détailler, par la suite, ces facteurs ainsi que leurs effets.
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Figure I.2 – Aspect de la bague interne d’un roulement surchargé

2.2.1 Effets des contraintes mécaniques

Après un certain temps de fonctionnement, l’état d’un roulement soumis à des efforts méca-
niques se dégrade en raison de la fatigue du matériau. Si un roulement est également surchargé
de manière destructrice, après un temps de fonctionnement plus court, il s’arrêtera également
de fonctionner. La fissure se propage vers les bagues ou les billes tant que la surcharge se pour-
suit, jusqu’à ce qu’un morceau de métal se casse en laissant une fosse dans la zone de contact.
La fatigue du roulement se développe plus rapidement si ce dernier est toujours surchargé, ou
fonctionne avec une vitesse excessive. Ces conditions réduisent considérablement la durée de vie
des roulements. Les figures (I.2 ;I.3) montrent les dégradations sévéres que peuvent provoquer
les surcharges mécaniques [10].

2.2.2 Défauts de montage

Lorsqu’un roulement est placé sur l’arbre de la machine d’un côté, et dans son logement au
niveau des paliers statoriques dans l’autre côté, il obéit à des contraintes fortes sur les bagues
à cause d’une mauvaise manipulation lors du montage (désalignement). Les mêmes effets que
ceux observées précédemment se reproduisent, voir figure (I.4). Lorsque les contraintes exercées
sont très localisées, des défauts graves allant jusqu’à la cassure des bagues seront constatés,voir
figure (I.5) [10].
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Figure I.3 – Ecaillage d’une piste de roulement

Figure I.4 – Ecaillage d’une piste
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Figure I.5 – Cassure d’une bague

2.2.3 Corrosion

Les trous de rouille causés par la corrosion sur un élément roulant entraînent un bruit
excessif pendant le fonctionnement. La rouille se génère lorsque le roulement est exposé à des
agents corrosifs tels que l’eau et l’acide, ou lorsque les conditions de stockage sont incorrectes.
Des criques seront observés sur les bagues et les billes, comme le montre la figure (I.6) [10].

2.2.4 Contamination du roulement

La contamination du roulement est une cause fréquente de dommages. La contamination
du roulement provient principalement de la poussière et des particules étrangères entrant dans
le roulement à travers un joint d’étanchéité inadéquat, ou une lubrification contaminée, ce qui
entraîne une augmentation du frottement entre les contacts métalliques, et les changements
de la géométrie des bagues interne et externe. Le roulement exposé aux dommages causés par
l’usure, se détériore progressivement, entraînant une perte de dimensions, des fissures, voire un
écaillage des constituants du roulement, voir figure(I.7)[10].
La figure (I.8) résume le mécanisme de la contamination du roulement.

2.2.5 Défaut de lubrification

Le lubrifiant est un organe essentiel des roulements, utilisé pour éviter un contact métallique
direct entre éléments roulants, chemins de roulement et cage, permettant d’empêcher l’usure
et de protéger les surfaces de la corrosion. Deux types de défauts de lubrification peuvent
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Figure I.6 – Criques de corrosion sur une piste de roulement

Figure I.7 – Marques d’indentation d’un chemin de roulement dues à la présence de contaminant
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Figure I.8 – Mécanismes généraux d’usure en présence de contaminant

survenir. Le premier est une diminution du pouvoir lubrifiant d’une graisse ou d’une huile dans
le temps, ou bien une absence totale de lubrifiant. En effet, l’absence de lubrifiant permet aux
différents éléments métalliques d’être en contact direct, ce qui entraine des écaillages des pistes,
des éclatements des billes, un blocage et donc une destruction du roulement, comme le montre
les figures (I.10),(I.11) et I.9 [10]. Le second défaut survient sur les roulements dans le cas d’un
excès de lubrifiant qui entraîne une augmentation rapide de la température de fonctionnement.
Dans ce cas, la diminution de l’espace libre dans le palier empêche la rotation libre des billes.
Par conséquent les surfaces de contact seront rapidement dégradées.

2.2.6 Température de fonctionnement

Généralement, un roulement doit fonctionner dans une plage de température dont les valeurs
varient entre −20◦C,+120◦C. Les dimensions d’un roulement changent sous l’influence de sa
température de fonctionnement. En effet, les éléments métalliques se déforment en fonction
de la température, par conséquent, le jeu naturel du roulement sera diminué et l’insertion du
lubrifiant au niveau des points de contacts bille/bague devient très difficile, ce qui conduit à
l’apparition des mêmes défauts précédemment cités.. Par ailleurs, la graisse est composée d’une
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Figure I.9 – Blocage de roulement

Figure I.10 – Ecaillage d’un chemin de roulement
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Figure I.11 – Eclatement de billes

huile lubrifiante et d’un savon liant [11]. Lorsque la température de fonctionnement augmente,
le savon se solidifie, la graisse perd ses propriétés lubrifiantes et la rotation de la cage est
perturbée, les billes glissent alors dans les chemins de roulement provoquant une usure rapide
et prononcée.
D’une manière générale, ces causes sont récapitulées dans le tableau (I.1) .

Causes de défauts dans les roulements
Cause du Défaut %

Lubrification inadaptée (choix des lubrifiants, quantité, fréquence de Lubrification) 70%
Pollution (poussière, détergents, liquides,etc.) 18%

Montage incorrect (brutal, jeu, désalignement, échauffement excessif, etc.) 10%
Fatigue (charge, contraintes) 2 %

Tableau I.1 – Causes de défauts dans les roulements.

3 Influence des défauts sur la structure des signaux

Lorsqu’un défaut localisé apparait en un point dans l’un des éléments du roulement, cela
entraine une vibration à la fréquence caractéristique associée à l’élément en défaut. En effet,
si un défaut se situe sur le chemin de roulement d’une des bagues ou sur une bille, il se pro-
duit un choc mécanique, à chaque fois que le défaut est confondu avec un point de contact
bille/bague. Ces chocs répétés se traduisent alors par des vibrations. De maniére simplifiée,
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Figure I.12 – Représentation schématique de la géométrie interne d’un roulement à une rangée de billes

cette vibration peut être modélisée par un signal périodique, dont la période fait intervenir la
période caractéristique de l’élément en défaut.

4 Fréquences caractéristiques des défauts du roulement
«calcul cinématique»

Le roulement est l’un des éléments essentiels d’une machine tournante. En effet, chargé
cycliquement, les pistes de roulement se dégradent par fatigue, conduisant aux écaillages puis
à la ruine du matériau. Lors de la mise en rotation, un train d’impulsion est généré par le
défaut, à une fréquence bien définie que l’on appelle «fréquence caractéristique» de défaut
du roulement. Pour chaque type de roulement et en fonction de ses cotes de fabrication, On
peut considérer quatre fréquences caractéristiques :

• La fréquence de passage d’un élément roulant sur un défaut de bague extérieure (Ball
Passind Frequency Outer Race [BPFO]) :

BPFO = n×N
2

(
1− Db

Dp

cosθ

)
(I.1)
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• La fréquence de passage d’un élément roulant sur un défaut de bague intérieure (Ball
Passind Frequency Inner Race [BPFI])

BPFI = n×N
2

(
1 + Db

Dp

cosθ

)
(I.2)

• La fréquence de passage d’un défaut de cage (Cage Frequency [CF]) :

CF = N

2

(
1− Db

Dp

cosθ

)
(I.3)

• La fréquence de passage d’un défaut de bille (Ball Frequency[BF]) :

BF = N

2
Dp

Db

1−
(
Db

Dp

cosθ

)2
 (I.4)

avec :
N : La fréquence de rotation en [HZ] ;
n : Le nombre de billes ;
Dp : Le diamètre moyen en [mm] ; Db : Le diamètre de la bille en [mm] ;
θ : L’angle de contact en [degré]. (Voir figure (I.12)).

5 Synthèse bibliographique

Afin de mieux situer notre travail, il a été nécessaire de rechercher qu’elles sont les méthodes
employées pour détecter et diagnostiquer une anomalie survenue sur les roulements à billes.
Dans cette partie, nous allons décrire les techniques et les méthodes les plus récentes, pour
le diagnostic des défauts dans les roulements à billes en précisant leurs avantages et leurs
inconvénients.
Le domaine du diagnostic est très vaste, l’objectif n’est pas de faire une synthèse exhaustive
mais de discuter les principales possibilités existantes pour concevoir un système de diagnostic.
Plusieurs approches sont suggérées dans la littérature pour surveiller l’état de fonctionnement
d’un roulement. Elles peuvent être classées comme suit :

1. les approches basées sur des modèles analytiques ou mathématiques qui peuvent
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être issues principalement du domaine de traitement du signal.
Plusieurs travaux ont été réalisés pour le développement de diverses approches de diag-
nostic de défaut des roulements à bille par analyse vibratoire. La méthode de l’analyse
d’enveloppe est une technique qui repose sur l’étude de l’information obtenu à travers
un filtrage autour d’une ou plusieurs fréquence de résonances suivi par la transformée de
Hilbert et ce afin de ramener le signal en basses fréquences [12].
Le problème de l’analyse d’enveloppe réside dans la nécessité de la connaissance préalable
des fréquences de résonances ainsi que dans le choix du type du filtre. Afin de surmonter
ces lacunes, une nouvelle méthode basée sur le traitement en ondelette a été développée
[13]. Cette approche utilise l’analyse multirésolution en ondelette comme étant un outil
puissant de filtrage, ensuite la bande de fréquence la plus appropriée est sélectionnée, tout
en se basant sur le kurtosis. Cette méthode s’est avérée plus robuste, mais elle est très
dépendante du bon choix de l’ondelette mère.

2. les méthodes basées sur la reconnaissance des formes
Les approches de diagnostic par reconnaissance des formes sont basées sur deux étapes
principales : l’extraction d’un vecteur des attributs, appelé vecteur de forme, et le choix
des règles de détection qui permettent la classification des observations.
Pour la première phase de nombreux travaux de recherches ont été réalisés afin d’extraire
le vecteur forme le plus approprié.
S. Fang et W. Zijie ont présenté une nouvelle méthode basé sur l’analyse en paquet
d’ondelette et les réseaux de neurone de type RBF pour le diagnostic des défauts dans
les roulements à billes [14], dans cette méthode, les résultats d’application de deux types
d’ondelette mère ont été comparés à savoir l’ondelette db8 et celle de sym8, les résultats
démontrent que l’ondelette sym8 donne des meilleures performances. Malheureusement
dans ce dernier travail seulement deux ondelettes mères ont été considérées, alors que
d’autres types d’ondelettes peuvent offrir de meilleurs résultats. Le niveau de décomposi-
tion optimal n’est pas aussi justifié.
S. Fu, K. Liu, Y. Xu, et Y. Liu faisant une étude pour la surveillance de l’état du rou-
lement basée sur les paramètres statistiques et ce afin de détecter des défauts naissants
[15]. Les résultats obtenus montrent que cette méthode offre de bonnes performances.
Néanmoins les paramètres statistiques sont très sensibles au bruit dû au système d’acqui-
sition.
Plusieurs études ont montré que l’utilisation d’un vecteur forme combiné peut aider à une
meilleure représentation. Malheureusement l’utilisation de cette approche conduit à une
augmentation de la dimension du vecteur d’entrée et par conséquent la phase de classifi-
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cation devient plus complexe.
Pour surmonter ces lacunes, certains attributs qui définissent clairement l’état du rou-
lement devront être sélectionnés. En général, les méthodes de sélection des paramètres
sont classées en deux approches principales : les méthodes de filtrage, dans lesquelles les
attributs pertinents sont obtenus en fonction des critères d’évaluation indépendamment
du système de classification, et des méthodes d’emballage (wrapper), dans lesquelles les
paramètres pertinents sont sélectionnés à l’aide d’un retour du classifieur.
Plusieurs méthodes de filtrage ont été utilisées, telles que : l’analyse en composantes in-
dépendantes, l’analyse en composante principale et la technique d’évaluation de distance
(DET).
M. Saimurugan et K.I. Ramachandran ont fait une étude pour le diagnostic des
défauts dans les machines tournantes [16], cette étude basée sur l’extraction de douze
(12) paramètres statistiques, la reduction de dimension est ensuite effectuée par l’analyse
en composante indépendante. Par conséquent le vecteur forme de chaque état est réduit
à sept (07) composante indépendante.
T. Thelaidjia, A. Moussaoui et S.Chenikher ont proposé une nouvelle approche dans
laquelle les vecteurs formes sont extraites à l’aide des paramètres statistiques combinés
avec un vecteur d’énergie obtenu grâce à l’application de la transformée en ondelettes
discrètes au cinquième niveau de décomposition. Après l’extraction des paramètres, ICA
est utilisé pour réduire la dimension du vecteur d’entrée de treize (13) paramètre à cinq
(5) composantes indépendantes [17].
L. Saidi , J. Ben Ali et F. Fnaiech , ont fait une étude expérimentale qui aide à diag-
nostiquer les défauts dans les roulements [18]. L’analyse bi-spectre de vibration (spectre
de troisième ordre) est employée pour l’extraction du paramètre, qui sont soumis par la
suite à une analyse en composante principale pour la réduction de la dimension.
T. Thelaidjia, A. Moussaoui et S.Chenikher faisant une étude pour réduire la di-
mension du vecteur d’entrée [19], dans cette étude un vecteur global contenant quinze
paramètres (15) a été construit. Après l’application de l’analyse en composante prin-
cipale un vecteur forme contenant seulement les (03) trois composantes principales est
obtenu.
PCA et ICA sont souvent utilisés pour la réduction de dimension, mais si les paramètres
du vecteur forme original obéissent à une relation non linéaire complexe, les méthodes
de réduction avec noyaux telle que KPCA et KICA sont plus adapté [20]. Ces méthodes
sont complexes et difficiles à leurs mise en oeuvre.
DET est bien établi pour la sélection des caractéristiques exceptionnelles. Il est efficace et
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facile à réaliser [21] ; [22]. À l’origine, il est suggéré par Yang et al [23]. Plus tard, il a été
développé par Lei et al [24]. DET sélectionne un sous-espace de l’espace caractéristique
en fonction du calcul des facteurs d’évaluation, de sorte que toutes les fonctionnalités
sont disposées par ordre décroissant en fonction de leurs facteurs d’évaluation et les ’D’
premières attributs peuvent être sélectionnés comme entrée du classificateur.
Y. Lei, Z. Hea, Y. Zia et Q. Hua ont proposé une nouvelle approche pour le diagnostic
des défauts [24], cette approche est basée sur la combinaison de certaines techniques de
prétraitement, comme le filtrage, la démodulation et l’EMD, pour l’extraction du vecteur
forme globale. Six ensembles de fonctionnalités, y compris les caractéristiques statistiques
du domaine temporel et du domaine fréquentiel ont été obtenus. Finalement, La technique
d’évaluation de distance améliorée est proposée et, c’est avec elle, que six attributs parmi
les six ensembles sont sélectionnés.
C. Shen, D. Wang , F. Kong et P. W. Tse ont présenté un nouveau schéma de
diagnostic de défaut basé sur l’extraction de paramètres statistiques à partir des coef-
ficients obtenus par l’application de la transformée en paquet d’ondelettes, la technique
d’évaluation de distance (DET) est appliquée par la suite pour la sélection des paramètres
les plus pertinents [21].
La technique d’évaluation des distances (DET) est bien établie pour la sélection des at-
tributs pertinents. Malheureusement, DET souffre de deux inconvénients principaux : le
premier inconvénient est lié au fait que son efficacité est influencée par le bruit dû au sys-
tème d’acquisition de données, le deuxième inconvénient de DET est que les paramètres
pertinents sont sélectionnés indépendamment du système de classification, en d’autres
termes, le sous-ensemble de ’D’ dimension qui contient les attributs dont les facteurs
DET sont les plus grands, n’est pas nécessairement le meilleur sous-ensemble de ’D’ di-
mension dans lequel les classes sont bien séparées.
Dans la méthode de l’emballage, plusieurs travaux ont été suggérés pour la sélection des
attributs tels que les algorithmes génétiques (GA) et l’optimisation par essaims des par-
ticules (PSO) .
I. Rashedul, A. K. Sheraz et K. Jong-Myon dans leur étude ont proposé une mé-
thode de suivi et de diagnostic des défauts dans les roulements [25]. Dans cette étude
le vecteur forme original est un ensemble de paramètres statistiques hybrides calculées
à partir de l’analyse temporelle, de l’analyse du domaine fréquentiel et de l’analyse du
spectre d’enveloppe d’une émission acoustique. Les algorithmes génétiques sont par la
suite utilisés pour sélectionner l’ensemble des attributs optimaux.
R. Ziani, A. Felkaoui et R. Zegadi ont développé une nouvel méthode basée sur
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l’extraction des paramètres dans le domaine temporel, le domaine spectral et le domaine
temporel-spectral. L’optimisation par essaims des particules binaire est employée ensuite
pour la sélection des attributs pertinents [26].
Contrairement à GA et à d’autres algorithmes évolutifs, BPSO est efficace et facile à
mettre en oeuvre. Néanmoins, il présente l’inconvénient qu’il ne peut pas converger cor-
rectement. Pour surmonter cette lacune, un nouveau PSO discret binaire (NBPSO) a été
développé. Il a été testé sur plusieurs problèmes d’optimisation des fonctions et a donné
de meilleurs résultats que ceux obtenus par BPSO [27].
Malgré l’efficacité des méthode de l’emballage, lorsque la taille du vecteur forme original
est assez grande ces méthodes risquent d’étre complexes en terme de temps de calcul et
la convergence n’est pas garantie (optimum local).
Pour la phase de classification, différentes méthodes sont utilisées pour le diagnostic des
défauts du roulement. Nous citons celles les plus fréquemment utilisés à savoir : les RNA
basés sur l’algorithme de rétro propagation, les RBF (Radial Basis Function), ANFIS
(Système d’Inférence Neuro Fuzzy Adaptive) ou (Adaptive Neural Fuzzy Inference Sys-
tem) et les séparateurs à vaste marge.
R. Zegadi, A. Felkaoui et M. Djouada dans leur article sur le diagnostic de défauts
des roulements, ont proposé d’utiliser un réseau de neurone artificiel dont les poids sont
optimisés par l’algorithme de retro propagation et ce pour classer cinq type de défauts
[28].
Malgré qu’il offre des résultats satisfaisants, le réseaux de neurones souffre de plusieurs
lacunes à savoir : le choix de la structure et le choix de l’algorithme de mise à jour des
poids.
Pour résoudre la première lacune, M. Unal, M. Onat, M. Demetgul et H. Kucuk
ont suggéré d’employer les AG pour le choix de la structure en optimisant le nombre de
couches cachées ainsi que le nombre de neurones dans chaque couche, mais le problème
de la mise à jour des poids de réseau de neurones persiste [29].
J. Cheng, L Ai et W Xiong on développé un nouveau RNA dont les poids sont optimi-
sés par l’application de l’algorithme de l’essaim de particule afin d’augmenter l’efficacité
de la convergence du réseau [30].
Le réseau de neurone de type RBF, se comporte mieux que les RNA basés sur l’algorithme
de rétro propagation dans : la capacité d’approximation, la capacité de classification et
la vitesse d’apprentissage.
T. Zhou, X. Zhu, W. Peng et Y. Liu ont employé dans leur étude le réseau de neu-
rone de type RBF (RNRBF) pour discriminer quatre états de roulements. Les résultats
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obtenus montrent que le RNRBF offre des résultats satisfaisants [31].
Dans les RNRBF, la détermination du nombre de neurones dans la couche cachée est
très importante, car elle affecte la complexité et la capacité de généralisation du réseau.
Si le nombre de neurones dans la couche cachée est insuffisant, le RNRBF ne peut pas
apprendre les données d’manière adéquate ; d’autre part, si le nombre de neurones est
trop élevé, une généralisation médiocre ou une situation de sur apprentissage peut se pro-
duire [32]. La position des centres dans la couche cachée affecte aussi considérablement
les performances du réseau [33].
Pour surmonter ses lacunes, Z. Wang, Z. Liu, X. Lan, J. Liu, S. Wang, Y. Wu et
Y. Xue ont développé une version améliorée du PSO pour l’optimisation de la structure
de RNRBF en choisissant judicieusement : le nombre de noeuds cachés, le centre et la
largeur correspondants à chaque noeud [34].
I. Attoui , N. Boutasseta , N. Fergani , B. Oudjani et A. Deliou ont fait une étude
pour le diagnostic de différents défaut de roulement, cette étude est basé sur l’utilisation
d’un système d’inférence neuro-flou Adaptative (ANFIS) pour automatiser le processus
de détection et de diagnostic des pannes [35].
les principaux inconvénient de la technique ANFIS sont : sa complexité, un grand temps
de calcul et le choix optimal des règles floues.
Le séparateur à vaste marge (SVM) est une nouvelle méthode d’apprentissage automa-
tique introduite par Vapnik sur la base de la théorie de l’apprentissage statistique. Depuis
le milieu des années 1990, les algorithmes utilisés pour SVM ont commencé à émerger.
La principale différence entre le domaine connu du réseau neuronal artificiel (RNA) et
les SVM reside dans le principe de minimisation des risques (MR). Dans le cas de SVM,
le principe de minimisation des risques structurels est utilisé pour minimiser une limite
supérieure du risque, alors qu’en réseau de neurone artificiel (RNA), la minimisation d’un
risque empirique est utilisée pour minimiser l’erreur sur les données d’apprentissage. La
différence dans le principe de minimisation du risque conduit à de meilleures performances
de généralisation pour les SVM que pour les RNA. Selon la littérature, le SVM a été ap-
pliqué avec succès pour de nombreuses applications, telles que l’identification de modèle,
la régression, l’approximation des fonctions [36], [37]. Les résultats donnent la preuve que
la technique des SVM est non seulement très satisfaisante d’un point de vue théorique,
mais qu’elle peut aussi conduire à de hautes performances dans des applications pratiques
[38], [39].
G. Xian dans son étude a proposé une méthode de suivi et de diagnostic des défauts
dans les roulements à billes d’une machine de moulage hydraulique par injection, et ce
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en appliquant les séparateurs à vaste marge pour la classification de différent types des
défauts mécaniques du roulement [40].
Plusieurs études ont montré que la capacité de généralisation des SVM dépend essentiel-
lement du bon choix des deux paramètres, à savoir celui de la fonction noyau ainsi que
celui de la régularisation [40].
Ces dernières années, plusieurs algorithmes intelligents basés sur l’étude des comporte-
ments biologiques naturels ont été proposés, comme les algorithmes génétiques (GA) et
l’optimisation par essaim de particules (PSO) [41], [42]. Par rapport à d’autres algorithme,
l’algorithme du PSO est très simple, facile à mettre en oeuvre et il se caractérise par une
convergence rapide.
Bien que performant et facile à mettre en oeuvre, l’algorithme du PSO souffre princi-
palement de deux lacunes à savoir : la diminution de sa performance quand le nombre
d’itération augmente et dans le cas de traitement des problèmes complexes il risque de
converger vers des solutions optimales locales . Pour surmonter ces lacunes, plusieurs va-
riantes ont été développées telles que OEP avec un Facteur de Constriction (OEPFC)
et OEP avec Congrégation Passive (OEPCP) ou Particle Swarm Optimizer with Passive
Congregation (PSOPC) en anglais [43], [44] .
L’OEPCP a été appliqué avec succès dans de nombreux domaines, il donne de meilleurs
résultats que ceux générés par d’autres variantes de PSO [44] .

6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté dans un premier temps les roulements à billes, leurs
processus de dégradation ainsi que les effets vibratoires associés. Ce qui nous a permis de sou-
ligner l’importance de la mise en place d’un système de surveillance pour le contrôle et le suivi
de l’état du roulement.
Dans un second temps, nous avons présenté un état de l’art des différentes approches utilisées
pour le diagnostic des défauts dans les roulements à billes. Après l’étude des différentes ap-
proches de diagnostic traitées dans la littérature, il s’est avéré que les méthodes de diagnostic
par reconnaissance des formes offrent des résultats encourageants. Elles se composent générale-
ment de trois étapes essentielles à savoir : l’extraction des paramètres, la sélection des attributs
et la classification.
Pour la conception d’un système de diagnostic puissant et efficace, les techniques appliquées
dans chaque étape doivent être judicieusement choisies.
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Chapitre II

Extraction des paramètres et Réduction de
dimension pour les problèmes de classification

1 Introduction

lors de l’exploration et l’analyse des données, on est confronté aux phénomènes liés à la
grande dimension des données appelé Fléau de dimensionnalité. En effet, un grand nombre
de variables affecte gravement les performances de la classification supervisée [45].
Ce problème provient du fait qu’un grand nombre d’observations exponentiellement liées à la
dimension, est nécessaire pour obtenir un discriminateur avec de bonnes performances [45].
Nous traitons, dans ce chapitre, le problème d’extraction des paramétres, ainsi que celui de
la réduction de dimension pour les problèmes de classification supervisée, en présentant les
approches employées pour la formulation du vecteur forme.
Ce chapitre est divisé en deux parties, la première est consacrée à l’extraction des parametres :
dans cette partie, nous allons aborder, dans un premier temps, la transformée en ondelette
comme étant un outil puissant de filtrage, les paramètres statistiques seront discutées dans un
deuxième temps.
Dans la deuxième partie, nous discuterons les techniques de reduction de dimension telles
que : l’algorithme des essaims de particules binaires, l’analyse en composantes principales et la
technique d’évaluation des distances.
Finalement, le critère basé sur les matrices de dispersion sera présenté.
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Première partie

Extraction des paramètres
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1 Les ondelettes

1.1 Historique de traitement du signal : de Fourier à Gabor.

Le traitement en ondelettes a été mis en place il y a presque 60 ans pour surmonter une
lacune entre deux méthodes de représentation d’un signal : la première consiste à représenter
une fonction par son graphe classique de R dans R, ce qui signifie une décomposition sur la
base continue des distributions de Dirac comme suit :

f(t) =
∫
R
f(u)δ(t− u)du (II.1)

Alors que la deuxième consiste à représenter le signal dans l’espace fréquentiel [46] :

f(t) =
∫
R
f̂(ω)ejωtdω (II.2)

avec f̂(ω) représente la transformée de Fourier de f(t). La première représentation offre une
information temporelle précise : la quantité f(t) représente la valeur du signal à l’instant t.
Cependant, l’information fréquentielle est absente. En effet, on ne peut connaitre aucune infor-
mation sur le «contenu fréquentiel» du signal à partir de cette représentation. Par contre,
la représentation de Fourier offre une information trés précise sur le comportementent fréquen-
tiel, sans l’existance d’aucune information temporelle. La question qui doit être posée est la
suivante : existe-t-il une représentation mixte qui permet d’obtenir une représentation fréquen-
tielle tout en conservant la notion du temps. ?, Morlet et Gabor ont introduit des nouvelles
fonctions de base qui permettant l’obtention simultanée d’une bonne localisation fréquentielle
et spatiale.
Une limite théorique dans cette perspective est bien connue : c’est l’inégalité d’ Heisenberg [47].
Considérons une fonction de base f, que l’on suppose de norme L2 égale à 1 :

∫
R
|f(t)|2 dt = 1 (II.3)

Le centre c(f) et la largeur ∆(f) d’une telle fonction sont définis comme suit :

c(f) =
∫
R
t |f(t)|2 dt (II.4)

∆(f) =
∫
R

√
(t− c(f))2 |f(t)|2 dt (II.5)
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II.1 Les ondelettes

Le théorème de l’inégalité d’ Heisenberg est une inégalité principale qui s’écrit pour toute
fonction f de norme 1 [47],[48] comme suit :

∆(f)∆(f̂) ≥ 1
2 (II.6)

Si on note : largeur fréquentielle d’une fonction f et la largeur de sa transformée de Fourier f̂ ,
cette inégalité ne permet pas donc d’avoir une fonction avec des largeurs temporelle et fréquen-
tielle toutes deux aussi petites que l’on veut. On connait également les fonctions optimales qui
réalisent les limites imposées par cette inégalité : ce sont les fonctions proposées par Gabor,
c’est-à-dire le signal gaussien translaté et modulé :

Ae−(t−t0)2/2∆t2ejω0t (II.7)

Oú A dénote un paramètre de normalisation tel que la fonction ait une norme L2 égale à 1,
qui dépend de de la résolution temporaire ∆t. Pour de telles fonctions, les limites imposées
par l’inégalité d’ Heisenberg seront vérifiées (c’est-à-dire l’inégalité d’ Heisenberg devient une
égalité). Ces fonctions ont été nommée ondelettes de Gabor [47].

1.2 Représentation temps-fréquence et temps-échelle.

A une telle fonction, on associe un pavé temps-fréquence, c’est-à-dire une fenêtre rectangu-
laire dans le plan (t, ω) dont le centre est donné par (c(f) , c(f̂)) et dont la dimension est de
(∆(f)× ∆(f̂)).
Ce pavé est une représentation Intuitive de la couverture en temps et en fréquence d’une fonc-
tion. On associe également à une base un pavage du plan temps-fréquence, qui est un recou-
vrement du plan (t, ω) par des rectangles de couverture des fonctions de base. Si le centre des
boites d’ Heisenberg est fixé comme le point du centre spatial et fréquentiel de la fonction, leurs
dimensions sont en général choisies de telle manière que les boites forment une partition du
plan temps-fréquence. Cette représentation a un aspect arbitraire, d’autant qu’aucun résultat
ne lie le fait qu’une famille soit une base au fait que les paves temps-fréquence de la famille
recouvrent le plan.
Le pavage temps-fréquence correspondant par exemple aux bases de fonctions de Dirac et de
fonctions de Fourier sont des pavages par des rectangles infiniment fins et allongés qui sont
représentées schématiquement dans la figure (II.1).
Pour représenter un signal comme combinaison de telles fonctions, il est très redondant de
laisser varier indépendamment les trois paramètres t0 , ω0 et ∆t. Deux approches différentes
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Figure II.1 – Pavages temps fréquences associes aux représentations de Dirac et de fourier

ont prévalu :

1. La première approche est l’approche temps -fréquence, dans laquelle la largeur spatiale ∆t
des fonctions g est indépendante de la fréquence. Les fonctions s’écrivent sous la forme :

gt0,ω0(t) = ejω0tg0(t− t0) où g0(t) = A0e
−t2/2∆t2 (II.8)

Ce mode d’approximation est également appelé analyse de Fourier à fenêtre [48].

2. Une deuxième approche est l’approche temps-échelle, dans laquelle la largeur spatiale des
fonctions g est inversement proportionnelle à la fréquence(le produit ω0∆t est constant et
égal à c). On obtient alors, à un facteur de module 1 prés, une forme relativement simple
pour les différentes ondelettes :

gt0,∆t(t) = 1√
∆tg0( t−t0∆t ) (II.9)

Oú g0(t) = A0e
−t2/2∆t2eict

Les pavages du plan temps-fréquence donnent une idée de la différence des deux approches.
Dans le cas de l’analyse temps -fréquence, le pavage obtenu est un pavage par des Domaines
rectangulaires qui se déduisent les uns des autres par translation dans le plan temps-fréquence.
Dans le cas de l’analyse temps-échelle, les domaines sont également de surface constante, mais
ont une résolution fréquentielle relative ∆ω/ω0 constante.
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II.1 Les ondelettes

Figure II.2 – Pavages du plan temps fréquence pour la représentation temps-fréquence et la représenta-
tion temps-échelle

1.3 Introduction aux ondelettes

Dans la pratique, la plupart des signaux ne sont pas stationnaires, et c’est justement dans
l’évolution de leurs caractéristiques (statistiques, fréquentielles, temporelles, spatiales) que ré-
side l’essentiel de l’information qu’ils contiennent. Or l’analyse de Fourier propose une approche
globale du signal, les intégrations sont faites de moins l’infini à plus l’infini, et toute notion de
localisation temporelle disparaît dans l’espace de Fourier ; il faut donc trouver un compromis,
une transformation qui renseigne sur le contenu fréquentiel tout en préservant la localisation
afin d’obtenir une représentation temps/fréquence ou espace/échelle du signal.
Dans cette partie, nous présentons les fonctions ondelettes, la transformée en ondelettes et
l’analyse multirésolution.
Le terme ondelette désigne une fonction qui oscille pendant un «temps donné » (si la variable
est le temps) ou sur un intervalle de longueur fini (si la variable est de type spatial), au delà,
la fonction décroît très vite vers zéro.
Historiquement, les premières ondelettes (introduites par Haar dans les années 1930) qui consti-
tuaient également une base de fonctions orthogonales. Les ondelettes de Haar présentent la
particularité de ne pas être dérivables. Plus récemment, de nouvelles fonctions ondelettes ont
été introduites [49],[50], qui constituent également une base de fonctions orthogonales, et qui,
de plus, sont dérivables. Elles ont été notamment mises en oeuvre dans le cadre de l’analyse
multirésolution de signaux [51].

1.4 La transformée en ondelette

D’une manière semblable à la théorie d’analyse par la transformée de fourrier fenêtrée, les
ondelettes sont des fonctions élémentaires principalement employées pour la décomposition d’un
signal, voir figure II.3. Le traitement d’une fonction par les ondelettes consiste à l’écrire comme

27



Figure II.3 – La transformée en ondelette

une somme pondérée de fonctions obtenues à partir de translations et de dilatations réalisées
sur une fonction élémentaire appelée ondelette mère. On distingue deux types de transformée
en ondelettes à savoir : la transformée en ondelettes continue et la transformée en ondelettes
discrète. Dans la première, les facteurs de translations et de dilatations sont choisis de maniéré
continue, alors qu’ils sont choisis d’une façon discrète dans la seconde.

1.4.1 La transformée en ondelettes continue.

La transformée en ondelettes continue permet d’analyser des signaux en utilisant des para-
mètres de translations et de dilatations qui peuvent varier d’une façon continue sur l’ensemble
des réels R (à noter que : les dilatations doivent avoir des valeurs positives).
Une ondelette mère ψ est une fonction de élémentaire qui sera translatée et dilatée pour recou-
vrir le plan temps-fréquences et permettre l’analyser le signal.
L’ondelette mère est une fonction de moyenne nulle qui doit vérifier la condition suivante :
[52],[48],[47] : ∫ +∞

−∞
ψ(t)dt = 0 (II.10)

On introduit les paramètres de translation u et celui d’échelle s, on obtient une famille de
fonctions définie comme suit [48],[47] :

ψu,s(t) = 1√
s
ψ( t−u

s
) (II.11)

avec u ∈ R et s ∈ R∗+.
On construit alors une famille d’ondelettes Ω engendrée à partir de l’ondelette analysante,
conformément à l’équation suivante :

Ω =
{
ψu,s(t) = 1√

s
ψ( t−u

s
), u ∈ R et s ∈ R∗+

}
(II.12)
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Maintenant, nous allons discuter la transformée en ondelettes continue.
Soient f et g deux fonctions ; leur produit scalaire est définis par la relation suivante :

〈f, g〉 =
∫
R f(t)g(t)dt (II.13)

L’existence de la transformée en ondelettes d’une fonction est soumis à la condition suivante :

∫
R f

2(t)dt <∞ (II.14)

Cette condition se traduit par le fait que l’intégrale du carré de cette fonction soit fini. Dans
ces conditions, la transformée en ondelette continue de la fonction f est exprimée sous la forme
d’un produit scalaire de f et de ψ, [52],[48],[47] :

W (u, s) = 1√
s

∫
R f(t)ψ( t−u

s
)dt (II.15)

La transformée inverse continue en ondelettes est possible si la convergence de l’intégrale suivant
est acquise [47] :

Cψ =
∫∞
0
|ψ̂(ω)|2

ω
dω (II.16)

Où ψ̂ représente la transformée de Fourier de ψ. Cette dernière condition est également appelée
critère d’admissibilité pour une ondelette. Dans ce cas, L’inverse de la transformée en ondelettes
peut être calculée à partir de la relation suivante [48] :

f(t) = 1
Cψ

∫
R

∫
R+ W (u, s) 1√

s
ψ( t−u

s
)duds (II.17)

La condition d’admissibilité d’une ondelette est très intéressante dans la mesure où elle offre
des informations sur les caractéristiques que doit vérifier une ondelette mère pour que la re-
construction d’une fonction soit possible. En particulier, on doit avoir ψ(0) = 0. En remplaçant
ω par 0 dans la relation de la transformée de Fourier de ψ, on remarque que cette condition
devient équivalente à : ∫+∞

−∞ ψ(t)dt = 0 (II.18)

1.4.2 La transformée en ondelette discrète

La transformée discrète en ondelette (DWT) est dérivée de la version continue. La différence
réside dans le fait qu’elle utilise un facteur d’échelle et un facteur de translation discrétisés.
La transformée en ondelettes discrète est dite dyadique lorsque le facteur d’échelle est égal à 2i
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(a = 2i) . Il est clair que la DWT est utile pour le traitement de tout système numérique (PC,
DSP) avec un temps de calcul acceptable. Cependant, la version continue de la transformée en
ondelette nécessite un temps de calcul énorme provenant de la nature continue de ses facteurs
d’échelle et de dilatation.
L’intérêt de cette partie est d’aborder la transformée en ondelettes discrète ainsi que sa relation
avec la transformée en ondelettes continue.
Une transformée en ondelettes est dite discrète lorsque les facteurs de translation et de dilatation
sont discrétisés (les valeurs ne sont pas nécessairement entières).
Soit ψ une ondelette mère, une famille Ω de fonctions formulée à partir de ψ peut être définie
par la relation suivante :

Ω(a, b, x) =
{
am/2ψ(amx± nb), (m,n) ∈ Z2

}
(II.19)

Où Z représente l’ensemble des entiers relatifs. Notons que les paramètres a et b sont des réels
fixes qui génèrent, avec ψ, la famille Ω ; a : représente l’échelle des dilatations et b représente
le pas des translations.
Une famille d’ondelettes peut être donc complétement définie à partir de l’ondelette mère ψ
et le couple (a, b). Un membre de cette famille (c’est-à-dire une fonction) est représentée par
le couple de paramètres (m,n). Pour cette raison, on désignera dans la suite du travail, une
ondelette de la famille de Ω ayant comme paramètres (m,n) par :ψm,n(x).
Suivant l’équation (II.19), on obtient [47],[48] :

ψm,n(x) = am/2ψ(amx± nb) (II.20)

Qui peut être reformulé de la façon suivante :

ψm,n(x) = am/2ψ(x±na±mb
a±m

) (II.21)

Cette relation est semblable à l’équation (II.11) qui donne l’expression d’une famille d’ondelettes
dans un contexte de transformée continue, avec :
Translation : u = na±mb

Dilatation : s = a±m

À partir de ces relations, il s’est avéré que la translation dépend de la dilatation, alors que ces
facteurs sont indépendant dans le cas de la transformée continue en ondelette.
Posons que les valeurs discrètes du facteur d’échelle ’s’ ainsi que celui de translation ’u’ seront
écrit sous la forme : s = 2−j et u = k2−j Avec ces valeurs de ’s’ et ’u’, la relation (II.15) devient :
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II.1 Les ondelettes

W (u, s) = 1√
2−j

∫
R f(t)ψ( t−k2−j

2−j )dt
= 2 j

2
∫
R f(t)ψ(2jt− k)dt

(II.22)

Si la fonction s(t) est discrétisée, avec une période d’échantillonnage égale à 1, pour des raisons
de simplicité, la relation (II.22) devient alors :

W (u, s) = 2
j
2
∑
n

f(n)ψ(2jn− k) (II.23)

1.5 Analyse multi-résolution

1.5.1 Présentation de l’analyse multirésolution

Le principe général de l’analyse multirésolution a été introduit par Meyer et Mallat . L’idée
de l’analyse multirésolution est de définir des opérateurs linéaires pour analyser un signal à
différentes échelles. Nous pourrions dire que la construction d’une multirésolution permet d’ob-
server un signal de "très proche" ou de "très loin". Ce Zoom est effectué en utilisant une fonction
d’échelle, qui se dilate en fonction des échelles. La projection d’un signal sur cette fonction
fournis une représentation de notre signal original à une échelle supérieure. La représentation
obtenue (coefficients de projection) offre un zoom arrière de notre signal original, d’où le terme
approximation. Pour reconstruire notre signal original, à partir des coefficients d’approxima-
tion, ce signal doit être également projeter sur un espace perpendiculaire afin de préserver
toute l’information. La fonction qui génère ce deuxième espace vectoriel sera une ondelette.
Nous pouvons résumer que, le signal original est projeté sur une fonction d’échelle pour obtenir
une approximation et sur une ondelette pour récupérer l’information perdue lors de la première
projection. Cette deuxième projection contient les détails du signal original. Les bases φj,k(t)
et ψj,k sont appelées fonctions d’échelles et ondelettes, respectivement.

1.5.2 Définition d’une analyse multirésolution

Une analyse multirésolution de L2(R) est, par définition, une famille de sous-espaces vecto-
riels fermés emboîtés Vj avec j ∈ R de L2(R) vérifiant les propriétés suivantes [47] :

– Vj ⊂ Vj+1 ;pour tout j,Vj est emboîté dans Vj+1

– s(t) ∈ Vj ⇔s(2t)∈ V j + 1 ;V j + 1 est l’image de Vj par un rapport de dilatation égale à
2.

– s(t) ∈ Vj ⇔s(t-2−jk) ∈ V j ;∀k ∈ R ; la même fonction translatée par 2−j appartient
encore à Vj

– ⋃
j∈Z Vj = L2(R) ;la réunion des Vj est dense dans L2.
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Figure II.4 – La nature hiérarchique de l’analyse multirésolution

– ⋂
j∈Z Vj = 0 = limj−→∞Vj ;l’intersection de Vj est seulement la fonction nulle .

– De plus il doit exister une fonction d’échelle φ ∈ V0 tel que l’ensemble des fonctions
φ(t− k), k ∈ R soit une base de Riesz pour V0.

Les sous espaces Wj sont définis comme étant les compléments orthonormés de Vj dans Vj+1.

Vj ⊕Wj = Vj+1 (II.24)

Vj ∩Wj = 0 (II.25)

1.5.3 Relations de reconstruction et de décomposition

D’après la définition de l’analyse multirésolution, φ ∈ V0 ⊂ V1 et ψ ∈ W0 ⊂ V1 , il existe
deux filtres discrets {h1 [k]} ∈ L2 et {g1 [k]} ∈ L2 tel que la fonction d’échelle φ et l’ondelette
associée ψ , à un niveau donné, dépendent des coefficient des filtres et de la fonction d’échelle
au niveau juste au dessus. Ces relations récurrentes sont appelées : relations de reconstruction.
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II.1 Les ondelettes

φ(t) =
∑
k

h1 [k]φ(2t− k) (II.26)

ψ(t) =
∑
k

g1 [k]φ(2t− k) (II.27)

En général, ∀j ∈ R2 , la relation reliant les sous espaces Vj,Wj et Vj+1 est donnée par les deux
relations suivantes [52] :

φ(2jt) =
∑
k

h1 [k]φ(2j+1t− k) (II.28)

ψ(2jt) =
∑
k

g1 [k]φ(2j+1t− k) (II.29)

Par la transformée de Fourier des relations (II.26) et (II.27), on obtient :

φ̂(w) = H(z)φ̂(w2 ) (II.30)

ψ̂(w) = G(z)φ̂(w2 ) (II.31)

Oú :
H(z) = 1

2
∑
k

h1 [k] zk; z = e
−jw

2 (II.32)

G(z) = 1
2
∑
k

g1 [k] zk; z = e
−jw

2 (II.33)

En posant que φ̂(0) = 1. En appliquant ce résultat dans la relation (II.30), on obtient :

H(1) = 1
2
∑
k

h1 [k] = 1⇒
∑
k

h1 [k] = 2 (II.34)

L’ondelette se comporte comme étant un filtre passe-bande, Ψ̂(0) = 0 à l’aide de la relation
(II.31), on déduit :

G(1) = 1
2
∑
k

g1 [k] = 0⇒
∑
k

g1 [k] = 0 (II.35)

L’analyse multirésolution permet d’écrire :V1 = V0 + W0 ;φ(2t) ∈ V1, φ(2t − 1) ∈ V1, il existe
donc deux filtres {h2 [k]} ∈ L2 et {g2 [k]} ∈ L2, tel que :

φ(2t) =
∑
k

[h2 [−2k]φ(t− k) + g2 [−2k]ψ(t− k)] (II.36)
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φ(2t− 1) =
∑
k

[h2 [1− 2k]φ(t− k) + g2 [1− 2k]ψ(t− k)] (II.37)

En se basant sur ces deux dernières équations, on déduit :

φ(2t− n) =
∑
k

[h2 [n− 2k]φ(t− k) + g2 [n− 2k]ψ(t− k)] (II.38)

L’équation II.38 peut être généralisée comme suit :

φ(2j+1t− n) =
∑
k

[
h2 [n− 2k]φ(2jt− k) + g2 [n− 2k]ψ(2jt− k)

]
(II.39)

Cette équation est appelée : relation de décomposition.

1.5.4 Algorithmes

Deux algorithmes principaux ont été mis en évidence : l’algorithme à trous et l’algorithme de
Mallat . Le premier concerne des analyses multirésolution non orthogonales, le second est prati-
quement le seul utilisé dans le cas des analyses multirésolution orthogonales et biorthogonales.

Algorithme de décomposition L’algorithme de décomposition (analyse) est souvent utilisé
en traitement du signal, et spécialement pour le débruitage de données. L’algorithme est basé
sur la relation de décomposition (II.39).
Si la fonction des φj,k et ψj,k (j et k décrivant R2), est une base orthonormée de L2(R), alors
un signal s(t) ∈ L2(R) sera décomposé en fonction des différentes échelles ’j’ en : un signal
xj(t) appelé ’approximation’, et un signal yj(t) nomé ’détail’, cette opération se déroule de la
manière suivante [52] :

xj+1(t) ∈ Vj+1 ⇒ xj+1 =
∑
k

aj+1 [k]φj+1,k(t) (II.40)

xj(t) ∈ Vj ⇒ xj =
∑
k

aj [k]φj,k(t) (II.41)

yj(t) ∈ Wj ⇒ yj =
∑
k

dj [k]ψj,k(t) (II.42)
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II.1 Les ondelettes

Figure II.5 – Décomposition en cascade.

Avec

aj [k] = 2
j
2

∫ +∞

−∞
s(t)φ(2jt− k)dt et dj [k] = 2

j
2

∫ +∞

−∞
s(t)ψ(2jt− k)dt (II.43)

L’analyse multirésolution exige que la condition suivante soit vérifiée :

Vj+1 = Vj +Wj (II.44)

Donc :
xj+1(t) = xj(t) + yj(t) (II.45)

∑
k

aj+1 [k]φ(2j+1t−k)+
∑
k

dj+1 [k]ψ(2jt−k) =
∑
k

aj [k]φ(2jt−k)+
∑
k

dj [k]ψ(2jt−k) (II.46)

Substituons l’équation de décomposition (II.39) dans la relation (II.46) pour trouver une
relation dont toutes les bases sont à l’échelle j. Après avoir interchangé l’ordre des sommations
et comparé les coefficients de φ(2jt− k) et ψ(2jt− k) de chaque côté de l’équation, on obtient
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la décomposition suivant l’algorithme de Mallat [52] :

aj [k] =
∑
n

h2 [n− 2k] aj+1 [k] (II.47)

dj [k] =
∑
n

g2 [n− 2k] dj+1 [k] (II.48)

À partir des relations (II.47) et (II.48) on remarque que les coefficients de la fonction d’échelle
et de l’ondelette à l’échelle j, peuvent être calculés à partir de ceux de l’échelle immédiatement
supérieure.
En répétant ce processus, on obtient la décomposition en cascade illustrée dans la figure II.5.

Algorithme de reconstruction Il existe une unique transformation en ondelettes discrète
inverse, qui porte aussi le nom de synthèse, tel que le signal original peut être reconstruit
parfaitement à partir de ses approximations et ses détails à différentes échelles. L’algorithme
de synthèse est basé sur les équations de reconstruction (II.26) et (II.27). En substituant ces
deux relations dans (II.46), on obtient :

∑
k aj [k]∑n h1 [n− 2k]φ(2j+1t− n) +∑

k dj [k]∑n g1 [n− 2k]φ(2j+1t− n)
= ∑

n aj+1 [k]φ(2j+1t− n)
(II.49)

En comparant les coefficients de φ(2j+1t − n) dans les deux côtés de la relation (II.49), on
obtient la reconstruction suivant l’algorithme de Mallat :

aj+1 [k] =
∑
k

{h1 [n− 2k] aj [k] + g1 [n− 2k] dj [k]} (II.50)

L’algorithme de reconstruction est illustré par la figure(II.6).

1.5.5 Bilan

L’analyse multirésolution consiste à l’utilisation des algorithmes de décomposition et de
synthèse pour l’étude de signaux en les décomposants dans différents sous-espaces emboîtés
orthonormaux. Pour calculer les paramètres de la séquence h1 [k] , g1 [k] , h2 [k] , g2 [k] dans le
cas de bases orthogonales, il suffit de trouver seulement les paramètres du filtre h1 [k] puisque
les trois autres filtres peuvent être calculés à partir de ce dernier :

g1 [k] = (−1)kh1 [1− k] (II.51)
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II.1 Les ondelettes

Figure II.6 – Algorithme de synthèse de Mallat.

h2 [k] = 1
2h1 [−k] (II.52)

g2 [k] = 1
2(−1)kh1 [k + 1] (II.53)

Les algorithmes de décomposition et de synthèse sont utlisées pour tous les types de fonctions
d’échelles et d’ondelettes (orthogonales, biorthogonales, semiorthogonales).
Un signal s(t) ∈ V0 correspondant à l’échelle J0 (voir figure(II.4)), se décompose à l’aide de
l’analyse multirésolution comme suit (J ∈ R2 représente l’échelle la plus basse) :

s(t) =
∑
k∈Z

aJ [k]φ(2Jt− k) +
j0∑
j=J

∑
k∈Z

dj [k]ψ(2jt− k) (II.54)

1.6 Paquets d’ondelettes

L’idée de l’analyse multirésolution de l’espace L2 des fonctions continues d’une variable
réelle et de carré intégrable, peut être généralisée à des sous-espaces de celui-ci.
Cette nouvelle analyse peut être obtenue en utilisant les même bases de fonctions d’échelle et
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Figure II.7 – Analyse en paquets d’ondelettes.

38



II.1 Les ondelettes

d’ondelettes ou avec des bases différentes. On peut, en plus, changer de fonctions de base à
chaque échelle. Dans ces méthodes, la synthèse parfaite est garantie par la réutilisation lors de
la reconstruction de la même base que celle utilisée lors de l’analyse, et ce pour une résolution
donnée.
La méthode présentée permet de plus une analyse des sous-espaces de détail du signal. Cette
méthode est appelée analyse en paquets d’ondelettes. La figure (II.7) décrit le principe de
l’algorithme de paquets d’ondelettes.

1.7 Orthogonalité et bi-orthogonalité

Les ondelettes orthogonales sont souvent utilisées pour éviter la redondance ainsi que pour
garantir une reconstruction complète et parfaite du signal.

1.7.1 Les ondelettes orthogonales

L’analyse multirésolution orthogonale est un algorithme multirésolution dans lequel les es-
paces d’ondelette Wj sont définis comme le complément orthogonal de Vj dans Vj+1 .
Par conséquent, les espaces Wj avec j ∈ Z sont tous mutuellement orthogonaux.
Pour qu’une analyse multi-résolution soit orthogonale la condition suivante doit être satisfaite :
(W0⊥V0) , avec : {φ(x− n)} , n ∈ Z et {ψ(x− n)} , n ∈ Z sont des familles des vecteurs
orthogonales. Cela signifie que pour tout n ∈ Z :

〈ψ, φ(−n)〉 = 0, n ∈ Z (II.55)

Reprenons la relation de la famille d’ondelettes discrètes :

ψm,n(x) = 1√
|am0 |

ψ
(

1
am0
x− nb0

)
(II.56)

Y.Meyer a démontré que pour un facteur d’échelle a0 = 2 et un paramètre de dilatations b0 = 1
, Les ondelettes sont dites orthogonales et on obtient alors :

ψm,n(x) = 1√
2mψ

(
1

2mx− n
)

(II.57)

Une fonction d’échelle orthogonale est une fonction φ telle que l’ensemble {φj,l, l ∈ Z}est une
base orthonormée, où :

〈ψ, φ(−l)〉 = 0, l ∈ Z (II.58)
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Avant une telle fonction φ, la collection de fonctions {φ(x− 1)/l, l ∈ Z} est une base orthonor-
mée de ν0 et la collection de fonction {φj,l, l ∈ Z} est une base orthonormée de Vj.
L’analyse multi-résolution consiste à passer le signal à analyser à travers deux filtres distincts
pour obtenir une approximation et un détail. Si les fonctions employées (fonction d’échelle ou
ondelette) ne sont pas orthogonales ; L’information entre les deux signaux résultants sera cor-
rélée, d’où la redondance. En conséquence, la reconstruction du signal d’origine à partir de ses
transformées sera difficile.

1.7.2 Les ondelettes bi-orthogonales

Nous avons montré les avantages que présentait la transformée en ondelettes orthogonale
pour le traitement du signal. Cependant, il n’existe pas de filtres RIF orthonormaux à phase
linéaire qui assurent la reconstruction parfaite, sauf ceux correspondant à la base de Haar.
Pour surmonter cette lacune, l’utilisation de bases bi-orthogonales permet la construction de
filtres associés à des ondelettes possédant un haut degré de régularité. Les bases d’ondelettes
bi-orthogonales sont une généralisation des bases d’ondelettes orthogonales.
Dans le cas bi-orthogonal, on utilise deux ondelettes mères ψ(x) et ψ̃(x) pour construire les
bases d’ondelettes ψa,b(x) et ψ̃a,b(x) et on emploi le même principe pour construire les fonctions
d’échelles. φa,b(x) et φ̃a,b(x).
Ainsi, l’ondelette utilisée pour l’analyse ψa,b(x) est orthogonale à la fonction d’échelle φ̃a,b(x)
utilisée pour la construction et la fonction d’échelle utilisée pour l’analyse φa,b(x) est orthogonale
à l’ondelette ψ̃a,b(x) utilisée pour la construction, d’où le nom de bi orthogonalité. Par contre,
et contrairement au cas orthogonale les ondelettes et les fonctions d’échelle associées ne sont
pas orthogonales.
l’analyse multi résolution utilisant ces bases bi-orthogonales définit les espaces de détail Wm et
W̃m, et d’approximation Vm et Ṽm répondant à la propriété suivante Wm⊥Ṽm et W̃m⊥Vm.

1.8 Exemples d’ondelettes

Les premières ondelettes proposées par Meyer et Mallat, sont les ondelettes orthogonales.
Parmi celles-ci les ondelettes de Daubechies sont couramment utilisées. Les familles d’ondelettes
non orthogonales nommées aussi les ondelettes biorthogonales dont le préfixe bi rappelle que
deux bases d’ondelettes sont employées, une pour la décomposition (la base duale) et l’autre
pour le synthèse. Le fait que la fonction d’échelle et la fonction ondelette soient biorthogonales
ne signifie pas nécessairement que l’analyse multirésolution ne soit pas orthogonale. Si les fonc-
tions d’échelles et ondelettes biorthogonales permettent d’obtenir une analyse multirésolution
orthogonale, on les appelle ondelettes semiorthogonales .
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II.1 Les ondelettes

Figure II.8 – Fonction d’échelle et d’ondelette de type Haar .

1.8.1 Ondelettes orthogonales

Ondelette de Haar

Parmi la famille des ondelettes orthogonales nous parlerons maintenant de l’ondelette de
Haar, certainement la plus ancienne des ondelettes. La fonction d’échelle dans ce cas est donnée
par φHaar(t) = X[0,1](t) et l’ondelette associée est :ψHaar(t) = X[0,1/2](t)−X[1/2,1](t).
En pratique, l’ondelette de Haar n’est pas beaucoup employée car elle est discontinue..

Ondelette de Shannon

L’ondelette de Shannon est définie par :

ψSH = sin2πt− sinπt
πt

(II.59)

dont la fonction d’échelle φSH = sinc(πt) n’est pas beaucoup employée car elle se caractérise par
une faible décroissance à l’infini. En plus de ça, ψSH est très mal localisé en temps (∆ψSH =∞).
La raison de cette mauvaise localisation en temps vient du fait que dans le domaine fréquentiel,
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Figure II.9 – Fonction d’échelle et ondelette de Meyer.

ψ̂SH(w) comporte deux discontinuités à −π et à π . En conséquence, dans le domaine temporel,
la fonction décroit en 1/t et donc ∆ψSH =∞.

Ondelette de Meyer

Meyer a trouvé une fonction d’échelle, voir figure(II.9), de telle facon que sa transformée de
Fourier soit lisse aux endroits de discontinuités de ψ̂SH(w) (voir ondelette de Shannon). Dans
le domaine temporaire, cela se traduit par une décroissance plus rapide à l’infini par rapport
à celle de Shannon. La fonction d’échelle et l’ondelette sont symétriques respectivement par
rapport à 0 et − 1/2. Les ondelettes de Meyer sont des ondelettes indéfiniment dérivables, de
support infini, leur implémentation se fait plutôt dans le domaine fréquentiel.

Ondelette de Daubechies

Cette famille d’ondelettes est probablement la plus employée parmi les ondelettes ortho-
gonales. L’ondelette de Daubechies est la première ondelette à support compact ( il existe un
intervalle fermé et borné tel que la fonction est égale à zéro en dehors de cet intervalle.). Ces
ondelettes seront représentées par : dbN, avec : db est le symbole donné pour Daubechies, et
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Figure II.10 – Fonction d’échelle et ondelette de Daubechies pour N = 8, 10, 20 et 44.
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N définie l’ordre de l’ondelette. Les ondelettes de Daubechies sont supportées sur un intervalle
de longueur 2N − 1. Un des inconvénients de ces ondelettes vient du fait qu’elles sont très asy-
métriques. Pour un ordre N = 1, l’ondelette db1 correspond à l’ondelette de Haar. La Figure
(II.10) illustre les fonctions d’échelles et ondelettes pour les ordres N = 8, N = 10, N=20 et N
= 44 .

Symlets Cette famille d’ondelettes introduit par Daubechies, constitue une famille d’onde-
lettes presque symétrique, le filtre h1 doit être symétrique ou antisymétrique par rapport au
centre de son support (ĥ1(w) a une phase linéaire). Daubechies a construit ces ondelettes de tel
façon que la phase de (ĥ1(w)) soit la plus linéaire possible. Le support des symlets est 2N+1. La
Figure (II.11), illustre la fonction d’échelle et l’ondelette Symlets pour N = 8, N=10 et N=20.
Une meilleure symétrie par rapport à l’ondelette de Daubechies (N = 8) peut être constatée.

Coiflets sur la demande de Coifman, Daubechies a construit une famille d’ondelettes avec N
moments nuls et un support de taille minimum (3N − 1 au lieu de 2N − 1 pour une ondelette
de Daubechies.), et dont la fonction d’échelle satisfait :

∫ +∞

−∞
φ(t)dt = 1,

∫ +∞

−∞
tkφ(t)dt = 0 pour 1 ≤ k ≤ N (II.60)

La Figure (II.12), représente la fonction d’échelle et l’ondelette de type Coiflets pour N = 1, N
=2 et N=5.

2 Les paramétres statistiques

Dans la deuxième partie du chapitre nous allons aborder les paramètres statistiques. Dans
cette approche, la caractérisation d’un signal de vibration est effectuée en utilisant plusieurs
paramètres ou des indicateurs statistiques temporelles tel que : le minimum (Min), la valeur
crête à crête (PPV), la valeur efficace (RMS), la déviation standard (SD), le facteur de crête
(CRF), le facteur d’impulsion (IMF), le kurtosis (Kur).

1. Le minimum :
Min = min(x) (II.61)

2. :La valeur crête à crête
PPV = 1

2 [max(x)−min(x)] (II.62)
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Figure II.11 – Fonction d’échelle et ondelette Symlets pour N = 8, N = 10 et N=20 .
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Figure II.12 – Fonction d’échelle et d’ondelette de type Coiflets pour N = 1, N =2 et N=5 .
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3. La valeur efficace

RMS =

√√√√ 1
N

N∑
i=1

(x(i))2 (II.63)

4. La déviation standard

SD =

√√√√ 1
N

N∑
i=1

(x(i)− x)2 (II.64)

5. Le facteur de crête :
CRF = PV

RMS
(II.65)

6. Le facteur d’impulsion :
IMF = PV

1
N

∑N
i=1 x(i)

(II.66)

7. Le kurtosis :
Kur =

1
N

∑N
i=1(x(i)− x̄)4[

1
N

∑N
i=1(x(i)− x̄)2

]2 (II.67)
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Deuxième partie

Réduction de dimension
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1 Optimisation par essaim particulaire (OEP) et Opti-
misation par essaim particulaire bianire

Kennedy et Eberhart, proposent en 1995 une nouvelle méthode d’optimisation nommé Op-
timisation par Essaim de Particule PSO, (en anglais : Particles Swarm Optimization). PSO est
une méthode d’optimisation stochastique basée sur une population de particules, un Essaim
regroupe plusieurs particules (individus). Chaque particule prend sa décision en utilisant sa
propre expérience et les expériences de leur voisinage.
PSO est inspiré du comportement social des nuées d’oiseaux et des bancs de poissons qui ont
tendance à imiter les comportements réussis qu’ils observent dans leurs entourage, tout en y
apportant leurs variations personnelles.
PSO Démarre le processus d’optimisation par une population des solutions aléatoires qui se
déplacent dans l’espace de recherche. Le déplacement de chaque particule dans l’espace de
recherche, est basé sur sa position actuelle et la mise à jour de sa vitesse [41], [42], [53] :

Zk
id = Zk−1

id + V k
id (II.68)

Tel que [53] :
Zk
id, Z

k−1
id : Position de la particule id à l’itération k et k − 1 respectivement.

V k
id : Vitesse de la particule id à l’itération k.

Chaque particule dans l’essaim, change sa vitesse suivant deux informations essentielles. Une, est
liée à son expérience personnelle, qui est la meilleure position trouvée par la particule durant
le processus de recherche pbest. La deuxième information, concernant la meilleure position
trouvée par les voisins (lbest) (ou par tout l’essaim, dans la version globale de l’algorithme
gbest). Cette information est obtenue à partir de la connaissance de la façon dont les autres
agents ont exécuté leurs recherches.
Le principe de changement de la vitesse est défini par [41], [53] :

V k
id = ω.V k−1

id + c1.r1.(Pid − Zk−1
id ) + c2.r2.(PGd − Zk−1

id ) (II.69)

Où :
V k
id : Vitesse de la particule id à l’itération k,
ω : Fonction de pondération,
c1, c2 : Facteurs de pondération,
r1, r2 : Nombre aléatoire entre 0 et 1,
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particulaire bianire

Zk−1
id : Position actuelle de la particule id à l’itération k − 1,

Pid : Meilleure position trouvée par la particule id jusque ici,
PGd : Meilleure position trouvée par l’essaim jusque ici.
La fonction de pondération ω est donnée par l’équation suivante :

ω(k) = ωmax −
(ωmax − ωmin)

kmax
.k (II.70)

Tel que :
ωmax : Poids initial,
ωmin : Poids final,
kmax : Nombre d’itérations maximum,
k : Itération courante.
La fonction de pondération "w" joue un rôle important dans la procédure de recherche. Elle
garantit un équilibre entre la recherche locale et la recherche globale, un bon choix de cette
fonction augmente l’efficacité de la méthode pour avoir une solution globale.

Algorithme général de l’OEP

Les concepts de l’OEP présentés dans les sections précédentes est donné comme suit :
– Etape 1 : Génération d’état initial de chaque agent ;
Les points de recherche initiaux, position et vitesse de chaque agent sont produits aléa-
toirement. Pour chaque agent le point de recherche courant est placé à pbest.

– Etape 2 : Evaluation du point de recherche de chaque agent ;
Les points de recherche courants sont évalués au moyen de la fonction objective relative au
système d’étude. Si la valeur d’un agent est meilleure que son pbest courant, pbest prend
cette nouvelle valeur. Si la meilleure valeur de pbest est meilleure que gbest courant, gbest
est remplacé par cette meilleure valeur et l’agent qui correspond à cette meilleure valeur
est ainsi stocké.

– Etape 3 : Modification du point de recherche ;
La modification du point de recherche se fait en moyennant les équations (II.68),(II.69).

– Etape 4 : Critère d’arrêt ;
La procédure de recherche est arrêtée lorsque le nombre courant d’itération devient égal
à la valeur maximale d’itérations préalablement déterminée. Dans ce cas de figure, la
dernière valeur gbest peut être considérée comme solution. Dans l’autre cas, la recherche
continue en revenant à l’étape 2.
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Les avantages d’optimisation par Essaims de particules peut être présentée par les points sui-
vants :

– La méthode OEP peut essentiellement manipuler le problème d’optimisation continu.
– L’OEP utilise plusieurs points de recherche qui convergent graduellement vers le point
optimal en utilisant les valeurs pbest et gbest.

– La méthode OEP utilise La diversification et l’intensification pour une recherche efficace.
– L’OEP présente un avantage certain sur les méthodes classiques dans le sens oú elle permet
une exploration aléatoire de l’espace des solutions. De plus, elle est simple à mettre en
oeuvre et son exécution conduit à l’obtention de très bons résultats , rapidement et
efficacement avec peu des paramètres à ajuster[41], [42],[54],[55].

Par rapport à d’autres algorithmes d’optimisation heuristiques, OEP est efficace et facile à
mettre en oeuvre. Néanmoins, il présente l’inconvénient que sa performance peut diminuer
quand le nombre d’itération augmente. De plus, dans le cas de traitement des problèmes com-
plexes, OEP convergera facilement vers des solutions optimales locales. Pour surmonter ces
lacunes, plusieurs variantes ont été développées telles que OEP avec un Facteur de Constric-
tion (OEPFC) et OEP avec Congrégation Passive (OEPCP) ou Particle Swarm Optimizer with
Passive Congregation (PSOPC) en anglais. L’OEPCP a été appliqué avec succès dans de nom-
breux domaines, il donne de meilleurs résultats que ceux générés par d’autres variantes de PSO.
La mise à jour de la vitesse de chaque particule, dans le cas de l’algorithme OEPCP est exprimée
comme suit :

V k
id = ω.V k−1

id + c1.r1.(Pid − Zk−1
id ) + c2.r2.(PGd − Zk−1

id ) + c3.r3.(PR − Zk−1
id ) (II.71)

Avec : PR est une particule choisie aléatoirement à partir de l’essaim.
Dans l’algorithme BPSO, la position de chaque particule est exprimée sous la forme d’un vecteur
de bits binaires composé de zéros (0) et des uns (1). Chaque position est mise à jour en fonction
de la valeur de sa vitesse qui sera convertie en valeurs de probabilité à l’aide de la fonction
suivante [27] :

F (V k
id) = 2 ∗

∣∣∣sigmoid(V k
id)− 0.5

∣∣∣ (II.72)

Après avoir transformé les vitesses aux valeurs de probabilité en utilisant l’équation II.73, la
nouvelle position binaire de chaque particule est déterminée comme suit [27] :

Si randn < F (V k
id), Alors Zk

id = échanger Zk−1
id Sinon Zk

id = Zk−1
id (II.73)
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II.2 Analyse en Composantes Principales

2 Analyse en Composantes Principales

L’analyse en composantes principales (ACP) est une technique qui permet de caractériser
un système complexe multidimensionnel en dimension inférieure. Donc, le but est de définir un
sous-espace de dimension d’, inférieure à d, pour mieux représenter l’ensemble d’apprentissage
.
Soit X = {x1, x2, ..., xN} l’ensemble des N vecteurs (matrice des données) de dimension d. Si
les composantes de ces vecteurs ne sont pas homogènes, alors les résultats de l’ACP et de la
classification risquent d’être biaisés.
Afin de parer à cette éventualité les données sont normalisées de la manière suivante : Le centre
de gravité de l’ensemble d’apprentissage est le vecteur défini par :
m = 1

N

∑N
k=1 xk

et les composantes de la variance sont :
σ2
j = 1

N

∑N
k=1(xkj −mj)2 avec j = 1...d.

Ainsi, à partir des deux relations précédentes on en déduit les vecteurs formes normalisés (c’est-
à-dire de moyenne nulle et d’écart type unité) : xknorm = ∆−1

2 (xk −m)
Avec ∆ : la matrice diagonale des variances σ2

j :

∆ =


σ2

1 0
σ2

2
. . .

0 σ2
d


Pour la suite de l’étude, les données seront considérées comme étant normalisées. La base

du sous-espace est définie par les vecteurs propres de la matrice de variance-covariance [56] :
S = 1

N

∑N
k=1 xk.x

t
k

S une matrice carrée (d × d), réelle et symétrique, c’est aussi la matrice d’inertie du nuage
de points considéré. Ses éléments diagonaux sont les variances de l’ensemble d’apprentissage.
Elles valent 1 car les données sont centrées et réduites. Et les éléments non diagonaux sont les
covariances.

Les vecteurs propres (II.74) de la matrice de variance- covariance S sont les vecteurs vj tels
que S.vj = λj.vj . Les scalaires λj, repris dans la matrice diagonale (II.75), sont les valeurs
propres.

53



V=[v1, v2, ..., vd′ , . . . , vd] (II.74)

λ =



λ1 0
λ2

. . .

λd′

. . .

0 λd


(II.75)

Les premiers d’ vecteurs propres, rangés par ordre décroissant des valeurs propres vont consti-
tuer la base du sous-espace de dimension d’. Le vecteur xpj dont les N composantes sont les
projections des N vecteurs xk sur le vecteur vj est appelé jième composante principale.
Chaque composante xpkj du vecteur xpj aura pour expression :
xpkj = xtk.vj avec k = 1, . . . , N
La nouvelle matrice des données s’écrit :
X =

[
xp1, x

p
2, . . . , x

p

d′
, . . . , xpd

]
= X t.V

Les axes définis par ces vecteurs xpj sont dits factoriels, et sont les vecteurs propres. Ces axes
sont les combinaisons linéaires des d axes initiaux.
On aboutit ainsi à une représentation optimale de la matrice des données X dans un espace de
dimension inférieure. L’ACP garantit que la déformation du nuage de points est minimale au
sens d’un critère jp [57] basé sur la moyenne des carrés des distances entre les vecteurs xk et
leurs projections notées xpk (telles que xpk = [xpk1, x

p
k2, . . . , x

p
kd]

t) :
jp = 1

N

∑N
k=1 d

2 (xk, xpk)
Les résultats de l’ACP peuvent être visualisés en considérant la projection du nuage de points
sur les deux ou trois premiers axes factoriels. Autrement dit, en visualisant la matrice des don-
nées dans l’espace défini par les deux ou trois premiers vecteurs propres.
Enfin la qualité de la représentation peut être quantifiée par le calcul du pourcentage d’inertie
expliqué sur chaque axe factoriel ou sur le sous-espace de dimension d’ obtenu. Ce pourcentage
d’inertie est défini en fonction des valeurs propres :

– Pourcentage d’inertie sur l’axe i :
Γi = λi∑d

j=1 λi

– Qualité de la représentation dans le sous-espace de dimension d’ : Γ =
∑d′

j=1 λi∑d

j=1 λi
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II.3 Technique d’évaluation de distance

Ce rapport doit tendre vers 1 pour une représentation la plus proche possible de la réalité.
Mais en pratique l’utilisateur fixe un seuil de qualité autour de 80%, 90%, puis sélectionne les
vecteurs propres correspondant aux valeurs propres ayant permis d’atteindre ce seuil, afin de
définir la base du sous-espace.
Une fois le sous-espace Rd′ défini, il est possible d’évaluer la qualité de la représentativité de
la projection xpk du vecteur xk , dans ce sous-espace, en calculant le cosinus de l’angle αk que
forme ce dernier avec Rd :
cos2 (αk) =

∑d′

j=1(xpki)
2∑d

j=1(xkj)
2

Ainsi, plus cos2 (αk) est proche de l’unité plus la projection de xk en xpk est représentative.

3 Technique d’évaluation de distance

La technique d’évaluation des distances (DET) est bien établi pour la sélection de attributs
pertinents, elle est efficace et facile à réaliser. À l’origine, elle est suggérée par Yang, plus tard,
elle a été améliorée par Lei. DET sélectionne un sous-ensemble à partir de l’espace original en
calculant des facteurs d’évaluation, de tel sorte que tous les attributs sont disposés par ordre
décroissant en fonction de leurs facteurs d’évaluation, puis les ’D’ premièrs attributs peuvent
être sélectionnés comme étant une entrée du classifieur.
Supposons qu’un ensemble de paramètres de ’C’ conditions est définie par :

{qm,c,j m = 1, 2, ...,Mc; c = 1, 2, ..., C; j = 1, 2, ..., J} , (II.76)

Avec : qm,c,j représente le jn paramètre de la mn échantillon pour la condition cn, Mc : est le
nombre des échantillons dans la classe c et J est le nombre de paramètre de chaque échantillon.
La méthode de sélection des attributs basée sur la technique d’évaluation de distance se déroule
comme suit :

– Etape 1. Calcul de la distance moyenne des échantillons de la même classe.

dc,j = 1
Mc(Mc − 1)

Mc∑
l,m=1

|qm,c,j − ql,c,j| , l,m = 1, 2, ...,Mc, l 6= m, (II.77)

Puis on obtient la distance moyenne pour C conditions :

d
(w)
j = 1

C

c∑
c=1

dc,j. (II.78)
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– Etape 2. Définir et calculer le facteur de variance de d(w)
j comme suit :

v
(w)
j = max(dc,j)

min(dc,j)
. (II.79)

– Etape 3. Calcul de la valeur moyenne de tous les échantillons pour une même condition :

uc,j = 1
Mc

Mc∑
m=1

qm,c,j, (II.80)

Puis on obtient la distance moyenne entre les échantillons de toutes les conditions :

d
(b)
j = 1

C(C − 1)

C∑
c,e=1
|ue,j − uc,j| , c, e = 1, 2, ..., C, c 6= e. (II.81)

– Etape 4. Définir et calculer le facteur de variance de d(b)
j comme suit :

v
(b)
j = max(|ue,j − uc,j|)

min(|ue,j − uc,j|)
, c, e = 1, 2, ..., C avec c 6= e. (II.82)

– Etape 5. Définir et calculer le facteur de compensation comme suit :

λj = 1
v

(w)
j

max
(
v

(w)
j

) + v
(b)
j

max
(
v

(b)
j

) (II.83)

– Etape 6. Calcul du rapport entre dbj et dwj et le multiplier par le facteur de compensation :

αj = λj
d

(b)
j

d
(w)
j

(II.84)

Puis on normalise αj par sa valeur maximale et obtention des critères d’évaluation de
distance

αj = αj
max(αj)

(II.85)

De toute évidence, un grand αj, j = (1, 2, ..., J) signifie que le paramètre correspondant est
préférable pour séparer les C conditions. Ainsi, les attributs pertinents peuvent être sélectionnés
à partir du qm,c,j selon leurs critères d’évaluation de distance αj de grande valeur à petite valeur.
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II.4 Matrices de dispersion pour la Mesure de séparabilité entre les classes

4 Matrices de dispersion pour la Mesure de séparabilité
entre les classes

Dans le présent travail, nous proposons une nouvelle fonction objective qui quantifie le
pouvoir discriminatoire d’un sous-ensemble de dimension D, et ce en utilisant des matrices de
dispersion (MD). La fonction objective proposée, définie par l’équation (II.86) est employée
pour choisir les attributs qui la maximisent.

J = trace
{
S−1
w Sb

}
(II.86)

Ici, Sw et Sb : représentent respectivement, la matrice de dispersion intra-classe et la matrice
de dispersion inter-classe, elless sont donnés comme suit :

Sw =
c∑
i=1

Si (II.87)

Sb =
c∑
i=1

Ni(mi −m0)(mi −m0)t (II.88)

Avec :Si = ∑
x∈Di Ni(x −mi)(x −mi)t désigne la matrice de dispersion intra-classe pour une

classe i = 1, 2, ..., c et m0 = ∑c
i=1Nimi.

’C’ Représente le nombre de classes, mi et Ni désignent respectivement, la moyenne du vecteur
et le nombre d’échantillons d’une classe i.
Une grande valeur de ’J’ indique que les données représentées par le sous ensemble associé, ont
une faible variance dans la même classe et une grande variance entre les classes. Par conséquent,
une augmentation de ’J’ conduit à une meilleur séparation entre les C conditions.

5 Conclusion

L’objectif de ce chapitre était de discuter des déférentes méthodes utilisées pour réduire la
dimension des données associées à chaque défaut du roulement et trouver ainsi une signature de
taille réduite qui le caractérise, et par conséquent le différencier des autres défauts du roulement
appartenant aux autres classes.
Pour cela, nous nous sommes concentrés, dans un premier temps, sur la transformée en onde-
lettes, en faisant un tour d’horizon sur les ondelettes, et en donnant un aperçu rapide sur la
notion échelle, la caractéristique principale qui doit vérifier une onde mère, le célèbre algorithme
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de MALLAT ainsi que l’algorithme de paquet d’ondelette. Dans un second temps, nous avons
présenté les paramètres statistiques qui sont des outils de suivi et de diagnostic de l’état du
roulement, ils sont efficaces et simples à réaliser.
L’analyse en composantes principales (PCA) est ensuite abordée, elle est largement utilisée
pour l’extraction des attributs et pour obtenir des informations pertinentes à partir de jeux de
données multidimensionnels.
Finalement nous avons discuté l’algorithme d’évaluation des distances (DET), l’algorithme des
essaims de particules binaires et le critère basé sur les matrices de dispersion.
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Chapitre III

Les séparateurs à vaste marge

1 Introduction.

Depuis quelques années, de nouvelles techniques d’apprentissage se développent sur la base
de la Théorie Statistique de l’Apprentissage de Vapnik et Chervonenkis [58]. Celles-ci visent
à estimer la structure des règles de décision d pour une classe D, supposée de VC-dimension
h, de probabilité d’erreur Pe(d) minimale, à partir d’un ensemble d’apprentissage de taille n.
Selon Vapnik et Chervonenkis, un intervalle de confiance qui lie la probabilité d’erreur Pe et
la probabilité d’erreur empirique Pemp pour tout détecteur de D peut être formulé comme suit
[59] :

Pe(d) ≤ Pemp(d) + φ(n, h, ε) (III.1)

avec une probabilité au moins égale à 1 − ε, où la largeur de l’intervalle de confiance φ est
donnée par[59] :

φ(n, h, ε) =
√
h(ln2n

h
+ 1)− ln ε4
n

(III.2)

Remarquons à partir de (III.1) et (III.2) que, lorsque la quantité n
h
est importante, l’utilisation

du principe de minimisation du risque empirique devient satisfaisante puisque la largeur φ de
l’intervalle de confiance est faible. Dans le cas contraire, la largeur de l’intervalle de confiance est
telle que Pemp ne peut donner d’information significative sur Pe(d). Afin de minimiser conjoin-
tement les deux termes de la borne de droite de (III.1), on peut par exemple fixer la largeur de
l’intervalle de confiance φ et minimiser le risque empirique, ou encore fixer la valeur du risque
empirique à une valeur très petite, idéalement à 0, et minimiser φ. Selon Vapnik, la première
méthode est appliquée dans les réseaux de neurones artificielles, où le choix de la structure du
réseau permet de fixer φ. La deuxième méthode est mise en oeuvre pour obtenir des systèmes
décisionnels appelés séparateurs à vaste marge (SVM). Le SVM est un outil de classification
qui cherche à minimiser les erreurs d’apprentissage tout en maximisant la marge entre les fron-
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Chapitre III. Les séparateurs à vaste marge

tières de chaque classe. La maximisation de la marge est une méthode de régularisation qui
réduit la complexité du classifieur. Ce processus produit un ensemble réduit des échantillons
faisant partie de données d’apprentissage qu’on appelle communément vecteurs supports. Son
comportement est, par ailleurs, conditionné par le type de la fonction noyau utilisé ainsi que
les valeurs octroyées à ses paramètres. Le noyau d’un SVM est une fonction symétrique défini-
positive qui permet la redescription des données dans un espace souvent de grande dimension
dans lequel s’opère plus facilement la discrimination des classes. Les valeurs des paramètres du
noyau influencent directement la complexité de la fonction de décision du classifieur ainsi que
le nombre de vecteurs supports. De nombreux travaux ont démontré la supériorité du SVM sur
les méthodes discriminantes classiques telles que les MLP.
Les Machines à Vecteurs Supports sont des méthodes d’apprentissage supervisé qui font appel
aux notions de Minimisation du Risque Empirique (MRE) et de Minimisation du Risque Struc-
turel (MRS). Ils sont par essence des classifieurs binaire qui visent à discriminé les échantillons
de chaque classe au moyen d’une règle de décision choisi de manière à garantir un maximum
de distance entre la frontière de séparation et n’importe quelle observation d’apprentissage.

2 Cas des données linéairement séparables

Soit l’ensemble d’apprentissage :An = {(x1, y1), (x2, y2), ..., (xn, yn)} qui constitue un en-
semble de données linéairement séparables, oú xk représente un exemple d’entrée ou une obser-
vation, et yk l’étiquette ou la classe associée que l’on suppose appartenir à {−1,+1}, l’objectif
des SVM est de trouver un hyperplan optimum d’équation :

〈w;x〉 − λ0 = 0. (III.3)

Avec 〈w;x〉 est le produit scalaire des deux vecteurs w et x.
Dans le cas des séparateurs à vaste marge un hyperplan est dit optimal s’il permet de séparer
sans erreur les données d’apprentissage An et s’il maximise la distance entre les vecteurs xk les
plus proches parmi ceux de An, Appelés vecteurs supports .
Un hyperplan vérifiant de telles conditions est appelé hyperplan à marge maximale.
Il existe une infinité de solutions pour un tel probléme. On peut chercher une fonction discri-
minante dont les paramétres w et λ0 vérifient [60] :

minx∈An |〈w;x〉| − λ0 = 1 (III.4)
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III.2 Cas des données linéairement séparables

Ainsi que nous le verrons par la suite, cette contrainte est préférée à d’autres, car elle simplifie
la formulation du probléme.
La distance d’un point xk de l’espace à l’hyperplan d’équation :〈w;x〉 − λ0 = 0 est définie par
[60] :

δk = |〈w;x〉| − λ0

‖w‖
(III.5)

Des équations (III.4) et (III.5) , on peut constater que la norme ‖w‖ de ’w’ est égale à l’inverse
de la distance de l’échantillon le plus proche du plan séparateur défini par 〈w;x〉 − λ0 = 0 .
Nous déduisons à partir de l’équation (III.4) les deux inégalités suivantes :

〈w;x〉 − λ0 ≥ +1, si yk = +1 (III.6)

〈w;x〉 − λ0 ≤ −1, si yk = −1 (III.7)

Ces deux conditions peuvent être résumer par une seule inéquation :

yk(〈w;x〉 − λ0) ≥ +1,∀k ∈ {1, ..., n} (III.8)

Des équations (III.5) et (III.8) , on déduit que pour tout xk de An , l’inégalité suivante est
vérifiée [60],[61] :

δk ≥
1
‖w‖

(III.9)

On peut conclure que la valeur de la marge pour laquelle la distance entre l’hyperplan et
les échantillons les plus proches de chaque classe sera maximisée est définie par 1

‖w‖ , comme
l’illustre la figure (III.1). Ainsi l’hyperplan à marge maximale recherché maximise 1

‖w‖ ou encore
minimise ‖w‖

2

2 tout en respectant les contraintes (III.8) [59],[60],[61].

2.1 Recherche de la solution

Ce problème peut être résolu en utilisant l’expression duale. On est amené à trouver un
point selle w∗, λ∗0, α∗ du lagrangien :

L(w, λ0, α) = ‖w‖
2

2 −
n∑
k=1

αk [yk(〈w;x〉 − λ0)− 1] (III.10)

oú α = (α1...αn) désigne les ’n’ coefficients de Lagrange (αi ≥ 0,∀i). Au point selle, le lagrangien
est minimum pour w = w∗ et λ0 = λ∗0 , et maximum pour α = α∗. Le problème primale
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Figure III.1 – Principe des SVM dans le cas oú les deux classes sont linéairement séparables. Les vecteurs
supports, désignent les échantillons les plus proches de l’hyperplan séparateur.

doit satisfaire les conditions de KKT (Karush-Kuhn-Tucker) consistant à annuler les dérivées
partielles du Lagrangien III.10 par rapport aux w et λ [59],[61] :


σL
σw = 0 ⇒ w∗ = ∑n

k=1 α
∗
kykxk,

σL
σλ = 0 ⇒ ∑n

k=1 α
∗
kyk = 0

(III.11)

nous obtenons ainsi le problème dual qui consiste à maximiser par rapport à α la forme suivante
du lagrangien [59] :

 W (α) = ∑n
k=1 αk − 1

2
∑n
k,k′=1 αkαk′ykyk′ 〈xk;xk′ 〉 ,

sous les contraintes
∑n
k=1 αkyk = 0etαk ≥ 0.

. (III.12)

L’écriture matricielle du probléme d’optimisation (III.12) peut être exprimée comme suit [59] :
 W (α) = 0.5αTHα− fTα,

sous les contraintes yTα = 0 et αk ≥ 0, k = 1...n.
(III.13)
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III.2 Cas des données linéairement séparables

avec α = [α1, α2, ..., αn]T , H représente la matrice Hessian (Hij = yiyjx
T
i xj) et f est un vecteur

colonne de dimension n ,f = [1, 1, ..., 1]T .
La résolution du problème d’optimisation quadratique (III.13) permet d’obtenir α∗k avec k =
1, ..., n et calculer en suite 〈w∗;x〉 = ∑n

k=1 α
∗
kyk 〈xk;x〉. Les conditions de Kuhn − T ücker

donnent [60] :
α∗k [yk(〈w∗;xk〉 − λ∗0)− 1] = 0. (III.14)

et ce pour toutes les observations xk de l’ensemble de l’apprentissage An. Ainsi, seuls les points
xk qui satisfaites :

yk(〈w∗;xk〉 − λ∗0) = 1. (III.15)

ont des coefficients de Lagrange α∗k non nuls. Ces points désignent les vecteurs supports (VS).
Ils sont les échantillons les plus proches de l’hyperplan optimal, on a en particulier δ∗k = 1 .
Pour les autres observations, on a α∗k = 0 . Sur la figure (III.1) , les x∗k− et x∗k+ représentent
les vecteurs supports (VS), associés à l’une ou l’autre des hypothéses en compétition. On note
qu’à partir de deux vecteurs supports x∗i− et x∗j+ on peut facilement calculer la valeur du terme
de biais optimal λ∗0 correspondant à l’hyperplan optimal, en utilisant l’équation (III.15). Ainsi
on a :

λ∗0 = 1
2
[〈
w∗;x∗i−

〉
+
〈
w∗;x∗j+

〉]
. (III.16)

Ceci peut être aussi calculé en fonction des coefficients de Lagrange en combinant les équations
(III.11) et (III.16) :

λ∗0 = 1
2

n∑
k=1

α∗kyk
[〈
xk;x∗i−

〉
+
〈
xk;x∗j+

〉]
. (III.17)

Ici, la valeur de λ∗0 peut être calculée à partir de deux vecteurs supports seulement, mais il est
parfois conseillé, pour une meilleure robustesse numérique, de la calculer en utilisant tous les
vecteurs supports [61].
La fonction de décision sera finalement formulée comme suit :

〈w∗;x〉 − λ∗0 =
n∑
k=1

α∗kyk 〈xk;x〉 − λ∗0 (III.18)

oú λ∗0 est donnée par (III.17).
Pour savoir à quelle classe un nouveau point ’x’ appartient , il suffit de trouver le signe de la
fonction de décision associée (III.18), afin de voir de quel côté est l’échantillon par rapport à
l’hyperplan et pouvoir ainsi prendre une décision.
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la fonction de décision est donnée par [61] :

D(x) =
∑
k∈S

α∗kykx
T
i x− λ∗0 (III.19)

avec S est l’ensemble des indices des supports vecteurs.
une entrée quelconque est alors classée dans : classe 1 si D(x) > 0,

classe 2 si D(x) < 0
(III.20)

3 Séparateurs à vaste marge souple

En pratique, les données peuvent être bruitées et non séparables par un hyperplan. Il
convient de modifier l’approche précédente afin de surmonter ces difficultés. La figure (III.2)
montre une telle situation. Une solution à ce probléme consiste à reformuler les conditions
(III.6) et (III.7) en introduisant des paramétres ressort ζk permettant de relâcher et d’assouplir
les contraintes sur la marge :

〈w;x〉 − λ0 ≥ +1− ζk, si yk = +1 (III.21)

〈w;x〉 − λ0 ≤ −1 + ζk, si yk = −1 (III.22)

oú ζk ≥ 0. Cette approche est connue sous le nom de séparateurs à vaste marge et à marge molle
(soft margin Support Vector Machine) [59],[62]. Une erreur est commise sur un échantillon xk
par la fonction de décision utilisée si ζk est supérieur à 1.∑n

k=1 ζk constitue donc une fonction de
perte liée aux erreurs commises sur les observations de l’ensemble d’apprentissage. Le probléme
d’optimisation doit être reformulé de maniére à minimiser la fonction de pertes conjointement
avec la maximisation de la marge. Ceci revient à minimiser le problème primal suivant :

1
2‖w‖

2 + c
n∑
k=1

ζk, (III.23)

sous les contraintes (III.21) et (III.22), "c" est interprété comme étant un paramètre de péna-
lisation des erreurs, préalablement fixé, permettant de contrôler le compromis entre la largeur
de la marge et la valeur de l’erreur de classification commise sur l’ensemble d’apprentissage.
On parle donc d’une classification à marge souple. Notons qu’il est souvent préférable d’auto-
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III.3 Séparateurs à vaste marge souple

Figure III.2 – Séparateurs à vaste marge souple

riser quelques erreurs , au bénéfice d’une marge plus grande car ces erreurs peuvent être dues
à des échantillons aberrantes de la classe qui leur est associée. Le fait de donner une valeur
importante à ’c’ revient à augmenter le coût porté sur les erreurs de classification. La fonction
de décision dont les paramètres minimisent (III.23) sous les contraintes (III.21) et (III.22) est
aussi appelé hyperplan optimal généralisé.

3.1 Recherche de la solution

En introduisant les coefficients de Lagrange αk et βk, on est amené à trouver un point selle
w∗, λ∗0, ζ

∗, α∗, β∗ du lagrangien :

L(w, λ0, α) = 1
2‖w‖

2 + c
n∑
k=1

ζk −
n∑
k=1

αk [yk(〈w;x〉 − λ0)− 1 + ζk]−
n∑
k=1

βkζk (III.24)

Avec α = (α1...αn) et β = (β1...βn) désignent les coefficients de Lagrange (αi ≥ 0 et βi ≥ 0,∀i).
Au point selle, la valeur du lagrangien est minimum pour w = w∗ ,ζ = ζ∗ ,λ0 = λ∗0 et maximum
pour α = α∗ et β = β∗ .
Les conditions de Kuhn− T ücker donnent :

αk [yk(〈w;x〉 − λ0)− 1 + ζk] = 0 et βkζk = (c− αk)ζk = 0 (III.25)
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Chapitre III. Les séparateurs à vaste marge

Les conditions d’annulation des dérivées partielles du lagrangien par rapport aux variables
primales, conduit directement aux relations vérifiées par la fonction de décision optimale :

w∗ =
n∑
k=1

α∗kykxk,
n∑
k=1

α∗kyk = 0, α∗k + β∗k = c (III.26)

afin d’obtenir α∗ .On peut ainsi déduire le problème dual à résoudre, consistant à maximiser la
forme suivante du lagrangien :

W (α) =
n∑
k=1

αk −
1
2

n∑
k,k′=1

αkαk′ykyk′ 〈xk;xk′ 〉 (III.27)

sous les contraintes ∑n
k=1 αkyk = 0 et 0≤ αk ≤ c (III.28)

Notons ici la similarité des problème duales (III.12) et (III.27). Cependant, le point selle de
(III.27) doit être calculé en respectant une contrainte supplémentaire sur les multiplicateurs de
Lagrange αk(0 ≤ αk ≤ c) .
Il suffit de remplacer w∗ par sa valeur calculée en utilisant la relation (III.26) pour trouver
l’équation de la fonction de décision optimal en fonction des α∗k.
Comme dans le cas des données linéairement séparables, les vecteurs supports correspondent aux
échantillons les plus proches de l’hyperplan optimal, mais de plus aux observations correctement
classées par la fonction de décision constituée, il est toutefois possible qu’il existe des échantillons
qui soient mal classées, à ces échantillons sont aussi associés des coefficients de Lagrange non-
nuls.

4 Elaboration des séparateurs à vaste marge nonlinéaires

Pour permettre aux SVM de répondre à des problémes complexes de classification, l’al-
gorithme initial présenté ci-dessus a été généralisé pour constituer des fonctions de décision
non-linéaires, voir figure (III.3). L’extension au cas non-linéaire, consiste à transformer les
échantillons à l’aide d’une fonction φ, puis en applique un hyperplan linéaire [62],[63],[64], voir
figure (III.4).
En appliquant la relation (III.27) dans l’espace engendré par φ, le problème dual devient :

W (α) =
n∑
k=1

αk −
1
2

n∑
k,k′=1

αkαk′ykyk′ 〈φk;φk′ 〉
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III.4 Elaboration des séparateurs à vaste marge nonlinéaires

Figure III.3 – Séparateurs à vaste marge non lineaire

=
n∑
k=1

αk −
1
2

n∑
k,k′=1

αkαk′ykyk′κ(xk, xk′ ) (III.29)

sous les contraintes ∑n
k=1 αkyk = 0 et 0 ≤ αk ≤ c oú κ désigne la fonction noyau tel que

κ(xk;xk′ ) = 〈φk;φk′ 〉 . On obtient l’équation de la fonction de décision optimal :

w∗.φ(x)− λ∗0 =
n∑
k=1

α∗kykκ(xk, x)− λ∗0 (III.30)

Avec :
λ∗0 = 1

2

n∑
k=1

α∗kyk
[
κ(xk;x∗i−) + κ(xk;x∗j+)

]
. (III.31)

Pour décider à quelle classe appartient une observation ’x’, il suffit de trouver le signe de la
fonction de décision :

D(x) =
∑
k∈S

α∗kykκ(xk, x)− λ∗0 (III.32)

avec λ∗0 est donnée par (III.31).
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Figure III.4 – Transformation de l’observation par une fonction noyau reproduisante

5 Exemples des Fonctions noyaux

La transformation non-linéaire φ est implicitement définie dans l’équation (III.30) par le
choix d’une fonction noyau κ , à partir duquel il est possible de redécrire le problème dans
un espace de plus grande dimension, dans lequel les observations des deux classes deviennent
linéairement séparable.

5.1 Noyaux polynômiaux

Le noyau polynômial est de la forme [59] :

κ(x1, x2) = (1 + 〈x1;x2〉)q (III.33)

Avec q est le degré du polynôme. Cette fonction réalise implicitement un produit scalaire des
observations.

5.2 Noyaux gaussiens

Le noyau gaussien est un noyaux de type radial, il représente une mesure de similarité entre
les observations (x1 − x2) . Ces noyaux sont définies sous la forme suivante[59] :

κ(x1, x2) = exp(−‖x1 − x2‖2 /σ2) (III.34)

Avec σ2 est la variance, c’est un paramètre de régulation qui doit être choisi judicieusement.
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5.3 Noyaux exponentiels

Le noyau exponentiel est un autre exemple de noyau de type radial. Il est défini par [59] :

κ(x1, x2) = exp(−‖x1 − x2‖ /σ2) (III.35)

5.4 Noyaux sigmoidaux

Le noyau sigmoidal est défini comme étant [59] :

κ(x1, x2) = tanh(α0 〈x1;x2〉+ β0) (III.36)

Ce noyau dépend de deux paramétres α0 et β0 ce qui peut poser des problémes lors de sa mise
en oeuvre.

6 Multi classification par les séparateur à vaste marge

Comme il est indiqué précédemment, les séparateurs à vaste marge sont conçus pour résoudre
les problèmes de deux classes, or les problèmes rencontrés en pratique, sont des problèmes de
plusieurs classes. Une extension du problème au multi classification est donc nécessaire. Il existe
plusieurs travaux pour construire des classificateurs multi-classes.
Nous discutons dans la suite de deux types de séparateurs à vaste marge qui traitent des
problèmes multi classe :
• un contre tout support vector machines.
• un contre un support vector machines.
L’approche ”un contre tous”, consiste à construire, pour un probléme de classification de n
classes, n classifieurs binaires. Pour le iéme classifieur binaire, la classe i est séparé de toutes les
autres classes [61],[65].
La méthode ”un contre un” transforme le probléme de n classes en n(n − 1)/2 fonctions de
décisions qui couvrent tout les paires de classe [61],[65].

6.1 Multi classification par l’approche ’un contre tous’.

Dans cette section on discute l’approche ”un contre tous” avec une fonction de décision
discrète.
Considérons un problème de n classes, pour l’approche ”un contre tous” , on sera amené à
chercher n fonctions de décision discrètes qui séparent une classe de toutes les autres classes.
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Chapitre III. Les séparateurs à vaste marge

la ieme fonction de décision discrète optimale qui discrimine la classe i de toutes les autres
classes est [61] :

Di(x) = w∗i φ(x)− λ∗0i (III.37)

en classification , si on a pour un vecteur d’entrée x :

Di(x) > 0 (III.38)

est satisfaite pour une seule i , x est classé dans la classe i , car seul le signe de la fonction est
utilisé , la décision est discréte [61].

6.2 Multi classification par l’approche ’un contre un’

Dans cette section on discute l’approche ”un contre un”.
Dans la méthode ”un contre un”, les fonctions de décision sont déterminées à partir des com-
binaisons des deux classes. Afin de déterminer une fonction de décision pour une classe paire,
nous utilisons seulement les observations d’apprentissage pour les deux classes correspondantes.
Ainsi, dans chaque session d’apprentissage, le nombre de données d’apprentissage est considéra-
blement réduit par rapport aux séparateur à vaste marge de type ”un contre tous”, qui utilisent
tous les échantillons d’apprentissage, mais le nombre de fonctions de décision est n(n − 1)/2
comparativement avec n de ”un contre tous”, où n est le nombre de classes.

Soit la fonction de décision pour la classe i contre la classe j est [61] :

Dij(x) = w∗ijφ(x) + λ∗0ij (III.39)

Avec Dij = −Dji.
Les régions :

Ri = {x |Dij(x) > 0, j=1,...,n, j 6= i} (III.40)

ne se chevauchent pas, et si x ∈ Ri, nous classons x dans la classe i [61].

7 Conclusion

Le SVM est un modèle discriminant qui tente de minimiser les erreurs d’apprentissage tout
en maximisant la marge séparant les données des classes. La maximisation de la marge est
une méthode de régularisation qui réduit la complexité du classifieur. Ce processus produit un
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III.7 Conclusion

ensemble réduit de prototypes faisant partie de l’ensemble d’apprentissage qu’on appelle com-
munément vecteurs de support. Son comportement est, par ailleurs, conditionné par le type du
noyau utilisé et par les valeurs octroyées à ses paramètres. Le noyau d’un SVM est une fonction
symétrique défini-positive qui permet de projeter les données dans un espace transformé de
grande dimension, dans lequel s’opère plus facilement la séparation des classes.
Comme nous avons vu dans ce chapitre, le SVM procure un cadre théorique qui résout le pro-
blème du choix des paramètres du MLP, puisque celui-ci se fait automatiquement. La robustesse
et l’efficacité du SVM à traiter des données de nature et de complexité arbitraire a été établie
sur beaucoup d’applications de reconnaissance de formes. Les machines à noyaux en général et
les SVM en particulier, apportent un certain nombre de réponses aux problèmes évoqués par
les MLP.
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Chapitre IV

Détection des défauts des roulements par
analyse vibratoire

1 Introduction

Dans ce chapitre nous effectuerons un panorama de deux techniques mises en oeuvre pour
analyser et traiter les signaux vibratoires en vue de la détection et du diagnostic des défauts de
roulements. Les deux techniques seront analysées et discutées, essentiellement en ce qui concerne
leurs efficacités et leurs coûts d’implantation. Nous proposerons alors deux systèmes automa-
tiques pour le traitement des signaux vibratoires, afin de détecter les défauts de roulements.
Enfin nous appliquerons ces systèmes sur une base de données reconnue.

2 Les données expérimentales

Le banc d’essai de l’université de Case Western Reserve a pour but de réaliser les expériences
nécessaires à la détection des défauts de roulements. Une schématisation de l’installation du
banc d’essai est illustrée en figure (IV.1), le banc d’essai est constitué d’un moteur 2 hp (à
gauche), un accouplement (au centre), un dynamomètre (à droite), et l’électronique de com-
mande (non représentée) [66].
Les défauts ont été provoqués pour des roulements rigides à bille de type 6205-2RS-EM-SKF,
soit sur la bague intérieure, extérieure ou sur les billes par Électro-érosion appelée aussi EDM
(Electrical Discharge Machining) avec des diamètres de défaut de 0,007 , 0,014 , 0,021 et 0,028
pouces. les Roulements défaillants ont été réinstallés dans le moteur de test, et les données de
vibration ont été enregistrées pour des charges de moteur de 0 à 2.2370 KW (vitesse moteur
de 1730 à 1797 tour par minute). Les données de vibration ont été recueillies à l’aide d’un
accéléromètre, qui a été placé dans la position de 12 heures à la fin de la carcasse du moteur.
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IV.2 Les données expérimentales

Figure IV.1 – Banc d’essai

Des signaux de vibration ont été recueillies à l’aide d’un enregistreur DAT 16 canaux, et ont
été traitées dans un environnement Matlab. Tous les fichiers de données sont en format Matlab
(*. Mat) . Les données numériques ont été recueillis à 12.000 échantillons par seconde.
La base des données comprend 280 échantillons, couvrant sept conditions de fonctionnement du
roulement à savoir : roulement sain (N), roulement avec un défaut billes de 0.1778mm (BF1),
roulement avec un défaut billes de 0.5334mm (BF2), roulement avec un défaut bague interne
de 0.1778mm (IF1), roulement avec un défaut bague interne de 0.5334mm (IF2), roulement
avec un défaut bague externe de 0.1778mm (OF1) et roulement avec un défaut bague externe
de 0.5334mm (OF2).
Pour chaque classe ; Vingt-six (26) échantillons sont utilisés pour l’apprentissage du classifieur
et quatorze (14) échantillons pour le test.

2.1 Données temporelles

La représentation temporelle des signaux vibratoires est illustrée par la figure (IV.2).

2.2 La premiére approche

La premiére méthode proposée pour le diagnostic des défauts dans les roulements à bille
est illustrée dans la figure IV.3 . Elle contient essentiellement deux étapes : l’extraction des
paramètres pertinents, et la classification.
Dans la première phase les paramètres statistiques et l’algorithme du paquet d’ondelette sont
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Chapitre IV. Détection des défauts des roulements par analyse vibratoire

Figure IV.2 – Représentation temporelle des signaux vibratoire d’un roulement : (a) avec défaut de
bille, (b) avec défaut de bague intérieure, (c) avec défaut bague extérieure, (d) sain
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IV.2 Les données expérimentales

Figure IV.3 – Procédure de la premiére méthode proposée pour le diagnostic des défauts dans les
roulements à bille.

employés pour l’extraction des paramètres. En effet, on a obtenu un vecteur de paramètre
global contenant 15 attributs pour chaque état. Ensuite, l’analyse en composante principale est
appliquée pour la réduction des dimensions du vecteur d’entrée.

Bien que performante sur beaucoup de problèmes, les deux principales lacunes de la trans-
formée en ondelettes sont le choix de l’ondelette mère et le niveau de décomposition [13], [67],
[68]. Pour résoudre la première lacune, cinq types d’ondelettes sont considérées à savoir (on-
delette Daubechies (db5 , db8), ondelette Reverse bi orthogonal (rbio5.5), ondelette symlets
(sym2) et l’ondelette coiflet (coif5). Ensuite, le critère d’Energie d’Ondelettes Maximale Rela-
tive (Maximum relative wavelet energy) (MRWE) est utilisé pour la sélection de l’ondelette la
plus appropriée.
Les résultats de calcul sont représentés par la figure (IV.4).

À partir des résultats obtenus, nous pouvons conclure que l’ondelette Daubechies DB8 est
celle la plus appropriée, avec une moyenne maximale de MRWE égale à 0.5503. Le niveau
maximale de décomposition est égale à 3, il est calculé par :

n ≤ log2(FMax(s)
3Fc

) (IV.1)
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Figure IV.4 – Energie d’Ondelettes Maximale Relative pour diffèrent conditions de roulement

Avec : n : le niveau de décomposition, FMax : la fréquence maximale du signal vibratoire, et Fc
la fréquence caractéristique de défaut.

L’extraction basée sur l’algorithme de paquets d’ondelettes, est presentée en quatre étapes
comme suit[5] :

– Décomposition du signal vibratoire par une ondelette Daubechies (db8) en trois niveaux,
et extractions des coefficients des huits bandes de frequence à partir de la troisième couche,
(figure(IV.5) et figure(IV.6))

– Le signal dans chaque bande de fréquence est extrait, et les coefficients de décomposition
en paquets d’ondelettes ont été reconstruit ;D30 présente le signal reconstruit de d30. D31

présente le signal reconstruit de d31 et ainsi de suite. Le signal original est défini comme
suit :
D = D30 +D31 +D32 +D33 +D34 +D35 +D36 +D37.

– L’énergie du signal de chaque bande de fréquence est calculée par :P3j = ∑n
k=1 |djk|

2 /E.
Avec E = ∑8

j=1
∑n
k=1 |djk|

2 .
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Figure IV.5 – Paquet d’ondelette d’un roulement sain (N).

– Le vecteur "x" a été construit en fonction de l’énergie de chaque bande de fréquence :
x = [P30, P31, P32, P33, P34, P35, P36, P37]

2.2.1 Analyse des résultats expérimentaux

Le tableau (IV.1) donne les résultats de classification, en utilisant un vecteur de paramètres
compressés et composé des : deux premières, trois premières ou des quatre premières compo-
santes principales. A partir du tableau (IV.1), on constate que les trois premiéres composantes
principales sont suffisantes pour obtenir de bons résultats.
Quelques vecteurs d’entrées ainsi que leurs résultats de classification pour différentes condi-

Taille du vecteur σ c Taux de Taux de
d’entré validation% test%

2 0.9137 171.3802 98.35 98.98
3 1.0508 787.9622 100 100
4 0.9177 378.1020 100 100

Tableau IV.1 – Résultats de classification pour différentes PCs.

tions de roulement, sont donnés dans le tableau (IV.2).
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Figure IV.6 – Paquet d’ondelette d’un roulement avec un défault bague exterieure (OF1).

Après une réduction de dimension par l’algorithme de l’Analyse en Composantes Princi-

Entrée 1 2 3 4 5 6 7
PC1 9.1141 5.9640 3.7421 -1.7840 -0.8955 -23.722 10.1288
PC2 0.4441 1.2340 0.0895 -1.9907 -2.8952 0.3143 0.9108
PC3 0.0010 1.0766 0.5802 1.4671 -0.8193 -0.3941 -0.6745
Etat N BF1 BF2 IF1 IF2 OF1 OF2

Résultat N BF1 BF2 IF1 IF2 OF1 OF2

Tableau IV.2 – Vecteur d’entrée et résultat de classification.

pales(ACP), La base de donnée est représentée en trois dimensions afin de visualiser la dis-
tribution des sept classes, figure(IV.7), figure(IV.8) . On remarque que les données sont bien
séparées et prêtes à être classées.
Le tableau IV.3 montre les performances de classification pour ce problème de classification
en utilisant :

– La méthode proposée : (PSOPC-SVM) basée sur l’extraction des paramètres pertinents
par PCA).

– PSOPC-SVM en utilisant un vecteur d’entrée composé de trois paramètres choisis aléa-
toirement.
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Figure IV.7 – Trois composantes (PCs) obtenues après l’application du PCA. Données apprentissage.

Figure IV.8 – Trois composantes (PCs) obtenues après l’application du PCA. Données Test.
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– PSOPC-SVM basé sur le vecteur d’entrée globale (15 attributs).

Méthode d’extraction Taux de Taux de
des paramètres Validation% test%
SD P32 IMF 99.45 98.98

RMS CRF Kur 99.45 89.80
Kur P31 Min 100 95.92

Vecteur d’entré 100 100
globale (15 paramètres)
La première approche 100 100

proposée

Tableau IV.3 – Résultats de classification pour différents vecteurs d’entrés.

À partir des résultats obtenus, nous pouvons conclure :
– Les meilleurs taux de validation (100%) et de test (100%) sont obtenus en utilisant l’ap-
proche proposée du SVM-PSOPC basée sur l’extraction des paramètres pertinents par
PCA, où tous les cas sont correctement classés.

– Lorsque nous utilisons des vecteurs d’entrées sélectionnés aléatoirement, le taux de test
diminue jusqu’à 89.80%, il est donc difficile de sélectionner le vecteur d’entrée qui donne
les meilleurs résultats.

– Lorsque nous utilisons le vecteur d’entrée global (15 paramètres), un bon taux de classi-
fication est obtenu, cela s’explique par la capacité de SVM à résoudre les problèmes de
classification complexes.

2.3 La seconde approche

La seconde approche proposée pour le diagnostic des défauts dans les roulements à bille,
est représentée dans la figure IV.9 . Elle contient essentiellement trois étapes : l’extraction des
paramètres, la sélection des attributs pertinents, et la classification.
La procédure de diagnostic basée sur OEPB se déroule comme suit :

– Etape 1. Prétraitement du signal vibratoire, par l’utilisation de la transformé en ondelette
discrète.

– Extraction des sept paramètres statistiques du signal original et de toutes les bandes de
fréquences résultantes. En conséquence, on a obtenu un ensemble de paramètres contenant
49 attributs pour chaque états.

– Etape 2 : Sélection des attributs pertinents : Cette phase est exécutée en deux
étapes, dans la première étape l’algorithme DET est utilisé pour sélectionner les attributs
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Figure IV.9 – Procédure de la seconde méthode proposée pour le diagnostic des défauts dans les roule-
ments à bille.
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dont le facteur DET est supérieur à 0,3. Dans la deuxième étape, l’algorithme OEPB est
appliqué pour sélectionner le meilleur D-dimensionnel sous-ensemble, et ce en utilisant
un nouveau critère pour la mesure de séparabilité des classes, basé sur les matrices de
dispersion comme étant une fonction objective.

– Etape 3. Initialisation aléatoire de la position de chaque particule avec des valeurs bi-
naires (0, 1), et générer un nouveau sous-ensemble composé uniquement des attributs
auxquels le bit 1 a été assigné.

– Etape 4. Évaluation de la fonction objective : évaluer la fonction objective de
chaque particule de l’essaim et calculer le critère ’J’ donné par l’équation (II.86).

– Etape 6. Mettre à jour Pi et PG selon le plus grand ’J’.
– Etape 7. Manipulations de particules : mise à jour de la position de chaque particule
en utilisant les formules (II.68) et (II.71).

– Etape 8.Test de la condition d’arrêt : si la condition d’arrêt (nombre maximum
d’itérations) est satisfaite, arrêter l’algorithme, et enregistrer le sous-ensemble optimal,
sinon, aller à l’étape 4.

– Etape 9. Apprentissage du classifieur SVM-PSOPC en utilisant le sous-ensemble optimal
comme étant une entrée. Ensuite calculer le taux de validation.

2.3.1 Analyse des résultats expérimentaux

Les paramètres du domaine temporel statistique, tels que : la variance, le kurtosis, etc., sont
efficaces pour le diagnostic des défauts de roulement en raison de leur sensibilité au changement
de forme du signal. Malheureusement, ils sont généralement affectés par le bruit. Pour améliorer
la sensibilité des paramètres statistiques, on utilise la transformée en ondelettes, en tant qu’un
outil puissant de filtrage.
Pour sélectionner l’ondelette mère la plus appropriée, cinq types d’ondelettes sont considérées
à savoir (ondelette Daubechies (db44 , db8), ondelette Reverse bi orthogonal (rbio5.5), onde-
lette symlets (sym2) et l’ondelette coiflet (coif5). Ensuite, le critère MRWE est utilisé pour la
sélection de l’ondelette optimale. Les résultats de calcul sont illustrés dans la figure (IV.10).
À partir des résultats obtenus, on constate que l’ondelette Daubechies DB44 est celle la plus
appropriée avec une moyenne maximale de MRWE égale à 0.424.
Le niveau maximale de décomposition est égale à 3, il est calculé en utilisant l’équation (IV.1).
Les résultats de prétraitement de quelques signaux vibratoire par l’analyse en ondelette, sont
représentées par les figures (IV.11) et (IV.12).

A partir de ces figures, on constate que les signaux résultants changent d’un niveau de dé-
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Figure IV.10 – Energie d’Ondelettes Maximale Relative pour diffèrent conditions de roulement

composition à un autre, pour la même condition du roulement. Ils se diffèrent également d’un
état à un autre.
Les paramètres statistiques ne sont pas alors seulement extraits des signaux de vibration ori-
ginaux, mais aussi de toutes les bandes de fréquences obtenues grâce à une analyse DWT
optimale. Cependant, si tous les attributs extraits sont utilisés, les performances du classifica-
teur seront affectées. Pour surmonter ces lacunes, certains attributs qui définissent clairement
les différentes conditions du roulement, seront sélectionnés et ce en utilisant l’algorithme DET.
La figure (IV.13) illustre les résultats obtenus, après l’application de l’algorithme DET. De la
figure (IV.13), nous pouvons constater que la sensibilité des paramètres statistiques est large-
ment dépendante du rapport signal sur bruit. Elle diffère d’une bande de fréquence à une autre,
prenons comme exemple :

– Le meilleur facteur DET du RMS est obtenu à partir de la deuxième approximation.
– Le meilleur facteur DET du kurtosis est obtenu à partir du troisième détail.
– Le meilleur facteur DET du facteur de crête est obtenu à partir du signal original.
Pour évaluer les performances de l’algorithme DET, les attributs se font entrer un par un

au classifieur SVM-OEPCP et ce en fonction de leurs facteurs DET. Le taux de test en fonction
du nombre d’attributs est représenté sur la figure (IV.14).
En observant la tendance variable du taux de test en fonction du nombre des attributs, le
meilleur taux de classification (100%) est obtenu en utilisant les quatorze (14) premièrs para-
mètres.
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Figure IV.11 – Application d’un prétraitement en ondelette optimal. Roulement avec un défaut bille de
0.1778mm (BF1).
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Figure IV.12 – Application d’un prétraitement en ondelette optimal. Roulement avec un défaut bague
intérieure de 0.5334mm (IF2).
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Figure IV.13 – Facteur DET de diffèrent niveaux pour les sept paramètres statistiques. (a) le minimum,
(b) la valeur crête à crête, (c) La valeur efficace , (d) la déviation standard , (e) le facteur de crête , (f) le
facteur d’impulsion ,(g) le kurtosis(Kur), (h) Tous les paramètres.
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Figure IV.14 – Variation du taux de test en fonction du nombre d’attributs

Cependant, lorsque le nombre des attributs est trop grand, le taux de classification diminue,
car les paramètres ajoutées entraînent une complexité du problème de classification.

La technique d’évaluation des distances (DET) est bien établie pour la sélection des attri-
buts pertinents. Malheureusement, DET souffre de deux inconvénients principaux : le premier
inconvénient est lié au fait que son efficacité est influencée par le bruit dû au système d’ac-
quisition de données, le deuxième inconvénient de DET est que les paramètres pertinents sont
sélectionnés indépendamment du système de classification, en d’autres termes, le sous-ensemble
de ’D’ dimension qui contient les attributs dont les facteurs DET sont les plus grands, n’est
pas nécessairement le meilleur sous-ensemble de ’D’ dimension dans lequel les classes sont bien
séparées. C’est pourquoi, l’algorithme OEPB basé sur les matrices de dispersion comme étant
une fonction objective, est introduit pour sélectionner un sous-ensemble optimal qui distingue
bien les classes, et réduit le nombre d’entrées.
Le choix des paramètres de l’algorithme OEPB reste en grande partie empirique, mais suit
une certaine logique. Après un grand nombre d’essais, nous avons fixé les facteurs c1 = 1.6,
c2 = 1.6,c3 = 0.6, ωmax = 0.9 et ωmin = 0.1. Nous avons aussi fixé la population à 30 et le
nombre d’itérations à 60.
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Figure IV.15 – Convergence de la fonction objective en fonction du nombre d’itération

Dans la plupart des études précédentes, la fonction objective a été déterminée en fonction de la
performance du classifieur. Malheureusement, cette méthode nécessite des calculs lourds. Pour
pallier à cette lacune, nous proposons un critère basé sur les matrices de dispersion comme étant
une fonction objective, pour sélectionner un sous-ensemble des attributs riche en informations
discriminatoires.
La figure (IV.15) illustre la convergence de l’algorithme OEPB-MD. On remarque que l’algo-
rithme OEPB basé sur les matrices de dispersion (MD), atteint la meilleure solution après
seulement 14 générations avec ′J ′ égal à 38.06, et ce en utilisant uniquement deux paramètres :
l’écart type (SD) du signal original et la valeur crête à crête ( PPV) de la deuxième approxi-
mation.
Les figures (IV.16) et (IV.17), illustrent l’influence du sous-ensemble résultant sur la séparation
des classes. Il est très clair que, dans tous les cas, les données sont bien séparées et prêtes à être
classées.

Après l’application de l’approche de sélection des attributs suggérée, le sous-ensemble des
paramètres résultant, est utilsée comme étant une entrée de trois classifieur à savoir : les ré-
seaux de neurones (MLP), les forêts aléatoires et les séparateurs à vaste marge (SVM). Avec,
′n′ représente le nombre d’arbres.
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Figure IV.16 – PPV de la deuxième approximation et SD du signal original (Données d’apprentissage).
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Figure IV.17 – PPV de la deuxième approximation et SD du signal original (Données de test).

2.4 Résultat de simulation

Maintenant, nous allons procéder à l’optimisation par PSOPC des paramètres des SVM, à
savoir : le paramètre de régularisation "c", et celle de la fonction kernel "σ". le tableau (IV.4)
expose les paramètres des SVM obtenus par l’optimisation par PSOPC ainsi que le taux de
classifcation..

réduction de Fonction σ c Taux de Taux de
dimension noyau Validation% test%

Paramétres statistiques Gaussien 0.0636 381.3101 100 100
+DET-OEPB

Tableau IV.4 – Résultats de simulation

Le tableau IV.5 résume les résultats obtenus. Comme le montre le tableau , trois réseaux
de neurones sont considérés :

– BPNN1 comprenant deux couches cachées, la première contient dix (10) neurones , tandis
que, la seconde est composée de quinze (15) neurones,

– BPNN2 contenant cinq (05) neurones dans la première couche cachée et dix (10) neurones
dans la seconde.
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– BPNN3 contenant une couche cachée composée de cinq (cinq) neurones.

Performances
Classifieur Taux de Taux de Temps Temps

validation test d’apprentissage de Test
SVM 100% 100% 1.080650 0.002775

BPNN1 10− 15 96.1538% 97.9592% 35.221435 0.032019
BPNN1 5− 10 98.8605% 91.2980% 33.342851 0.029779
BPNN1 10 98.8605% 98.9123% 31.001480 0.028055
RF (n=9) 100% 97.9600% 0.009905 0.003832
RF (n=20) 100% 98.9800% 0.011003 0.004473
RF (n=40) 100% 98.9800% 0.012357 0.004030

Tableau IV.5 – Performance de classification en utilisant : SVM, BPNN and RF..

A partir des résultats du tableau 1, on remarque que :
– SVM offre le meilleur taux d’apprentissage et du test.
– L’erreur de généralisation des réseaux de neurones dépend fortement du bon choix de sa
structure.

– La capacité de généralisation du classifieur des forêts aléatoires, dépend du nombre
d’arbres dans la forêt.

Nous pouvons conclure que le classifieur SVM-OEPCP donne les meilleurs résultats de classi-
fication avec le plus petit temps de test .
Pour évaluer l’efficacité de la méthode suggérée, une comparaison entre l’approche proposée et
d’autres méthodes récentes, est présentée dans le tableau (IV.6). La comparaison a été effectuée
en se basant sur : la dimension du vecteur d’entrée, le classifieur utilisé, le nombre de classes
considérées et l’exactitude de la classification.
Les résultats présentés dans le tableau (IV.6) montrent clairement les bonnes performances
de l’approche proposée, pour le diagnostic des défauts du roulement. D’une manière générale,
l’ensemble des résultats obtenus, montrent l’intérêt de l’approche développée, ils confirment
ainsi que cette dernière permet de répondre aux problèmes complexes de diagnostic des défauts
des roulements.

3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les performances des deux méthodes testées pour le
diagnostic de sévérité des défauts dans les roulements à bille.
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Référence Dimension du Classifieur Nombre de Taux de
vecteur d’entrée utilisé classes classification

[69] 07 SVM et ANN 07 100 %
[70] 06 SVM 07 97.7143%
[71] 08 SVM 04 97.5 %
[72] 02 Forêts Aléatoires (FA) 04 93.54%
[73] 03 k plus proches voisins 04 92.86%
[74] 15 FA,SVM,ANN 10 100 %

Méthode 02 SVM 07 100 %
proposée

Tableau IV.6 – Comparaison de la méthode proposée avec d’autres méthodes récentes..

Dans le premier système, nous avons adopté les paramètres statistiques, et les énergies obte-
nues grâce à l’application de l’algorithme de paquet d’ondelette pour l’extraction de paramètres.
L’analyse en composantes principales, est ensuite utilisée pour la réduction de la dimensionna-
lité. Pour la phase de classification, nous avons employé les SVM basés sur OEPCP.
Les résultats obtenus démontrent que l’approche proposée produit de bonnes performances de
classification.
Dans le second système, nous avons proposé pour la phase de prétraitement des données, les
paramètres statistiques pour l’extraction des attributs. Il s’est avéré que ces paramètres sont
affectés par le bruit. Pour résoudre ce problème, une analyse en ondelette optimale est utilisée
pour le filtrage des signaux vibratoires. Ensuite, les paramètres statistiques sont extraits du
signal original, ainsi que de toutes les bandes de fréquences résultantes.
La sélection des attributs pertinents est réalisée en deux étapes : Dans un premier temps l’algo-
rithme DET est appliqué, pour sélectionner les attributs pertinents selon leurs facteurs DET.
Dans un second temps l’algorithme des essaims de particules binaire basé sur les matrices de
dispersion comme étant un critère pour la mesure de séparabilité des classes, est adopté pour
l’extraction des paramètres les plus pertinents.
Pour effectuer l’étape de classification, les MLP , les forêts aléatoires et l’approche multi-classes
"un-contre-tous" pour les SVM, ont été mise en oeuvre, les performances de trois classifieurs
ont été ainsi comparées. Pour l’optimisation des SVMs, les paramètres des SVM sont obtenus
par l’optimisation par essaim de particules.
Nous avons observé qu’en comparant les taux de classifications obtenus en utilisant les clas-
sifieurs présentés, qu’ils étaient systématiquement plus élevés dans le cas d’utilisation d’un
classifffieur SVM basé sur l’approche "un-contre-tous" optimisé par OEPCP et combiné avec
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l’approche proposée pour la sélection des paramètres. Notons aussi que le classifieur SVM pos-
sède le temps de calcule le plus court.
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Conclusion générale

Cette thèse s’est focalisée sur la détection et le diagnostic vibratoire des dysfonctionnements
des roulements. Elle concerne la mise en oeuvre de deux nouvelles contributions, pour la détec-
tion et le diagnostic de ces défauts. Dans ce cadre, nous avons choisi d’utiliser des approches
de surveillance et de diagnostic, par reconnaissance de formes à partir de l’enregistrement de
signaux vibratoires sur le roulement.
Le diagnostic par reconnaissance de formes peut être décortiquer en deux étapes essentielles à
savoir : la réduction de dimension et la classification. La première phase revient sur l’extraction
et la sélection des paramètres pertinents, pour ce fait, on a proposé deux nouvelles contribu-
tions. Dans la premiere contribution, Nous avons adopté, pour l’extraction des attributs une
combinaison entre les paramètres statistiques et l’algorithme de paquet d’ondelette . L’analyse
des composantes principales est ensuite utilisée pour la réduction de la dimensionnalité. Dans
la seconde contribution, nous nous sommes intéressés dans un premier temps aux paramètres
statistiques pour l’extraction des paramètres, dont la sensibilité s’est avérée fortement dépen-
dante du rapport signal sur bruit. Pour pallier à cette insuffisance, une analyse multirésolution
optimale en ondelettes, a été appliquée pour améliorer la sensibilité des paramètres statistiques,
en filtrant le bruit du système d’acquisition pour n’avoir uniquement que la signature du dé-
faut.
Dans un second temps, nous avons admis pour l’extraction des paramètres pertinents, une
nouvelle approche basée sur une combinaison entre l’algorithme DET et celui des essaims des
particules binaires en utilisant, pour la mesure de séparabilité entre les classes, un critère basée
sur les matrices de dispersion.
Pour la phase de classification, nous nous sommes particulièrement concentrés sur les SVM,
qui sont l’un des modèles de classification ayant fait ses preuves en termes de performances
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en discrimination et en pouvoir de généralisation. Comme les paramètres de SVM, tel que le
paramètre de régularisation et les paramètres du noyau, jouent un rôle crucial dans la construc-
tion d’un modèle de classification efficace, l’algorithme OEPCP a été appliqué avec succès pour
optimiser les paramètres de SVM, il peut effectivement extraire les paramètres optimaux pour
construire un bon modèle de classification.
De nombreuses expérimentations menées sur nos données ont permis de montrer que nos ap-
proches adoptées pour la réduction de dimension sont capables de fournir des variables perti-
nentes pour la classification des signaux vibratoires. Cette étude démontre aussi la supériorité
des SVM sur les méthodes discriminantes classiques telles que le MLP et les Forêts Aléatoires.
Les résultats obtenues ont révélé que les deux méthodologies proposées sont très efficaces et
qu’elles peuvent diagnostiquer avec succès la condition du roulement.
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Annexe A : Représentation vectorielle de
signaux

1 Espace vectoriel de fonctions

1.1 Espace vectoriel

Etant donné un corps commutatif C d’élément neutre e, on dit qu’un ensemble ζ muni d’une
opération interne (notée ⊕) et d’une opération externe dont le domaine d’opérateurs est C, a
une structure d’espce vectoriel sur C si :

– ζ est un groupe commutatif pour son opération interne.
– ζ est un groupe commutatif pour son opération interne,l’opération externe est telle que,
pour tout x ∈ ζ et tout λ ∈ C et µ ∈ C, on ait : (λµ)x = λ(µx) et ex = x

– L’opération externe est distributive par rapport à l’addition sur le corps C et par rapport
à l’opération interne dans ζ :
(λ+ µ)x = λx⊕ µx et λ(x⊕ y) = λx⊕ λy

Le nombre de vecteurs de la base est appelé dimension de l’espace.
Un espace vectoriel ζ est normé si on peut définir une norme, c’est-à-dire une application de ζ
dans R+, qui à tout vecteur →x de ζ associe

∥∥∥→x∥∥∥. La norme possède les propriétés suivantes :
– ∀ →x,

∥∥∥→x∥∥∥ ≥ 0
–
∥∥∥→x∥∥∥ = 0⇔ →

x=
→
0

– ∀(→x,
→
y ),

∥∥∥→x +
→
y
∥∥∥ ≤ ∥∥∥→x∥∥∥+

∥∥∥→y∥∥∥
Un espace vectoriel est dit métrique si à tout couple de vecteurs (→x,

→
y ) est associé un réel

d(→x,
→
y ) tel que :

– d(→x,
→
y ) ≥ 0

– d(→x,
→
y ) = 0⇐⇒→x=

→
y

103



Annexe A : Représentation vectorielle de signaux

– d(→x,
→
y ) =d(

→
y ,
→
x)

La mesure d(→x,
→
y ) est appelée distance. Une distance usuelle est obtenue à partir de la norme

par :
d(→x,

→
y ) =

∥∥∥→x +
→
y
∥∥∥

Une suite infinie
{→
xn
}
d’éléments d’un espace vectoriel métrique converge vers un vecteur →x de

cet espace si :
limn−→∞d(→xn,

→
x) = 0

Un espace vectoriel normé dans lequel toute suite est convergente est dit complet. On l’appelle
aussi espace de Banach.

1.2 Espace de Hilbert

Un espace de Hilbert est un espace vectoriel normé complet (espace de Banach) dont la
norme ‖.‖ découle d’un produit scalaire ou hermitien 〈., .〉 par la formule 〈x, x〉 = ‖x‖2 .

Un espace de Hilbert est la généralisation en dimension quelconque d’un espace vectoriel eucli-
dien ou hermitien.

1.3 Espace L2 des signaux à énergie finie

L’ensemble des signaux à énergie finie (ou de carré sommable) sur un intervalle [t1, t2] forme
un espace noté L2(t1, t2) dont la norme est définie par :
‖x‖ =

(∫ t2
t1
|x(t)|2 dt

) 1
2

Le carré de la norme, ‖x‖2, est donc égal à l’énergie du signal.
La distance entre deux signaux x et y est alors définie par la distance euclidienne :
d(x, y) = ‖x− y‖ =

(∫ t2
t1
|x(t)− y(t)|2 dt

) 1
2

Dans L2(t1, t2), on dit qu’un signal x(t) converge en moyenne quadratique vers y(t) si d(x, y) −→
0
L’exposant 2 dans L2(t1, t2) indique la métrique utilisée et non pas la dimension.
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2 Fonctions orthogonales

2 Fonctions orthogonales

2.1 Produit scalaire de signaux dans L2(t1, t2)

Soient deux vecteurs →x= (x1, ..., xK)T et
→
y= (y1, ..., yK)T dans une base B, on peut définir

le produit scalaire des vecteurs :
→
x .

→
y= ∑K

k=1 xky
∗
k

où * indique la conjugaison complexe.
Par analogie, soient deux signaux x(t) et y(t), éléments de L2(t1, t2), on peut définir le produit
scalaire par :
〈x, y〉 =

∫ t2
t1
x(t)y(t)∗dt

On remarque que 〈x, y〉 6= 〈y, x〉. En revanche, cette définition possède la symétrie hermitienne.
On a en effet :
〈x, y〉 = 〈y, x〉∗

Par ailleurs, en raison de la définition ci-dessus et de la linéarité de l’intégrale, le produit scalaire
de sommes de signaux se développe facilement selon la règle de calcul :
〈a1x1 + a2x2, b1y1 + b2y2〉 = a1b

∗
1 〈x1, y1〉+ a1b

∗
2 〈x1, y2〉+ a2b

∗
1 〈x2, y1〉+ a2b

∗
2 〈x2, y2〉

où a1, a2, b1, b2 sont des scalaires.
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Annexe B : Noyaux reproduisants

1 Premières définitions

Soit χ l’ensemble des observations, connu partiellement au travers des données xi de l’en-
semble d’apprentissage, avec i ∈ 1, ůůů, n. La résolution d’un problème d’apprentissage nécessite
la définition d’une mesure de similarité entre les éléments de χ. Dans le cadre des algorithmes
dits à noyaux, cette tâche est accomplie par une fonction κ définie ainsi :
κ : χ× χ −→ R

(xi, xj) −→ κ (xi, xj)
Celle-ci est couramment appelée noyau.
Avant d’étudier des propriétés liées à la notion de noyau, il convient de présenter quelques
définitions.

1.1 Définition 1

Etant donné un noyau κ et les n observations x1, x2, ..., xn d’un ensemble d’apprentissage,
la matrice de dimension n× n définie par :
K = (κ(xi, xj))ij
est appelée la matrice de Gram de κ associée à x1, x2, ..., xn

1.2 Définition 2

La matrice K de dimension n × n est dite positive si pour tous c1, c2, ..., cn ∈ C on a :∑
i,j cicjKij ≥ 0

oucj est le conjugué de cj .
Dans le cas complexe, la relation précedente implique directement que : κ(xi, xj) = κ(xj, xi)
Il convient de noter ici la différence entre une matrice positive et un noyau à valeurs positives.
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2 Noyaux reproduisants et condition de Mercer

1.3 Définition 3

Soit χ un ensemble non vide. Une fonction
κ : χ× χ→ C

qui, pour tous xi ∈ χ, conduit à une matrice de Gram positive est appelée noyau défini positif.
Les définitions associées aux noyaux à valeur réelles sont analogues à celles données ci-dessus,
mis à part que les coefficients ci sont alors réels. Cependant, afin que le noyau soit défini positif
dans ce cas, il faut exiger qu’il soit symétrique :
κ(xi, xj) = κ(xj, xi)
pour tous les couples (xi, xj) de χ × χ. Notons ici que n’importe quel produit scalaire peut
définir un noyau défini positif.

2 Noyaux reproduisants et condition de Mercer

D’après la théorie de Hilbert-Schmidt, toute fonction symétrique κ(x1, x2) de L2(χ2) admet
une décomposition de la forme :
κ(x1, x2) = ∑

i γiφi(x1)φi(x2)
avec φi ∈ L2(χ) et γi ∈ R.
Les éléments φi et γi intervenant dans cette expression correspondent aux fonctions propres et
valeurs propres de l’opérateur intégral défini par le noyau κ, soit :∫
κ(x1, x2)φi(x1)dx1 = γiφi(x2)

D’après l’expression de décomposition fonction symétrique κ(x1, x2), une condition suffisante
pour que κ(x1, x2) soit un produit scalaire est que les valeurs propres γi soient positives. Il en
est ainsi, selon le théorème de Mercer, si et seulement si la condition suivante est satisfaite pour
toute fonction f de L2(χ) :∫ ∫

κ(x1, x2)f(x1)f(x2)dx1dx2 ≥ 0
Les fonctions κ vérifiant cette relation sont appelées noyaux de Mercer.
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Annexe C : Outils pour la classification

1 Les réseaux de neurones, concepts et définitions

Les réseaux de neurones sont des outils d’intelligence artificielle (IA), capables d’effectuer
des opérations de classification par apprentissage. Leur principal avantage par rapport aux
autres outils est leur capacité d’apprentissage et de généralisation de leurs connaissances à des
entrées inconnues. Une des qualités de ce type d’outils de classification est son adéquation pour
la mise au point de systèmes de surveillance capables de s’adapter à un système complexe
avec reconfigurations multiples. Durant une étape d’apprentissage le réseau de neurones essaye
d’apprendre la relation "ensembles de données en entrée - modes de fonctionnement", ceci va lui
permettre d’associer les classes représentant les modes de fonctionnement aux formes, mesurées
sur le système à surveiller, en entrées. Cette étape d’apprentissage permet de déterminer ou
modifier les paramètres du réseau de neurones afin d’adopter un comportement désiré. Plusieurs
algorithmes d’apprentissage ont été développés depuis la première règle d’apprentissage de Hebb
en 1949. Ils sont classés en deux catégories : supervisé et non supervisé.
Dans l’apprentissage supervisé, la valeur de sortie (la classe désirée) que le réseau de neurones
doit associer au vecteur d’entrée x est connue. Cette valeur ou vecteur de sortie (appelé cible
ou sortie desirée) est fournie par un superviseur (ou expert humain). L’apprentissage consiste à
modifier les paramètres du réseau de neurones afin de minimiser l’erreur entre la sortie désirée
et la sortie réelle du réseau de neurones. Par contre, dans l’apprentissage non supervisé, aucune
connaissance a priori n’est fournie sur la sortie désirée, il s’agit dans ce cas de déterminer les
paramètres du réseau de neurones suivant un critère à définir.
La capacité de généralisation est la capacité du réseau de neurones à élargir les connaissances
acquises après l’étape d’apprentissage à des données nouvelles et d’associer donc un vecteur
d’entrée x, qui n’a pas fait l’objet d’un apprentissage, à une classe donnée. En d’autres termes,
c’est l’aptitude du réseau de neurones à approximer une fonction uniquement à partir d’une
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1 Les réseaux de neurones, concepts et définitions

partie des données. C’est l’une des raisons qui motivent l’étude et le développement des réseaux
de neurones artificiels.
Il existe plusieurs types de réseaux de neurones et plusieurs algorithmes d’apprentissage. Les
architectures neuronales les plus utilisées dans le domaine de la surveillance et le diagnostic
industriel sont le Perceptron Multi Couche, le Réseau à Fonctions de base Radiales,...etc. Seule
le Perceptron Multi Couches (MLP) est décrit dans la suite.

1.1 Le Perceptron Multi Couches (MLP)

Un MLP est un réseau dont les neurones sont disposés en plusieurs couches successives et
oú chaque neurone d’une couche est connecté à tous les neurones de la couche suivante. En
revanche il n’y a pas de connexion entre les neurones de la même couche. Un MLP est composé
d’une couche entrée, une ou plusieurs couches cachées et une couche de sortie. L’addition de
cette couche cachée permet au réseau de modéliser des fonctions de décision complexes non
linéaires entre n’importe quel espace d’entrée et de sortie. Dans un problème de classification,
le nombre de neurones en sortie est fonction du codage adopté. Chaque sortie est dédiée à une
classe donnée.
Soit le réseau à deux couches décrit par la figure (A.1) dans lequel les unités de sortie sont
notées yj, les unités cachées vi et les unités d’entrée xk. Les connexions des unités d’entrée aux
unités cachées sont notées wik et celles des unités cachées aux unités de sortie par wij . L’entrée
k a pour valeur xlk lorsque la donnée l est presentée au réseau.
Pour estimer les paramètres et adapter les poids du réseau de neurones une étape d’apprentis-
sage est nécessaire. L’ajustement est obtenue en minimisant un critère par exemple la somme
des erreurs quadratiques.
Pour la donnée d’entrée l, la valeur de sortie de l’unité cachée i est donnée par :

vli = f(ali) = f(
∑
k

wikx
l
k) (1)

oú wik est le poids de la connexion qui relie l’unité k à l’unité i, ai est l’activation de l’unité i,
f est la fonction d’activation des unités.
Les unités de sortie ont comme valeur :

ylj = f(alj) = f(
∑
i

wijv
l
i) (2)
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Figure A.1 – Perceptron Multi Couches.

Les fonctions d’erreurs partielles et globales sont alors définies par :

El = 1
2
∑
j

(ylj − Slj)2 et E =
∑
l

El (3)

oú Slj est la sortie désirée et ylj est la sortie réelle du réseau de neurones.
La minimisation de la fonction d’erreur globale ’E’ va se faire par une descente de gradient.
Par conséquent, après la présentation de tous les vecteurs d’entrée de la base d’apprentissage,
la valeur de chaque connexion est modifiée par la règle de delta généralisée :

∂w = −η∂E
∂w

= −η
∑
l

∂El

∂w
(4)

Il existe plusieurs algorithmes d’apprentissage. L’algorithme de rétropropagation (back-propagation)
est de loin le plus utilisé [28] et se divise en deux étapes :

– une phase de propagation, qui consiste à présenter les exemples à l’entrée du réseau, puis
à propager cette entrée de proche en proche de la couche d’entrée à la couche de sortie
en passant par les couches cachées ;

– une phase de rétropropagation, qui consiste à minimiser l’erreur commise sur la base
d’apprenstissage en modifiant les paramètres du réseau. Après avoir calculé la variation
des poids des connexions pour tous les neurones de sortie on calcule alors la variation des
poids des connexions de la couche cachée. On met ainsi à jour les poids des connexions
de la couche de sortie jusqu’à la couche d’entrée : on rétropropage ainsi le signal d’erreur.
C’est de là que vient le nom de cet algorithme : rétropropagation du gradient de l’erreur.
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2 Arbres de décisions et forêts aléatoires

Du fait de sommer les wij pour tous les vecteurs l de la base d’apprentissage puis de
remettre à jour les poids avec la variation totale ainsi calculée, l’algorithme est appelé
gradient total.

L’algorithme de rétropropagation du gradient de l’erreur, utilisé pour l’apprentissage dans un
MLP, a permis de dépasser les limites du Perceptron simple. Il s’avère capable de résoudre
un grand nombre de problèmes de classification et de reconnaissance des formes. Il souffre
néanmoins de nombreux défauts, parmi lesquels :

– le temps de calcul : l’apprentissage est très long ;
– Une grande sensibilité aux conditions initiales, c’est-à-dire l’initialisation des poids des
connexions ;

– La présence éventuelle de minima locaux dans la fonction d’erreur. Ce problème est en
partie résolu avec le gradient stochastique, mais il subsiste quand même ;

– Le problème de dimensionnement du réseau. La rétro-propagation apprend une base d’ap-
prentissage sur un réseau dont la structure est fixée a priori. La structure est définie par
le nombre de couches cachées, le nombre de neurones par couche et la topologie des
connexions. Un mauvais choix de la structure peut dégrader considérablement les perfor-
mances du réseau.

2 Arbres de décisions et forêts aléatoires

2.1 Arbres de décisions

Les arbres de décision constituent une méthode qui s’avère être très performante dans de
nombreuses applications, aussi bien pour des problèmes de régression que de classification su-
pervisée, en vue de la prédiction d’une variable qualitative à l’aide de variables de tout type
(qualitatives et/ou quantitatives). Cette flexibilité constitue un avantage par rapport à certains
outils de classification.
Il s’agit d’une représentation graphique d’une procédure de classification qui permet la mo-
délisation simple d’un phénomène mesuré. En effet, la méthode consiste à découper l’espace
des variables explicatives en groupes homogènes, et ce en posant une succession de questions
binaires (de type oui/non) sur les attributs de chaque échantillon.
Contrairement à beaucoup d’outils de classification, les arbres de décision sont extrêmement
intuitifs et fournissent une représentation graphique, parlante et facile à lire, d’un protocole de
classification des individus. Cette représentation graphique est sous forme d’un arbre constitué
de feuilles terminales (les classes d’individus) obtenues en suivant un chemin le long des noeuds,
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chaque noeud correspondant à une question binaire utilisant une variable du jeu de données.
Un raffinement de la méthode consiste à faire tourner en parallèle un grand nombre d’arbres de
décisions construits aléatoirement, avant de les moyenner, et ce pour obtenir une forêt aléatoire
disposant d’un plus fort pouvoir discriminant [75].

112



RESUME
L’objectif principal de cette étude est de développer deux nouvelles approches d’extraction et de sélection des
attributs dont le but est d’améliorer les performances de classification, tout en minimisant le nombre des attri-
buts et en réduisant le temps de calcul.
La première approche, consiste à prétraiter le signal vibratoire en utilisant les paramètres statistiques et le
vecteur d’énergie obtenu grâce à l’application de Db8-WPT au troisième niveau de décomposition. Aprés l’ex-
traction des paramètres à partir du signal vibratoire, PCA est utilisé pour la réduction de la dimension.
Dans la seconde approche, nous avons utilisés une analyse multirésolution en ondelettes optimale pour décom-
poser le signal de vibration à différentes niveaux et améliorer le rapport signal/bruit. Les paramètres statis-
tiques sont ensuite extraits à partir du signal original et de toutes les bandes de fréquences obtenues. Après
la construction du vecteur global des attributs , la technique d’évaluation de la distance (DET) est combinée
avec l’algorithme d’optimisation par essaims de particules binaires (BPSO) pour sélectionner le sous-ensemble
optimal. Afin de maximiser la séparation des classes, un critère basé sur les matrices de dispersion est utilisé
comme étant une fonction objective pour l’algorithme DET-BPSO.
Finalement, les séparateurs à vaste marge optimisé par OEPCP sont utilisés pour automatiser l’identification
des différentes conditions du roulement. Les résultats de classification obtenus indiquent l’efficacité des méthodes
proposées pour le diagnostic de la sévérité des défauts dans les roulements à billes.

Mots clés : Optimisation par essaims de particules ; Transformée en ondelettes discrètes ; Technique d’évalua-
tion de distance ; Analyse en composantes principales ; Sélection des attributs ; Les matrices de dispersion ; Les
paramétres statistiques.

ABSTRACT
The main objective of this study is to develop two novel feature reduction approaches with the goals of improving
the classification performance, minimizing the number of features and reducing the computational time.
The first approach consists of preprocessing the bearing fault vibration signal using statistical parameters
and energy obtained through the application of Db8- WPT at the third level of decomposition. After feature
extraction from vibration signal, PCA is employed for dimensionality reduction.
In the second approach, an optimal discrete wavelet transform (DWT) is employed to decompose the vibration
signal at different decomposition depths and enhance the signal-to noise ratio. Statistical parameters are then
extracted from the raw signal and all obtained frequency bands. After the construction of the global feature set,
distance evaluation technique (DET) is combined with binary particle swarm optimization (BPSO) to select
the superior combining feature subset that discriminates well among classes. In order to maximize the class
separability, a criterion based on scatter matrices is employed as a fitness function in the proposed DET-BPSO
algorithm.
Finally, particle swarm optimization with passive congregation-based support vector machine is used to classify
seven kinds of bearing faults. The classification results indicate the effectiveness of the proposed method for
severity faults diagnosis in ball bearings.

Keywords : Particle Swarm Optimization ; Discrete Wavelet Transform ; Distance Evaluation Technique ; Feature
Selection ; Principal Component Analysis ; Scatter Matrices ; Statistical Parameters.
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