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�é���������������K. A 	J« - PA�J	m× ú
k. AK.
�éªÓAg.

�é�����������Y	JêË @ Ðñ����������Ê« �éJ
Ê¿
½J
 	KA¾J
ÓðQ��ºËB@ Ñ������������̄

THÈSE
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Résumé

Le présent travail de thèse est structuré en deux parties complémentaires. La première est
consacrée à l’étude approfondie des principaux défauts mécaniques affectant les entrâınements
électromécaniques des machines électriques, ainsi qu’au développement d’outils avancés de
surveillance et de diagnostic destinés à améliorer leur fiabilité et leur disponibilité. La seconde
partie repose sur une campagne expérimentale réalisée au laboratoire d’Électromécanique. Elle
vise à valider l’efficacité de différentes approches de diagnostic prédictif appliquées aux défauts
mécaniques. Cette validation s’appuie, d’une part, sur l’analyse vibratoire d’un système éolien à
l’aide de techniques de traitement du signal et, d’autre part, sur l’analyse de la signature du
courant moteur (MCSA) ainsi que des signaux vibratoires d’un moteur à induction au moyen de
techniques d’intelligence artificielle. Les travaux menés permettent d’établir une comparaison
détaillée entre les méthodes de diagnostic basées sur le traitement du signal, notamment la
transformée de Fourier rapide (FFT) et la transformée en ondelettes discrètes (DWT), et celles
fondées sur l’intelligence artificielle, en particulier l’apprentissage automatique (Machine Learning,
ML), représenté par les k plus proches voisins (k-NN), les machines à vecteurs de support (SVM)
et les arbres de décision (DT), ainsi que l’apprentissage profond (Deep Learning, DL), représenté
par les réseaux de neurones profonds (DNN), les réseaux de neurones convolutifs (CNN) et les
réseaux de neurones récurrents de type Long Short-Term Memory (LSTM). Les performances
de ces différentes approches sont évaluées et comparées afin d’identifier leurs avantages et leurs
limites, ainsi que de déterminer leur pertinence pour la détection et le diagnostic des défauts
mécaniques dans les systèmes électromécaniques.

Mots-clés : Diagnostic des défauts, maintenance prédictive, système éolien, moteur asyn-
chrone, analyse vibratoire, MCSA, traitement du signal, intelligence artificielle, apprentissage
automatique, apprentissage profond, réseaux de neurones.
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Abstract

This thesis is structured into two complementary parts. The first part is devoted to an in-depth
study of the main mechanical faults affecting electromechanical drives in electrical machines, as
well as to the development of advanced monitoring and diagnostic tools aimed at improving their
reliability and availability. The second part is based on an experimental campaign conducted in
the Electromechanics Laboratory. Its objective is to validate the effectiveness of various predictive
diagnostic approaches applied to mechanical faults. This validation relies, on the one hand, on
the vibration analysis of a wind energy system using signal processing techniques and, on the
other hand, on Motor Current Signature Analysis (MCSA) as well as vibration signal analysis of
an induction motor using artificial intelligence techniques. The conducted research establishes a
detailed comparison between diagnostic methods based on signal processing, particularly the
Fast Fourier Transform (FFT) and the Discrete Wavelet Transform (DWT), and those based on
artificial intelligence, especially Machine Learning (ML), represented by the k-Nearest Neighbors
(k-NN), Support Vector Machines (SVM), and Decision Trees (DT), as well as Deep Learning
(DL), represented by Deep Neural Networks (DNN), Convolutional Neural Networks (CNN), and
Long Short-Term Memory (LSTM) recurrent neural networks. The performance of these different
approaches is evaluated and compared in order to identify their advantages and limitations, and
to assess their suitability for the detection and diagnosis of mechanical faults in electromechanical
systems.

Keywords: Fault diagnosis, predictive maintenance, wind energy system, induction motor,
vibration analysis, MCSA, signal processing, artificial intelligence, machine learning, deep learning,
neural networks.
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1.3.3 Bilan de puissance . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
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1.6.5 Défauts des roulements . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
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1.22 Image de mauvais serrage mécanique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
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5.3 Structure de la base de données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
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TO Transformée en ondelettes

Notation Description Unité
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Pem Puissance électromagnétique W
Pji Pertes par effet joule dans l’induit W
Pje Pertes par effet Joule dans l’inducteur W
Pmec Puissance mécanique W
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Introduction générale

Dans les entrâınements électromécaniques, en particulier ceux de grandes puissances, les
moteurs électriques et les organes qui leur sont associés, tels que les accouplements et
les réducteurs, jouent un rôle crucial dans la conversion de l’énergie électrique et le

transfert de la puissance mécanique, adaptant ainsi les vitesses aux diverses charges des procédés
technologiques. Comme le soulignent Vas [70], les systèmes d’entrâınement modernes constituent
l’élément central de la performance énergétique et de la productivité industrielle. Le diagnostic
prédictif de défauts s’inscrit aujourd’hui dans une stratégie globale de maintenance intelligente
visant à réduire les coûts d’exploitation et à améliorer la disponibilité des installations [47].
Parmi les différentes machines électriques utilisées dans les entrâınements électromé- caniques,
les moteurs à induction se distinguent par leur simplicité de construction, leur robustesse et leur
adaptation aux vitesses variables. Selon Fitzgerald et al. [25], ils représentent la majorité des
machines installées dans l’industrie lourde en raison de leur fiabilité et de leur faible coût de
maintenance. Cependant, ils demeurent susceptibles de subir diverses anomalies mécaniques.
D’après Thomson & Gilmore [66], les défaillances mécaniques constituent aujourd’hui une part
significative des pannes recensées dans les moteurs à induction de forte puissance. Face aux
contraintes mécaniques importantes auxquelles ils sont soumis, les entrâınements électriques
utilisant des moteurs à induction de grandes puissances peuvent être touchés simultanément par
plusieurs anomalies. Comme l’indique Randall [56], la coexistence de défauts combinés complique
considérablement l’interprétation des signatures vibratoires et électriques. Dans ce contexte, la
mécatronique joue un rôle de plus en plus crucial. Comme le précise Bolton [15], l’approche
mécatronique favorise l’intégration de capteurs intelligents et d’algorithmes avancés de traitement
du signal dans les stratégies de surveillance conditionnelle. L’intégration croissante des énergies
renouvelables impose une exigence accrue de fiabilité des systèmes électromécaniques intégrés aux
réseaux intelligents. Selon Nandi et al. [49], les défauts électriques sont devenus moins fréquents
grâce aux progrès des procédés de fabrication, tandis que les défaillances mécaniques restent
prédominantes. La modélisation des défauts multiples demeure un défi scientifique en raison des
phénomènes de modulation et d’interaction non linéaire entre signatures fréquentielles [5]. Cette
approche s’inscrit dans le cadre de l’industrie 4.0, où l’exploitation des données massives et des
méthodes d’apprentissage automatique devient essentielle [46].
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Etat de l’art

Le diagnostic des défauts des machines électriques constitue un domaine de recherche parti-
culièrement actif en raison de l’importance de ces équipements dans les secteurs industriels,
énergétiques et des transports. Les défaillances des composants tels que les roulements, le stator
ou le rotor peuvent entrâıner des arrêts de production coûteux, réduire la disponibilité des
installations et affecter leur sécurité de fonctionnement [32]. Par conséquent, le développement
de systèmes de surveillance et de diagnostic performants est devenu un enjeu majeur dans
le cadre de la maintenance prédictive et de l’industrie 4.0 [31]. Les premières méthodes de
diagnostic reposaient principalement sur les techniques de traitement du signal appliquées aux
signaux de courant, de vibration, de flux magnétique ou d’émission acoustique [50]. Parmi les
approches les plus utilisées figurent l’analyse temporelle, l’analyse fréquentielle basée sur la
transformée de Fourier rapide (FFT), l’analyse de la signature du courant moteur (MCSA) ainsi
que les méthodes temps-fréquence telles que la transformée en ondelettes continue (CWT) et
la transformée de Fourier à court terme (STFT) [11, 57]. Ces techniques permettent d’extraire
des indicateurs représentatifs de l’état de santé de la machine et demeurent largement utilisées
dans les applications industrielles actuelles. Avec l’évolution des capacités de calcul et l’essor de
l’intelligence artificielle, de nouvelles approches basées sur l’apprentissage automatique ont été
développées afin d’améliorer les performances du diagnostic [72]. Les algorithmes tels que les
machines à vecteurs de support (SVM), les k plus proches voisins (k-NN), les arbres de décision
et les réseaux de neurones artificiels ont montré leur efficacité pour la classification des différents
défauts des machines électriques [71]. Toutefois, ces méthodes nécessitent généralement une
étape préalable d’extraction manuelle des caractéristiques, ce qui limite parfois leur capacité
de généralisation. Plus récemment, l’apprentissage profond a suscité un intérêt considérable
dans le domaine du diagnostic intelligent des machines électriques. Les réseaux de neurones
convolutifs (CNN), les réseaux à mémoire longue à court terme (LSTM) ainsi que les archi-
tectures Transformer permettent d’extraire automatiquement les caractéristiques pertinentes à
partir des données brutes ou des représentations temps-fréquence des signaux [30, 72]. Plusieurs
études récentes ont démontré que ces architectures offrent des performances supérieures aux
méthodes conventionnelles pour la détection et l’identification des défauts de roulements, de
stator et de rotor [39]. La tendance actuelle consiste à combiner les techniques avancées de
traitement du signal avec les modèles d’apprentissage profond afin de tirer profit à la fois de la
richesse des représentations temps-fréquence et de la puissance de généralisation des réseaux
neuronaux [39, 32]. Ces approches hybrides constituent aujourd’hui l’une des orientations les
plus prometteuses pour le développement de systèmes de maintenance prédictive intelligents
adaptés aux exigences de l’industrie moderne. Malgré les progrès significatifs réalisés au cours
des dernières années, plusieurs défis demeurent, notamment la robustesse des modèles face aux
variations des conditions de fonctionnement, la disponibilité limitée des données de défauts réels
et la généralisation des systèmes de diagnostic à différentes configurations de machines électriques
[72, 31]. Ces limitations motivent la poursuite des recherches dans ce domaine et justifient les
travaux présentés dans cette thèse.
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Organisation de la thèse

Ce mémoire sera divisé en cinq chapitres pour explorer en profondeur les différents aspects du
diagnostic des défauts dans les systèmes électromécaniques.
Dans le premier chapitre, nous présenterons, dans sa première partie, les principaux éléments
constitutifs du moteur asynchrone, du moteur à courant continu et de la génératrice AC. Nous
examinerons en détail leur fonctionnement et leur construction. Ensuite, dans la deuxième
partie, nous exposerons brièvement les éléments traditionnels liés à l’arbre rotorique, tels que
les accouplements et les roulements, nécessaires pour assurer la transmission du mouvement et
de la puissance mécanique à la charge du procédé. Nous discuterons des principaux défauts
mécaniques qui peuvent affecter ces éléments et nous fournirons des informations sur leurs effets
potentiels sur le système dans son ensemble. La troisième partie se concentrera sur les principales
défaillances mécaniques des organes de liaison, telles que les désalignements, les déséquilibres et
les défauts de roulement, souvent à l’origine d’arrêts intempestifs du procédé. Nous explorerons
les méthodes de diagnostic actuelles et les avancées récentes dans ce domaine, en mettant en
lumière les techniques les plus efficaces pour détecter et identifier ces défauts.
Le deuxième chapitre présente un état de l’art des techniques de diagnostic des défauts des
machines électriques. Il s’intéresse particulièrement aux méthodes de traitement du signal les
plus couramment utilisées pour l’analyse des signaux de surveillance, telles que la transformée
de Fourier (TF), la transformée de Fourier à court terme (STFT), le spectrogramme de Gabor
(GT), la transformée en ondelettes continue (CWT) et la transformée en ondelettes discrètes
(DWT). Ce chapitre décrit également les signatures fréquentielles et temporelles associées aux
principaux défauts mécaniques, notamment le balourd, le désalignement et les défauts de
roulement. L’objectif est de mettre en évidence les avantages et les limites de ces approches et
de fournir le cadre théorique nécessaire aux travaux de diagnostic proposés dans cette thèse.
Le troisième chapitre est consacré à l’étude des méthodes de diagnostic basées sur l’apprentiss-
age automatique (Machine Learning). Dans ce chapitre, nous présenterons tout d’abord les
fondements de l’intelligence artificielle ainsi que les principaux paradigmes d’apprentissage utilisés
dans le développement des systèmes de diagnostic intelligents. Nous nous intéresserons ensuite
aux algorithmes de classification les plus couramment employés pour le diagnostic des défauts
des machines électriques, notamment les k plus proches voisins (k-NN), les machines à vecteurs
de support (SVM) et les arbres de décision (DT). Enfin, nous aborderons les différentes étapes de
conception d’un système de diagnostic basé sur l’apprentissage automatique, depuis la préparation
des données et l’extraction des caractéristiques jusqu’à l’entrâınement, la validation et l’évaluation
des performances des modèles.
Le quatrième chapitre est consacré à l’étude des méthodes de diagnostic basées sur l’apprentis-
sage profond (Deep Learning). Après une présentation des concepts fondamentaux de l’apprentis-
sage profond, nous détaillerons les architectures les plus utilisées dans le domaine du diagnostic
des défauts des machines électriques. Une attention particulière sera accordée aux réseaux
de neurones profonds (Deep Neural Networks - DNN), aux réseaux de neurones convolutifs
(Convolutional Neural Networks - CNN) ainsi qu’aux réseaux à mémoire longue à court terme
(Long Short-Term Memory - LSTM), dont les principes de fonctionnement, les architectures.
Le cinquième et dernier chapitre est consacré à la validation expérimentale et à l’application
des différentes méthodes de diagnostic étudiées dans cette thèse sur des systèmes réels. Dans
un premier temps, une application de l’analyse vibratoire à la détection des défauts mécaniques
combinés d’une éolienne est présentée afin d’évaluer la capacité des techniques conventionnelles
de traitement du signal à identifier simultanément plusieurs anomalies mécaniques. Dans un
second temps, une approche basée sur la transformée en ondelettes continue (CWT) couplée à un
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réseau de neurones convolutif (CNN) est développée pour le diagnostic des défauts de roulements
des moteurs à induction. Cette approche exploite les représentations temps-fréquence générées
par la CWT afin d’améliorer les performances de classification. Enfin, une troisième étude est
consacrée à l’application de l’analyse de la signature du courant moteur (MCSA) associée à un
réseau de neurones profond (DNN) pour le diagnostic des défauts de roulements, mettant en
évidence, à travers une analyse comparative de différentes méthodes d’intelligence artificielle, la
pertinence des réseaux de neurones profonds (DNN), qui se sont révélés les plus performants
pour le diagnostic des défauts de roulements à partir des signaux de courant.
Les travaux présentés dans ce chapitre ont fait l’objet de plusieurs publications scientifiques,
témoignant de leur pertinence et de leur contribution au domaine du diagnostic des machines
électriques. Une analyse comparative des résultats obtenus est également réalisée afin d’évaluer
les performances des différentes approches proposées. Cette analyse permet de mettre en évidence
les avantages et les limites des méthodes conventionnelles basées sur le traitement du signal
ainsi que des approches fondées sur l’intelligence artificielle. Enfin, une synthèse générale est
proposée afin d’identifier les solutions les plus adaptées aux exigences des systèmes modernes de
surveillance et de maintenance prédictive.
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Chapitre 1
Étude préliminaire des moteurs électriques et
de leurs anomalies

1.1 Introduction

Ce chapitre vise à présenter de manière concise la structure des moteurs asynchrones et des
moteurs à courant continu, ainsi que celle des générateurs. Il offre un aperçu des composants qui
leur sont associés, indispensables au transfert de la puissance mécanique, tout en répondant aux
exigences de vitesse et d’efficacité propres aux applications industrielles. En outre, une analyse
synthétique des divers défauts pouvant affecter ces composants sera abordée. Cette analyse
mettra en lumière les techniques de détection couramment employées dans ce domaine.

1.2 Moteurs asynchrones

Le moteur asynchrone, couramment désigné comme moteur d’induction, représente aujourd’hui
le type de moteur électrique le plus répandu dans le secteur industriel. Parmi ses nombreux
avantages, on note une compacité appréciable, un rendement énergétique élevé, une fiabilité
remarquable et une simplicité d’installation. L’un de ses principaux atouts réside dans l’absence
de contacts électriques glissants, ce qui lui confère une structure simple et robuste, ainsi qu’une
fabrication aisée.
Les moteurs asynchrones couvrent une large gamme de puissances, allant de quelques watts à
plusieurs mégawatts. Lorsqu’ils sont alimentés directement par un réseau industriel à tension et
fréquence fixes, ils maintiennent une vitesse de rotation qui est proche de la vitesse synchrone. Ce
type de moteur est principalement utilisé pour les applications nécessitant une vitesse constante.

1.2.1 Constitution de la machine asynchrone

[2, 1] Les machines asynchrones peuvent être subdivisées, du point de vue mécanique, en trois
composantes distinctes :

• Le stator, constituant fixe de la machine, où l’alimentation électrique est connectée.
• Le rotor, élément rotatif essentiel qui génère le mouvement nécessaire à la rotation de la

charge mécanique.
• Les paliers, composants mécaniques permettant le bon fonctionnement de l’arbre moteur

en facilitant sa rotation.
La figure (fig. 1.1) représente les principaux éléments constitutifs du moteur asynchrone.
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1.2. MOTEURS ASYNCHRONES

5

6 7 8 9 10 11 12 13

2 3 41

1 Boîte à bornes

2 Presse-étoupe

3 Vis borne de masse

4 Tige d’assemblage

5 Capot ventilateur

6 Flasque avant

7 Roulement côté accouplement

8 Plaque signalétique

9 Barrettes de connexion

10 Carter et stator bobiné

11 Rotor

12 Roulement côté ventilateur

13 Flasque arrière

Figure 1.1: Les Éléments Constitutifs du Moteur Asynchrone

1.2.1.1 Le stator

Le stator constitue la partie immobile du moteur. Il est composé d’une carcasse à laquelle est
attachée une couronne de tôles en acier de qualité spécifique, dotées de rainures. Des bobinages de
section adaptée sont insérés dans ces rainures, formant un ensemble d’enroulements qui comprend
autant de circuits qu’il y a de phases dans le réseau d’alimentation.

1.2.1.2 Le rotor

Le rotor représente la partie mobile du moteur et tourne à une vitesse inférieure à celle du
champ tournant. Il est positionné à l’intérieur du stator et est constitué d’un empilage de tôles
d’acier formant un cylindre, court-circuité à chaque extrémité par une couronne en cuivre ou en
aluminium. L’ensemble forme une cage d’écureuil, et il est nécessaire que le rotor soit feuilleté
afin de réduire les pertes par courant de Foucault.

1.2.2 Les différents types du moteur asynchrone

[2, 1] Les différents types de moteurs asynchrones se distinguent uniquement par leur rotor, dans
tous les cas, le stator demeure identique, du moins dans son principe.

1.2.2.1 Rotor bobiné

Le rotor est formé d’un enroulement bobiné à l’intérieur d’un circuit magnétique, composé de
disques en tôle empilés sur l’arbre de la machine. Les rainures découpées dans ces tôles sont
légèrement inclinées par rapport à l’axe de la machine pour réduire les variations de réluctance
liées à la position angulaire entre le rotor et le stator, ainsi que certaines pertes dues aux
harmoniques.
Les extrémités des enroulements du rotor sont connectées à des bagues montées sur l’arbre,
sur lesquelles frottent des balais en carbone. Ce type de moteur est surtout utilisé dans des
applications où les démarrages sont difficiles et/ou fréquents. La figure (fig. 1.2) représente le
type de rotor à cage.
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1.2. MOTEURS ASYNCHRONES

Figure 1.2: Rotor bobiné

1.2.2.2 le Rotor à cage

Le circuit du rotor est composé de barres conductrices réparties uniformément entre deux
couronnes métalliques formant les extrémités, rappelant ainsi la forme d’une cage d’écureuil.
Naturellement, cette cage est insérée dans un circuit magnétique similaire à celui d’un moteur
à rotor bobiné. Les barres sont fabriquées en cuivre, en bronze ou en aluminium, en fonction
des caractéristiques mécaniques et électriques souhaitées par le constructeur. Dans certaines
conceptions, notamment pour des moteurs à basse tension (par exemple 230/400 V), la cage est
réalisée par coulée et centrifugation d’aluminium.

Figure 1.3: Rotor à cage

1.2.3 Principe de fonctionnement de la machine asynchrone

[2, 1] Les trois enroulements du stator, alimentés par un réseau triphasé équilibré, créent dans
l’entrefer un champ magnétique tournant à la fréquence de rotation synchronique ns. Les
conducteurs du rotor sont soumis à ce champ tournant, ce qui induit des courants de Foucault.
Selon la loi de Lenz (”les courants induits s’opposent par leurs effets à la cause qui les a
engendrés”), et étant donné que les enroulements du rotor sont en court-circuit, les courants
peuvent circuler. Les forces de Laplace résultantes exercent des moments sur le rotor, provoquant
sa rotation à la fréquence n. En principe, la fréquence de rotation du rotor est inférieure à la
fréquence de synchronisme ns : n < ns. Les deux fréquences ne peuvent pas être synchrones,
d’où le nom de moteur asynchrone. La représentation des champs magnétiques tournants est
montrée dans la figure (fig. 1.4).
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1.2. MOTEURS ASYNCHRONES

Figure 1.4: Représentation des champs magnétiques tournant

1.2.3.1 Glissement

Le rotor tourne à la fréquence de rotation n, qui est inférieure à celle du champ tournant, lequel
tourne à la fréquence de rotation ns. La fréquence de glissement est définie comme la différence
entre ces deux fréquences de rotation :

ng = ns − n (1.1)

Le glissement d’un moteur asynchrone est défini comme le rapport entre la différence de fréquence
entre la fréquence de glissement et la fréquence de synchronisme :

g = ns − n
ns

(1.2)

1.2.3.2 Fréquence de synchronisme d’une MAS

La fréquence associée à la rotation du champ magnétique tournant (fréquence synchronique) est
exprimée par la relation :

ns = f

p
(1.3)

p : Le nombre de paires de pôles créés par le stator.
f : La fréquence des tensions d’alimentation en Hz.

1.2.3.3 Bilan de puissance

[2, 1] La figure (fig. 1.1) résume le bilan des puissances de la machine asynchrone.

La puissance électrique absorbée par le stator :

Pa =
√

3.UI cosφ (1.4)

Pa : La puissance électrique absorbée en watts (W).
U : La tension entre deux phases en volts (V).
I : L’intensité du courant de ligne en ampères (A).
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Figure 1.5: Bilan des puissances de la machine asynchrone

Les pertes statoriques :

• Pertes joules triphasés :
Pjs = 3.RI2 (1.5)

R : résistance mesurée entre deux bornes du stator.
• Pertes magnétiques dues au phénomène d’hystérésis : Pf (pertes fer)

La puissance transmise du stator au rotor :

Ptr = Pa − Pjs − Pf (1.6)

Les pertes rotoriques :

• Pertes par effet joules : Dues aux courants de Foucault (correspond à la perte de vitesse
: glissement).

Pjr = g.Ptr (1.7)

• Pertes mécaniques : Dues aux frottements : Pm

La puissance mécanique utile :

Soit M le moment du couple moteur, on a :

Ptr = Pa − Pjs − Pf
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1.3. MOTEURS À COURANT CONTINU

Pu = 2π.n.M (1.8)

n en tr/s où f en Hz

Les pertes constantes :

Ptr = Pa − Pjs − Pf (1.9)

Elles ne dépendent pas du régime de fonctionnement du moteur et peuvent donc être mesurée à
vide.

Le rendement

η = PU
Pa

(1.10)

1.3 Moteurs à courant continu

Le moteur à courant continu est l’un des moteurs électriques les plus couramment utilisés dans
de nombreuses applications industrielles, commerciales et résidentielles. Sa popularité découle de
sa simplicité de construction, de son contrôle précis de la vitesse et de son couple élevé à basse
vitesse.

1.3.1 Constitution de la machine à courant continu

[52] La machine à courant continu comprend les composants principaux suivants :
• Une section statique nommée Stator, chargée de l’induction.
• Une partie mobile désignée comme Rotor, assurant le rôle d’induit.
• Une connexion entre le rotor et les composants externes de la machine connue sous le nom

de Collecteur.
La figure (fig. 1.6) représente les éléments constitutifs du moteur à courant continu.

Figure 1.6: Les Éléments Constitutifs du Moteur à courant continu
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1.3. MOTEURS À COURANT CONTINU

1.3.1.1 Inducteur

L’inducteur peut être constitué soit d’aimants permanents en ferrite, soit de bobines disposées
autour des noyaux polaires. Lorsque les bobines sont alimentées par un courant continu, elles
génèrent un champ magnétique à travers le circuit magnétique de la machine, spécialement dans
l’entrefer qui sépare la partie fixe de la partie mobile, où se trouvent les conducteurs. Ce flux
magnétique et ce champ sont dirigés du pôle Nord vers le pôle Sud.

1.3.1.2 Induit

L’induit est constitué d’un noyau en fer qui guide les lignes de champ magnétique, et les
conducteurs sont placés dans des encoches sur le rotor, où deux conducteurs forment une boucle.

1.3.1.3 Collecteur et balais

Le collecteur consiste en un groupe de lames de cuivre isolées, placées à l’extrémité du rotor. Les
balais, soutenus par le stator, font contact avec le collecteur.

La figure (fig. 1.7) donne une vue générale du moteur à courant continu.

InduitInducteur

Conducteur dans
Son encoche

Entrefer

Collecteur
Balais

Conducteurs

Figure 1.7: Vue du Moteur à courant continu

1.3.2 Principe de fonctionnement de la machine à courant continu

[52] Une machine à courant continu comporte un nombre n de conducteurs actifs au niveau de
l’induit. Le flux magnétique utile sous un pôle créé par l’inducteur est Φ, exprimé en webers, et
N représente la vitesse de rotation de l’arbre du rotor, en tours par seconde.

Deux situations peuvent se produire :
• Lorsqu’un conducteur est traversé à la fois par un courant électrique et est situé dans un

champ magnétique, il est alors sujet à une force électromagnétique.
• Lorsqu’un conducteur est en rotation tout en étant immergé dans un champ magnétique, il

engendre une force électromotrice.
La loi de Laplace stipule que l’interaction d’un champ magnétique B avec un courant I dans un
conducteur de longueur L génère une force F . Cette force est déterminée par la règle de la main
droite fig. 1.8) et peut être calculée avec la formule : F = I · L×B.
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1.3. MOTEURS À COURANT CONTINU

L’ensemble des forces appliquées se combine pour produire un moment, induisant la rotation du
moteur. Les conducteurs en action, au nombre de n, traversent les lignes du champ magnétique.

Figure 1.8: Règle de la main droite

Selon la loi de Lenz-Faraday, chaque conducteur génère donc des forces électromotrices induites
e = ∆Φ

∆t = n ·N · Φ, où la force électromotrice (f.e.m) totale pour l’ensemble des N spires :

E = n ·N · Φ (1.11)

• E : La force électromotrice en volts (V).
• N : La fréquence de rotation en tours par seconde (tr.s−1).
• Φ : Le flux en webers (Wb).
• n : Le nombre de conducteurs actifs.

Cette équation est cruciale pour le fonctionnement de la machine, car elle établit le lien entre
le flux magnétique Φ, la tension électrique E, et la fréquence de rotation N , représentant
respectivement des grandeurs magnétique, électrique et mécanique.
En considérant que Ω = 2π ·N , une autre équation couramment utilisée lie les trois types de
grandeurs. Elle prend en compte la vitesse angulaire Ω exprimée en radians par seconde :

E = K · Φ · Ω (1.12)

• E : La force électromotrice en volts (V).
• Ω : La vitesse angulaire en radians par seconde (rad.s−1).
• Φ : Le flux en webers (Wb).
• K : Constante.

1.3.3 Bilan de puissance

[52] La figure (fig. 1.1) résume le bilan des puissances de la machine à courant continu.

La puissance absorbée:

Pa = Pi + Pe (1.13)

Pi Puissance absorbée par l’induit.
Pe Puissance absorbée par l’inducteur.
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1.3. MOTEURS À COURANT CONTINU

Figure 1.9: Bilan des puissances de la machine à courant continu

• Puissance absorbé par l’induit :

Pi = UiIi (1.14)

Ui : La tension aux bornes de l’induit en volts (V).
Ii : L’intensité du courant dans l’induit en ampères (A).

• Puissance absorbé par l’inducteur :

Pe = UeIe (1.15)

Ue : La tension d’alimentation de l’inducteur en volts (V).
Ie : L’intensité du courant dans l’inducteur en ampères (A).

Les pertes par effet Joule dans l’inducteur :

Pje = ReI
2
e (1.16)

Re : La résistance de l’inducteur en ohms (Ω).
Ie : L’intensité du courant dans l’inducteur en ampères (A).

La puissance électromagnétique :

Pem = E.Ii = Cem.Ω (1.17)

E La f.e.m du moteur en volts (V)
I L’intensité du courant dans l’induit en ampères (A)
Cem Le moment du couple électromagnétique en newton-mètres (N.m)
Ω La vitesse angulaire en radians par seconde (rad.s-1)
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1.4. GÉNÉRATEURS AC

Les pertes dans l’induit :

• Pertes par effet joules dans l’induit :

Pji = RI2
i (1.18)

• Pertes fer induit : Pf
• Pertes mécaniques : Pm

La puissance mécanique utile :

Soit M le moment du couple moteur, on a :

Pu = 2π.n.M (1.19)

n en tr/s où f en Hz

Le rendement

η = PU
Pa

(1.20)

1.4 Générateurs AC

Les générateurs AC, également connus sous le nom d’alternateurs, jouent un rôle crucial dans la
production d’électricité à partir de sources renouvelables telles que l’énergie éolienne, hydraulique,
et bien d’autres encore. Dans le cas des éoliennes, les générateurs AC transforment l’énergie
cinétique du vent en énergie électrique. Lorsque les pales d’une éolienne tournent, elles entrâınent
un rotor connecté au générateur. Ce mouvement de rotation crée un champ magnétique variable,
induisant ainsi un courant alternatif dans les bobines du générateur.

1.4.1 Constitution d’un générateur

Un générateur électrique, qu’il soit AC ou DC, est essentiellement constitué de trois parties
principales : le rotor, le stator et les composants de transport d’énergie.

Rotor et Stator :
Le rotor est la partie mobile du générateur qui tourne à l’intérieur du stator. Il est
généralement constitué de bobines de matériau conducteur. Le stator est la partie fixe
du générateur qui entoure le rotor. Le rotor est habituellement constitué d’un aimant
permanent ou d’un électroaimant alimenté par courant continu.
Système de Conversion d’Énergie :

– Dans un générateur AC, les composants de transport d’énergie utilisent des bagues
collectrices. Elles sont protégées de l’arbre par de l’isolation. Les balais relient les
bagues collectrices aux circuits externes. Ils se trouvent à la surface extérieure des
bagues collectrices (Voir figure fig. 1.10).

– Pour un générateur DC, les composants de transport d’énergie utilisent des commuta-
teurs ou des diodes pour redresser le courant alternatif en courant continu. Cela peut
être accompli par un système de collecteur et de balais (Voir figure fig. 1.11).
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Balais Circuit Externe

Bague Collectrises

Figure 1.10: Schéma d’un générateur AC

Balais

commutateurs

Circuit Externe

Figure 1.11: Schéma d’un générateur DC

1.4.2 Principe de fonctionnement d’un générateur AC

La bobine est tournée dans le champ magnétique pour générer un champ magnétique fort.
Lorsque la bobine d’un côté se déplace vers le haut avec le champ électromagnétique, une force
électromotrice (fem) est induite dans une direction. Alors que la rotation de la bobine se poursuit
et que ce côté de la bobine se déplace vers le bas et qu’un autre côté de la bobine se déplace vers
le haut, une fem est générée dans la direction opposée. La règle de la main droite de Fleming est
utilisée pour déterminer la direction de la fem induite. Ce processus se répète pour chaque cycle
et la fem générée est de type alternatif.

Fem induite dans un générateur AC

Le signal de sortie d’un générateur AC est montré dans la figure (fig. 1.12).

fe
m

 in
d

u
it

e

Angle

Figure 1.12: Fem induite dans un générateur AC

A - Lorsque la bobine atteint 0◦, la bobine se déplace parallèlement à la direction du champ
électromagnétique et, par conséquent, ne génère aucune fem.
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B - Lorsque la bobine atteint 90◦, la bobine se déplace à 90◦par rapport au champ électromagnétiq-
ue et induit ainsi une fem maximale.

C - Lorsque la bobine atteint 180◦, la bobine se déplace de nouveau parallèlement au champ
magnétique et n’induit donc aucune fem.

D - Lorsque la bobine est à 270◦, la bobine se déplace à nouveau à 90◦par rapport au champ
magnétique et induit ainsi une fem maximale. Ici, la fem générée est contraire à celle de B.

A - Lorsque la bobine est à 360◦, la bobine a effectué un tour complet et se déplace parallèlement
au champ électromagnétique, induisant ainsi une fem nulle.

Calcul du courant alternatif induit

Considérez une bobine de forme rectangulaire avec ’N’ spires qui tourne dans un champ magnétique
uniforme ’B’ avec une vitesse angulaire ω. L’angle entre le champ magnétique ’B’ et la normale
à la bobine à tout moment ’t’ est donné par θ = ωt.
Dans cette position, le flux magnétique est perpendiculaire au plan de la bobine et est donné par
B cosωt.
Le flux magnétique lié à une bobine de N spires est ϕ = B cosωt×A, où A est l’aire de la bobine.
La fem induite dans la bobine est donnée par les lois de l’induction électromagnétique de Faraday :

ϵ = −dϕ
dt

= −d(NBA cosωt)
dt

= NBAω |sinωt| (1.21)

Lorsque la bobine tourne de 90◦, la valeur du sinus devient 1 et la fem induite sera maximale.
Ainsi, l’équation (1.21) se réduit à :

ϵ0 = NBmAω = NBmA2πf (1.22)
Où Bm fait référence à la densité de flux maximale en Wb/m2, ’A’ fait référence à l’aire de la
bobine en m2, et f est la fréquence de rotation de la bobine en tours/seconde.
En substituant l’équation (1.22) dans (1.21), nous obtenons :

ϵ = ϵ0 sinωt (1.23)
Le courant alternatif induit est donné par :

I = ϵ

R
= ϵ0 sinωt

R
. (1.24)

1.4.3 Bilan de puissance

La figure (fig. 1.13) résume le bilan des puissances d’un générateur AC.

1.5 Les organes de liaisons et de transfert de puissance

[42, 2, 1] Les machines sont composées de composants élémentaires assemblés ensemble. La
détection d’une défaillance potentielle peut être réalisée en surveillant les signaux provenant des
capteurs qui mesurent les paramètres associés à ces composants.
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Figure 1.13: Bilan des puissances d’un générateur AC

1.5.1 Les accouplements

Ils relient les arbres en rotation de deux machines, pouvant être :
• rigides,
• à dents,

plus ou moins souples pour absorber les vibrations de torsion et les désalignements des deux
machines à accoupler.

• à cardan : transmettant les vibrations de torsion mais permettant un désalignement
important des deux arbres,

• interruptibles : embrayage, coupleurs.

Figure 1.14: Différents types d’accouplements
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Les différences entre les accouplements rigides ou à dents sont présentées dans le tableau (ta-
ble 1.1). Les différents types d’accouplements sont montrés dans la figure (fig. 1.14).
Les défauts des accouplements rigides ou élastiques résultent d’un désalignement important
des arbres, d’un manque de souplesse de l’accouplement ou d’un manque d’amortissement. La
détection de ces défauts nécessite l’utilisation de techniques de mesure vibratoire, de position-
nement des arbres et de température. Ils ont des conséquences sur l’ensemble des composants de
la ligne d’arbre.
La modélisation de l’accouplement est réalisée à l’aide de la méthode des éléments finis. La

Table 1.1: Comparaison des caractéristiques des accouplements à dents et rigides
Caractéristique Accouplement à dents Accouplement rigide

Transmission de puissance Par pignon et roue dentée Manchon fretté

Montage Très soigné Normal

Graissage

De l’huile très pure est
nécessaire. Problématique à
partir de certaines vitesses

périphériques

Supprimé

Usure des différentes
parties

Possible en cas de montage
peu soigné inexistante

Nombre de paliers axiaux Paliers axiaux séparés pour la
turbine et le compresseur

Un seul palier axial est
possible (côté turbine)

Contraintes des paliers
axiaux

Influencée par le coefficient de
frottement Uniforme

Compensation de poussée Impossible Possible

Transmission de la
dilatation différentielle Non Oui

Influence réciproque sur
la vitesse de rotation
critique

Faible Normale

rigidité de flexion de l’accouplement peut être exprimée par la relation :

K = k0 + f(ϕ) · g(α) (1.25)

1.5.2 Les éléments de transmission souple

Les transmissions par poulies et courroies, illustrées dans la figure (fig. 1.15), fonctionnent
de manière silencieuse et sont principalement utilisées à des vitesses élevées avec de grands
espacements possibles entre les poulies. Maintenir une tension initiale adéquate sur les courroies
est essentiel pour assurer l’adhérence et la transmission du mouvement. Souvent, un système à
entraxe ajustable ou un dispositif supplémentaire de tension (comme un galet enrouleur, etc.) est
nécessaire pour régler la tension initiale et compenser l’étirement des courroies au fil du temps.
À l’exception des courroies crantées, il y a généralement un léger glissement des courroies sur les
poulies pendant le fonctionnement normal, ce qui peut entrâıner une légère variation du rapport
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de transmission. Celui-ci n’est pas exactement équivalent au rapport des diamètres des deux
poulies.

Figure 1.15: Les courroies de transmission

Les courroies

Ce sont les courroies plates, en V ou crantées, ainsi que les châınes. Une courroie peut engendrer
plusieurs fréquences.

Châınes et Courroies crantées

Les fréquences caractéristiques des châınes et des courroies crantées sont liées au nombre de
dents des poulies dentées ou crantées ainsi qu’aux vitesses de rotation de ces poulies.

1.5.3 Les Engrenages

Un mécanisme d’engrenage est un système mécanique constitué de deux roues dentées en prise
qui peuvent servir à deux fonctions principales :

• Transmettre le mouvement de rotation entre elles.
• Propulser un fluide (dans le cas d’une pompe à engrenages).

Lorsqu’il s’agit de transmettre le mouvement, les deux roues dentées sont en contact direct et
transfèrent de la puissance par frottement. Un engrenage peut être composé d’un pignon (la
roue la plus petite ou unique), ainsi que d’une roue, d’une crémaillère, d’une couronne ou d’une
vis (voir figure fig. 1.16). Lorsqu’il y a plus de deux roues dentées en interaction, on parle de
train d’engrenages.

1.5.4 Généralités sur les roulements à billes

[68, 2, 1] Un roulement à billes est constitué de deux bagues coaxiales séparées par des billes,
légèrement lubrifiées, et maintenues en position par une cage.
En général, les roulements comportent quatre éléments principaux : une bague externe, une
bague interne, des éléments roulants et un système de lubrification. Selon l’application, les
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Figure 1.16: Les types d’engrenage

éléments roulants peuvent être des billes, des rouleaux ou des aiguilles. Chaque type de roulement
présente des caractéristiques spécifiques concernant les charges radiales et axiales supportées, la
vitesse limite et le degré de désalignement toléré.
Notre étude des roulements se concentrera sur un modèle couramment employé, à savoir les

Figure 1.17: Les roulements à billes

roulements métalliques lubrifiés, à une seule rangée de billes, à contact radial, qui sont les plus
fréquents dans les machines électriques de puissance moyenne. Ces roulements comprennent
une bague externe, une bague interne et une série de billes maintenues par une cage, ainsi que
de la graisse pour la lubrification. Une vue éclatée de ce type de roulement est illustrée à la
figure (fig. 1.17). Pour la machine étudiée, la bague externe est fixe et en contact avec le stator,
tandis que la bague interne est mobile et en contact avec le rotor. Les billes sont en contact,
d’une part, avec la piste de roulement interne et, d’autre part, avec la piste de roulement externe.
On utilisera indifféremment les termes piste de roulement, bande de roulement ou chemin de
roulement.

1.6 Les Défauts mécaniques des principaux organes de liaison

1.6.1 Le Déséquilibre massique ou (Balourd)

[26, 2, 1] ndépendamment de la précision mise en œuvre lors de la fabrication des machines, il
est impossible d’aligner parfaitement l’axe de rotation avec le centre de gravité de chaque section
élémentaire du rotor (fig. 1.18). On parle alors de déséquilibre du rotor.
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Les déséquilibres sont souvent causés par des imperfections dans l’usinage, l’assemblage et le
montage, ou résultent du déséquilibre de la masse de la charge que le moteur doit entrâıner.
Imaginons un rotor en parfait équilibre. En y ajoutant une masse à un emplacement spécifique

centre de gravité Axe de rotation

Figure 1.18: Image Vibratoire théorique d’un balourd

du rotor (voir Figure fig. 1.19), on crée un déséquilibre statique. Pendant la rotation du rotor,
cette masse génère une force radiale qui est proportionnelle à la vitesse de rotation.

Dans le cas du balourd statique, le rotor reste en équilibre parfait lorsqu’il est immobile.

Figure 1.19: (a) : À gauche balourd statique, (b) : À droite balourd dynamique

Cependant, dès que le rotor commence à tourner, les deux forces impliquées créent un couple.
Ces forces, bien que de même magnitude et tournant à la même vitesse de rotation, se dirigent
dans des sens opposés.

1.6.2 Défaut d’alignement

[26, 2, 1] Le désalignement constitue l’une des principales raisons de la diminution de la longévité
des équipements. Cela peut impliquer soit deux arbres connectés par un accouplement, soit deux
roulements supportant le même axe.

1.6.2.1 Désalignement d’arbres accouplés

Le désalignement est un problème plus courant que le déséquilibre, et la raison en est assez
évidente. Bien que l’on utilise des paliers auto-alignants et des accouplements flexibles, aligner
deux arbres et leurs paliers de manière à éliminer complètement toute force susceptible de
provoquer des vibrations reste une tâche difficile.

Il existe deux formes de désalignement : celui qui est radial et celui qui est angulaire. (Voir
Figure fig. 1.20)
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• Désalignement radial : Ceci se produit lorsque les axes de rotation des deux machines
ont une orientation angulaire identique, mais sont situés à des niveaux verticaux différents.

Figure 1.20: Image illustrant le désalignement radial et angulaire

• Désalignement angulaire : Cette situation survient lorsque les axes de rotation de
deux machines sont orientés à des angles distincts.

1.6.2.2 Désalignement des paliers

Les axes des deux paliers d’un même corps de machine ne sont pas alignés concentriquement
(voir Figure fig. 1.21) Cette divergence peut résulter d’un assemblage défectueux d’un palier, de
l’alignement inadéquat des attaches de fixation, ou encore d’une déformation du châssis (par
exemple due à des variations thermiques), entrâınant ainsi une déformation de l’arbre du rotor.

Figure 1.21: Désalignement de paliers se traduisant par une flexion de l’arbre

1.6.3 Mauvais serrage mécanique

[26, 2, 1] Lorsque le serrage d’un palier est insuffisant ou qu’il montre une capacité de déplacement
partiel dans le plan radial, cela provoque un déséquilibre initial susceptible d’augmenter l’amplitude
des vibrations, selon l’importance du desserrage du palier (Voir Figure fig. 1.22).

1.6.4 Défauts dans les engrenages

[26, 2, 1] Un engrenage est formé de deux roues dentées qui s’engrènent pour transmettre de la
puissance entre deux arbres adjacents, avec un rapport de vitesse constant. Selon l’alignement
relatif des arbres, il existe trois catégories d’engrenages (voir Figure fig. 1.23) :
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Figure 1.22: Image de mauvais serrage mécanique

• Engrenages parallèles
• Engrenages coniques
• Système roue /vis sans fin

Les configurations des dents des engrenages peuvent varier, se présentant sous forme droite,
hélicöıdale ou à chevrons. Les charges appliquées diffèrent en fonction :

• Engrenages parallèles à denture rectiligne ou à chevrons : forces uniquement radiales.
• Engrenages hélicöıdaux, coniques et à vis sans fin : charges mixtes (radiales et axiales).

Les engrenages sont des composants utilisés pour transmettre le mouvement, susceptibles de
présenter divers défauts comme :

• Altérations des dents taillées.
• Ecaillages aux dents cémentées.
• Apparition de fissures.
• Fractures résultant de fissures.
• Grippages entrâınant des dégradations significatives.

Figure 1.23: Différents types d’engrenage

Les principales irrégularités observées sur la surface des dents d’un réducteur simple incluent
les imperfections réparties sur l’ensemble de la denture et les défauts localisés sur des zones
spécifiques. De manière générale, les altérations superficielles des engrenages résultent de divers
phénomènes pouvant survenir pendant l’exploitation du système.
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1.6.5 Défauts des roulements

[20, 60, 64, 26] Fréquemment utilisés pour orienter la rotation, de nombreux dispositifs mécaniques
intègrent des paliers à roulements en raison de leur efficacité supérieure dans la réduction des
frictions pour les éléments en mouvement rotatif. Les roulements sont typiquement composés de :

• Bague extérieure.
• Bague intérieure.
• Cage.
• Bille.

La figure (fig. 1.24) illustre les différents éléments constitutifs d’un roulement à billes.
Souvent, la détérioration se manifeste par un écaillage sur l’une des voies ou sur un élément

Figure 1.24: Roulement à billes

mobile du roulement, entrâınant une percussion à chaque rotation.

1.6.5.1 Ecaillage

Les contraintes élevées entre les parties mobiles et les pièces fixes entrâınent des fissures. Ces
interactions superficielles génèrent des écaillages qui peuvent entrâıner des dégradations matérielles.
La configuration de la zone de contact est influencée par la qualité de l’ajustement du roulement.

Le phénomène d’écaillage peut être observé dans les situations suivantes :
• Déformation du rotor.
• Application excessive de force sur les bagues intérieures.
• Application excessive de force sur les bagues extérieures.

La figure (fig. 1.25) illustre un défaut d’écaillage réel des différents éléments d’un roulement à
billes.

1.6.5.2 Détérioration indépendante de la fatigue

Usure : Que les roulements soient graissés ou non, il n’est pas garanti que les éléments
roulants ne glissent pas sur les bagues intérieures et extérieures. Le film de lubrifiant peut
se rompre, provoquant ainsi des glissements et conduisant à l’usure.
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Cage Bague extérieure Bague intérieure Bille

Figure 1.25: Défaut d’écaillage réel

Grippage : Le blocage survient lorsqu’il y a une insuffisance de lubrification ; les surfaces
métalliques en contact génèrent de la chaleur, favorisant ainsi la formation de petites
soudures. Un durcissement de la graisse, une usure qui provoque le déplacement non
parallèle des rouleaux ou des aiguilles par rapport aux bagues, peuvent entrâıner un
blocage.
Avarie de cage : Les structures sont délicates. Lorsqu’on assemble le roulement, elles
peuvent se déformer, ce qui risque de provoquer le blocage des pièces mobiles. De plus,
l’assemblage peut entrâıner leur rupture.

– Écoulement de la bague extérieure.
– Écoulement de la bague intérieure.
– Écoulement simultané des deux bagues.

1.7 Synthèse des Méthodes de Diagnostic

1.7.1 Méthodes de diagnostic avec modèle analytique

Les techniques de détection utilisent des informations préalables sur le système, nécessitant la
mâıtrise des modèles et des paramètres décrivant le processus physique étudié. En comparant
les signaux expérimentaux du fonctionnement du système avec ceux générés par les modèles
(ou les paramètres estimés), ces méthodes permettent de repérer et d’identifier les éventuelles
défaillances à venir.
Pour appliquer ces méthodes, il est nécessaire de comprendre les limites de variation des modèles
et des paramètres en fonction des conditions opérationnelles du système. Ces approches peuvent
être regroupées en trois catégories :

• Méthodes d’estimation d’état
• Approche de génération de résidus
• Méthodologies d’identification
Pour cette première catégorie de méthodes de diagnostic, il est essentiel de comprendre

le comportement dynamique de la machine en utilisant un modèle basé sur la connaissance.
Cependant, ces techniques ne sont pas capables d’identifier tous les types de défauts de la machine,
comme les défaillances des roulements, par exemple.

1.7.2 Méthodes de diagnostic sans modèle à priori

Ces approches de diagnostic non basées sur des modèles consistent à surveiller et analyser
diverses grandeurs telles que les courants (par exemple, par l’analyse de la signature du courant,
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MCSA), les vibrations, les flux et le couple. Elles ne nécessitent pas de modèle précis du système,
mais se fondent sur la reconnaissance de signatures caractéristiques. Les signatures de défauts,
obtenues soit par modélisation, soit par des mesures sur des maquettes, sont généralement
stockées dans une base de données. L’analyse s’effectue par une interprétation de type signal ou
via un système expert. Les défauts détectés par ces méthodes incluent la rupture de barres ou de
segments d’anneaux au rotor, l’excentricité statique et dynamique, la défaillance des paliers et le
court-circuit entre spires au stator.

1.7.3 Méthode par Traitement de Signal (MTS)

Pour des raisons de simplicité et d’efficacité, l’approche signal est largement adoptée en diagnostic
de nos jours. Cette méthode s’appuie sur une compréhension du comportement d’un système en
bon état, et les signaux mesurés sont ensuite comparés à cette référence. Parmi les techniques
courantes d’analyse des signaux en régime transitoire et permanent, on trouve l’analyse spectrale,
le spectrogramme, l’analyse temporelle et la distribution de Wigner-Ville [4].

1.7.4 Méthode par Intelligence Artificielle (MIA)

L’utilisation de l’intelligence artificielle dans la supervision et le diagnostic connâıt une croissance
marquée, contribuant ainsi à améliorer l’efficacité et la fiabilité des diagnostics. Dans le secteur
de la surveillance des machines électriques, ces technologies sont de plus en plus adoptées par
les industriels et les chercheurs pour optimiser les performances des systèmes [3, 8]. Le terme
”Intelligence Artificielle” englobe diverses approches comme les systèmes experts, les réseaux de
neurones et la logique floue, qui peuvent être employées séparément ou en combinaison pour
renforcer leurs performances.

1.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté en première partie les principaux éléments constitutifs
du moteur asynchrone, du moteur à courant continu et de la génératrice AC. Ensuite, dans la
deuxième partie, nous avons exposé brièvement les éléments traditionnels liés à l’arbre rotorique,
nécessaires pour assurer la transmission du mouvement et de la puissance mécanique à la charge
du procédé. La troisième partie s’est concentrée sur les principales défaillances mécaniques
des organes de liaison, lesquelles entrâınent souvent un arrêt intempestif du procédé. Afin de
remédier à ce problème, le diagnostic de défaut a gagné en importance dans les milieux industriels.
Pour chaque type de défaut, nous avons identifié les causes principales, les mécanismes et les
symptômes associés, ainsi que les techniques de détection correspondantes.
Étant donné la complexité des modèles analytiques des défauts mécaniques simples et en particulier
combinés auxquels on s’intéresse dans le cadre du travail de diagnostic et de détection prédictives,
nous avons opté pour différentes approches sans modèle a priori, utilisant le traitement du signal
et l’apprentissage automatique (Deep Learning et Machine Learning).
Dans le deuxième chapitre, nous aborderons les différentes méthodes de traitement du signal
appliquées au diagnostic des machines électriques. Les techniques d’analyse dans les domaines
temporel, fréquentiel et temps-fréquence seront présentées, en soulignant leurs principes de
fonctionnement ainsi que leur rôle dans l’extraction des caractéristiques représentatives des
défauts. Cette étude permettra d’identifier les approches les plus adaptées à la surveillance et au
diagnostic des anomalies mécaniques et électriques.
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Chapitre 2
Techniques de diagnostic basées sur le
traitement du signal

2.1 Introduction

Le traitement du signal joue un rôle essentiel dans le diagnostic des machines électriques en
permettant l’extraction d’informations pertinentes à partir des signaux de fonctionnement. Ce
chapitre présente les principales techniques d’analyse dans les domaines temporel, fréquentiel et
temps-fréquence, largement utilisées pour la détection et l’identification des défauts. Les principes
fondamentaux de ces méthodes ainsi que leur contribution à l’extraction des caractéristiques
représentatives des anomalies mécaniques et électriques seront étudiés. Cette analyse permettra
de mettre en évidence les approches les plus adaptées à la surveillance de l’état des machines et
à la maintenance prédictive.

2.2 Techniques d’analyse du signal pour le diagnostic des défauts
mécaniques

2.2.1 Transformée de Fourier (FT)

Parmi les méthodes d’analyse du courant pour la détection précoce et le diagnostic des anomalies
mécaniques, la FFT (Fast Fourier Transform) est la plus utilisée. Elle contient des informations
essentielles concernant le signal courant analysé.
Généralement, la FFT décompose un signal en une somme de fonctions exponentielles complexes
de différentes fréquences, comme illustré dans la figure (fig. 2.1). Les coefficients obtenus par
la décomposition correspondent à ceux de la transformée de Fourier X(f). La valeur d’un

FFT

Figure 2.1: Concept de la Transformée de Fourier
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coefficient de Fourier à la fréquence f s’obtient en multipliant le signal x(t) par une exponentielle
de fréquence f et en l’intégrant sur tout le temps.

X(f) =
∫ ∞

−∞
x(t) · e−j2πft dt (2.1)

L’analyse spectrale par l’application de la FFT du courant statorique permet d’identifier les
signatures fréquentielles causées par les oscillations de couple pendant le fonctionnement dégradé
de la machine. L’émergence des raies spectrales aux fréquences |fs±k·fc| est très significative pour
la détection des défauts mécaniques simples et multiples affectant le système électromécanique
[65, 53, 61]. Généralement, les fréquences caractéristiques des anomalies mécaniques sont fournies
par la formule suivante :

fd = f1{k ±
n

p
(1− s)} (2.2)

Où p : paires de pôles ; s : rotor glissement fréquence ; f1 : fréquence fondamental (Hz) ; fd : la
fréquence des défauts associés en (Hz) ; k = 1, 3, 5... et n = 1, 2, 3. . . , p : est le nombre de paires
de pôles.
Cependant, cette technique permet de déterminer les fréquences présentes, mais elle ne fournit
pas d’information sur les instants où ces fréquences apparaissent. Par conséquent, elle est
inadaptée aux signaux non stationnaires, bien que ces derniers soient plus courants que les
signaux stationnaires.
L’adaptation de techniques avancées d’analyse du signal telles que la STFT, l’analyse de Gabor et
la CTW Dans le domaine temporo-fréquentiel est fortement recommandée. Ces outils d’analyse
temps-fréquence permettent d’obtenir une image à haute résolution, mais nécessitent un traitement
plus complexe que les techniques de diagnostic classiques de la FFT [14, 10, 62].

2.2.2 Transformée de Fourier à court terme (STFT)

La transformée de Fourier à court terme offre des représentations cartographiques d’un signal en
deux dimensions (temps - fréquence), comme illustré dans la figure (fig. 2.2). La transformée de

STFT

Figure 2.2: Passage de la caractéristique temporelle à la STFT

Fourier à court terme (TFCT), également désignée par le terme de TF à fenêtre glissante, C’est
une expansion de la méthode de la transformée de Fourier classique pour traiter des données
non stationnaires [62]. Le concept consiste à analyser le signal par fenêtres successives. La
transformée de Fourier de chaque portion de signal fenêtrée est déterminée de la manière suivante
:

STFTwx (τ, f) =
∫
x(t).w∗(t− τ).e−j2πftdt (2.3)
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x(t) : correspond au signal temporel échantillonné.
w(t) : est la fenêtre temporelle a une largeur de T et est centrée autour de τ , ce qui permet
d’extraire une partie du signal.
w∗ représente le complexe conjugué de w.

Sx(t, f) =
∣∣∣x(t) · h(t− τ) · e−jωt

∣∣∣2 (2.4)

Le spectrogramme de la transformée de Fourier à court terme (TFCT) peut être exploité comme
un outil pour l’analyse temps-fréquentielle du signal courant transitoire à des fins de diagnostic
et de détection des anomalies mécaniques affectant un système d’entrâınement électromécanique,
tel qu’un moteur à induction avec réducteur.
Cependant, il est impossible d’obtenir simultanément les résolutions temporelles et fréquentielles.
Ce problème est intimement lié au concept d’incertitude d’Heisenberg, qui exprime Les résolutions
en temps et en fréquence ne peuvent pas être simultanément arbitrairement petites, puisque :

∆t.∆f ≥ 1
4π avec


∆t2 =

∫
t2 |w(t)|2 dt∫
|w(t)|2 dt

∆f2 =
∫
f2 |w(f)|2 df∫
|w(f)|2 df

(2.5)

2.2.3 Spectrogramme de Gabor

Tout comme la transformée de Fourier (TF), la transformée de Gabor (TG) Un signal contient
toutes les informations qu’il transporte. Le spectrogramme de Gabor est utilisé pour estimer la
teneur en fréquence d’un signal. Il représente, comme indiqué dans l’équation (2.6), un signal du
domaine temporel, s(t), comme une combinaison linéaire de fonctions élémentaires [58].

s(t) =
m−1∑
m=0

n−1∑
n=0

cm,nhm,n(t) (2.6)

Où :
cm,n sont les coefficients associés aux fonctions de base hm,n(t).
hm,n(t) Est la fonction élémentaire de la fréquence de temps.
L’idée du spectrogramme de la transformée de Gabor est simple et peut constituer une bonne
alternative au spectrogramme de la transformée de Fourier à court terme (TFCT) et à la distri-
bution de Wigner-Ville. Il propose une résolution temporelle et fréquentielle améliorée. (RTF)
pour le diagnostic et la détection prédictive des anomalies.

2.2.4 Transformée en ondelettes continue (CWT)

Elle est caractérisée comme suit :

CWTψx (τ, s) = 1√
|s|
.

∫
t

x(t).ψ∗
(
t− τ
s

)
dt (2.7)

τ est défini comme le coefficient de translation, un nombre réel. Le paramètre s représente le
coefficient d’échelle, aussi appelé facteur de dilatation de l’ondelette mère ψ, un nombre réel.
La fonction ψ(t) désigne l’ondelette mère, et Ψ∗ est son complexe conjugué. Les coefficients
d’ondelettes CWTψx (τ, s) sont ainsi déterminés.
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CWT

Figure 2.3: Principe de la Transformée d’Ondelettes Continues

L’amélioration de l’analyse de la STFT peut se faire par la transformée en ondelettes (TO), dont
l’idée principale est de définir une analyse similaire, mais en faisant dépendre la largeur de la
fenêtre d’analyse de sa position, tout en régulant l’indépendance de l’analyse dans le domaine
temporel ou fréquentiel (voir Figure fig. 2.3), en respectant le principe d’incertitude d’Heisenberg.
L’analyse par ondelettes est basée sur le concept d’échelle. Ainsi, La méthode de transformation
en ondelettes continue offre une solution à ce problème. Bien que la STFT et la TO puissent
constituer une alternative à l’analyse de Fourier traditionnelle, l’analyse de Fourier reste plus
performante dans certains domaines. Dans certains cas spécifiques, il devient indispensable
d’explorer des méthodes qui se rapprochent davantage de l’optimalité, tout en s’efforçant de
maintenir les avantages de ces approches. [27, 22, 40].

2.2.5 Transformée en ondelettes discrète (DWT)

La Transformée en Ondelettes Discrète (DWT) permet d’appliquer une analyse multi-résolution
sur un signal vibratoire. On peut considérer ce processus comme une décomposition d’un signal
original à travers deux filtres complémentaires : un filtre passe-haut (H) et un filtre passe-bas (L).
Le filtre passe-bas représente l’approximation, correspondant aux basses fréquences du signal,
tandis que le filtre passe-haut représente les détails, correspondant aux hautes fréquences du
signal S (s1, s2, ... sn) (voir Figure fig. 2.4). Ainsi, l’ondelette de Daubechies est utilisée pour
calculer les coefficients d’approximation et de détail à chaque niveau en utilisant l’expression
suivante :

s(t) =
∑
i

αni ψ
n
i (t) +

n∑
j=1

∑
i

βjiφ
j
i (t) = an + dn + . . .+ d1 (2.8)

α, β représentent les échelles et les coefficients de l’ondelette,
ψn, ψj sont respectivement la fonction décomposée au niveau n et la fonction d’ondelette au
niveau j,
n représente le niveau de décomposition. an indique le signal d’approximation correspondant au
niveau n, tandis que dn désigne le détail du signal au même niveau.
Plusieurs travaux de recherche ont démontré que la DWT (Transformée en Ondelettes Discrète)

fournit un outil puissant pour le diagnostic et la surveillance des défauts car elle fournit des
informations temps-fréquence sur le signal [29, 6].
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Figure 2.4: Principe de la Transformée d’Ondelettes Discrète

2.3 Signatures Vibratoires des Principaux Défauts

2.3.1 Déséquilibre Massique ou Balourd

[42, 26, 2] Quelle que soit l’attention portée à la fabrication des machines, il est impossible
d’aligner parfaitement l’axe de rotation en relation avec le centre de gravité de chaque segment
élémentaire du rotor. En raison de cette non-concentricité, des forces centrifuges, proportionnelles
à la vitesse de rotation, s’exercent conformément à la relation F = Mrω2, ce qui entrâıne la
déformation du rotor. Le rotor est alors considéré comme déséquilibré. Ce déséquilibre résulte
habituellement d’imperfections lors de l’usinage, de l’assemblage, du démontage ou découle de :

• Une altération mécanique peut résulter de la perte d’une ailette, de l’érosion ou de l’encrass-
ement.

• Une altération thermique peut être causée par des déformations dues à des dilatations les
composants du rotor ou à des variations de températures à des emplacements précis.

Lorsqu’on évalue l’amplitude du signal vibratoire fourni par un capteur positionné sur le palier
supportant un rotor déséquilibré (voir figure fig. 2.5), on observe que l’amplitude atteint son
maximum lorsque la masse se trouve en haut du rotor, et son minimum lorsqu’elle est en bas,
répétant ce cycle à chaque rotation du rotor. Le signal vibratoire présente ainsi une périodicité
d’un tour complet, ce qui correspond à une fréquence similaire à celle du mouvement de rotation
du rotor [63]. La présence de balourd dans un plan radial génère une vibration dont le spectre

Figure 2.5: Signal vibratoire généré par un balourd

comporte une composante principale à la fréquence de rotation Fr. Cette composante se manifeste
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comme le pic le plus élevé, accompagné de pics d’amplitudes plus faibles aux harmoniques de Fr
(voir figure fig. 2.6). La bande de mesure est prévue pour tenir compte des petites variations
autour de la vitesse de rotation indiquée par le fabricant.

Figure 2.6: Spectre théorique d’un défaut de balourd

2.3.2 Désalignement

[42, 26, 2] Le désalignement est un problème plus fréquent que le balourd, et la raison en est
bien simple. Malgré l’emploi de paliers auto-alignants et d’accouplements flexibles, il représente
un défi de mettre en ligne deux arbres ainsi que leurs paliers, afin d’assurer qu’il n’y ait aucune
force qui puisse causer la vibration. Un désalignement provoque des vibrations aux fréquences de
rotation, ainsi qu’aux harmoniques d’ordre 2, 3 et 4 de la fréquence de rotation. Un désalignement
se manifeste par des niveaux :

• Axiaux très élevés, le double de la fréquence de rotation..
• Radiaux élevés, le double de la fréquence de rotation.
On distingue trois types de désalignement :

2.3.2.1 Désalignement parallèle

Le graphique représentant le signal temporel associé à un problème de désalignement est illustré
dans la figure (fig. 2.7). Ce signal présente une composante périodique à la fréquence de rotation
(avec une période égale à un tour), ainsi que des composantes récurrentes à des intervalles de
1/2 tour et 1/3 tour. Cela se manifeste généralement par la présence de composantes ayant des
fréquences correspondant à des multiples de la fréquence de rotation (2, 3 voire 4 fois), avec des
amplitudes plus élevées que celle de la composante principale.
Un désalignement est détecté par un pic d’amplitude notable à environ deux fois la fréquence de
rotation (parfois trois ou quatre fois). Il y a une vibration dans la direction radiale à la fréquence
de rotation d’ordre 2 (parfois d’ordre 3, rarement d’ordre 4), présentant des amplitudes plus
élevées que celles de la composante principale (voir figure fig. 2.7). Ce phénomène se présente
de manière similaire dans la direction axiale. Le désalignement parallèle se caractérise par une
vibration radiale élevée.

2.3.2.2 Désalignement angulaire

Il survient une vibration axiale associée aux harmoniques d’ordre 1, 2, 3 ou 4 de la fréquence de
rotation, qui ont des amplitudes plus grandes que celles des composantes radiales correspondantes
(voir figure fig. 2.8). Le désalignement angulaire se caractérise par une vibration axiale élevée.
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Fr 2 Fr 3 Fr 4 Fr 

Hz

Figure 2.7: Le signal temporel et l’image vibratoire théorique de désalignement parallèle

Figure 2.8: Images vibratoires d’un défaut d’alignement angulaire

2.3.2.3 Désalignement des Paliers

Les axes des deux paliers dans une seule unité de machine présentent une non-concentration
(voir figure fig. 2.8). Ce phénomène peut résulter d’une installation défectueuse d’un palier, d’un
mauvais ajustement des supports de fixation ou encore d’une déformation du châssis due, par
exemple, à des variations thermiques, entrâınant une déformation de l’arbre du rotor.
Cette anomalie se traduit spectralement par un comportement similaire à celui observé lors d’un
désalignement angulaire.

2.4 Signatures des anomalies de roulement dans le courant sta-
torique

[69, 2] Les roulements à billes peuvent présenter des défauts dus au montage/assemblage ou indi-
rectement par les efforts mécaniques de l’ensemble moteur et procédé entrâıné. La détérioration
peut également être induite par des courants lors d’une alimentation utilisant un onduleur de
puissance (variation de vitesse). La détection d’un défaut peut être envisagée soit par une
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Figure 2.9: Désalignement de paliers se traduisant par une flexion de l’arbre

analyse des vibrations, soit par l’analyse du contenu spectral du courant absorbé, ou encore par
la modification du bruit sonore.
D’une part, Schoen et al. [61] montrent que la relation de la vibration de roulement au spectre
du courant statorique peut être déterminée en se rappelant que toute excentricité dans l’entrefer
produit des défaults dans la densité de flux de celui-ci, et donne par conséquent la relation suivante :

fecc = |fe ± k · frm| (2.9)

où :
fecc : Fréquence caractéristique de l’excentricité.
fe : Fréquence d’alimentation électrique.
frm : Fréquence de la machine tournante.
k : Entier représentant les ordres harmoniques.
Dans la situation où les billes du roulement supportant le rotor sont en cause, toute anomalie dans
ce roulement entrâınera un déplacement radial du rotor par rapport au stator. Ce déplacement
entrâıne des changements dans la distribution de champ magnétique à l’intérieur de la machine
[61]. Ces modifications se traduisent par l’apparition de courants statoriques à différentes
fréquences :

|fa ± k · fdéfaut| avec k = 1, 2, 3, . . . (2.10)

Avec :
fa = 50 Hz : fréquence d’alimentation ou source
fdéfaut : fréquence caractéristique des vibrations induites par les défauts.
D’autre part, Blodt [13] suggère une expression caractéristique pour les trois types de défauts de
la manière suivante :

Bague extérieure : fbng = |fs ± k.f0| (2.11)
Bague intérieure : fbng = |fs ± fr ± k.fi| (2.12)
Bille : fbng = |fs ± fcage ± k.fb| (2.13)

En tout cas, les fréquences typiques de vibration théoriques associées aux anomalies sur tous les
composants rotatifs des paliers dépendent de leurs dimensions (voir Figure fig. 2.10 [68]). Un
problème sur la bille entre en contact simultanément avec la partie externe et la partie interne du
roulement à chaque tour complet de la bille autour de son axe. La fréquence liée à ce problème
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Figure 2.10: Dimension de roulement à billes

est donc [61] :

fbille = fr
Dp

Db

1−
(
Db cos θ
Dp

)2
 (2.14)

Les occurrences de défauts sur les surfaces externe et interne se manifestent à chaque passage
d’une bille au-dessus d’un défaut. Ce phénomène se répète N fois lors d’un tour complet de la
bague (où N représente le nombre total de billes). Ainsi, les fréquences observées sur les surfaces
externe et interne des bagues sont déterminées de cette manière [61] :

fbe = fr
2 Nb

(
1− Db cos θ

Dp

)
(2.15)

fbi = fr
2 Nb

(
1 + Db cos θ

Dp

)
(2.16)

fc = fr
2

(
1− Db cos θ

Dp

)
(2.17)

Où :
• fbe : fréquence propre de la bague externe,
• fbi : fréquence propre de la bague interne,
• fc : fréquence propre de rotation de la cage,
• fbille : fréquence propre de rotation des billes,
• fr : fréquence de rotation mécanique,
• Nb : nombre de billes,
• Db : diamètre des billes,
• Dp : diamètre de la cage,
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• θ : angle de contact.
On remarquera que cinq paramètres physiques doivent être connus pour déterminer les fréquences
caractéristiques de défaut du roulement : Db diamètre de la bille, Dp diamètre moyen ou diamètre
de la cage, Nb nombre de billes, θ angle de contact en radians, et fr fréquence de rotation.
Les parties défaillantes du roulement génèrent une fréquence caractéristique liée à son com-
portement dynamique, tandis que les vibrations mécaniques émises dépendent des vitesses de
rotation individuelles de chaque élément. Toutefois, en l’absence de données sur les dimensions
géométriques des roulements intégrés dans la machine asynchrone, il devient difficile d’identifier
précisément les fréquences fondamentales associées aux défauts de roulement. De plus, Schoen a
démontré dans [61] que les fréquences de vibration peuvent être estimées pour la plupart des
roulements ayant entre 6 et 12 billes par les formules suivantes :

fbe = 0.4×Nb × fr (2.18)
fbi = 0.6×Nb × fr (2.19)
fcage = 0.4× fr (2.20)

Ces règles empiriques (USA), qui sont définies pour permettre d’évaluer grossièrement les
fréquences qui apparaissent lors de la défaillance d’un roulement, ne sont qu’approxi-matives.
Néanmoins, il existe des équations [7] qui sont basées sur des essais portant sur plus de 2000
roulements de divers types pour estimer les fréquences fcage, fi et f0. Ainsi, pour la série 6300,
ses approximations donnent :

fbe = fr ×
(

0.5− 1.2
Nb

)
(2.21)

fbi = fr ×
(

0.5 + 1.2
Nb

)
(2.22)

fbille = fr ×
(

0.2− 1.2
Nb

)
(2.23)

fcage = fr ×
(

0.5− 1.2
Nb

)
(2.24)

Il existe une dispersion entre les fréquences des défauts des roulements calculées avec les formules
théoriques et expérimentales développées ci-dessus (fig. 2.11) [7].

Figure 2.11: Fréquences des défauts d’un roulement (623) : 1- théorique. 2- empirique. 3-
moyenne sur 2000 roulements
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, les principales techniques de diagnostic basées sur le traitement du signal ont été
présentées et analysées. Les méthodes d’analyse temporelle, fréquentielle et temps-fréquence ont
montré leur efficacité pour extraire des caractéristiques représentatives des défauts mécaniques
et électriques des machines. Toutefois, l’interprétation de ces caractéristiques et la prise de
décision nécessitent souvent des outils plus avancés capables de traiter de grandes quantités de
données et d’automatiser le processus de diagnostic. Dans cette perspective, le chapitre suivant
sera consacré aux techniques de diagnostic basées sur le Machine Learning, qui exploitent les
caractéristiques extraites des signaux afin d’améliorer la précision et la fiabilité de la détection et
de la classification des défauts.
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Chapitre 3
Techniques de diagnostic basées sur le
Machine Learning

3.1 Introduction

L’évolution des techniques de surveillance conditionnelle a favorisé l’intégration de l’intelligence
artificielle dans le diagnostic des machines électriques. Parmi les approches développées, l’appren-
tissage automatique (Machine Learning) occupe une place importante grâce à sa capacité à ex-
ploiter les données de fonctionnement afin d’identifier automatiquement les défauts et d’améliorer
la fiabilité du diagnostic. Ce chapitre est consacré à l’étude des principales techniques de diagnos-
tic basées sur l’apprentissage automatique. Après une présentation des concepts fondamentaux
de l’intelligence artificielle et des différents paradigmes d’apprentissage, les algorithmes de clas-
sification les plus utilisés dans le diagnostic des défauts, notamment les k plus proches voisins
(k-NN), les machines à vecteurs de support (SVM) et les arbres de décision (DT), seront décrits.

3.2 Les fondations de l’AI, ML et DL

Avant tout, il est essentiel de comprendre que le Machine Learning (ML) constitue un domaine de
l’Intelligence Artificielle (IA) qui exploite des techniques permettant aux ordinateurs d’apprendre
à partir de données. Dans cette perspective, le Deep Learning (DL) se positionne comme un
sous-domaine du ML, mettant particulièrement l’accent sur l’utilisation de réseaux neuronaux
profonds (DNN) pour résoudre des problèmes complexes. Par conséquent, le DL s’inscrit dans le
cadre plus large du ML, lequel appartient lui-même à l’ensemble de l’IA. Les différents domaines
de l’IA, y compris le ML et le DL, sont illustrés dans la Figure (fig. 3.1)

3.2.1 Les méthodes d’apprentissage

Il existe trois grandes catégories de méthodes d’apprentissage, notamment l’apprentissage su-
pervisé, l’apprentissage non supervisé et l’apprentissage par renforcement. Chacune de ces
approches a des caractéristiques distinctes en termes de données d’entrée, de résultats attendus
et d’applications.
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Intelligence artificielle
(AI)

Machine Learning
(ML)

Deep Learning
(DL)

SVM

kNN
Arbres de Décision

DNN

LSTM

CNN

Figure 3.1: Les domaines de l’AI, ML et DL

3.2.1.1 Apprentissage Supervisé (Supervised Learning)

Dans l’apprentissage supervisé, le modèle est entrâıné sur un ensemble de données étiquetées,
c’est-à-dire des données pour lesquelles les résultats attendus sont connus. Le but est d’apprendre
à prédire les étiquettes pour de nouvelles données. Les algorithmes d’apprentissage supervisé
incluent les réseaux de neurones, les arbres de décision, les machines à vecteurs de support (SVM),
les méthodes ensemblistes comme le Random Forest, et les régressions linéaires et logistiques.

3.2.1.2 Apprentissage Non Supervisé (Unsupervised Learning)

Contrairement à l’apprentissage supervisé, l’apprentissage non supervisé ne nécessite pas d’étiquet-
tes pour les données d’entrâınement. Les algorithmes non supervisés trouvent des structures
cachées ou des modèles dans les données sans supervision. Les techniques courantes incluent le
clustering (comme le k-means clustering) et la réduction de dimensionnalité (comme l’analyse en
composantes principales PCA).

3.2.1.3 Apprentissage par Renforcement

L’apprentissage par renforcement implique des agents qui prennent des décisions dans un
environnement pour maximiser une récompense cumulative. Les agents apprennent à travers
l’interaction avec l’environnement en essayant différentes actions et en observant les récompenses
résultantes. Les algorithmes d’apprentissage par renforcement incluent Q-Learning, SARSA, et
les méthodes basées sur les réseaux de neurones comme les algorithmes de politique et de valeur.

3.2.2 Les applications de l’apprentissage Supervisé

L’apprentissage Supervisé offre la possibilité de construire des modèles pour aborder deux types
de problèmes distincts [59]:
Les problèmes de Régression : Dans les problèmes de régression, l’objectif est de prédire la
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valeur d’une variable continue, ce qui signifie qu’elle peut prendre une gamme infinie de valeurs.
Exemple :

• Prédire le prix d’un appartement (y) selon sa surface habitable (x).
• Prédire la quantité d’essence consommée (y) selon la distance parcourue (x).

Les problèmes de Classification : Les problèmes de classification impliquent la classification
d’un objet dans différentes classes. En d’autres termes, l’objectif est de prédire la valeur d’une
variable discrète, qui est limitée à un ensemble fini de valeurs. Exemple :

• Prédire si un email est un spam (classe y = 1) ou non (classe y = 0) selon le nombre de
liens présent dans l’email (x).

• Prédire si une tumeur est maligne (classe y = 1) ou bénigne (classe y = 0) selon la taille
de la tumeur (x1) et l’âge du patient (x2).

3.2.3 Les notions de base de ML

Les notions de base du machine learning constituent le fondement sur lequel reposent les méthodes
et les algorithmes utilisés pour enseigner aux machines à apprendre à partir de données.

3.2.3.1 Ensemble de données (Dataset)

L’ensemble de données (dataset) est une collection d’exemples utilisés pour entrâıner, évaluer
et tester les modèles d’apprentissage automatique. Il est composé de caractéristiques x (ou
attributs) et d’étiquettes y (dans le cas de l’apprentissage supervisé). Les étiquettes y sont les
réponses attendues pour chaque exemple x dans l’apprentissage supervisé. L’ensemble de données
est réparti de la manière suivante :

Données d’Entrâınement (Training Data) Les données d’entrâınement sont le jeu de
données sur lequel le modèle est formé. C’est à partir de ces données que le modèle
apprend à faire des prédictions en ajustant ses paramètres lors du processus d’entrâınement.
Les données d’entrâınement doivent être représentatives du problème que le modèle cherche
à résoudre.

Données de Validation (Validation Data) Les données de validation sont utilisées pour
évaluer les performances du modèle pendant l’entrâınement et pour ajuster les hyper-
paramètres. Après chaque itération d’entrâınement, le modèle est évalué sur les données
de validation pour estimer ses performances sur des données qu’il n’a pas vues pendant
l’entrâınement. Cela permet de détecter le surajustement (overfitting) et de sélectionner
les meilleurs hyperparamètres.

Données de Test (Test Data) Les données de test sont utilisées pour évaluer les performances
finales du modèle une fois qu’il a été formé et validé. Ces données sont complètement
distinctes des données d’entrâınement et de validation. Le modèle n’a jamais été exposé à
ces données auparavant. Les performances sur les données de test donnent une estimation
de la capacité du modèle à généraliser sur de nouvelles données.

3.2.3.2 Validation croisée (Cross Validation)

La validation croisée consiste à diviser l’ensemble de données en plusieurs sous-ensembles,
généralement appelés ”folds”. Ensuite, le modèle est entrâıné sur plusieurs combinaisons de
ces sous-ensembles et évalué sur les données restantes. La méthode de validation croisée la
plus courante est la K-Fold Cross-Validation. Dans cette méthode, les données sont divisées
en K sous-ensembles de taille égale. Le modèle est ensuite entrâıné K fois en utilisant K − 1
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sous-ensembles comme données d’entrâınement et le sous-ensemble restant comme données de
validation. Cette opération est répétée K fois, chaque sous-ensemble étant utilisé une fois comme
jeu de validation. Les performances du modèle sont finalement moyennées sur les K itérations
pour obtenir une estimation plus fiable de ses performances.

3.2.3.3 Surapprentissage et sous-apprentissage

Le surapprentissage (Overfitting) se produit lorsque le modèle apprend les détails spécifiques aux
données d’entrâınement au lieu de généraliser des modèles sous-jacents.
Le sous-apprentissage (Underfitting) se produit lorsque le modèle est trop simple pour capturer
la structure des données.

3.2.3.4 Matrice de confusion

La matrice de confusion permet de visualiser les performances d’un modèle de classification en
fournissant un aperçu clair du nombre de prédictions correctes et incorrectes pour chaque classe.
Elle est utile pour évaluer la précision, le rappel, la spécificité et d’autres mesures de performance
du modèle.

3.2.3.5 Normalisation (Normalization)

La normalisation, en Machine Learning, fait référence au processus de mise à l’échelle des
caractéristiques (features) x dans un ensemble de données (Dataset) pour qu’elles aient une
plage de valeurs commune et standardisée. Cela permet d’éviter que certaines caractéristiques
ne dominent pas les autres de par leur échelle numérique, ce qui pourrait fausser le processus
d’apprentissage du modèle. La méthode la plus couramment utilisée pour la normalisation des
données est la méthode Z-score. Cette méthode transforme les données pour qu’elles aient une
moyenne nulle et un écart type unitaire. Cela rend la distribution des données centrée autour de
zéro avec une variance de 1. La formule de standardisation est la suivante :

Xstd = X − µ
σ

(3.1)

où X est la valeur initiale, µ est la moyenne de la variable, et σ est l’écart type de la variable.

3.2.3.6 hyperparamètres

Les hyperparamètres sont des paramètres qui ne sont pas appris directement par le modèle
lors de l’entrâınement, mais qui affectent le comportement et les performances du modèle.
Contrairement aux paramètres du modèle, qui sont appris à partir des données d’entrâınement,
les hyperparamètres doivent être définis avant le processus d’entrâınement et peuvent être
ajustés pour obtenir de meilleures performances du modèle. Dans le contexte de l’apprentissage
automatique, notamment lors de l’entrâınement de modèles de réseaux neuronaux, plusieurs
hyperparamètres sont utilisés, parmi lesquels :

Itération (Iteration) Une itération représente une seule mise à jour des paramètres du modèle
pendant l’entrâınement. Pendant une itération, un lot (batch) de données est passé à
travers le modèle, les prédictions sont calculées, la perte est évaluée, et les paramètres
du modèle sont ajustés à l’aide d’un algorithme d’optimisation (comme la descente de
gradient). Après chaque itération, les poids du modèle sont mis à jour pour minimiser la
fonction de perte par rapport aux données d’entrâınement.
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Époque (Epoch) Une époque représente une passe complète à travers l’ensemble des données
d’entrâınem -ent. Pendant une époque, le modèle voit et traite toutes les données
d’entrâınement une fois. Une époque est composée de plusieurs itérations, le nombre
exact d’itérations dépend de la taille du lot (batch size) et du nombre total d’échantillons
d’entrâınement. Après chaque époque, le modèle peut être évalué sur un ensemble de
validation pour surveiller sa performance et détecter tout surajustement (overfitting).

Taille du Lot (Batch Size) La taille du lot fait référence au nombre d’échantillons d’entrâınem
-ent inclus dans chaque itération. Les données d’entrâınement sont divisées en petits lots,
et chaque lot est utilisé pour calculer les gradients et mettre à jour les poids du modèle. Le
choix de la taille du lot peut avoir un impact sur la vitesse d’apprentissage, la stabilité de
la convergence et l’utilisation des ressources matérielles. Des tailles de lot plus grandes
peuvent accélérer l’apprentissage mais peuvent nécessiter plus de mémoire, tandis que des
tailles de lot plus petites peuvent offrir une convergence plus stable mais plus lente.

Par exemple, si l’ensemble d’entrâınement contient 1000 échantillons et que le batch size est de
100, alors une époque (epoch) nécessitera 10 itérations pour être complétée, voir figure (fig. 3.2).
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Figure 3.2: Exemple

3.2.3.7 Précision Globale (Accuracy)

La précision globale (Accuracy) est une métrique utilisée pour évaluer les performances générales
d’un modèle de classification. Elle représente le rapport entre le nombre de prédictions correctes
et le nombre total d’échantillons analysés.
Elle est définie par l’équation suivante :

Accuracy = Nombre de prédictions correctes
Nombre total d’échantillons

Une valeur élevée de l’accuracy indique que le modèle effectue correctement la majorité des
prédictions.

3.2.3.8 Précision (Precision)

La précision (Precision) mesure la capacité du modèle à fournir des prédictions positives correctes
parmi toutes les prédictions positives réalisées. Elle permet d’évaluer la fiabilité des résultats
positifs obtenus par le modèle.
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Elle est calculée par la formule suivante :

Precision = Prédictions positives correctes
Total des prédictions positives

Une valeur élevée de précision signifie que le modèle génère peu de fausses alertes.

3.2.3.9 Rappel (Recall)

Le rappel (Recall) mesure la capacité du modèle à détecter correctement les cas positifs présents
dans le jeu de données. Cette métrique est importante lorsque l’objectif est de minimiser les cas
non détectés.
Il est donné par la relation suivante :

Recall = Prédictions positives correctes
Nombre total de cas positifs réels

Un rappel élevé indique que le modèle est capable d’identifier la majorité des cas positifs.

3.2.3.10 Score F1 (F1-Score)

Le score F1 (F1-Score) combine la précision et le rappel afin de fournir une mesure globale
équilibrée des performances du modèle. Il correspond à la moyenne harmonique entre ces deux
métriques.
Le score F1 est exprimé par :

F1-Score = 2× Precision× Recall
Precision + Recall

Une valeur élevée du score F1 indique un bon équilibre entre la précision et le rappel du modèle.

3.3 Arbres de Décision

L’arbre de décision ou Decision Tree (DT) en anglais, est une structure arborescente similaire
à un diagramme de flux. Il est utilisé dans les domaines de l’apprentissage supervisé pour la
classification et la régression. Chaque nœud dans l’arbre représente une fonction de décision, et
chaque branche représente le résultat de cette fonction [54].
Dans le contexte de la classification, les arbres de décision sont utilisés pour catégoriser les
éléments dans différentes classes. En revanche, en régression, ils sont utilisés pour prédire une
valeur continue [19].

3.3.1 Principe

L’idée est de diviser l’ensemble de données en sous-ensembles plus petits et plus simples en
utilisant des décisions basées sur les caractéristiques des données, Une telle partition est illustrée
sur la figure (fig. 3.3) pour des variables réelles [9]. Les arbres de décision peuvent être utilisés
pour des tâches de classification et de régression.
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x2 < v2?
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Figure 3.3: L’arbre de décision (à gauche) partitionne en 5 zones (à droite)

3.3.1.1 Sélection de l’attribut

L’arbre de décision commence par le nœud racine, où l’attribut qui donne la meilleure division
(c’est-à-dire la plus ”pure”) est choisi. Plusieurs mesures, telles que le gain d’information, le ratio
de gain ou l’indice Gini, peuvent être utilisées pour évaluer la ”pureté” d’une division.

3.3.1.2 Division

Une fois l’attribut sélectionné, l’ensemble de données est divisé en sous-ensembles en fonction des
valeurs de cet attribut. Cette opération est répétée pour chaque sous-ensemble jusqu’à ce que :

• Tous les éléments du sous-ensemble appartiennent à la même classe (dans le cas de la
classification) ;

• Aucun gain d’information supplémentaire ne peut être obtenu ;
• Ou d’autres critères d’arrêt sont atteints (comme une profondeur maximale de l’arbre).

3.3.1.3 Feuille de décision

Une fois la division terminée, chaque feuille de l’arbre représente une décision (c’est-à-dire une
classe dans le cas de la classification ou une valeur continue dans le cas de la régression).

3.3.2 Critères de Division

Pour choisir la meilleure division, plusieurs mesures de qualité peuvent être utilisées, notamment:
• Entropie H(X)

H(X) = −
n∑
i=1

p(xi) log2 p(xi) (3.2)

• Gain d’information IG

IG(S,A) = H(S)−
∑
t∈T

|St|
|S|

H(St) (3.3)

3.3.3 Algorithmes de Construction

• ID3 et C4.5: utilisent le gain d’information et le ratio de gain respectivement pour les
arbres de classification [55].

• CART: utilise l’indice Gini pour la classification et la MSE pour la régression [18].
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3.3.3.1 Algorithme ID3 (Iterative Dichotomiser 3)

L’algorithme ID3 est un algorithme classique pour la construction d’arbres de décision, développé
par Ross Quinlan en 1986 [54]. L’algorithme peut être décrit comme (algorithm 1).

Algorithm 1 ID3
1: Initialisation: Prendre l’ensemble complet S des données comme racine.
2: while des sous-ensembles non classifiés existent do
3: Calcul des entropies:
4: Calculer l’entropie Entropie(S) = −p+ log2(p+)− p− log2(p−)
5: Sélection de l’attribut:
6: Choisir l’attribut a avec le gain d’information maximal:
7: Gain(S, a) = Entropie(S)−∑v∈Valeurs(a)

|Sv |
|S| Entropie(Sv)

8: Création d’un nœud:
9: Créer un nouveau nœud de décision pour l’attribut a

10: Décomposition de l’ensemble:
11: Diviser l’ensemble S en sous-ensembles Sv en fonction des valeurs v de l’attribut a
12: Récursion:
13: Répéter les étapes 2-7 pour chaque sous-ensemble Sv
14: Terminaison:
15: Si tous les cas dans S ou Sv sont de la même classe, créer une feuille.
16: end while

3.3.3.2 L’algorithme C4.5

L’algorithme C4.5 est une extension de l’algorithme ID3 (Iterative Dichotomiser 3) développée
par Ross Quinlan [54], Au lieu du gain d’information utilisé par l’algorithme ID3, C4.5 utilise le
ratio de gain. Cela permet de corriger le biais en faveur des attributs avec de nombreuses valeurs
distinctes. L’algorithme peut être décrit comme (algorithm 2).

3.3.3.3 L’algorithme CART

Contrairement à ID3 et C4.5, CART utilise un seuil t en plus de l’attribut a pour diviser le
dataset. Le seuil et l’attribut sont choisis de manière à minimiser une fonction de coût basée sur
une mesure d’impureté. L’ensemble S est divisé en deux sous-ensembles Sleft et Sright en fonction
de a et t. L’algorithme peut être décrit comme (algorithm 3).
Remarque : Une feuille est crée si un critère d’arrêt est atteint. Ce critère pourrait être une

profondeur maximale de l’arbre, un nombre minimum d’éléments pour diviser un nœud, etc.

3.3.4 Élagage de l’Arbre

L’élagage d’un arbre de décision consiste à retirer des sous-arbres ou des nœuds de l’arbre
initial dans le but de le simplifier, de réduire sa taille, et d’éviter le surapprentissage. Cette
opération permet souvent d’améliorer les performances de généralisation de l’arbre sur des données
inconnues. Il existe plusieurs méthodes d’élagage, et voici quelques-unes des plus courantes :

3.3.4.1 Élagage réduit d’erreur (Reduced Error Pruning)

Cette méthode consiste à supprimer un nœud N et à le remplacer par une de ses feuilles L avec
la classe majoritaire. Si la performance P ne se détériore pas ou s’améliore sur un ensemble de
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Algorithm 2 C4.5
Initialisation: Prendre l’ensemble complet S des données comme racine.

2: while des sous-ensembles non classifiés existent do
Calcul des entropies:

4: Calculer l’entropie Entropie(S) = −∑c
i=1 pi log2(pi)

Sélection de l’attribut:
6: Choisir l’attribut a avec le gain ratio maximal:

GainRatio(S, a) = Gain(S,a)
SplitInformation(S,a)

8: Gain(S, a) = Entropie(S)−∑v∈Valeurs(a)
|Sv |
|S| Entropie(Sv)

SplitInformation(S, a) = −∑v∈Valeurs(a)
|Sv |
|S| log2

(
|Sv |
|S|

)
10: Création d’un nœud:

Créer un nouveau nœud de décision pour l’attribut a
12: Décomposition de l’ensemble:

Diviser l’ensemble S en sous-ensembles Sv en fonction des valeurs v de l’attribut a
14: Récursion:

Répéter les étapes 2-8 pour chaque sous-ensemble Sv
16: Terminaison:

Si tous les cas dans S ou Sv sont de la même classe, créer une feuille.
18: end while

validation V , le changement est conservé.

Paprès ≥ Pavant (3.4)

3.3.4.2 Élagage de coût-complexité (Cost Complexity Pruning)

Il s’agit d’une méthode d’élagage régularisée où l’on ajoute un terme de pénalité α à la fonction
de coût J . Le terme de pénalité est proportionnel à la taille de l’arbre |T |. La formule est :

Jα(T ) = J(T ) + α|T | (3.5)

où J(T ) est le taux d’erreur de l’arbre T , |T | est la taille de l’arbre, et α est un paramètre de
complexité.

3.3.4.3 Élagage par validation croisée (Cross-Validation Pruning)

Cette méthode utilise la validation croisée pour évaluer les performances des sous-arbres. On
calcule le taux d’erreur moyen Ē sur k ensembles de validation et on choisit le niveau d’élagage
qui minimise ce taux :

Ē = 1
k

k∑
i=1

Ei (3.6)

où Ei est le taux d’erreur sur le i-ème ensemble de validation.

3.3.5 Exemple

Objectif : Créez un arbre de décision pour diagnostiquer différents types de défauts dans une
machine électrique (table 3.1).
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Algorithm 3 CART
Initialisation: Prendre l’ensemble complet S des données comme racine.
while des sous-ensembles non classifiés existent do

3: Sélection de l’attribut et seuil:
Choisir l’attribut a et le seuil t qui minimisent la fonction de coût:
Cost(S, a, t) = wleftImpurity(Sleft) + wrightImpurity(Sright)

6: wleft = |Sleft|
|S| , wright = |Sright|

|S|
Création d’un nœud:

Créer un nouveau nœud de décision pour l’attribut a et le seuil t
9: Décomposition de l’ensemble:

Diviser S en Sleft et Sright en fonction de a et t
Récursion:

12: Répéter les étapes 2-7 pour chaque sous-ensemble Sleft et Sright
Terminaison:

Si un critère d’arrêt est atteint pour S, Sleft ou Sright, créer une feuille.
15: end while

Table 3.1: Données pour le diagnostic de machines électriques
Température (°C) Vibration (mm/s) Courant (A) État du Moteur

40 0.5 10 Normal
55 1.2 15 Surchauffe
37 0.4 20 Déséquilibre
50 1.1 12 Usure mécanique
45 0.6 9 Normal
60 1.4 18 Surchauffe
42 0.7 11 Normal
52 1.0 14 Usure mécanique

Solution

Pour construire un arbre de décision, il faut choisir quel attribut utiliser à chaque nœud de
l’arbre. Cette décision est généralement prise en utilisant un critère comme le gain d’information,
qui est basé sur le concept d’entropie.
Calcul de l’Entropie L’entropie est une mesure de l’incertitude dans un ensemble de données.
La formule générale pour calculer l’entropie E pour un ensemble S est:

E(S) = −
n∑
i=1

pi log2(pi)

L’ensemble de données contient 8 échantillons, dont 3 sont ”Normal”, 2 sont ”Usure mécanique”,
2 sont ”Surchauffe”, et 1 est ”Déséquilibre”. Ainsi, l’entropie E(S) est:

E(S) = −
(3

8 log2
3
8 + 2

8 log2
2
8 + 2

8 log2
2
8 + 1

8 log2
1
8

)
≈ 1.906

L’étape suivante consiste à calculer l’entropie pour les différents sous-ensembles basés sur chaque
attribut. Pour l’attribut ”Température”, on a deux intervalles: 35− 45◦C et 50− 60◦C.
Interval de Température 35−45◦C Dans cet intervalle, nous avons 5 échantillons : 3 ”Normal”
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et 2 ”Déséquilibre”. L’entropie pour cet intervalle est:

E(S)35−45°C = −
(3

4 log2
3
4 + 1

4 log2
1
4

)
= 0.811

Interval de Température 50− 60◦C Dans cet intervalle, nous avons 3 échantillons : 2 ”Usure
mécanique” et 1 ”Surchauffe”. L’entropie pour cet intervalle est:

E(S)50-60°C = −
(2

4 log2
2
4 + 2

4 log2
2
4

)
= 1.0

Calcul du Gain d’Information Le gain d’information (IG) est défini comme:

IG(S,A) = E(S)−
∑
t

( |St|
|S|
× E(St)

)
Pour l’attribut ”Température”, le gain d’information (IG) peut être calculé en utilisant la formule
suivante:

IG(S,Température) = E(S)−
[ |S35−45|
|S|

× E(S35−45) + |S50−60|
|S|

× E(S50−60)
]

Dans notre exemple, E(S) = 1.906, |S| = 8, E(S35−45) = 0.811, |S35−45| = 4, E(S50−60) = 1.0,
et |S50−60| = 4.
En utilisant ces valeurs dans la formule, nous avons :

IG(S,Température) = 1.906−
(4

8(0.811) + 4
8(1.0)

)
= 1.005

Donc, le gain d’information pour l’attribut ”Température” est environ 1.005.
l’Arbre de Décision Maintenant que nous avons calculé le gain d’information pour l’attribut
”Température”, nous pouvons utiliser cette information pour construire l’arbre de décision. Dans
cet exemple, l’attribut ”Température” a le gain d’information le plus élevé, ce qui en fait le
meilleur choix pour le nœud racine de l’arbre (fig. 3.4).

Figure 3.4: Arbre de décision pour le diagnostic de machines électriques
Température?

Courant?

Normal

9-12 A

Déséquilibre

14-20 A

35-45°C

Vibration?

Usure mécanique

0.5-1.0 mm/s

Surchauffe

1.1-1.4 mm/s

50-60°C

Explications:
1. Le nœud racine de l’arbre est ”Température” car il a le gain d’information le plus élevé.
2. Le premier niveau de l’arbre est divisé en deux branches: une pour la plage de température
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35− 45◦C et une autre pour la plage de température 50− 60◦C.
3. Pour la branche 35 − 45◦C, nous utilisons l’attribut ”Courant” pour séparer davantage les
données. Dans cette branche, les valeurs de courant de 9-12 A sont associées à un état ”Normal”,
et les valeurs de 14-20 A à un état ”Déséquilibre”.
4. De même, pour la branche 50−60◦C, nous utilisons l’attribut ”Vibration” pour faire une autre
séparation. Les valeurs de vibration de 0.5-1.0 mm/s sont associées à un état ”Usure mécanique”,
et les valeurs de 1.1-1.4 mm/s à un état ”Surchauffe”.
En suivant cet arbre de décision, on peut facilement diagnostiquer l’état d’un moteur électrique
en fonction des valeurs mesurées de température, de courant et de vibration.

3.4 k-NN (k-Nearest Neighbors)

Le K-Nearest Neighbors (k-NN) est un algorithme d’apprentissage supervisé non para-métrique
utilisé pour les tâches de classification et de régression. Il fonctionne en calculant la distance
entre un nouveau point de données et un ensemble de données d’entrâınement existant. Ensuite,
les K points d’entrâınement les plus proches du nouveau point de données sont utilisés pour
prédire la classe ou la valeur du nouveau point de données. La figure (fig. 3.5) illustre le principe
de la méthode k-NN.

Classe 1

Classe 2

Classe 3
xtestdi

di

di

Figure 3.5: Calcul des distances di d’un échantillon à classer xtest

3.4.1 Principe

La méthode k-NN fonctionne sur un principe simple : la “majorité vote”. Pour un nouvel
échantillon, l’algorithme trouve les k échantillons les plus proches dans l’ensemble de données
d’entrâınement et attribue la classe majoritaire (ou la valeur moyenne dans le cas de la régression)
parmi ces k voisins. Dans le cas de la classification, la classe du nouveau point de données est
prédite en fonction de la classe des K voisins les plus proches. Il existe deux approches principales
pour la classification k-NN :

Vote à la Majorité

La classe du nouveau point de données est la classe la plus fréquente parmi les k voisins.
L’équation mathématique pour le vote à la majorité est la suivante [9] :
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f(x) = arg max
c
|{xi ∈ Nk(x) : yi = c}| (3.7)

Où :

f(x) est la classe prédite pour le nouveau point de données x
Nk(x) est l’ensemble des k voisins les plus proches du nouveau point de données x

yi est la classe du point d’entrâınement xi
c est une classe

Probabilité

La classe du nouveau point de données est prédite en fonction de la probabilité de chaque classe
parmi les K voisins. L’équation mathématique pour la probabilité est la suivante [48] :

p(c|x) = |{xi ∈ Nk(x) : yi = c}|
|Nk(x)| (3.8)

Où :

p(c|x) est la probabilité de la classe c pour le nouveau point de données x

Dans le cas de la régression, la valeur du nouveau point de données est prédite en fonction des
valeurs des K voisins les plus proches. L’équation mathématique pour la régression k-NN est la
suivante [9] :

y(x) =
∑
xi∈Nk(x) yi

|Nk(x)| (3.9)

Où :

y(x) est la valeur prédite du nouveau point de données x
yi est la valeur du point d’entrâınement xi
Nk(x) est l’ensemble des K voisins les plus proches de x

3.4.2 Choix du Nombre de Voisins k

Le nombre de voisins K est un paramètre important dans l’algorithme k-NN. Il détermine le
nombre de points d’entrâınement à utiliser pour prédire la classe ou la valeur du nouveau point
de données. Un nombre trop faible de voisins peut conduire à un surajustement (overfitting),
où l’algorithme mémorise les données d’entrâınement et ne peut pas généraliser à de nouvelles
données. Un nombre trop élevé de voisins peut entrâıner un sous-ajustement (underfitting),
où l’algorithme ne parvient pas à capturer les subtilités des données. Des méthodes comme la
validation croisée (Cross-validation) sont souvent utilisées pour choisir une valeur optimale de k
[33].

3.4.3 Mesure de la Distance

L’ingrédient essentiel de l’algorithme des k plus proches voisins est la métrique de distance qui
détermine quelles observations de l’ensemble d’entrâınement sont les plus proches du point à
étiqueter. Il existe plusieurs façons de calculer la distance entre deux points de données. Les
métriques de distance les plus courantes comprennent :
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• Distance Euclidienne : Il s’agit de la métrique de distance la plus simple à calculer.
Elle est définie comme la racine carrée de la somme des carrés des différences entre les
coordonnées des deux points. La distance euclidienne d est calculée comme suit :

d =

√√√√ n∑
i=1

(xi − yi)2 (3.10)

• Distance Manhattan : Cette distance est définie comme la somme des différences
absolues entre les coordonnées des deux points. La distance de Manhattan d est calculée
comme suit :

d =
n∑
i=1
|xi − yi| (3.11)

• Distance de Minkowski : Cette distance est une généralisation des distances euclidienne
et de Manhattan. La formule de la distance de Minkowski avec le paramètre q est donnée
par :

d =
(

n∑
i=1
|xi − yi|q

)1/q

(3.12)

où q est le paramètre qui détermine la norme (pour la distance euclidienne, q = 2, et pour
la distance de Manhattan, q = 1), et ∑ représente la somme des différences absolues élevées
à la puissance de q.

• Distance de Mahalanobis : Cette distance prend en compte la covariance entre les
variables des deux points de données. Elle est définie comme la racine carrée de la différence
entre les moyennes des deux points et la distance euclidienne entre eux. La distance de
Mahalanobis pour un point xi à partir d’une distribution avec un vecteur moyen µ et une
matrice de covariance Σ est donnée par :

D(xi) =
√

(xi − µ)TΣ−1(xi − µ) (3.13)

Où :

xi est le vecteur représentant le point
µ est le vecteur moyen de la distribution
Σ est la matrice de covariance de la distribution

• Distance de Hamming : Cette distance est spécifiquement conçue pour des données
catégorielles, telles que des châınes de caractères. Elle mesure le nombre d’endroits où les
symboles correspondants diffèrent entre deux châınes de même longueur. La distance de
Hamming dHamming est calculée comme la proportion d’endroits où les symboles diffèrent :

d = 1
n

n∑
i=1

I(xi ̸= yi) (3.14)

où n est la longueur des châınes, et I(xi ̸= yi) est une fonction indicatrice qui vaut 1 si xi
est différent de yi, et 0 sinon.

Chacune de ces mesures a ses propres avantages et inconvénients, et le choix dépend souvent de
la nature du problème.
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3.4.4 Apprentissage Paresseux (Lazy Learning)

L’apprentissage paresseux (Lazy Learning), est utilisé pour décrire l’algorithme des k plus proches
voisins. Dans ce cas, le processus d’apprentissage consiste uniquement à stocker les données
d’entrâınement et ne nécessite aucun calcul. Cependant, il est important de noter que cela peut
être limitant en termes de mémoire si l’ensemble de données d’entrâınement est très volumineux.
Inversement, le processus de prédiction nécessite le calcul de la distance entre l’observation à
étiqueter et chaque observation dans l’ensemble de données d’entrâınement, ce qui peut être
intensif en termes de calculs lorsque l’ensemble de données d’entrâınement est important. En fait,
une prédiction nécessite le calcul de n distances, une opération avec une complexité de O(np)
dans p dimensions, puis de trouver les k plus petites de ces distances, une opération avec une
complexité de O(n log k) [9].

3.4.5 Sensibilité au Bruit

Les k plus proches voisins (k-NN) sont sensibles au bruit dans les données d’entrâınement, ce qui
peut conduire à une classification incorrecte des nouveaux points de données. La sensibilité au
bruit peut être réduite en utilisant des techniques de prétraitement des données telles que la
normalisation et la suppression des valeurs aberrantes.

3.4.6 Algorithme K plus proches voisins

L’algorithme des K plus proches voisins est décrit dans (algorithm 4).

Algorithm 4 k-NN (K plus proches voisins)
1: Entrées:
D: ensemble de données d’apprentissage avec des étiquettes
xtest: exemple à classifier
K: nombre de voisins à considérer

2: Sortie:
ŷ: étiquette prédite pour xtest

3: Calculer la distance entre xtest et chaque exemple dans D
4: for chaque exemple i dans D do
5: Calculer la distance euclidienne di entre xtest et l’exemple i
6: di ←

√∑n
j=1(xtest[j]− xi[j])2

7: end for
8: Trier les exemples dans D par ordre croissant de distance à xtest
9: Sélectionner les K exemples les plus proches

10: Calculer le vote majoritaire f(xtest) parmi les K exemples les plus proches
11: ŷ ← arg maxc |{xi ∈ Nk(xtest) : yi = c}| ▷ Détermination de l’étiquette prédite

3.4.7 Exemple :

Supposons que nous ayons un ensemble d’entrâınement de 3 observations étiquetées comme suit

x1 = (1, 2), y1 = 0
x2 = (3, 4), y2 = 1
x3 = (5, 6), y3 = 1
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Et nous voulons classer la nouvelle observation x = (4, 5).

Solution 1 : (Vote à la Majorité)

Nous choisissons k = 2. Tout d’abord, nous calculons les distances euclidiennes entre x et chaque
échantillon d’entrâınement :

Distance entre x et x1 :

Distance =
√

(4− 1)2 + (5− 2)2 =
√

9 + 9 =
√

18

Distance entre x et x2 :

Distance =
√

(4− 3)2 + (5− 4)2 =
√

1 + 1 =
√

2

Distance entre x et x3 :

Distance =
√

(4− 5)2 + (5− 6)2 =
√

1 + 1 =
√

2

Ensuite, nous identifions les deux voisins les plus proches de x parmi x1, x2, x3 en utilisant les
distances calculées. Les deux voisins les plus proches sont x2 et x3 car ils ont les distances les
plus petites. Les classes associées à x2 et x3 sont respectivement y2 = 1 et y3 = 1.
Enfin, en utilisant le vote à la majorité des k-plus proches voisins (k = 2), nous pouvons conclure
que la classe prédite pour x est la classe qui apparâıt le plus fréquemment parmi ses voisins les
plus proches. Dans ce cas, les deux voisins appartiennent tous deux à la classe 1, donc la classe
prédite pour x est également 1.

Solution 2 : (Probabilité)

Nous avons déjà identifié les deux voisins les plus proches de x parmi x1, x2, x3 dans la première
solution.
Ensuite, nous calculons la probabilité conditionnelle que x appartienne à chaque classe c en
utilisant la formule fournie précédemment dans la section 3.4.1 :

Pour la classe c = 0 :

p(c = 0|x) = |xi ∈ N2(x) : yi = 0|
|N2(x)|

Parmi les voisins les plus proches de x (x2 et x3), aucun n’appartient à la classe 0. Ainsi, le
numérateur est 0. Le dénominateur est 2 car il y a 2 voisins les plus proches. Par conséquent,

p(c = 0|x) = 0
2 = 0

Pour la classe c = 1 :

p(c = 1|x) = |xi ∈ N2(x) : yi = 1|
|N2(x)|
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Parmi les voisins les plus proches de x (x2 et x3), les deux appartiennent à la classe 1. Ainsi, le
numérateur est 2. Le dénominateur est 2 car il y a 2 voisins les plus proches. Par conséquent,

p(c = 1|x) = 2
2 = 1

Enfin, en utilisant la probabilité conditionnelle, nous pouvons conclure que la classe prédite pour
x = (4, 5) est la classe c pour laquelle la probabilité conditionnelle est maximale. Dans ce cas, la
probabilité conditionnelle est maximale pour c = 1.

3.5 Machine à Vecteurs de Support (SVM)

Le principe de la machine à vecteurs de support (SVM) repose sur la recherche d’un hyperplan
optimal qui peut séparer efficacement les données de deux classes différentes. L’idée est de trouver
un hyperplan qui maximise la marge entre les points de données des deux classes. La marge est
définie comme la distance entre l’hyperplan et les points les plus proches de chaque classe.

3.5.1 Le cas Linéairement séparable

[21] Considérons un ensemble de données d’entrâınement X avec des étiquettes de classe Y .
Chaque donnée est représentée par une paire (xi, yi), où xi est le vecteur de caractéristiques et
yi est l’étiquette de classe (1 ou −1).
L’objectif est de trouver un hyperplan de séparation optimale défini par :

wT · x− b = 0 (3.15)

Le vecteur w est le poids de l’hyperplan, b est le terme de biais, et la marge (M) entre les deux
classes est :

M = 2
∥w∥

(3.16)

L’optimisation de l’algorithme SVM revient à trouver le vecteur de poids w et le terme de
biais b qui maximisent la marge tout en respectant les contraintes imposées par les données
d’entrâınement , comme le montre la figure (fig. 3.6). Ainsi, la fonction objectif traduit l’équilibre
entre maximiser la marge et minimiser les erreurs de classification.

3.5.1.1 La fonction de Lagrange

la fonction objectif typique à maximiser est la fonction lagrangienne définie comme suite :

L(w, b, α) = 1
2∥w∥

2 −
N∑
i=1

αi [yi(w · xi − b)− 1] (3.17)

où :

αi est le vecteur des multiplicateurs de Lagrange associés aux contraintes du problème,
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2
∥w∥

M
ar

ge

W ·X −
b = 0
W ·X −

b = −1

W ·X −
b = 1

Hyperplan

x1

x2

Figure 3.6: Le cas Linéairement séparable

Les deux parties de cette fonction objectif ont des rôles distincts. La première partie, 1
2∥w∥

2,
encourage la maximisation de la marge entre les classes. C’est la partie géométrique de la fonction
objectif.
La deuxième partie, ∑N

i=1 αi [yi(w · xi − b)− 1], introduit les multiplicateurs de Lagrange et
impose que chaque donnée d’entrâınement soit classée correctement tout en respectant la marge.
L’introduction des multiplicateurs de Lagrange (αi) simplifie le problème et permet de trouver les
valeurs optimales de w et b qui définissent l’hyperplan optimal. Les multiplicateurs de Lagrange
(αi) sont obtenus en résolvant le problème d’optimisation quadratique dual :

W(α) =
N∑
i=1

αi −
1
2

N∑
i=1

N∑
j=1

αiαjyiyjK(xi, xj), (3.18)

sous les contraintes 0 ≤ αi ≤ C et ∑N
i=1 αiyi = 0, où C est le paramètre de régularisation. avec

K(xi, xj) = xTi xj (3.19)

Ici, xi et xj sont les vecteurs de caractéristiques des points i et j, respectivement, et T représente
la transposition. Le produit scalaire xTi xj mesure la similarité ou la projection des caractéristiques
des deux points dans l’espace d’origine.

3.5.1.2 Formules de w et b

les formules de w et b sont obtenues en minimisant la fonction de Lagrange L(w, b, α) par rapport
à w et b en prenant les dérivées partielles par rapport à w et b en les égalant à zéro :

∂L
∂w

= w −
N∑
i=1

αiyixi = 0 (3.20)

∂L
∂b

= −
N∑
i=1

αiyi = 0 (3.21)
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À partir des équations 3.20 et 3.21, nous pouvons obtenir les expressions pour calculer w et b :

w =
N∑
i=1

αiyixi (3.22)

b = yk −
N∑
i=1

αiyix
T
i xk pour tout 0 < αk < C (3.23)

3.5.1.3 Prédiction

La prédiction pour de nouvelles données xnew s’effectue en utilisant :
f(xnew) = wT · xnew − b (3.24)

Si f(xnew) > 0, la donnée est classée comme 1, sinon elle est classée comme −1.

3.5.2 Le cas non Linéairement séparable

[21] Dans de nombreux cas réels, les données ne sont pas linéairement séparables dans l’espace
d’origine, d’où la nécessité de les transformer vers un espace redéfini où une séparation devient
possible, comme illustré dans la figure fig. 3.7. L’astuce du noyau (kernel trick) consiste à projeter
implicitement les données dans un espace de dimension supérieure, où une séparation linéaire
devient possible, en utilisant une fonction noyau K(x,x′) pour calculer les produits scalaires sans
expliciter la transformation. Plusieurs types de noyaux peuvent être utilisés, tels que le noyau
polynomial et le noyau radial de base (RBF), chacun adapté à des types spécifiques de données.

x1

x2

x2
1

x2
2

Figure 3.7: Transformation des données dans un espace de redescription.

3.5.2.1 Noyau Polynomial

Le noyau polynomial est une extension du noyau linéaire dans le contexte des Support Vector
Machines (SVM). Il offre une flexibilité accrue pour modéliser des relations non linéaires entre
les données. La forme générale du noyau polynomial est définie comme suit :

K(xi, xj) = (xTi xj + c)d (3.25)
où xi et xj sont les vecteurs de caractéristiques des points i et j, respectivement. Les paramètres
c et d contrôlent la forme et la complexité de la transformation polynomiale.
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3.5.2.2 Noyau RBF (Radial Basis Function)

Le noyau RBF, ou Radial Basis Function, est un type de noyau largement utilisé dans les Support
Vector Machines (SVM) pour traiter des relations complexes et non linéaires entre les données.
La forme générale du noyau RBF est définie comme suit :

K(xi, xj) = exp
(
−∥xi − xj∥

2

2σ2

)
(3.26)

où xi et xj sont les vecteurs de caractéristiques des points i et j, respectivement, et σ est le
paramètre de largeur du noyau.

3.5.2.3 La fonction de Lagrange

La fonction de Lagrange pour les données non linéairement séparables devient :

L = 1
2

N∑
i=1

N∑
j=1

αiαjyiyjK(xi, xj)−
N∑
i=1

αi (3.27)

3.5.2.4 Formules de w et b

w =
N∑
i=1

αiyi ϕ(xi) (3.28)

où ϕ(·) la fonction de transformation vers un espace de dimension superieur.
Remarque : le vecteur w n’est pas utilisé explicitement, car les calculs se font uniquement
via les produits scalaires K(xi,xj), évitant ainsi l’évaluation directe de la transformation ϕ(·)
souvent de dimension infinie.

b = yk −
N∑
i=1

αiyiK(xi, xk) pour tout 0 < αk < C (3.29)

Il est important de noter que ces formules sont spécifiques à celles déjà vues dans la section
3.5.1.2, sauf que là, les formules incluront des termes liés à la fonction de noyau K(xi, xj).

3.5.2.5 Prédiction

La prédiction pour de nouvelles données (xnew) s’effectue comme dans le cas linéaire, mais en
utilisant la fonction de décision non linéaire

f(xnew) =
N∑
i=1

αiyiK(xi, xnew)− b (3.30)

3.5.3 Exemple

Supposons que nous ayons un ensemble d’entrâınement de 3 observations étiquetées comme suit

x1 = (1, 2), y1 = −1
x2 = (2, 1), y2 = −1
x3 = (4, 4), y3 = 1

Et nous voulons classer les nouvelles observations x4 = (5, 4) et x5 = (1, 1).
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Solution

Tout d’abord, nous devons calculer w et b afin de pouvoir tracer l’hyperplan :

wT · x− b = 0

Avec :

w =
∑
i

αiyixi et
∑
i

αiyi = 0

En remplaçant w dans l’équation de l’hyperplan, on obtient :∑
i

αiyix
T
i xj − b = 1 (Pour le cas où xi appartient à la classe ”1”)∑

i

αiyix
T
i xj − b = −1 (Pour le cas où xi appartient à la classe ”-1”)

Pour calculer b et α, nous devons résoudre le système d’équations suivant, en notant que βi = αiyi
β1xT1 .x1 + β2xT2 .x1 + β3xT3 .x1 − b = −1
β1xT1 .x2 + β2xT2 .x2 + β3xT3 .x2 − b = −1
β1xT1 .x3 + β2xT2 .x3 + β3xT3 .x3 − b = 1
β1 + β2 + β3 = 0

En remplaçant x1, x2 et x3 par leurs valeurs, on obtient :
5β1 + 4β2 + 12β3 − b = −1
4β1 + 5β2 + 12β3 − b = −1
12β1 + 12β2 + 32β3 − b = 1
β1 + β2 + β3 = 0

⇒


β1 = −0.08
β2 = −0.08
β3 = 0.16
b = 2.2

Maintenant, calculons w :

w =
∑
i

αiyixi =
∑
i

βixi = −0.08
(

1
2

)
− 0.08

(
2
1

)
+ 0.16

(
4
4

)
=
(

0.4
0.4

)
Pour pouvoir classifier x4 et x5, on utilise l’équation de l’hyperplan :

f(xnew) = wT · xnew − b

f (x4) =
(

0.4 0.4
)( 5

4

)
− 2.2 = 1.4→ f (x4) > 0

⇒ donc x4 appartient à la classe ”1”

f (x5)
(

0.4 0.4
)( 1

1

)
− 2.2 = −1.4→ f (x5) < 0

⇒ donc x5 appartient à la classe ”-1”
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3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, les fondements de l’apprentissage automatique appliqué au diagnostic des
machines électriques ont été présentés. Les principaux paradigmes d’apprentissage ainsi que
les algorithmes de classification les plus couramment utilisés, tels que les k plus proches voisins
(k-NN), les machines à vecteurs de support (SVM) et les arbres de décision (DT), ont été décrits.
Cette étude a permis de mettre en évidence les principes et les caractéristiques de ces approches,
qui constituent aujourd’hui des outils largement utilisés pour le développement de systèmes de
diagnostic intelligents. Dans la continuité de ces travaux, le chapitre suivant sera consacré aux
techniques de diagnostic basées sur l’apprentissage profond (Deep Learning), en présentant les
concepts fondamentaux ainsi que les architectures DNN, CNN et LSTM, largement exploitées
pour l’analyse et la classification des défauts des machines électriques.
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Chapitre 4
Techniques de diagnostic basées sur le Deep
Learning

4.1 Introduction

L’apprentissage profond (Deep Learning) représente une évolution majeure des techniques d’intel-
ligence artificielle appliquées au diagnostic des machines électriques. Grâce à sa capacité à
apprendre automatiquement des représentations complexes à partir des données brutes, il permet
de réduire la dépendance aux étapes d’extraction manuelle des caractéristiques et d’améliorer
les performances des systèmes de diagnostic intelligents. Ce chapitre est consacré à l’étude des
principales méthodes de diagnostic basées sur l’apprentissage profond. Après une présentation
des concepts fondamentaux de cette approche, les architectures les plus utilisées dans le domaine
du diagnostic des défauts seront décrites. Une attention particulière sera portée aux réseaux
de neurones profonds (Deep Neural Networks - DNN), aux réseaux de neurones convolutifs
(Convolutional Neural Networks - CNN) et aux réseaux à mémoire longue à court terme (Long
Short-Term Memory - LSTM), en mettant en évidence leurs principes de fonctionnement, leurs
architectures et leur intérêt pour l’analyse et la classification des défauts des machines électriques.

4.2 Réseaux de neurones profonds (DNN)

Les réseaux de neurones profonds (DNN) sont une classe puissante de modèles dans le domaine
du machine learning, inspirés par la structure du cerveau humain. Ces réseaux sont capables
d’apprendre des représentations complexes et hiérarchiques des données, les rendant partic-
ulièrement adaptés à un large éventail de tâches, de la classification d’images à la prédiction de
séquences temporelles. Un réseau de neurones profond (DNN) est un type de réseau de neurones
artificiels qui comprend plusieurs couches de neurones, souvent appelées couches cachées, entre
la couche d’entrée et la couche de sortie. La profondeur du réseau se réfère au nombre de ces
couches cachées.

4.2.1 Architectures du réseau de neurones

4.2.1.1 Perceptron

L’architecture d’un perceptron est relativement simple, car il s’agit d’une unité de neurone
fondamentale. L’architecture d’un perceptron est représentée dans la figure (fig. 4.1). Cette
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unité de neurone fondamentale prend un ensemble d’entrées pondérées (x1, x2, . . . , xd), réalise
une somme pondérée, et applique ensuite une fonction d’activation pour produire une sortie. La
formule mathématique du perceptron peut être exprimée comme suit [44]:

1
b

w1

wd

Figure 4.1: Architecture du perceptron

a (x) = b+
∑

i
wixi = b+W TX (4.1)

f (x) = g (a (x)) = g
(
b+

∑
i
wixi

)
(4.2)

Où:
• a(x) : Vecteur vecteur de pré-activation du réseau de neurones pour l’entrée x.
• b est le terme de biais.
• wi sont les poids associés aux caractéristiques d’entrée xi.
• W est le vecteur des poids.
• X est le vecteur des caractéristiques d’entrée.
• g(.) est la fonction d’activation de la sortie du perceptron.

4.2.1.2 Réseau de neurone à une seule couche cachée

L’architecture d’un réseau de neurones à une seule couche cachée est une configuration classique
qui comporte une couche d’entrée, une couche cachée et une couche de sortie voir la figure
(fig. 4.2). La formule mathématique d’un réseau de neurones à une seule couche cachée peut être
exprimée comme suit [44]:

1
b

(1)
i 1

b(2)

h(x)i
W (2)

xj W
(1)
i,j

Figure 4.2: Réseau de neurone à une seule couche cachée

a (x) = b(1) +W (1)X(
a (x)i = b

(1)
i +∑

jW
(1)
i,j xj

) (4.3)
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Où:
• a(x) : Vecteur vecteur de pré-activation du réseau de neurones pour l’entrée x.
• b(1) : Terme de biais de la couche cachée.
• W(1) : Matrice de poids associée aux connexions entre la couche d’entrée et la couche

cachée.
• X : Vecteur d’entrée.
• a(x)i : Composant i-ème du vecteur de sortie.
Cette équation calcule le i-ème composant de la sortie en prenant le terme de biais (b(1)

i )
pour le i-ème neurone de la couche cachée et en ajoutant la somme pondérée des valeurs d’entrée
xj avec les poids correspondants (W(1)

i,j ).

h(x) = g(a(x))
f(x) = o

(
b(2) +W (2)h(x)

) (4.4)

Où:
• h(x) : Vecteur d’activation de la couche caché.
• g(·) : Fonction d’activation appliquée à chaque composant de a(x).
• f(x) : Vecteur de sortie final du réseau de neurones.
• o(·) : Fonction d’activation appliquée à la sortie du réseau de neurone.
• b(2) : Terme de biais de la couche de sortie.
• W(2) : Matrice de poids associée aux connexions entre la couche cachée et la couche de

sortie.

4.2.1.3 Réseau de neurone Multicouches

Un réseau de neurones multicouches (MLP, pour l’anglais Multilayer Perceptron) est un type
courant de réseau de neurones artificiels. Il se compose de plusieurs couches de neurones,
généralement organisées en trois parties : une couche d’entrée, une ou plusieurs couches cachées,
et une couche de sortie. La figure (fig. 4.3) illustre un exemple d’un réseau de neurones avec deux
couches cachées. Les équations suivantes décrivent le fonctionnement d’un réseau de neurones
avec L couches cachées, où L+ 1 représente la couche de sortie [44]:

1

1

1
b(1)

b(2)

b(3)

xj

Figure 4.3: Réseau de neurone à deux couches cachées

62
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(
h(0)(X) = X

)
a(k) (x) = b(k) +W (k)h(k−1)(X) avec k > 0

h(k)(x) = g(a(k)(x)) avec k ∈ {1, ..., L}
h(L+1)(x) = o(a(L+1)(x)) = f(x) avec k = L+ 1

(4.5)

Initialisation de la couche d’entrée (h(0)(X) = X):
h(0)(X) représente l’activation de la couche d’entrée, qui est simplement égale au vecteur d’entrée
X. Cela correspond à la couche d’entrée ne faisant aucune transformation sur les données
d’entrée.
Propagation avant à travers les couches cachées (a(k)(x) = b(k) +W (k)h(k−1)(X)):

a(k)(x) est le vecteur de pré-activation de la couche cachée k.
b(k) est le terme de biais pour la couche cachée k.
W (k) est la matrice de poids associée aux connexions entre la couche cachée k et la couche
cachée k − 1.
h(k−1)(X) est le vecteur d’activation de la couche cachée précédente (k − 1).

Cette équation décrit le calcul de l’activation de la couche cachée k à partir de l’activation de la
couche cachée précédente k − 1.
Application de la fonction d’activation (h(k)(x) = g(a(k)(x))):

h(k)(x) est l’activation de la couche cachée k après l’application de la fonction d’activation
g(·) à a(k)(x).
g(·) est la fonction d’activation appliquée à chaque composant de a(k)(x). Cette fonction
introduit la non-linéarité dans le réseau de neurones.

Couche de sortie (h(L+1)(x) = o(a(L+1)(x)) = f(x)):

h(L+1)(x) est l’activation de la couche de sortie (L+ 1) après l’application de la fonction
d’activation o(·) à a(L+1)(x).
o(·) est la fonction d’activation appliquée à la somme pondérée des entrées de la couche de
sortie.
f(x) représente la sortie finale du réseau de neurones.

4.2.2 Les Fonctions d’activation

Les fonctions d’activation sont des composants essentiels des neurones artificiels dans un réseau de
neurones. Elles introduisent de la non-linéarité dans le modèle, permettant au réseau de capturer
des relations complexes dans les données. Voici les fonctions d’activation les plus utilisées dans
les réseaux de neurones [44]:

4.2.2.1 Sigmöıde (Sigmoid)

La fonction sigmöıde est définie comme :

g(a) = 1
1 + e−a (4.6)
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a
0

1

g
(a

)

Fonction d’activation sigmöıde

Elle est souvent utilisée dans les couches de sortie pour les problèmes de classification binaire,
où la sortie doit être dans l’intervalle [0, 1].
Exemple :

g(2) ≈ 1
1 + e−2 ≈ 0.88

4.2.2.2 Tangente Hyperbolique (Tanh)

La fonction tangente hyperbolique est définie comme :

g(a) = ea − e−a

ea + e−a (4.7)

a

-1

1

g
(a

)

Fonction d’activation tangente hyperbolique (tanh)

Elle produit une sortie dans l’intervalle [-1, 1], et est souvent utilisée dans les couches cachées
des réseaux de neurones.
Exemple :

g(1) ≈ e− e−1

e+ e−1 ≈ 0.76

4.2.2.3 Rectified Linear Unit (ReLU)

La fonction ReLU est définie comme :

g(a) = max(0, a) (4.8)
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-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
a

0

1

2

3

4

5

g
(a

)

Fonction d’activation ReLU

Elle est largement utilisée dans les couches cachées, introduisant de la non-linéarité en
supprimant les valeurs négatives.
Exemple :

g(−1) = max(0,−1) = 0

4.2.2.4 Softmax

La fonction Softmax est définie comme :

g(a) = softmax(a) =
[

e(a1)∑
c e

(ac) ...
e(aC)∑
c e

(ac)

]T
(4.9)

Où:

a = (a1, a2, . . . , aC) est le vecteur pré-activation de la couche de sortie avant l’application
de la fonction Softmax. où C est le nombre de classes.[

e(a1)∑
c
e(ac) ...

e(aC )∑
c
e(ac)

]T
crée un vecteur de probabilités normalisé qui représente la distribution

de probabilités sur les différentes classes, où c varie de 1 à C
Elle est principalement utilisée dans les couches de sortie pour les problèmes de classification
multiclasse, normalisant les sorties en probabilités. L’utilisation de la fonction Softmax garantit
que les valeurs de sortie sont dans l’intervalle [0, 1] et que leur somme est égale à 1, ce qui les
rend interprétables comme des probabilités.
Exemple :

g([1, 2, 3]) =
[

e1

e1 + e2 + e3 ,
e2

e1 + e2 + e3 ,
e3

e1 + e2 + e3

]

4.2.3 L’apprentissage du réseau de neurone

L’apprentissage d’un réseau de neurones multicouche implique l’ajustement des poids W et des
biais b du réseau afin de minimiser la fonction de coût J(W, b;X,Y ). Ici, X représente l’ensemble
d’entrée, Y est l’ensemble des étiquettes (labels), et J mesure la disparité entre les prédictions
du réseau f(x) et les étiquettes réelles y. Le processus d’optimisation utilise la rétropropagation,
une méthode itérative qui propage l’erreur de sortie vers l’arrière du réseau pour ajuster les
paramètres. La descente de gradient est ensuite employée pour minimiser la fonction de coût
en mettant à jour les poids dans la direction opposée du gradient. En ajustant ces paramètres
itérativement, le réseau apprend à mieux représenter les relations complexes dans les données

65
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d’entrâınement, améliorant ainsi ses performances et à faire des prédictions précises sur de
nouvelles entrées.

4.2.3.1 Fonction de Coût

La fonction de coût mesure la différence entre les prédictions du réseau et les valeurs réelles. Une
fonction de coût couramment utilisée est la moyenne de l’erreur quadratique (MSE) pour les
problèmes de régression et la perte logistique (Log Loss) pour les problèmes de classification.

Moyenne de l’Erreur Quadratique (MSE)

La MSE est définie comme suit :

J(W, b;X,Y ) = 1
2m

m∑
i=1

∥∥∥f(x(i))− y(i)
∥∥∥2

(4.10)

Où :
• W et b représentent l’ensemble des poids et des biais du réseau.
• X est l’ensemble d’entrée.
• Y est l’ensemble de sortie.
• m est le nombre d’exemples dans l’ensemble d’entrâınement.

La fonction de coût MSE mesure l’erreur quadratique moyenne entre les prédictions f(x(i)) et les
valeurs réelles y(i) pour chaque exemple d’entrâınement. Ensuite, cette erreur est moyennée sur
l’ensemble de l’entrâınement, d’où le terme ”Mean Squared Error”.
La mise en œuvre de cette fonction de coût dans un contexte de rétropropagation et d’optimisation
consiste à minimiser cette quantité. La rétropropagation calcule les gradients par rapport aux
poids et aux biais, et la descente de gradient (ou une de ses variantes) ajuste les paramètres pour
minimiser la fonction de coût.
L’utilisation de 1

2 dans la formule simplifie les calculs de dérivées partielles, mais n’affecte pas
substantiellement le processus d’optimisation car l’objectif est de trouver les paramètres qui
minimisent la fonction de coût.

Perte Logistique (Log Loss)

La fonction de coût Log Loss (ou entropie croisée) mesure l’écart entre les probabilités prédites
par le modèle et les classes réelles. Couramment utilisée dans les problèmes de classification, est
définie comme suit :

J(W, b;X,Y ) = − 1
m

m∑
i=1

[
y(i) log f(x(i)) + (1− y(i)) log(1− f(x(i)))

]
(4.11)

La fonction Log Loss est basée sur le principe de maximisation de la vraisemblance, et la
transformation en un problème de minimisation facilite les calculs lors de l’application de la
rétropropagation pour ajuster les paramètres W et b.
Démonstration :
Utilisons le modèle logistique pour modéliser la probabilité que Y soit égal à 1 sachant X
P (Y = 1|X) . La fonction sigmöıde est utilisée pour compresser la sortie dans l’intervalle (0, 1) :

f(x) = 1
1 + e−(Wx+b)
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Pour l’enssemble d’entrâınement x(i) est f(x(i)) la probabilité prédite que y = 1 est P (Y =
1|X) = f(x), et que y = 0 est P (Y = 0|X) = 1− f(x).
La vraisemblance de l’ensemble d’entrâınement Y sachant X est donnée par le produit des
probabilités prédites pour chaque exemple d’entrâınement est:

L(W, b;X,Y ) =
m∏
i=1

(
f(x(i))y(i) · (1− f(x(i)))(1−y(i))

)
Par la suite en prendre le logarithme de la vraisemblance pour faciliter les calculs (log-vraisemblance)

log(L(W, b;X,Y )) = log(
m∏
i=1

(
f(x(i))y(i) · (1− f(x(i)))(1−y(i))

)
)

logL(W, b;X,Y ) =
m∑
i=1

[
y(i) log f(x(i)) + (1− y(i)) log(1− f(x(i)))

]
Enfin en normalise la fonction par le nombre d’exemples d’entrâınement m pour obtenir la
fonction de coût :

J(W, b;X,Y ) = − 1
m

m∑
i=1

[
y(i) log f(x(i)) + (1− y(i)) log(1− f(x(i)))

]
L’introduction du signe négatif va nous permettre de minimiser la fonction au lieu de la maximiser.

4.2.3.2 Rétropropagation

La rétropropagation est un processus fondamental dans l’apprentissage des réseaux de neurones
multicouches. Elle consiste à propager l’erreur calculée à la sortie du réseau en sens inverse,
vers les couches internes. Ce mécanisme permet au réseau d’ajuster les poids et les biais de
manière à minimiser la fonction de coût. Des méthodes d’optimisation telles que la descente de
gradient stochastique (SGD) et l’algorithme Adam sont utilisées pour guider cette minimisation
de manière efficace.
La descente de gradient stochastique (SGD) est une méthode populaire qui optimise les poids du
réseau en se basant sur des mini-lots aléatoires d’échantillons d’entrâınement. Cette approche
présente une efficacité accrue sur de grands ensembles de données, car elle permet des mises à
jour fréquentes des poids. Cependant, elle est sensible au choix du taux d’apprentissage, qui doit
être ajusté avec soin.
L’algorithme Adam, quant à lui, offre une adaptation des taux d’apprentissage individuels pour
chaque paramètre, ce qui le rend moins dépendant d’un choix précis de taux d’apprentissage
global. Il s’adapte dynamiquement à la topologie de la fonction de coût et est souvent plus
efficace dans des environnements où les données sont bruitées.

Descente de Gradient Stochastique (SGD)

La mise à jour des poids wij et des biais bi se fait à partir du gradient. La mise à jour des
paramètres se fait pour chaque exemple d’entrainement de chaque l’itération t :
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4.2. RÉSEAUX DE NEURONES PROFONDS (DNN)

wij ← wij − α
∂J

∂wij
(4.12)

bj ← bi − α
∂J

∂bj
(4.13)

où J(y, f(x)) est la fonction coût, avec y est l’étiquette (label) et f(X) est la sortie prédite, α
est le taux d’apprentissage.
Les gradients de la perte par rapport aux paramètres ∂J

∂wij
et ∂J

∂bi
sont calculé en utilisant la règle

de dérivée en châıne :
∂J

∂wij
= ∂J

∂zj
· ∂zj
∂wij

(4.14)

∂J

∂bj
= ∂J

∂zj
· ∂zj
∂bj

(4.15)

où ai = g(zi) est la sortie du neurone i après l’application de la fonction d’activation sur la
somme pondéré du neurone zi, g(.) représentant la fonction d’activation.
Par contre, un calcul näıf de toutes ces dérivées serait très inefficace, pour remédier a ce problème
on utilise le procédure de la rétropropagation des gradients (où erreurs).
La rétropropagation des gradients utilise le fait que la dérivée pour un neurone à la couche l
peut être calculée à partir de la dérivée des neurones connectés à la couche l + 1 [37]:

∂J

∂zj
= ∂J

∂aj
.
∂aj
∂zj

=
(∑

k

∂J

∂zk
.
∂zk
∂aj

)
∂g(zj)
∂zj

=
(∑

k

∂J

∂zk
wj,k

)
g(zj)(1− g(zj))

∂zj
∂wi,j

= ai

∂zj
∂bj

= 1

où zk = bk +∑
i
wi,kai, et g(.) = Logistic(.) la fonction d’activation sigmöıde.

En remplaçant les gradients calculés, la forme de mise à jour des poids wi,j et des biais bj devient
[37]:

wij ← wij − αai g(zj)(1− g(zj))
∑
k

∂J

∂zk
wj,k (4.16)

bj ← bj − α g(zj)(1− g(zj))
∑
k

∂J

∂zk
wj,k (4.17)

La formulation des équations la plus couramment utilisée est la suivante :

wi,j ← wi,j + αai∆ [j] (4.18)
bj ← bj + α∆ [j] (4.19)
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4.2. RÉSEAUX DE NEURONES PROFONDS (DNN)

Où :

∆ [j] = g(zj)(1− g(zj))
∑
k

wj,k∆ [k]

avec ∆ [j] = − ∂J
∂zj

et ∆ [k] = − ∂J
∂zk

Pour la couche de sortie :

∆ [j] = aj − yj (4.20)

Démonstration

Sachant que :

ai = g(zi) , où g(z) = 1
1 + e−z

J = − 1
m

m∑
i=1

[yi log(ai) + (1− yi) log(1− ai)]

∆ [i] = − ∂J
∂zi

Il suffit de calculer le gradient ∂J
∂zi

, pour cela on utilise le principe de la dérivation en châıne :

∂J

∂zi
= ∂J

∂ai
· ∂ai
∂zi

∂J

∂ai
= − 1

m

[
yi
ai
− 1− yi

1− ai

]
∂ai
∂zi

= ai · (1− ai)

∂J

∂zi
= − 1

m

[
yi
ai
− 1− yi

1− ai

]
· ai · (1− ai)

= 1
m

[ai − yi]

Dans le contexte de la descente de gradient stochastique, la mise à jour s’effectue pour chaque
exemple d’entrâınement, ce qui implique m = 1 (où m représente le nombre total d’exemples
d’entrâınement).
Au final, on obtient :

∆ [i] = yi − ai

Variante SGD avec Moment (Momentum SGD)

Introduit un terme de moment pour atténuer les oscillations et accélérer la convergence, pour
chaque paramètre θ (poids ou biais) [12] :

vt = βvt−1 + (1− β)∂J
∂θ

(4.21)

θ ← θ − αvt (4.22)

où β est le coefficient de moment et vt est le moment à l’itération t.
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Variante SGD avec Nesterov Accelerated Gradient (NAG)

Modifie l’ordre d’application du moment pour améliorer la convergence, pour chaque paramètre
θ (poids ou biais) [51] :

vt = βvt−1 + (1− β)∂J
∂θ

(4.23)

θ ← θ − α(βvt + (1− β)∂J
∂θ

(4.24)

où β est le coefficient de moment et vt est le moment à l’itération t.

Variante SGD avec Learning Rate Decay

Diminue le taux d’apprentissage au fil du temps pour permettre une convergence plus fine, pour
chaque paramètre θ (poids ou biais) [16] :

αt = α

1 + decay× t (4.25)

θ ← θ − αt
∂J

∂θ
(4.26)

où decay est le taux de décroissance du taux d’apprentissage.

Variante SGD avec Adagrad

Adapte le taux d’apprentissage pour chaque paramètre θ (poids ou biais) en fonction de son
historique de mises à jour [24] :

θ ← θ − α√
Gt + ϵ

∂J

∂θ
(4.27)

où Gt est la somme des carrés des gradients jusqu’à l’itération t et ϵ est une petite constante.

Variante SGD avec RMSprop

Utilise une décroissance exponentielle du taux d’apprentissage en adaptant le taux d’apprentissage
pour chaque paramètre θ (poids ou biais) [67] :

θ ← θ − α√
E[G2]t + ϵ

∂J

∂θ
(4.28)

où E[G2]t est la moyenne exponentielle des carrés des gradients.

Variante SGD avec Adam

Les gradients sont calculés en utilisant la règle de la châıne comme précédemment, mais Adam
introduit des paramètres supplémentaires pour le momentum et les taux d’apprentissage adaptat-
ifs. Les règles de mise à jour pour chaque paramètre θ (poids ou biais) avec Adam sont données
par [41] :
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mt ← β1mt−1 + (1− β1)∂J
∂θ

vt ← β2vt−1 + (1− β2)
(
∂J

∂θ

)2

mcorrected
t ← mt

1− βt1
vcorrected
t ← vt

1− βt2

θ ← θ − α · mcorrected
t√

vcorrected
t + ϵ

(4.29)

Où β1 et β2 sont les taux de décroissance exponentielle pour les estimations des moments, ϵ est
une petite constante pour éviter la division par zéro et t est le numéro d’itération.

4.2.4 Algorithme d’apprentissage par rétropropagation

Le processus d’apprentissage par rétropropagation utilisant la méthode de la descente de gradient
stochastique (SGD), discuté dans la section 4.2.3.2, est présenté dans l’algorithme (algorithm 5)
[37].

4.2.5 Exemple

Soit un échantillon d’entrâınement x = [2,−1], y = 1 que nous voulons utiliser pour l’entrâınement
du réseau de neurones illustré dans la figure fig. 4.4.

x1

x2

a3

a4

a5

a6

a7

w1,3

w2,4 w4,6

w3,5
w5,7w

3,6

w
1,4

w6,7

w 4,5

w 2,3

Figure 4.4: Architecture d’exemple

Les valeurs initiales attribuées aux poids w sont les suivantes :

w1,3 = 0.5 w3,5 = 1
w1,4 = −1 w3,6 = −1 w5,7 = 1
w2,3 = 1.5 w4,5 = 3 w6,7 = −3
w2,4 = −2 w4,6 = −4

Solution

La première étape consiste à calculer les valeurs pour chaque neurone. Pour ce faire, nous
utilisons la propagation avant en utilisant la formule que nous avons vue dans la section 4.2.1.3
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Algorithm 5 Algorithme d’apprentissage par rétropropagation
1: function Backpropagation(examples, network)
2: Inputs: exemples, vecteur d’entrée X, et vecteur de sortie Y
3: network, un réseau multicouche avec L couches, poids wij , biais bi, fonction

d’activation g
4: Local Variables: ∆, un vecteur d’erreurs
5: for each poids wij et biais bi dans network do
6: wij ← un petit nombre aléatoire
7: bi ← un petit nombre aléatoire
8: end for
9: repeat

10: for each exemple (x, y) dans exemples do
11: ▷ Propager les entrées vers l’avant pour calculer les sorties
12: for each neurone i dans la couche d’entrée do
13: ai ← xi
14: end for
15: for l = 2 à L do
16: for each neurone j dans la couche l do
17: zj ← bj +∑

i
wi,jai

18: aj ← g(zj)
19: end for
20: end for
21: ▷ Propager les deltas en arrière depuis la couche de sortie jusqu’à la couche d’entrée
22: for each neurone j dans la couche de sortie do
23: ∆[j]← yj − aj ▷ (∆[j] = − ∂J

∂zj
)

24: end for
25: for l = L− 1 à 1 do
26: for each neurone i dans la couche l do
27: ∆[i] = g(zi)(1− g(zi))

∑
j
wi,j∆[j]

28: end for
29: end for
30: ▷ Mettre à jour chaque poids dans le réseau en utilisant les deltas
31: for each poids wij et biais bi dans network do
32: wi,j ← wi,j + αai∆[j]
33: bj ← bj + α∆[j]
34: end for
35: end for
36: until certain critère d’arrêt est atteint
37: return network
38: end function

:

ak = g

∑
j

wj,kaj


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a3 = g(w1,3 · x1 + w2,3 · x2) = 1
1 + e−0.5 = 0.378

a4 = g(w1,4 · x1 + w2,4 · x2) = 1
1 + e0 = 0.5

a5 = g(w3,5 · a3 + w4,5 · a4) = 1
1 + e1.878 = 0.867

a6 = g(w3,6 · a3 + w4,6 · a4) = 1
1 + e−2.378 = 0.085

a7 = g(w5,7 · a5 + w6,7 · a6) = 1
1 + e0.612 = 0.648

Avec a1 = x1 = 2 et a2 = x2 = −1.
La deuxième étape consiste à calculer les ∆. Pour ce faire, nous utilisons la rétropropagation
en appliquant les formules que nous avons vues dans la section 4.2.3.2 :

∆ [j] = g(zj)(1− g(zj))
∑
k

wj,k∆ [k]

∆ [i] = yi − ai (Pour la couche de sortie)

∆ [7] = y − a7 = 1− 0.648 = 0.352
∆ [6] = a6(1− a6)(w6,7∆ [7]) = −0.082
∆ [5] = a5(1− a5)(w5,7∆ [7]) = 0.041
∆ [4] = a4(1− a4)(w4,6∆ [6] + w4,5∆ [5]) = 0.113
∆ [3] = a3(1− a3)(w3,6∆ [6] + w3,5∆ [5]) = 0.029

Enfin, pour la mise à jour des poids w, nous utilisons la formule que nous avons vue dans la
section 4.2.3.2 :

wi,j ← wi,j + αai∆ [j]

pour α = 0.1 :

w1,3 ← w1,3 + αa1∆ [3] = 0.506 w3,5 ← w3,5 + αa3∆ [5] = 1.002
w1,4 ← w1,4 + αa1∆ [4] = −0.977 w3,6 ← w3,6 + αa3∆ [6] = −1.003
w2,3 ← w2,3 + αa2∆ [3] = 1.497 w4,5 ← w4,5 + αa4∆ [5] = 3.002.
w2,4 ← w2,4 + αa2∆ [4] = −2.011 w4,6 ← w4,6 + αa4∆ [6] = −4.004

w5,7 ← w5,7 + αa5∆ [7] = 1.031
w6,7 ← w6,7 + αa6∆ [7] = −2.997

4.3 Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN)

Les réseaux de neurones convolutifs (Convolutional Neural Networks – CNN ) constituent une
catégorie de modèles d’apprentissage profond (Deep Learning) particulièrement adaptée au
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traitement des données multidimensionnelles telles que les images, les spectres et les signaux
industriels [30].
Contrairement aux méthodes classiques nécessitant une extraction manuelle des caractéristiques,
les CNN permettent l’extraction automatique des informations importantes à partir des données
d’entrée [34].
Le principe des CNN repose sur l’application d’opérations de convolution afin d’extraire automa-
tiquement les caractéristiques importantes des données [45].

4.3.1 Architecture générale d’un CNN

Un CNN est généralement constitué des couches suivantes [30], comme illustré dans la Figure 4.5
:

Figure 4.5: Architecture générale d’un réseau de neurones convolutif (CNN)

4.3.1.1 Couche d’entrée (Input Layer)

Cette couche reçoit les données brutes sous forme matricielle.
Exemple :

X ∈ Rm×n

où :

• m représente le nombre de lignes ;
• n représente le nombre de colonnes.

4.3.1.2 Couche de convolution (Convolution Layer)

La couche de convolution applique un noyau (Kernel) sur les données d’entrée afin d’extraire les
caractéristiques locales [45].
L’opération de convolution est donnée par :

S(i, j) =
∑
m

∑
n

I(m,n)K(i−m, j − n)
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où :

• I : image ou signal d’entrée ;
• K : noyau de convolution ;
• S : carte de caractéristiques obtenue.

Exemple de noyau de convolution :

K =

1 0 −1
1 0 −1
1 0 −1


Ce filtre permet la détection des contours verticaux.

4.3.1.3 Fonction d’activation

Après la convolution, une fonction d’activation est appliquée afin d’introduire une non-linéarité
dans le modèle.
La fonction la plus utilisée est ReLU [30] :

f(x) = max(0, x)

Cette fonction conserve uniquement les valeurs positives.

4.3.1.4 Couche de Pooling

Le Pooling permet de réduire la dimension des données tout en conservant les caractéristiques
essentielles [28].
Le Max Pooling est la méthode la plus utilisée.
Exemple : [

2 5
1 4

]
→ 5

Cette opération réduit :

• la complexité du modèle ;
• le temps de calcul ;
• le risque de surapprentissage.

4.3.1.5 Couche entièrement connectée (Fully Connected Layer)

Les caractéristiques extraites sont transformées en vecteur puis envoyées vers des couches
entièrement connectées afin d’effectuer la classification finale [43].

4.3.2 Exemple

Considérons un système de surveillance vibratoire d’un moteur asynchrone où les signaux vibra-
toires sont transformés en spectrogrammes puis utilisés comme images d’entrée du CNN.

75
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La matrice d’entrée est donnée par :

I =

3 1 2
4 0 1
2 3 1


Le noyau de convolution utilisé est :

K =

1 0 −1
1 0 −1
1 0 −1


Étape 1 : Convolution Le calcul de convolution donne :

S = (3× 1) + (1× 0) + (2× (−1))

+(4× 1) + (0× 0) + (1× (−1))

+(2× 1) + (3× 0) + (1× (−1))

S = 3 + 0− 2 + 4 + 0− 1 + 2 + 0− 1

S = 5

La valeur obtenue dans la carte de caractéristiques est :

S = 5

Étape 2 : Fonction ReLU
f(5) = max(0, 5) = 5

La sortie reste positive après activation.

Étape 3 : Classification Après les différentes couches de traitement, le CNN fournit les
probabilités suivantes :

Table 4.1: Résultats de classification du CNN
Classe Probabilité

Machine saine 0.08
Défaut de roulement 0.87

Désalignement 0.05

Le système classe donc la machine dans la catégorie :

Défaut de roulement

avec une probabilité de :

87%
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4.4 Réseaux de neurones LSTM

Les réseaux de neurones récurrents (Recurrent Neural Networks – RNN) sont des architectures
particulièrement adaptées au traitement des données séquentielles et temporelles. Cependant, les
RNN classiques présentent des limitations importantes lors de l’apprentissage de dépendances
à long terme, notamment à cause du problème de disparition et d’explosion du gradient lors
de l’entrâınement par rétropropagation temporelle (Backpropagation Through Time – BPTT ).
Pour remédier à cette limitation, le modèle Long Short-Term Memory (LSTM) a été proposé par
Hochreiter et Schmidhuber [36] afin d’améliorer la mémorisation des dépendances temporelles
sur de longues séquences.
Le réseau LSTM est une version améliorée des RNN, capable de conserver des informations
importantes pendant de longues périodes grâce à une structure interne composée de cellules
mémoire et de portes de contrôle. Cette architecture permet au modèle de sélectionner les
informations pertinentes à conserver ou à oublier au cours du temps. Les modèles LSTM sont
largement utilisés dans les applications de séries temporelles, notamment la reconnaissance vocale,
la prévision, le traitement du langage naturel ainsi que le diagnostic des défauts industriels [73].

4.4.1 Structure d’une cellule LSTM

Une cellule LSTM est principalement constituée de trois portes :

• la porte d’oubli (Forget Gate) ;
• la porte d’entrée (Input Gate) ;
• la porte de sortie (Output Gate).

Comme illustré dans la figure 4.6, une cellule LSTM contient plusieurs mécanismes de contrôle
permettant de gérer le flux d’information au sein du réseau. Les portes d’oubli, d’entrée et
de sortie assurent respectivement la suppression, l’ajout et la transmission des informations
pertinentes dans la mémoire de la cellule.

Figure 4.6: Structure interne d’une cellule LSTM

Ces portes contrôlent le flux d’information dans la cellule mémoire afin d’assurer un appren-
tissage efficace des dépendances temporelles.
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Porte d’oubli La porte d’oubli permet de déterminer quelles informations de l’état précédent
doivent être supprimées. Elle est exprimée par :

ft = σ(Wf [ht−1, xt] + bf ) (4.30)

où :

• xt représente l’entrée au temps t ;
• ht−1 représente l’état caché précédent ;
• Wf est la matrice des poids ;
• bf est le biais ;
• σ est la fonction d’activation sigmöıde.

La sortie de cette porte varie entre 0 et 1. Une valeur proche de 0 indique que l’information doit
être oubliée, tandis qu’une valeur proche de 1 signifie qu’elle doit être conservée.

Porte d’entrée La porte d’entrée détermine quelles nouvelles informations seront ajoutées à
la mémoire de la cellule :

it = σ(Wi[ht−1, xt] + bi) (4.31)

Une nouvelle information candidate est calculée par :

C̃t = tanh(Wc[ht−1, xt] + bc) (4.32)

L’état de la cellule est ensuite mis à jour selon :

Ct = ft × Ct−1 + it × C̃t (4.33)

où Ct représente l’état mémoire de la cellule au temps t.

Porte de sortie La porte de sortie détermine l’information qui sera transmise à la sortie du
réseau :

ot = σ(Wo[ht−1, xt] + bo) (4.34)

L’état caché final est donné par :

ht = ot × tanh(Ct) (4.35)

Cette architecture permet aux réseaux LSTM d’extraire efficacement les caractéristiques tem-
porelles importantes dans les signaux industriels complexes.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, les principaux concepts de l’apprentissage profond appliqué au diagnostic
des machines électriques ont été présentés. Les architectures les plus couramment utilisées,
notamment les réseaux de neurones profonds (DNN), les réseaux de neurones convolutifs (CNN)
et les réseaux à mémoire longue à court terme (LSTM), ont été décrites en mettant en évidence
leurs principes de fonctionnement et leurs caractéristiques. Cette étude a permis de présenter
les fondements théoriques des approches d’apprentissage profond ainsi que leur intérêt pour
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le développement de systèmes de diagnostic intelligents capables d’exploiter efficacement les
données issues des machines électriques. Dans la continuité de ce travail, le chapitre suivant
sera consacré à l’application des différentes méthodes étudiées au cours de cette thèse, incluant
les techniques de traitement du signal, d’apprentissage automatique et d’apprentissage profond.
Les performances de ces approches seront analysées et comparées sur des systèmes réels afin
d’identifier leurs avantages, leurs limites et leur pertinence dans le cadre du diagnostic des défauts
des machines électriques.
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Chapitre 5
Application et discussion

5.1 Introduction

Après avoir présenté les fondements théoriques des techniques de traitement du signal, d’apprent-
issage automatique et d’apprentissage profond appliquées au diagnostic des machines électriques,
ce chapitre est consacré à leur validation expérimentale sur des systèmes réels au sein d’un labo-
ratoire. L’objectif est d’évaluer l’efficacité de ces approches pour la détection et l’identification de
différents défauts mécaniques et électriques dans des conditions de fonctionnement représentatives.
Les travaux présentés s’appuient sur plusieurs études de cas ayant fait l’objet de publications
scientifiques, témoignant de leur intérêt et de leur contribution au domaine du diagnostic des
machines électriques. Une analyse comparative des différentes méthodes étudiées sera également
menée afin de mettre en évidence leurs performances respectives, leurs avantages ainsi que leurs
limites, dans la perspective du développement de systèmes de surveillance et de maintenance
prédictive plus performants.

5.2 Application de l’analyse vibratoire à la détection des défauts
mécaniques combinés d’une éolienne

5.2.1 Méthodologie

La figure (fig. 5.1) présente la configuration expérimentale utilisée pour mener notre étude sur la
détection de défauts combinés affectant le système éolien basé sur un générateur couplé à un
moteur à courant continu à vitesse variable. Son énergie cinétique est transmise à l’alternateur et
convertie en énergie électrique. Les détails de la plaque signalétique du moteur et du générateur
utilisés sont donnés dans le tableau (table 5.1).
L’analyse des vibrations caractéristiques pour la surveillance et le diagnostic des générateurs

comprend plusieurs étapes principales, à savoir l’acquisition de données, qui consiste à obtenir
les échantillons de vibration au moment des conditions saines et défectueuses mises en œuvre
par la création délibérée d’un défaut combiné consistant en un déséquilibre dans l’arbre et un
défaut de desserrage dans l’alternateur. Ensuite, le signal de vibration est traité par MATLAB
pour tester l’algorithme, où il est nécessaire de transformer les signaux du domaine temporel en
domaine fréquentiel ou en temps-fréquence. À cette fin, plusieurs techniques de traitement du
signal ont été utilisées, telles que la transformée de Fourier rapide (FFT) et la transformée en
ondelettes discrètes (DWT), donc la dernière étape est la reconnaissance du défaut affectant les
systèmes éoliens.
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D’UNE ÉOLIENNE

Type de machine Moteur DC Générateur AC
Fabricant Leroy-Somer Leroy-Somer

Pays France France
Puissance 3 kW 3 KVA
Tension 220 V 220 V
Courant 10 A 7.5 A
Vitesse 2400 tr/min 2400 tr/min

Table 5.1: Détails des machines

Figure 5.1: Configuration expérimentale pour la détection de défauts combinés

5.2.2 Signatures fréquentes des défaillances dans un système éolien

Quelle que soit l’attention portée à la construction et à l’assemblage des différentes parties du
système de turbine éolienne, il n’est pas possible de faire cöıncider l’axe de rotation avec le centre
de gravité de chaque section élémentaire du rotor, ce qui caractérise le défaut de déséquilibre.
En conséquence, l’arbre rotatif est soumis à des forces centrifuges, qui le déforment. Ces forces
entrâınent des vibrations liées à la fréquence de rotation fr. Les déséquilibres proviennent
généralement de défauts d’usinage et de l’assemblage du rotor avec le système de turbine éolienne.
En fonctionnement, les rotors des générateurs peuvent également se déformer sous l’effet d’un
chauffage asymétrique ou suite à la rupture et au départ d’une pièce du rotor ou d’une pale.
Dans le cas d’un générateur dégradé, une évolution instantanée des vibrations est observée. Pour
une meilleure exploitation du signal obtenu, la transformée de Fourier rapide (FFT) est une
technique fiable, précise et largement utilisée pour la détection de défauts dans le domaine des
machines tournantes ; ensuite, l’évolution de la signature vibratoire est observée lors du suivi
de l’amplitude et de la phase de la fréquence de vibration fdéséquilibre déterminée par l’équation
suivante :

fdéséquilibre = 1× fr. (5.1)

On observe également divers phénomènes vibratoires suite à un mauvais serrage de la structure de
la ferme éolienne causé par une mauvaise fixation des machines et des composants du système sur
leurs supports ou massifs. Si l’assemblage est défectueux ou s’il y a du jeu dû à un déséquilibre
ou à un autre défaut, le mouvement vibratoire sinusöıdal sera transformé en un mouvement
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périodique d’autant plus riche en harmoniques que le signal sera déformé. Dans ce cas, l’analyse
du spectre du signal de vibration révèle des harmoniques et des sous-harmoniques d’ordre
demi-fréquence de rotation et ses multiples :

fdesserrage = 1
2 × fr. (5.2)

5.2.3 Résultats et discussion

Approches FFT

La figure (fig. 5.2) présente le signal de vibration dans le domaine fréquentiel des différentes
conditions du générateur. Nous constatons uniquement qu’en présence de défauts combinés, les
amplitudes FFT sont plus élevées que dans un état sain. On peut également remarquer qu’il y a
deux pics principaux aux fréquences de 20 Hz et 40 Hz.

Défaut de desserrage

Défaut de déséquilibre

Figure 5.2: Signaux dans le domaine fréquentiel de différentes conditions du générateur

Approches DWT

Dans ce travail, la transformée en ondelettes discrète (DWT) a été appliquée pour traiter les
signaux de vibration collectés sur le générateur dans le domaine temps-fréquence. Pour cela, six
niveaux de décomposition du signal ont été utilisés. La figure (fig. 5.3) illustre la décomposition
du signal de vibration ; nous avons remarqué un lissage dans le cas d’une génération saine.
La figure (fig. 5.4) présente le résultat du traitement du signal de vibration par la transformée en

ondelettes discrète (DWT) sous le défaut de déséquilibre et de desserrage du rotor avec une vitesse
de 2400 tr/min. Contrairement au cas du générateur sain, nous avons clairement remarqué des
comportements très différents des signaux indiquant les effets des défauts mécaniques combinés
sur le comportement vibratoire du générateur, traduits par l’apparition d’oscillations dans, D3 et
D4 confirmant l’état défectueux.
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Figure 5.3: Décomposition du signal de vibration du générateur sain à une vitesse de 2400 tr/min

Figure 5.4: Décomposition du signal de vibration de déséquilibre du rotor et d’un défaut de
desserrage à une vitesse de 2400 tr/min
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INDUCTION

5.3 Application de CWT et CNN au diagnostic des défauts de
roulements des moteurs à induction

5.3.1 Approche proposée

Dans ce manuscrit, nous proposons une nouvelle méthode qui nécessite moins de temps de
calcul et présente une meilleure précision que les méthodes de l’état de l’art lors des phases
d’apprentissage et de test en apprentissage profond. Dans notre implémentation, nous avons
utilisé des scalogrammes et le réseau SqueezeNet basé sur une architecture CNN (Convolutional
Neural Network) afin d’étudier la classification de trois états de roulements dans les moteurs
à induction : état sain (normal), défaut de bague intérieure (inner race) et défaut de bague
extérieure (outer race). L’organigramme de la méthodologie proposée pour la classification des
défauts est présenté à la Figure 5.5.
Tous les signaux vibratoires bruts utilisés dans cette étude ont d’abord été segmentés en cycles.
Ces signaux ont ensuite été analysés à l’aide de la transformée en ondelettes continue (CWT,
Continuous Wavelet Transform). Les résultats obtenus ont été convertis en une représentation
bidimensionnelle sous forme de scalogrammes, générés à partir de trois types différents de
transformées en ondelettes continues. Ces images ont ensuite été redimensionnées à une résolution
de 227× 227 pixels au format RGB, puis utilisées comme entrée du réseau de neurones profond
SqueezeNet.
Dans une seconde étape, les performances des différents types de CWT ont été évaluées en
classifiant les signaux vibratoires correspondant aux trois conditions de fonctionnement (état
sain, défaut de bague intérieure et défaut de bague extérieure) à l’aide du modèle SqueezeNet.
L’objectif est de comparer la précision de classification obtenue avec chaque type de transformée
en ondelettes continue afin d’identifier la méthode la plus performante pour le diagnostic des
défauts de roulements.

Figure 5.5: Organigramme de la méthodologie proposée pour la classification des défauts.
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5.3.1.1 Architecture CNN

Dans cette étude, les signaux vibratoires du domaine temporel sont convertis en représentations
temps–fréquence bidimensionnelles (2D) sous forme de spectrogrammes. La méthode proposée
repose sur le modèle CNN utilisant le réseau SqueezeNet, introduit dans [38], et se déroule en
trois phases. Dans un premier temps, tous les segments des signaux vibratoires sont transformés
en cartes de caractéristiques sous forme de scalogrammes. Étant donné que le réseau SqueezeNet
requiert des images d’entrée de taille 227× 227× 3, les images générées sont redimensionnées en
conséquence.
La phase finale du processus de classification de SqueezeNet repose sur les couches conv10 et
Classification Layer predictions, qui permettent respectivement l’extraction des caractéristiques
de l’image et la classification de l’image d’entrée. Ces couches combinent les caractéristiques
extraites afin de produire les probabilités d’appartenance aux différentes classes, les étiquettes
prédites ainsi qu’une valeur de perte (loss).
Pour adapter SqueezeNet à une nouvelle tâche de classification d’images, telle que la classification
d’images représentant différents états de roulements, il est nécessaire de remplacer ces deux
couches par de nouvelles couches adaptées au domaine d’application considéré. La couche
de classification est chargée de déterminer les classes de sortie du réseau ; elle doit donc être
remplacée par une couche ne contenant pas de classes prédéfinies afin de permettre l’apprentissage
de nouvelles catégories. Lors de la phase d’entrâınement, la fonction trainNetwork détermine
automatiquement les classes de sortie appropriées en fonction des données d’apprentissage
fournies.

5.3.1.2 Approche proposée pour le diagnostic des défauts de roulements

Dans cette étude, une nouvelle méthode de détection des défauts des roulements à éléments
roulants est proposée. Cette approche repose sur l’utilisation des réseaux de neurones convolutifs
(CNN) afin d’améliorer les performances de diagnostic. Ce choix est motivé par la disponibilité
limitée des données de défauts de roulements dans les applications industrielles réelles ainsi que
par la complexité des méthodes conventionnelles de diagnostic intelligent.

La méthode proposée est illustrée par l’organigramme présenté à la Figure 5.5 et se déroule
selon les étapes suivantes :

• Étape 1 : Acquisition des données vibratoires
Les signaux vibratoires sont acquis à partir de roulements présentant différents états de
fonctionnement, notamment des conditions normales et des défauts.

• Étape 2 : Prétraitement et génération des images temps–fréquence
Les signaux vibratoires sont d’abord segmentés, puis transformés en images temps–fréquence
de dimensions 227 × 227 × 3 à l’aide de la transformée en ondelettes continue (CWT,
Continuous Wavelet Transform). Les images obtenues sont ensuite réparties en ensembles
d’apprentissage et de test. Chaque image est associée à une étiquette correspondant à la
classe du défaut étudié.

• Étape 3 : Extraction des caractéristiques et apprentissage du modèle
Le logiciel MATLAB est utilisé pour charger le réseau pré-entrâıné SqueezeNet via la
bibliothèque Add-Ons. Les images préparées à l’étape précédente sont ensuite introduites
dans le réseau. La couche entièrement connectée (Fully Connected Layer) est exploitée
pour extraire les caractéristiques de haut niveau à partir des images d’apprentissage et de
test. Les caractéristiques extraites des données d’apprentissage sont ensuite utilisées comme
variables prédictives pour l’entrâınement du classificateur basé sur la fonction SoftMax.

• Étape 4 : Évaluation des performances du diagnostic
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Les échantillons de test sont introduits dans le modèle entrâıné afin d’évaluer les perfor-
mances du système de diagnostic. La précision de classification obtenue permet de mesurer
l’efficacité de la méthode proposée pour l’identification des différents défauts de roulements.

5.3.2 Description de la base de données MFPT

Cette étude évalue un modèle de diagnostic des défauts de roulements à l’aide de jeux de données
open source, en mettant particulièrement l’accent sur la base de données MFPT. L’utilisation
de jeux de données librement accessibles permet de réaliser une évaluation approfondie des
performances du modèle tout en améliorant sa reproductibilité, sa polyvalence et sa transparence
dans le cadre de la recherche scientifique.
L’exploitation des données MFPT dans cette étude renforce la crédibilité des résultats obtenus,
car elle permet d’évaluer rigoureusement le modèle dans différents scénarios de défaillance des
roulements [23].

5.3.2.1 Description des données

Les travaux de recherche et d’analyse des défaillances des roulements à éléments roulants ont été
réalisés à l’aide des données du projet MFPT (Machinery Failure Prevention Technology). La
base de données MFPT comprend trois ensembles de données de défauts réels ainsi que trois
ensembles de données expérimentales de vibrations de roulements. Les expériences portent sur
trois conditions de fonctionnement : l’état sain (baseline), le défaut de la bague intérieure (inner
race fault) et le défaut de la bague extérieure (outer race fault). Les données de référence (état
sain) sont constituées de trois fichiers. Chaque fichier contient des signaux échantillonnés à une
fréquence de 97 656 Hz pendant 6 secondes, ce qui représente un total de 585 936 échantillons,
sous une charge constante de 270 lb. L’ensemble de données correspondant aux défauts de la
bague intérieure est composé de sept fichiers. Les signaux ont été échantillonnés à une fréquence
de 48 828 Hz pendant 3 secondes, produisant 146 484 échantillons par fichier. Les essais ont été
réalisés sous différentes charges variant de 0 à 300 lb. De même, l’ensemble de données relatif aux
défauts de la bague extérieure comprend sept fichiers enregistrés à une fréquence d’échantillonnage
de 48 828 Hz pendant 3 secondes. Les mesures ont été effectuées sous sept niveaux de charge
différents, compris entre 25 et 300 lb. Les roulements utilisés dans les expériences de la base
de données MFPT sont des roulements à billes à gorge profonde comportant huit éléments
roulants, un diamètre primitif de 31,62 mm, un diamètre de bille de 5,97 mm ainsi qu’un angle
de contact spécifique. Dans cette étude, les données vibratoires issues des trois conditions
de fonctionnement (état sain, défaut de bague intérieure et défaut de bague extérieure) sont
exploitées pour l’évaluation des performances du système de diagnostic.

5.3.2.2 Traitement des données

Dans cette expérimentation, l’ensemble des données issues des trois catégories de défauts a été
utilisé. Les trois fichiers correspondant à l’état de référence (état sain) ont été segmentés en
117 segments, chacun contenant 5 000 échantillons. Pour les données relatives aux défauts de la
bague intérieure, chacun des sept fichiers a été divisé en 58 segments, tandis que chacun des sept
fichiers associés aux défauts de la bague extérieure a été segmenté en 117 segments.
Pour chaque condition de fonctionnement, un nombre correspondant d’images temps–fréquence a
été généré en appliquant les différents types de transformée en ondelettes continue (CWT). Après
combinaison des différentes conditions de charge pour les trois types de défauts, un total de :
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Table 5.2: Caractéristiques des signaux, longueurs d’acquisition et nombre de segments des
ensembles d’apprentissage et de test pour les différentes conditions de défaut.

Signals types Signal length Number of segments
Training baseline_1 585936 117

baseline_2 585936 117
InnerRaceFault _various load 1 146484 58
InnerRaceFault _various load 2 146484 58
InnerRaceFault _various load 3 146484 58
InnerRaceFault _various load 4 146484 58
InnerRaceFault _various load 5 146484 58
OuterRaceFault_1 585936 117
OuterRaceFault_2 585936 117
OuterRaceFault _various load 1 146484 58
OuterRaceFault _various load 1 146484 58
OuterRaceFault _various load 1 146484 58
OuterRaceFault _various load 1 146484 58
OuterRaceFault _various load 1 146484 58

Testing baseline_3 585936 117
InnerRaceFault _various load 6 146484 58
InnerRaceFault _various load 7 146484 58
OuterRaceFault_3 585936 117
OuterRaceFault _various load 6 146484 58
OuterRaceFault _various load 7 146484 58

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

Figure 5.6: Scalogrammes obtenus à l’aide de l’ondelette Morse : (a)-(b) état sain, (c)-(d) défaut
de la bague intérieure et (e)-(f) défaut de la bague extérieure.

• 234 images temps–fréquence a été obtenu pour les deux premiers ensembles de données de
référence ;

• 290 images temps–fréquence a été généré à partir des cinq premiers signaux de défaut de la
bague intérieure ;

• 524 images temps–fréquence a été obtenu pour les signaux de défaut de la bague extérieure.
Enfin, comme indiqué dans le Tableau 5.2, 80 % des images ont été sélectionnées pour

constituer l’ensemble d’apprentissage, tandis que les 20 % restants ont été réservés à l’évaluation
du modèle. Les Figures 5.6, 5.7 et 5.8 présentent respectivement les images temps–fréquence
obtenues à l’aide des trois types de CWT considérés. La Figure 5.6 illustre les scalogrammes
générés par l’ondelette Morse, la Figure 5.7 présente ceux obtenus avec l’ondelette Morlet, tandis
que la Figure 5.8 montre les résultats issus de l’ondelette Bump. Pour chacune de ces figures,
les sous-figures (a) et (b) correspondent à l’état sain, les sous-figures (c) et (d) représentent les
défauts de la bague intérieure, tandis que les sous-figures (e) et (f) illustrent les défauts de la
bague extérieure.

5.3.3 Résultats et discussion

Après la génération des images et leur répartition selon un ratio de 80 % pour l’apprentissage et
20 % pour le test, un total de 1048 images a été utilisé pour l’entrâınement du modèle, tandis
que 466 images ont été réservées à l’évaluation pour chacun des types d’images obtenues par
transformée en ondelettes. Les performances du modèle ont été évaluées à l’aide de différents
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(a) (b) (c) (d) (e) (f)

Figure 5.7: Scalogrammes obtenus à l’aide de l’ondelette Morlet : (a)-(b) état sain, (c)-(d) défaut
de la bague intérieure et (e)-(f) défaut de la bague extérieure.

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

Figure 5.8: Scalogrammes obtenus à l’aide de l’ondelette Bump : (a)-(b) état sain, (c)-(d) défaut
de la bague intérieure et (e)-(f) défaut de la bague extérieure.

indicateurs, notamment la précision (Accuracy) et la fonction de perte (Loss). Les résultats
correspondants sont présentés dans les Figures 5.9, 5.10 et 5.11 pour les trois types d’ondelettes
considérés. Par ailleurs, afin d’obtenir une meilleure compréhension des échantillons correctement
et incorrectement classifiés, des matrices de confusion ont été utilisées. Celles-ci sont présentées
à la Figure 5.12. Cette figure comporte trois sous-figures illustrant les résultats obtenus pour
les différents types d’ondelettes : la sous-figure (a) correspond à l’ondelette Morse, la sous-
figure (b) à l’ondelette Morlet, tandis que la sous-figure (c) présente les résultats obtenus avec
l’ondelette Bump. Ces représentations fournissent une analyse détaillée des performances du
modèle en mettant en évidence les classifications correctes ainsi que les erreurs de classification
pour chaque type d’image temps–fréquence. Dans le domaine de l’apprentissage profond, la
précision (Accuracy) et la perte (Loss) constituent deux indicateurs essentiels pour évaluer
les performances d’un modèle au cours des phases d’entrâınement et de test. La fonction de
perte mesure l’écart entre les valeurs prédites par le modèle et les valeurs réelles, tandis que la
précision indique la proportion d’échantillons correctement classifiés. La précision d’un modèle
d’apprentissage profond est généralement exprimée sous forme de pourcentage. Une valeur élevée
de précision traduit une meilleure capacité du modèle à reconnâıtre correctement les différentes
classes. Par exemple, une précision de 90 % signifie que le modèle a correctement identifié la
classe de 9 échantillons sur 10.

D’autre part, la fonction de perte (Loss) d’un modèle d’apprentissage profond indique
dans quelle mesure les valeurs prédites par le modèle correspondent aux valeurs réelles. Elle
est généralement exprimée sous la forme d’une valeur numérique, où des valeurs plus faibles
traduisent de meilleures performances. La fonction de perte, qui calcule l’écart entre les valeurs
prédites et les valeurs réelles, est définie en fonction de la tâche considérée et de la nature des
données. L’objectif principal de l’entrâınement d’un modèle d’apprentissage profond est de
minimiser cette fonction de perte.
Les courbes de précision (Accuracy) et de perte (Loss) sont utilisées pour suivre l’évolution
des performances du modèle au cours de l’apprentissage et pour déterminer si des ajustements
sont nécessaires. Par exemple, lorsque la précision est faible et que la perte est élevée, il peut
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Figure 5.9: Évaluation des performances du modèle à l’aide de la précision (Accuracy) et de la
fonction de perte (Loss) pour les scalogrammes obtenus avec l’ondelette Morse.

Figure 5.10: Évaluation des performances du modèle à l’aide de la précision (Accuracy) et de la
fonction de perte (Loss) pour les scalogrammes obtenus avec l’ondelette Morlet.

Figure 5.11: Évaluation des performances du modèle à l’aide de la précision (Accuracy) et de la
fonction de perte (Loss) pour les scalogrammes obtenus avec l’ondelette Bump.
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(a) (b)

(c)

Figure 5.12: Matrices de confusion du modèle CNN pour les différents types d’ondelettes. (a)
Ondelette Morse ; (b) ondelette Morlet ; (c) ondelette Bump.

être nécessaire de modifier l’architecture du réseau ou d’ajuster certains hyperparamètres. À
l’inverse, lorsque la précision est élevée et que la perte est faible, le modèle présente de bonnes
performances et peut être utilisé pour effectuer des prédictions sur de nouvelles données. Ainsi,
les indicateurs de précision et de perte fournissent des informations essentielles sur la qualité d’un
modèle d’apprentissage profond et contribuent à orienter son développement vers une meilleure
efficacité et une plus grande précision.
Une matrice de confusion est un tableau permettant d’évaluer les performances d’un modèle de
classification en comparant les prédictions du modèle aux classes réelles des données de test. Elle
indique non seulement le nombre de prédictions correctes et incorrectes réalisées par le modèle,
mais également la répartition des échantillons appartenant à chaque classe réelle.
La précision (Accuracy) est définie comme le rapport entre le nombre de prédictions correctes et
le nombre total de prédictions effectuées par le modèle. Elle mesure donc la fréquence à laquelle
le modèle attribue correctement la classe correspondante aux données d’entrée.
À partir des valeurs de précision obtenues, il est possible de comparer les performances des
trois modèles de classification utilisant les ondelettes Morse, Morlet et Bump, et d’en tirer les
conclusions suivantes :

• Le modèle basé sur l’ondelette Morse présente la meilleure performance avec une précision
de 99,79 %.

• Le modèle utilisant l’ondelette Morlet obtient une précision de 97,64 %.
• Le modèle fondé sur l’ondelette Bump atteint une précision de 98,71 %.
• Par conséquent, le modèle utilisant l’ondelette Morse apparâıt comme le plus performant

parmi les trois méthodes évaluées.
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5.4 Application de la MCSA et DNN au diagnostic des défauts
de roulements

5.4.1 Méthodologie

Dans cette étude expérimentale, nous effectuons le diagnostic d’un moteur asynchrone afin de
détecter d’éventuelles défaillances. Notre approche repose sur l’analyse du courant monophasé
du moteur pour constituer une base de données qui sera ensuite utilisée pour l’entrâınement de
notre modèle de réseau de neurones profond (DNN). La figure 5.13 présente une vue d’ensemble
de la méthodologie adoptée.

Figure 5.13: Schéma du banc d’essai expérimental

Afin d’acquérir des données précises et représentatives du fonctionnement d’un moteur
électrique dans une large gamme de conditions d’exploitation, des mesures en temps réel du
courant électrique sur une phase du moteur ont été effectuées. Les signaux électriques ont
été enregistrés pour différents états de fonctionnement du moteur, comprenant un état sain
ainsi que plusieurs états défectueux correspondant à des défauts de roulements volontairement
introduits. La base de données est constituée de cinq classes, comme illustré dans le tableau
5.3, correspondant aux signaux de courant acquis sur une seule phase d’un moteur asynchrone.
Chaque signal a été échantillonné à une fréquence de 12 kHz puis segmenté en séquences de
longueur fixe de 4000 échantillons. Ces segments représentent cinq conditions de roulement :
état sain, défaut de bille, défaut de bague intérieure, défaut de bague extérieure et défaut de cage.
Les données ont été collectées sous différentes conditions de charge, notamment à vide, sous une
charge de 100 W, 200 W et 300 W, comme illustré respectivement par les figures 5.14, 5.15, 5.16
et 5.17.
Les données brutes ont ensuite été prétraitées et subdivisées en 400 segments pour chaque classe.
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Figure 5.14: Sans charge Figure 5.15: Charge de 100 W

Figure 5.16: Charge de 200 W Figure 5.17: Charge de 300 W

Table 5.3: Structure de la base de données
Condition de charge À vide 100 W 200 W 300 W
Classe 1 État sain État sain État sain État sain
Classe 2 Défaut de bague intérieure Défaut de bague intérieure Défaut de bague intérieure Défaut de bague intérieure
Classe 3 Défaut de bague extérieure Défaut de bague extérieure Défaut de bague extérieure Défaut de bague extérieure
Classe 4 Défaut de cage Défaut de cage Défaut de cage Défaut de cage
Classe 5 Défaut de bille Défaut de bille Défaut de bille Défaut de bille

L’application Deep Network Designer de MATLAB R2020b a été utilisée pour concevoir
et implémenter l’architecture DNN proposée. La configuration du réseau a été définie à la suite
d’un ajustement empirique approfondi de ses hyperparamètres. Plus précisément, le nombre de
neurones dans les couches cachées a été fixé à 70, le taux d’apprentissage à 0,001, le nombre
d’époques à 300 et la taille des mini-lots (batch size) à 256.
La sélection de ces hyperparamètres s’est appuyée sur une procédure systématique par essais
et erreurs, au cours de laquelle plusieurs combinaisons ont été évaluées et comparées en termes
de précision de classification et de capacité de généralisation sur les données de validation. La
configuration finale a été retenue car elle a permis d’obtenir le meilleur compromis entre une
précision élevée et une convergence stable, tout en évitant le surapprentissage (overfitting).
Les données d’entrée du modèle DNN sont constituées de dix caractéristiques temporelles extraites
des segments à l’aide de l’application Diagnostic Feature Designer. Ces caractéristiques
comprennent la moyenne (Mean), la valeur efficace (Root Mean Square, RMS), le facteur de forme
(Shape Factor), le kurtosis, l’asymétrie (Skewness), la valeur de crête (Peak Value), le facteur
d’impulsion (Impulse Factor), le facteur de crête (Crest Factor), le facteur de jeu (Clearance
Factor) et l’écart-type (Standard Deviation, Std).
Afin d’améliorer l’interprétabilité des résultats, les diagrammes en bôıtes (boxplots) de trois
caractéristiques représentatives, à savoir la valeur efficace (RMS), l’écart-type (Std) et la moyenne,
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sont présentés dans la figure 5.18. Ces caractéristiques ont été sélectionnées à titre d’exemple
parmi l’ensemble des caractéristiques extraites.
Comme l’illustre la figure 5.18, les caractéristiques RMS et Std présentent une séparation nette
entre les conditions saines et défectueuses, ce qui témoigne de leur forte capacité discriminante. En
revanche, la caractéristique de moyenne montre une différence plus modérée entre les différentes
classes.

Les données ont été réparties en trois ensembles : 70 % pour l’apprentissage, 15 % pour la
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Figure 5.18: Distribution des caractéristiques : (a) moyenne, (b) écart-type (Std) et (c) valeur
efficace (RMS) pour les conditions saines et défectueuses.

validation et 15 % pour les tests. Le modèle DNN a été conçu avec cinq neurones de sortie
correspondant aux différentes conditions de fonctionnement des roulements. L’architecture
du modèle ainsi que les paramètres retenus sont présentés dans le tableau 5.4. L’algorithme
d’entrâınement sélectionné est ”Adam”.
La figure 5.19 illustre l’ensemble des étapes précédemment décrites. Elle montre le processus de

Table 5.4: Architecture du réseau de neurones profond (DNN)
Nom Type Taille de sortie Paramètres
Entrée Couche d’entrée de caractéristiques 10 -
FC 1 Couche entièrement connectée 70 Poids 70× 10, biais 70× 1
BatchNorm 1 Normalisation par lots 70 Décalage 70× 1, échelle 70× 1
ReLU 1 Unité linéaire rectifiée (ReLU) 70 -
FC 2 Couche entièrement connectée 70 Poids 70× 70, biais 70× 1
BatchNorm 2 Normalisation par lots 70 Décalage 70× 1, échelle 70× 1
ReLU 2 Unité linéaire rectifiée (ReLU) 70 -
FC 3 Couche entièrement connectée 5 Poids 5× 70, biais 5× 1
Softmax Couche Softmax 5 -
Sortie Couche de classification - -

division des données, leur prétraitement ainsi que leur utilisation comme données d’entrée du
modèle DNN pour la phase d’apprentissage.
Afin d’évaluer les performances réelles du modèle proposé, les données de test ont été soumises

au modèle DNN entrâıné. Les résultats obtenus ont montré une précision de classification
de 96,1 %. La figure 5.20 présente la matrice de confusion correspondante, confirmant la ro-
bustesse du modèle pour la classification des défauts de roulements. Afin d’effectuer une analyse
comparative, le même jeu de données a également été utilisé pour entrâıner d’autres modèles
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Figure 5.19: Système de diagnostic des défauts de roulements basé sur un réseau DNN.

d’apprentissage automatique et d’apprentissage profond, notamment les k plus proches voisins
(KNN), les machines à vecteurs de support (SVM), les arbres de décision (DT), les réseaux de
neurones convolutifs (CNN) et les réseaux à mémoire longue à court terme (LSTM).
Les modèles KNN, SVM et DT ont été évalués à l’aide du même ensemble de test afin de comparer
leurs performances prédictives à celles du modèle DNN. En revanche, pour les modèles CNN et
LSTM, chaque signal a été subdivisé en 160 segments par classe.
Par ailleurs, les segments de signaux unidimensionnels (1D) ont été transformés en représentations
bidimensionnelles (2D) sous forme de scalogrammes à l’aide de la transformée en ondelettes
continue (Continuous Wavelet Transform, CWT) avec l’ondelette de Morse, conformément à
l’approche proposée dans [17]. Ces représentations ont ensuite été utilisées comme données
d’entrée du modèle CNN. Enfin, les segments de signaux bruts ont été directement injectés dans
le réseau LSTM afin d’exploiter les dépendances temporelles intrinsèques aux données.
Les figures 5.21, 5.22, 5.23, 5.26 et 5.27 présentent respectivement les matrices de confusion
obtenues pour les modèles KNN, SVM, DT, CNN et LSTM. Les résultats quantitatifs correspon-
dants sont résumés dans le tableau 5.5.

Les résultats de cette étude comparative montrent que l’architecture DNN est plus efficace

Table 5.5: Comparaison détaillée des différentes méthodes
Méthode Précision globale (%) Précision (%) Rappel (%) Score F1 (%)
DNN 96,12 96,37 96,20 96,13
k-NN 93,20 93,82 92,94 92,62
SVM 91,59 91,66 91,34 91,29
DT 89,32 88,94 89,01 88,95
CNN 93,75 95,24 93,75 93,59
LSTM 94,38 95,61 94,38 94,26

pour capturer les caractéristiques complexes associées à l’état de santé des roulements. Cette
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Figure 5.20: Matrice de confusion de la
méthode DNN.
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Figure 5.21: Matrice de confusion de la
méthode KNN.
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Figure 5.22: Matrice de confusion de la
méthode SVM.
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Figure 5.23: Matrice de confusion de la
méthode DT.
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Figure 5.24: Matrice de confusion de la
méthode CNN.
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Figure 5.25: Matrice de confusion de la
méthode LSTM.

capacité lui permet d’atteindre des performances supérieures en matière de diagnostic, comme
en témoignent les valeurs les plus élevées obtenues pour l’ensemble des indicateurs d’évaluation
considérés. Le modèle DNN présente notamment une précision globale de 96,12 %, surpassant les
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approches KNN, SVM, DT, CNN et LSTM, ce qui confirme son aptitude à fournir un diagnostic
fiable et précis des défauts de roulements.

5.4.2 Méthode proposée

Lorsqu’un défaut survient dans le moteur, une manifestation courante est l’augmentation de
l’amplitude du courant de phase. Cependant, des variations similaires peuvent également résulter
de changements normaux de charge, ce qui peut rendre la caractéristique du courant maximal
potentiellement trompeuse pour l’identification des défauts.
Afin d’améliorer la robustesse du modèle DNN, une normalisation basée sur des coefficients est
introduite pour prendre en compte les différents niveaux de charge en régime permanent. Les
coefficients C1, C2, C3 et C4 sont respectivement attribués aux conditions de fonctionnement à
vide, sous 100 W, 200 W et 300 W, permettant ainsi au modèle de distinguer les signatures liées
aux défauts des variations induites par la charge.
En supposant l’existence d’une relation monotone entre la charge et le courant maximal dans des
conditions de fonctionnement saines, une normalisation de type Min-Max est appliquée [35] afin
de définir les coefficients comme suit :

Ci = 1 + (k − 1) Imax,i − Imin
Imax − Imin

(5.3)

où Imin et Imax représentent respectivement les valeurs minimale et maximale du courant dans
des conditions de fonctionnement sans défaut. Cette formulation permet de contraindre les
coefficients dans l’intervalle [1, k] et garantit une mise à l’échelle cohérente entre les différents
niveaux de charge.
Le paramètre k contrôle la sensibilité du modèle : de faibles valeurs réduisent l’effet de la
normalisation, tandis que des valeurs plus élevées améliorent la séparation entre les niveaux de
charge, mais peuvent également amplifier le bruit. Une analyse de sensibilité montre que des
valeurs modérées de k offrent le meilleur compromis entre robustesse et capacité de discrimination.
Une étude d’ablation confirme davantage l’efficacité de l’approche proposée en démontrant une
amélioration des performances de classification lorsque les coefficients sont intégrés au modèle.
La figure 5.26 illustre la méthodologie globale proposée.

Après l’entrâınement hors ligne du modèle DNN, une stratégie de prédiction en ligne a été
développée. Lors de l’acquisition de nouveaux échantillons, ceux-ci sont multipliés par le coefficient
correspondant à la charge de fonctionnement actuelle. Cette étape permet d’assurer la cohérence
entre les données d’entrée et les conditions de charge prises en compte lors de l’apprentissage du
modèle. La figure 5.27 présente les différentes étapes du modèle de prédiction en ligne proposé.

5.4.3 Résultats expérimentaux

Les résultats obtenus à l’aide de la méthode proposée sont très satisfaisants. La figure 5.28
présente la matrice de confusion obtenue, confirmant l’efficacité de l’approche proposée, avec
une identification correcte des différentes classes. La précision globale du modèle est passée de
96,1 % à 99,0 % en utilisant les mêmes données d’apprentissage et de test, garantissant ainsi une
comparaison équitable des performances avant et après l’application de la méthode proposée.
De plus, la courbe d’apprentissage a connu une amélioration significative, témoignant d’une
meilleure adaptation du modèle aux données d’apprentissage prétraitées.

La méthode proposée a également été appliquée aux modèles KNN, SVM, DT, CNN et LSTM.
Les résultats obtenus, comparés à ceux des méthodes conventionnelles, se sont révélés nettement
plus satisfaisants.
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Figure 5.26: Architecture de la méthode proposée

Figure 5.27: Organigramme de la méthode proposée pour le diagnostic en ligne d’un moteur
électrique

Pour la méthode KNN (figure 5.29), la précision est passée de 93,2 % à 98,7 %. Concernant la
méthode SVM (figure 5.30), la précision a été améliorée de 91,6 % à 96,8 %. De même, pour
l’arbre de décision (DT) (figure 5.31), la précision a augmenté de 89,3 % à 97,7 %.

97



5.4. APPLICATION DE LA MCSA ET DNN AU DIAGNOSTIC DES DÉFAUTS DE ROULEMENTS

Figure 5.28: Matrice de confusion de la
méthode DNN proposé.
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Figure 5.29: Matrice de confusion de la
méthode KNN proposé.
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Figure 5.30: Matrice de confusion de la
méthode SVM proposé.
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Figure 5.31: Matrice de confusion de la
méthode DT proposé.
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Figure 5.32: Matrice de confusion de la
méthode CNN proposé.
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Figure 5.33: Matrice de confusion de la
méthode LSTM proposé.

Pour le modèle CNN (figure 5.32), la précision est passée de 93,8 % à 98,1 %, tandis que pour le
modèle LSTM (figure 5.33), elle a progressé de 94,4 % à 98,8 %.
La figure 5.34 présente une comparaison des performances des différentes méthodes avant et
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après l’application de l’approche proposée. Le tableau 5.6 fournit une analyse plus approfondie
ainsi qu’une évaluation comparative détaillée des performances obtenues.

Figure 5.34: Comparaison des méthodes conventionnelles et les méthodes proposé

Table 5.6: Évaluation comparative entre les différentes méthodes
Méthode Précision globale (%) Précision (%) Rappel (%) Score F1 (%)
DNN 96,12 96,37 96,20 96,13
DNN (Proposée) 99,03 99,04 99,04 99,03
k-NN 93,20 93,82 92,94 92,62
k-NN (Proposée) 98,71 98,65 98,69 98,66
SVM 91,59 91,66 91,34 91,29
SVM (Proposée) 96,76 96,99 96,64 96,73
DT 89,32 88,94 89,01 88,95
DT (Proposée) 97,73 97,67 97,64 97,65
CNN 93,75 95,24 93,75 93,59
CNN (Proposée) 98,13 98,29 98,13 98,12
LSTM 94,38 95,61 94,38 94,26
LSTM (Proposée) 98,75 98,82 98,75 98,75

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, les différentes méthodes de diagnostic présentées au cours de cette thèse ont
été appliquées et validées expérimentalement sur des systèmes réels dans un environnement de
laboratoire. Les résultats obtenus ont permis d’évaluer leurs performances dans la détection
et l’identification des défauts mécaniques des moteurs électriques. L’étude basée sur l’analyse
vibratoire a démontré l’intérêt des techniques conventionnelles de traitement du signal pour la
détection de défauts mécaniques combinés de déséquilibre et de desserrage, grâce à leur simplicité
de mise en œuvre et à leur caractère interprétable. Les approches fondées sur l’intelligence
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artificielle, notamment les architectures CNN et DNN associées respectivement à la transformée
en ondelettes continue (CWT) et à l’analyse de la signature du courant moteur (MCSA) pour le
diagnostic des défauts de roulements, ont quant à elles montré une capacité supérieure à exploiter
des signaux complexes et à améliorer les performances de classification des défauts.
L’analyse comparative réalisée met en évidence que les méthodes de traitement du signal
constituent des outils robustes et efficaces lorsque les caractéristiques des défauts sont clairement
identifiables, tout en nécessitant une expertise pour l’interprétation des résultats. À l’inverse, les
approches basées sur l’apprentissage automatique et l’apprentissage profond offrent un niveau
d’automatisation plus élevé et une meilleure capacité de généralisation, au prix d’un besoin accru
en données d’apprentissage et en ressources de calcul. Parmi les méthodes étudiées, les réseaux
de neurones profonds (DNN) se sont révélés les plus performants pour le diagnostic des défauts
de roulements à partir des signaux de courant.
Ces travaux confirment ainsi l’intérêt de combiner les techniques avancées de traitement du signal
et les méthodes d’intelligence artificielle pour le développement de systèmes de diagnostic fiables
et performants. Ils ouvrent également des perspectives prometteuses pour la mise en œuvre de
solutions de surveillance conditionnelle et de maintenance prédictive dans les systèmes industriels
modernes.
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Conclusion générale et Perspectives

Cette thèse s’inscrit dans le cadre du diagnostic des défauts des machines électriques, un domaine
de recherche essentiel pour améliorer la fiabilité, la disponibilité et la sécurité des systèmes
industriels. Face aux enjeux croissants de la maintenance prédictive, l’objectif principal de ce
travail a été d’étudier, développer et évaluer différentes approches de diagnostic reposant sur le
traitement du signal et l’intelligence artificielle.
Dans un premier temps, les principaux défauts susceptibles d’affecter les machines électriques
ainsi que leurs mécanismes d’apparition et leurs conséquences sur le fonctionnement des systèmes
ont été présentés. Une étude approfondie des techniques de diagnostic basées sur le traitement
du signal a ensuite été réalisée, en s’intéressant aux méthodes d’analyse temporelle, fréquentielle
et temps-fréquence. Ces approches permettent d’extraire des informations pertinentes à partir
des signaux de fonctionnement et constituent une étape fondamentale dans la détection des
anomalies.
Par la suite, les méthodes de diagnostic fondées sur l’apprentissage automatique ont été étudiées.
Les principes de l’intelligence artificielle ainsi que les algorithmes de classification les plus utilisés
dans le diagnostic des machines électriques ont été présentés. Cette étude a été complétée par
l’analyse des techniques d’apprentissage profond, notamment les réseaux de neurones profonds
(DNN), les réseaux de neurones convolutifs (CNN) et les réseaux à mémoire longue à court terme
(LSTM), qui offrent de nouvelles possibilités pour l’exploitation automatique des données issues
des systèmes surveillés.
La dernière partie de cette thèse a été consacrée à la validation expérimentale des différentes
approches étudiées. Les travaux réalisés ont permis d’appliquer les méthodes de traitement du
signal et d’intelligence artificielle à plusieurs cas d’étude réels. Les résultats obtenus ont montré
l’efficacité de l’analyse vibratoire pour la détection de défauts mécaniques combinés dans les
systèmes éoliens. Ils ont également mis en évidence les performances des approches basées sur
la transformée en ondelettes continue associée à un réseau CNN ainsi que celles fondées sur
l’analyse de la signature du courant moteur couplée à un réseau DNN pour le diagnostic des
défauts de roulements des moteurs à induction. L’analyse comparative effectuée a permis de
souligner les avantages et les limites de chaque famille de méthodes. Les techniques de traitement
du signal se distinguent par leur simplicité, leur interprétabilité et leur robustesse, tandis que les
approches basées sur l’intelligence artificielle offrent des capacités supérieures d’automatisation
et de classification des défauts complexes. Parmi les méthodes étudiées, les réseaux de neurones
profonds ont montré les meilleures performances pour le diagnostic des défauts de roulements à
partir des signaux de courant.
Les contributions de cette thèse ont donné lieu à plusieurs publications scientifiques, confirmant
l’intérêt des approches proposées et leur apport au domaine du diagnostic des machines électriques.
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5.5. CONCLUSION

Les résultats obtenus démontrent que la combinaison des techniques avancées de traitement
du signal et des méthodes d’intelligence artificielle constitue une voie prometteuse pour le
développement de systèmes de surveillance conditionnelle performants.
Comme perspectives de recherche, il serait intéressant d’étendre les travaux réalisés à d’autres
types de défauts et à des conditions de fonctionnement plus variées. L’intégration de modèles
d’apprentissage profond plus récents, l’exploitation de données multi-capteurs ainsi que le dévelo-
ppement de systèmes de diagnostic embarqués capables de fonctionner en temps réel constituent
également des pistes prometteuses pour renforcer les performances et la fiabilité des systèmes de
maintenance prédictive dans les environnements industriels du futur.
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[45] Y. LeCun, L. Bottou, Y. Bengio, and P. Haffner. Gradient-based learning applied to
document recognition. Proceedings of the IEEE, 86(11):2278–2324, 1998.

[46] J. Lee, B. Bagheri, and H.-A. Kao. A cyber-physical systems architecture for industry
4.0-based manufacturing systems. Manufacturing letters, 3:18–23, 2015.

[47] R. K. Mobley. An introduction to predictive maintenance. Elsevier, 2002.

[48] K. P. Murphy. Machine learning: a probabilistic perspective. MIT press, 2012.

105



BIBLIOGRAPHIE

[49] S. Nandi, H. A. Toliyat, and X. Li. Condition monitoring and fault diagnosis of electrical
motors—a review. IEEE transactions on energy conversion, 20(4):719–729, 2005.

[50] S. Nandi, H. A. Toliyat, and X. Li. Condition monitoring and fault diagnosis of electrical
motors—a review. IEEE transactions on energy conversion, 20(4):719–729, 2005.

[51] Y. Nesterov. A method for unconstrained convex minimization problem with the rate of
convergence o (1/k2). In Dokl. Akad. Nauk. SSSR, volume 269, page 543, 1983.
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