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Résumé 
 

         Ce sujet de recherche porte sur le diagnostic de défauts, on s'intéresse particulièrement à 

développer des algorithmes de décision basés sur la logique floue pour la surveillance des 

défauts latents qui abrègent la durée de vie de l'installation, voir l'endommager à court terme. 

         L'installation qui fait l'objet de notre étude  est une électrovanne de régulation de flux 

(jus de betterave) dans les installations de production de sucre. C'est un benchmark (projet 

DAMADICS) développé par un Consortium de Laboratoires Européen (France, Pologne, 

Allemagne, etc.), qui a fait l'objet d'intenses recherches notamment en ce qui concerne le 

diagnostic des défauts brusques par différentes techniques. 

         Dans une première étape nous exploitons le modèle Simulink de l'actionnaire 

(électrovanne) proposé par le benchmark, pour générer les résidus obtenus de la comparaison 

des mesures réelles des variables du processus et les sorties du modèle Simulink, qui seront 

ensuite analysés par un algorithme de décision basé sur le raisonnement flou. L'objectif d'une 

telle démarche étant la validation de l'algorithme de décision.  

         Dans une seconde étape nous construisons un modèle basé sur des mesures réelles 

produites sur l'installation en cours de production. La technique utilisée est l'optimisation d'un 

modèle TS. Contrairement à la première étape ou le modèle Simulink n'accepte qu'un seul 

type de défauts à la fois, cette fois-ci on peut injecter plusieurs défauts simultanément.  

 

Mots Clés : diagnostic de défaillance, détection de défauts, isolation de défauts. 
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Abstract 

 

          This research topic focuses on the diagnosis of faults, we interested to developing 

decision algorithms based on fuzzy logic for detection and isolation faults in the DAMADICS 

actuators; which can minimize damages of the installation, see the damage to short term.  

          The actuators considered are industrial control valves in the installations of sugar 

production. It is a benchmark (DAMADICS project) developed by a consortium of European 

laboratories (France, Poland, Germany, etc..), Which was the subject of intense research in 

particular as regards the diagnosis of abrupt faults by different techniques .  

          In a first step we use the Simulink model of the electro- valve proposed by the 

benchmark to generate residuals obtained by comparing the reels measurements of process 

variables and model Simulink outputs, which are analyzed by a decision algorithm based on 

fuzzy reasoning. The objective of this approach is the validation of the decision algorithm for 

the diagnosis of failure at different levels of intensity. 

          In a second step we build a model based on actual measurements produced on the 

installation during production. The technique used is the optimization of a model Narx a 

neuro-fuzzy architecture. Unlike the first stage or the Simulink model accepts only one type 

of defects at the same time, this time you can inject several faults simultaneously. 

 

Key words: fault isolation, failure diagnosis, fault detection. 
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 ملخص

          

ٓخى َ .عهٗ صًبو إنكخشْٕٔائٙ انًًكٍ حذٔثٓب ٚشكض عهٗ حشخٛص الأعطبل انًقذو إٌ ْزا انعًم         

انكبيُت انخٙ قذ نًشاقبت الأخطبء خطٕٚش خٕاسصيٛبث انقشاس عهٗ أعبط انًُطق انًبٓى باْخًبيب خبصب 

 . قصٛش الأخمأٔ حعطٛهٓب عهٗ انًذٖ حقصش يٍ عًش انًُشأة ، 

 

عصٛش )خذفق نهخحكى فٙ ان إنكخشْٕٔائٙ صًبو ْٙيٕضٕع دساعخُب انخٙ ٚخًحٕس عهٛٓب نًُشأة ا         

يدًٕعت يٍ  عخّٔض ( (DAMADICS يششٔع  Benshmarkإَّ . فٙ يشافق إَخبج انغكش( انبُدش

خبصت ت يكثفت عهًٛلأبحبد  يٕضٕع، ٔانز٘ كبٌ  (بٕنُذا ٔأنًبَٛب ،بفشَغ) ٛتٔسٔبالأانًخخبشاث انعهًٛت 

  .عطبل انًفبخئت ببعخخذاو حقُٛبث يخخهفت خشخٛص الأبفًٛب ٚخعهق 

 

نهصًبو الإنكخشْٕٔائٙ انًقذو يٍ طشف   Simulinkًُٕرجَقٕو ببعخعًبل ان انًشحهت الأٔنٗفٙ          

Benshmarkطشاصٔ يخبسج ان انُظبو نًخغٛشاث انحقٛقتخهفبث يقبسَت انقٛبعبث ي ، نخٕنٛذ Simulink 

انٓذف .  ٙ انًبٓىًُطقانخحهٛم انيٍ قبم خٕاسصيٛت انقشاس عهٗ أعبط فًٛب بعذ ، ٔانخٙ عٕف ٚخى ححهٛهٓب 

  .ُٓح ْٕ انًصبدقت عهٗ قشاس انخٕاسصيٛتًيٍ ْزا ان

 

انخقُٛت  .جثُبء الإَخبأانًُخدت نحقٛقت بُبء ًَٕرج ٚشحكض عهٗ انقٛبعبث اَقٕو بانثبَٛت  انًشحهتفٙ          

  Simulinkًُٕرجأٍٚ ٚكٌٕ انعهٗ خلاف انًشحهت الأٔنٗ  TS.انًثبنٙ يٍ َٕع نًُٕرج ايت ْٙ انًغخخذ

حقٍ أخطبء عذة فٙ ٔقج َقٕو ب، ْزِ انًشة ًٚكٍ أٌ بء فٙ َفظ انٕقجخطالأٚقبم إلا َٕع ٔاحذ يٍ لا 

  .ٔاحذ

 

 .حشخٛص انفشم، كشف الأخطبء، عضل الأخطبء: انًفبحٛح 
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Introduction générale 
 

 

 

 

Introduction générale : 

 

      Aujourd’hui, il existe une demande croissante sur des systèmes dynamiques plus sûr et 

plus fiable. Ces exigences s’étendent vers des processus industriels qui sont essentiellement 

contrôlés par des électrovannes de régulation de débit, Prenant en considération que le 

mauvais fonctionnement d'une vanne dans de nombreuses applications critiques peut entraîner 

de graves conséquences. Le diagnostic de pannes industrielles des électrovannes de régulation 

est une tâche très importante, lorsque le défaut est détecté et isolé, une réponse rapide pourrait 

empêcher le système de suivre des coûteux dommages, perte d'efficacité et de productivité.  

      En effet, le processus du diagnostic industriel repose sur le principe de l’observation et de 

l’analyse des symptômes d’une défaillance, dans le but de trouver le remède garantissant sa 

réparation et réduire sa probabilité de défaillance. Le problème du diagnostic industriel se 

ramenant par définition au problème inverse entre les causes et les effets. Une connaissance 

intime des différents phénomènes régissant les matériels des systèmes industriels est 

absolument indispensable pour entreprendre le diagnostic d’une défaillance 

     Dans ce mémoire, on cherche à détecter et isoler le maximum possible de défauts qui 

peuvent apparaitre en tenant compte de l’intensité du défaut. Le développement d’algorithmes 

de décision basés sur la logique floue pour la surveillance des défauts, est une façon de 

surmonter le problème de détection et d’isolation en l’absence d’un modèle analytique. Le 

principal avantage de la logique floue est qu'elle permet de désignés le comportement du 

système par des relations "si-alors".  

     Afin de générer des résidus ou indicateurs de défauts, nous utilisons le modèle Simulink 

proposé par le Benshmark pour comparer les signaux du modèle et les signaux réelles 

disponible, qui seront ensuite analysés par un algorithme de décision. Mais ce modèle 

Simulink n’accepte qu'un seul type de défauts à la fois. Pour cette raison, on cherche à 

modéliser le système étudier par l'optimisation d'un modèle floue type Takagi-Sugeno (TS) 

Contrairement à la première étape, cette fois-ci on peut injecter plusieurs défauts 

simultanément. 
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Le formalisme TS est mieux adapté à une démarche plus systématique pour la 

construction de modèles non linéaires multi-variable, grâce à leur bonne capacité 

d’interpolation numérique et d’apprentissage à partir des données.  

 

Ce travail est réparti en quatre chapitres, le premier chapitre présente une profonde 

définition sur la logique floue et les différentes méthodes de diagnostic industriel, le deuxième 

chapitre consiste à faire une description générale sur le système étudier et le principe 

modélisation type TS, le troisième chapitre consacré au développement des algorithmes de 

décision, quant au quatrième chapitre il présente la modélisation floue type TS, qui serve de 

modèle pour le diagnostic de défaut. 

 

 Chapitre I : nous présentons une étude théorique sur : la logique floue, le 

diagnostic industriel et la classification des méthodes de diagnostic. 

 

 Chapitre II : donne un aperçu sur le benchmark de l’électrovanne; la modélisation 

floue de type TS et le principe de la méthode FDI.   

 

 Chapitre III : nous avons tout d’abord décrit le principe de la méthode FDI, 

ensuite nous avons décrit en détail les étapes nécessaires pour la réalisation d’un 

système d’aide au diagnostic, basé sur le raisonnement floue en exploitant le 

modèle  Simulink de l’électrovanne proposé par le Benshmark. 

 

 Chapitre VI : porte sur la modélisation neuro-floue pour la réalisation d’un 

modèle floue de l’électrovanne type TS. Finalement, nous achevons notre travail 

par une conclusion générale et quelques perspectives pour les travaux de recherche 

futurs. 
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I.1. Objectifs poursuivis: 

Cette étude s’intéresse à une électrovanne en tant que système de régulation d’un 

liquide. Cet actionnaire est installé dans une unité de production de sucre à partir du jus de 

betterave. L’identification du modèle de ce système, ainsi que le diagnostic des défauts sont 

basés sur des mesures réelles de variables physiques de l’électrovanne. Notre but est le 

diagnostic de défaut brusque avec des méthodes issues de la théorie de la logique floue. La 

localisation du défaut permet à l’opérateur d’intervenir en temps réel pour sa réparation, dans 

ce cas la réaction de l’algorithme de diagnostic doit être rapide.  Ce type d’algorithme est 

d’autant plus rapide que la complexité des calculs est moindre; il nous faut donc des modèles 

simples avec très peu de paramètres. Notre approche à ce problème de diagnostic est la mise 

en œuvre d’algorithmes basés sur la logique floue, ce choix est justifié par la complexité du 

modèle analytique de l’électrovanne. Pour mener cette recherche sur le diagnostic de défaut 

brusque, on utilise le benchmark de l’électrovanne développé dans le cadre du projet 

DAMADICS.           

Dans une première étape nous exploitons le modèle Simulink de l’électrovanne. Ce 

modèle reçoit en entrée des mesures réelles de l’installation en fonctionnement normale; on 

simule alors un défaut et on obtient en sortie des résidus, qui sont ensuite analysés par un 

algorithme de décision basé sur un raisonnement flou. L'objectif d'une telle démarche est la 

validation de l’algorithme de décision pour le diagnostic de défaut à différents niveaux 

d’intensités. Dans une seconde étape on construit un modèle basé sur des mesures réelles 

produites sur l'installation en cours de production. La technique utilisée est l'optimisation d'un 

modèle de type Takagi-Sugeno NARX (TS NARX). Contrairement à la première étape où le 

modèle Simulink n'accepte qu'un seul type de défaut à la fois, la modélisation TS NARX 

permet la simulation de défauts multiples. L’intérêt de cette deuxième étape étant le 

développement d’un algorithme FDI pouvant être implémenté sur un PC industriel. 

On cherche à ce que l’algorithme puisse reconnaître un défaut le plus tôt possible avec un 

risque d’erreur minimum, ceci constitue une aide à l’opérateur pour une réparation rapide du 

défaut. Lorsque des défauts ont le même  symptôme leur isolation est difficile, l’algorithme 

doit pouvoir signaler à l’opérateur l’origine la plus probable du défaut.  
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I.2. Historique de la logique floue: 

Au départ la théorie de la logique floue, s’affirmait comme une technique opérationnelle. 

Utilisée à côté d’autres techniques de contrôle avancé, elle fait une entrée discrète mais 

appréciée dans les automatismes de contrôle industriel. Les bases théoriques de la logique 

floue ont été établies au début des années 1965 par le professeur Lotfi Zadeh de l’université 

Berkeley de Californie [1], cette technique associe les notions de « sous-ensemble flou» et de 

«théorie des possibilités». En 1970, c’était la première application de la logique floue dans les 

systèmes experts d’aide à la décision en médecine, puis en 1975 Mamdani a réalisée une 

régulation floue d’une chaudière à vapeur. Les Japonais [2], en 1985 étaient les premiers à 

avoir utilisé la logique floue dans les produits grand public  « Fuzzy Logic Inside ». 

 

I.3. Nécessite de la logique floue: 

Construire un modèle mathématique permet de mieux comprendre et de prévoir l’évolution du 

processus réel étudié au cours du temps. Cette tâche est nécessaire pour la synthèse de 

modules de commande, de supervision et de diagnostic efficace et doit permettre de 

reproduire le plus exactement possible la réalité. La modélisation basée sur les outils 

mathématiques conventionnels (équations différentielles) ne peut être utilisée dans les 

systèmes incertains. Il existe trois grandes classes de modèles largement utilisées dans 

l’industrie. L’application visée est souvent déterminante dans le choix du modèle approprié. 

Ces trois classes de modèles sont [3] [4] : 

 Les modèles « boîtes blanches » : sont réalisés grâce à la compréhension de tous les 

phénomènes naturels intervenant dan le système étudié. Il s’agit donc de poser les équations 

différentielles traduisant la dynamique du système à partir des lois tirées de la physique. Ces 

modèles permettent parfois d’atteindre une grande précision, mais ils sont très longs à mettre 

au point pour des systèmes complexes. Ils peuvent demander très vite une grande capacité 

de calculs et deviennent alors difficilement implémentables en temps réel dans des modules 

de supervision et de diagnostic. 

 Les modèles « boîtes noires » : sont utilisées lorsque le comportement physique du 

processus n’est pas disponible ou nos connaissances sur celui-ci sont rudimentaires.  
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Les processus industriels sont de nature non linéaires en générale, et les  modèles sont obtenus 

par identification expérimentale du procédé. Ils donnent une approximation linéaire globale 

de sa dynamique. L’opération consiste à déterminer un modèle du système à partir des 

mesures entrées/sorties traitées  soit par des méthodes tirées de la modélisation statistiques 

des signaux, ou bien par des méthodes dites « intelligentes ». Le domaine des techniques 

employées pour décrire le modèle est très large, il s’étend de la régression non-paramétrique, 

aux structurées tels que les réseaux de neurones, et les modèles neuro-flous.  

 Les modèles « boites grises » : sont des modèles « hybrides ». Les parties connues sont 

décrites à l’aide de boîtes « blanches » et les parties moins connues sont décrites par des 

boîtes « noires ». Ainsi les modèles mathématiques (Integro-differentiels) n’apportent pas la 

possibilité de quantifier des connaissances approximatives et subjectives décrivant des 

processus physiques. De ce fait, le savoir-faire de l’expert reste le recours privilégié  pour le 

pilotage de systèmes  complexes, peu connus et fortement non linéaires. La modélisation de 

tels systèmes est largement facilitée par l’utilisation de concepts tels que : les réseaux de 

neurones et la logique floue. La logique floue est dite aussi logique linguistique car ses 

valeurs de vérité sont des mots du langage courant, elle n’est pas une logique imprécise mais 

bien une logique qui s’adapte à l’être humain. La logique floue est un outil pour intégrer des 

connaissances humaines dans des algorithmes pratiques. Elle a l’avantage de combiner le 

traitement de donnée numérique et symbolique. 

Les méthodes de logique floue peuvent être utilisées pour concevoir des systèmes de 

diagnostic intelligents [5] sur la base de connaissances exprimées dans un langage naturel. Il 

s’agit d’une approche calquée sur le raisonnement humain plutôt que sur des calculs rigides. 

En effet, le mode de raisonnement en logique floue est plus intuitif que la logique classique. Il 

permet aux concepteurs de mieux appréhender les phénomènes naturels, imprécis et 

difficilement modélisables en s’appuyant sur la définition de règles et de fonctions 

d’appartenance à des ensembles dits « ensembles flous » [1][6]. 

 

Un domaine d’application de la logique floue qui devient fréquent est celui du réglage et de la 

commande des régulations industrielles. Cette méthode permet d’obtenir une loi de 

commande souvent efficace, sans devoir faire appel à des développements théoriques 

importants. Elle présente l’intérêt de prendre en compte les expériences acquises par les  
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utilisateurs et opérateurs du processus à commander. Les éléments de base de la logique floue 

sont [3][6]:  

 Les variables linguistiques 

 Les fonctions d’appartenance 

 Les déductions aux inférences : Prise de décision à partir d’une base de règles 

Si…Alors 

 

I.4. Les ensembles flous: 

I.4.1 Introduction: 

La théorie des ensembles floue est une théorie mathématique, elle a été introduite par Lotfi 

Zadeh en 1965, qui a montré que cette théorie est un cas particulier de la théorie des sous 

ensembles classiques où les fonctions d’appartenance considérées prennent des valeurs 

binaires ({0,1}) [2].  

La notion d’ensemble flou a pour but de permettre l’idée d’une appartenance partielle 

d'un élément à un ensemble ou à une classe, c'est-à-dire d'autoriser un élément à appartenir 

plus ou moins fortement à cette classe [4]. Cette notion permet l'utilisation de catégories de 

données aux limites mal définies, de situations intermédiaires entre le tout et le rien, le 

passage progressif d'une propriété à une autre, etc… 

 

Soit l’ensemble U des valeurs de la variable x, appelé l’univers du discours; un sous-ensemble 

A de U et une fonction μA(x) comprise entre 0 et 1. Cette fonction μA(x) quantifie le degré 

avec lequel chaque élément x de U appartient à A. 

 
  

 

 

 

 

   

        

Fig.1.1 : Ensemble flou. 

 

 

 

A 

U 
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U : l’univers du discours. 

A : sous-ensemble de U. 

 

-Si μA(x) = 1           x appartient complètement au sous-ensemble Ai 

-Si μA(x) = 0           x n’appartient pas au sous-ensemble A 

-Si  0  μA(x)  1    x appartient partiellement au sous-ensemble A 

Le sous-ensemble A est donc un ensemble flou et μA(x)  est appelé fonction d’appartenance. 

La figure 1.2 permet de mieux comprendre la notion d’ensemble flou par rapport à un 

ensemble classique. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 1.2 : Comparaison ensemble classique – ensemble flou. 

 

L’équation (1-1) définit un ensemble flou complètement décrit par sa fonction d’appartenance 

μA(x).       

A = {(x, μA(x)) / x U}                                                                                                         (1-1). 

Dans le cas d’un ensemble discret U = { xi / i = 1,2,…,n }, un ensemble flou A peut être 

définit par une liste de paires ordonnées: degré d’appartenance/élément de l’ensemble :  
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A = { μA(x1)/ x1, μA(x2)/ x2,..., μA(xn)/ xn }                                                                              (1-2).  

On utilise souvent une formalisation vectorielle, plus commode pour la programmation:  

x = [x1, x2, ..., xn]
T
 , μ = [μA(x1), μA(x2),..., μA(xn)]

T                                                     (1-3). 

 

I.4.2. Variable linguistique:  
 

Une variable linguistique est une variable dont les valeurs associées sont linguistiques plutôt 

que numérique. La variable linguistique est caractérisée par un ensemble décrit par [3] [4] :  

{x, T(x), U, G, M}, avec :  

 x :     nom de la variable de base. 

T(x) : ensembles des valeurs linguistiques que peut prendre x. 

U :     l’univers du discours associé avec la variable de base. 

G :     la règle syntaxique pour générer les valeurs linguistiques de x. 

M :    la règle sémantique pour associer un sens à chaque valeur linguistique  

       (ensemble flou dans U). 

 

Exemple (1.1) : Prenons comme exemple la variable linguistique température où :  

UUnniivveerrss  dduu  ddiissccoouurrss        UU::      gamme de température de 0°C à 70°C. 

VVaarriiaabbllee  lliinngguuiissttiiqquuee      xx::      la température. 

VVaalleeuurrss  lliinngguuiissttiiqquueess    TT((xx)):: « Faible» « Moyenne » « Elevée ». 

RRèèggllee  ssyynnttaaxxiiqquuee                GG  ::          Si  20 <T< 40 alors température moyenne. 

 
 

Fig. 1.3 : Exemple d’une variable linguistique avec trois termes linguistique. 

  

Moyenne Faible Élevée 

Température 

T
0
  Température 

Fonction 

d’appartenance 

Règle 

Sémantique 

Termes 

linguistiques 

Variable 

linguistique 

10 20 40 50 70 

μ 

1 
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La température ambiante (variable de base) peut être définie  avec un ensembles de termes 

T(x)= Faible, Moyenne, Elevée  , le terme Faible représente une valeur linguistique. 

 

I.4.3. Fonction  d’appartenance:  

La fonction d’appartenance mesure le degré avec lequel un élément x appartient à un 

ensemble flou A. elles sont soit de distribution uniforme ou aléatoire [1] [3]. Les fonctions 

d’appartenance peuvent avoir plusieurs formes :  

 Triangulaire. 

 En forme de cloche. 

 Monotone (croissante ou décroissante). 

 Trapézoïdale. 

 

 
μ (x) μ (x) μ (x) 
 

        
 
 

                                 x            a    b          c    d    x        x 

 

Fig. 1.4 : Différentes forme de fonction d’appartenance. 

 

 

L'allure de la fonction d'appartenance est à choisir selon l'application traitée. Cependant, pour 

un ensemble flou, ce qui importe est moins la valeur précise des degrés d'appartenance des 

éléments du support que l'ordonnancement de ces degrés d'appartenance entre eux.  

Les fonctions d'appartenance les plus utilisées sont en forme de trapèze ou de triangle, et 

permettent de respecter cette contrainte tout en gardant une forme analytique très simple. 

Dans certaines applications, où l'on doit dériver la fonction d'appartenance, on choisira plutôt 

des fonctions en S ou des fonctions de type gaussienne, continûment dérivables sur leur 

support.  
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I.4.4. Propriétés des ensembles flous: [1] [4]   

 Egalité: 

Deux ensembles flous A et B de U sont égaux si leurs fonctions d’appartenance prennent la 

même valeur pour tout élément de U : 

   xx:Ux BA                                                                               (1-4). 

 

 Inclusion: 

Un ensemble flou A est inclus dans un ensemble flou B si toutes ses valeurs de fonction 

d’appartenance sont inférieures à celles de B sur tout le domaine U. 

   xxx BA   :U                                                                               (1-5).          

                                                                   

 Support: 

Le support est un sous-ensemble de l’univers de discours U pour lequel la fonction 

d’appartenance de ses éléments n’est pas nulle. 

Supp(A) =    0/U  xx A                                                                 (1-6). 
 
 

 Hauteur: 

La hauteur d’un ensemble flou A est la valeur max, de la fonction d’appartenance sur le 

domaine U. l’ensemble flou A est  dit normal si h (A)=1. 

h(A) = maxxU  μA(x)                                                                                         (1-7). 

 

 

 Noyau: 

Le noyau d’un ensemble flou A est un sous-ensemble de l’univers de discours U qui contient 

tous les éléments qui appartiennent à A avec un degré d’appartenance qui est égal à 1. 

Core(A)=    1x/Ux A                                                                      (1-8). 

 

 Cardinal: 

Le cardinal d’un ensemble flou discret A = { μA(x1)/ x1, μA(x2)/ x2,..., μA(xn)/ xn } est la 

somme des fonctions d’appartenance )()( xACardA A

Ux




                               (1-9). 
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 Partition floue: 

Soit N ensembles flous Aj du référentiel U, (A1,A2,….,Aj,…..,AN) est dite une partition 

floue si : 

NjAAxx jj

N

j

jA  


1  Uet    , avec,1)(,U
1

                         (1-10). 

qui énonce que pour chaque x, la somme des degrés d’appartenance soit égale à 1. 
 

 

 α-coupe: 

Aα d’un ensemble flou A est un sous-ensemble de l’univers de discours U telle que 

la fonction d’appartenance de ses éléments est supérieur ou égal à   : 

A =      xx A/U  avec α є [0 1]                                               (1-11). 

 

I.4.5. Opérations sur les ensembles flous: 

Au niveau des inférences les variables linguistiques sont liées entre elles par des opérateurs 

‘ET’ et ‘OU’. Ce sont des opérateurs de la logique floue qui interviennent sur des fonctions 

d’appartenance attribuées aux variables linguistiques [4], d’autre part il existe l’opérateur 

NON (inverse). Les opérateurs ‘ET’ et ‘OU’ sont souvent réalisés par les opérations ‘MIN’ et 

‘MAX’. Les opérateurs logiques de conjonction (intersection), disjonction (union) et négation 

(complément) peuvent être utilisés afin de construire une proposition floue composée. Nous 

présentons les opérateurs les plus utilisés  parmi les nombreux disponibles en logique floue. 

  

 L’intersection : L’opérateur ‘ET’ correspond à l’intersection de deux ensembles  

A et B : μAB = min {μA(x), μB (x)}.                                                                   (1-12). 

 
 

            

 

 

 

 

 

 

Fig. 1.5 : L’intersection. 

 

       µA∩B(x) 

                                                   µA(x)            µB(x)            

                           1 

 

 

 

 

                           0                                                                    x 
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 L’union : L’opérateur ‘OU’ correspond à l’union de deux ensembles A et B     

  μAUB = max {μA(x), μB (x)}.                                                                              (1-13).   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.1.6 : L’union.        

 

 Le complément : Selon la théorie des ensembles floues, l’opérateur ‘NON’  correspond à 

l’ensemble  complémentaire 

  μ A (x) = 1- μA(x).                                                                                               (1-14). 

 

 

 

 

 

 
 

Fig. 1.7 : Le complément. 

 

Exemple (1.2) :  

Ces opérateurs interviennent dans des règles qui expriment les connaissances de l’expert. Ces 

règles  établissent des relations entre variables floues. Soit la règle Ri tel que :  

 

Ri : Si x1 est Ai1 et x2 est Ai2 ou x3 n’est pas Ai3  Alors y est Bi                    (1-15).                             

 

 

 

 

 

 

       µUB(x) 

                                                   µA(x)            µB(x)            

                            1 

 

 

 

 

                            

                            0                                                                 x 

        

                                                    

                                                      µA(x)                                µA (x)            

                            1 

 

 

 

 

                            

                             0                                                                 x 
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Les ensembles flous [6] unidimensionnels Ai  sont définis pour chaque composant du vecteur 

antécédent. Le degré d’accomplissement ßi  de la règle est alors calculé en employant les 

opérateurs d’intersection, d’union et de complément approprié, par exemple :  

 

ßi  = μ Ai1 (x1)  μ Ai2 (x2)  (1- μ Ai3 (x3))                                                       (1-16).   

 

où l’opérateur minimum () représente dans ce cas la conjonction (ET), l’opérateur 

maximum () représente la disjonction (OU), et le complément représente la négation 

(NON). Néanmoins, la généralisation des opérations d’union et d’intersection ensembliste 

classique aux sous-ensembles flous n’est pas définie de manière unique. Il existe, en fait, une 

multitude d’opérateurs de disjonction et de conjonction utilisée dans les propositions floues. 

Ces opérateurs sont regroupés en deux familles : les normes triangulaires, notées t-normes, 

qui définissent les opérateurs d’intersection ou de conjonction et les conormes triangulaires, 

notées t-conormes ou s-normes, qui définissent les opérateurs d’union ou de disjonction. De 

manière générale ces opérateurs sont des fonctions définies dans l’espace : [0, 1] x [0, 1] → 

[0, 1], mais elles ont des propriétés distinctes qui vont influencer le type de raisonnement 

approché. Le Tableau. 1.1 regroupe quelques définitions de t-normes et t-conormes  duales 

utilisées fréquemment [4]: 

 

 

t-norme : t(x,y) 
(intersection floue) 

t-conorme : s(x,y) 
(union floue) 

Nom 

 

min(x,y) 

 

 

max(x,y) 

 
Min et max de Zadeh 

 

x . y 

 

x + y - x . y Produit et somme 

algébrique (Bandler) 

max(0, x+ y –1) 

 

min(1, x + y) Produit et somme 

bornés (Lukasiewicz) 

  

Tableau 1.1 : Opérateurs logiques flous les plus utilisés. 
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I.5. Structure générale d’un système d’inférence flou: 

Un système d’inférence floue FIS (Fuzzy Inference System) est formé de cinq blocs 

fonctionnels [3] [4] comme indiqué sur la figure 1.8.  

                                 

Fig.1.8 : Représentation interne d’un système flou. 

 
Le premier bloc est l’étage de fuzzification qui transforme les valeurs numériques en 

degrés d’appartenance aux différents ensembles flous de la partition. Le second bloc est le 

moteur d’inférence constitué de l’ensemble des règles et la base de données. En sortie, l’étage de 

défuzzification permet si nécessaire, d’inférer une valeur nette, utilisable en commande par 

exemple, à partir du résultat de l’agrégation des règles.   

Les systèmes flous basés sur des règles du type « Si…Alors » ont des antécédents et des 

conséquents qui sont spécifiés de manière symbolique. Dans le cadre de la modélisation et la 

commande de systèmes, l’exploitation d’une telle connaissance nécessite en général la mise en 

place d’interfaces numérique/symbolique (N/S) et symbolique/numérique (S/N). Ces dernières 

sont en effet des passerelles indispensables à l’établissement d’un lien entre l’ensemble de règles 

(base de règles) qui interfacent le système flou et le procédé, sur lequel seules des mesures et des 

actions numériques sont envisageables. De manière classique, le fonctionnement interne des 

systèmes flous repose sur une structure, représentée sur la figure 1.8, qui inclut: 

 

 Une base de règles contenant un nombre de règles Si… Alors de la stratégie de commande 

de l'expert; et une base de données qui regroupe l'ensemble des définitions utilisées dans la 

commande floue (univers de discours, partitions floues, choix des opérateurs...). 

 

 



 

Chapitre I                                            Introduction à la logique floue et au diagnostic industriel 

 

 

Laboratoire-LASA-Université de Badji Mokhtar -15- 

 

 Une unité de décision (Inférence) qui transforme les opérations d’interférences en règles à 

partir d’une base de connaissance (fournie par l'expert) et du sous-ensemble flou 

correspondant à la fuzzification du vecteur de mesure. En général, plusieurs valeurs de 

variables floues, convenablement défini par des fonctions d'appartenance, sont liées entre 

elles par des règles, afin de tirer des conclusions. On parle alors de déductions floues. Dans ce 

contexte, on peut distinguer deux genres de règles d'inférences: 

       - Inférence avec plusieurs règles 

     - Inférence avec une seule règle. 

 

Dans le cas d'une inférence avec plusieurs règles, celles-ci s’expriment sous la forme 

générale: 

                        Si condition 1, Alors opération 1, OU 

                        Si condition 2, Alors opération 2, OU              

                        Si condition 3, Alors opération 3, OU 

                     ………………………………..………… 

             Si condition m, Alors opération m,  

Les conditions peuvent dépendre d'une ou de plusieurs variables.  

Dans le deuxième cas, les variables sont liées entre elles par des opérateurs flous Et et OU. A 

chaque variable sont attribuée des fonctions d'appartenance, tenant compte des ensembles 

flous formés par ces variables. 

 Une interface de fuzzification qui transforme les entrées crisp en degrés de vérification des  

  valeurs linguistiques.  

 

 Finalement, une interface de défuzzification, avec éventuellement un post-traitement  

   d’information qui transforme les résultats flous d’inférence en une sortie crisp. 

 

I.5.1. La fuzzification:  

La fuzzification est l'étape de passage du domaine numérique au domaine symbolique (flou). 

Cette étape est nécessaire dès lors que nous voulons manipuler à l'aide de la théorie des  

ensembles flous des grandeurs physiques mesurables (précises ou imprécises). Suivant 

l’application, la fuzzification peut se faire de différentes manières. Cela peut consister à  
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transformer les données numériques en valeurs linguistiques [6] afin de donner un avis 

subjectif sur l’état du système observé. Il est nécessaire de transformer les variables non 

floues provenant du monde extérieur en sous-ensembles flous. Pour se faire, on utilise un 

opérateur dit de fuzzification qui associe à une mesure une fonction d'appartenance 

particulière. Les systèmes à logique floue traitent de variables d’entrées floues et fournissent 

des résultats sur des variables de sorties elles-mêmes floues. Pour fuzzifier, il faut donner [7] : 

 

1 / L’univers du discours (Plage de variations possibles de l’entrée considérée). 

2/ Une partition  en classe floue de cet univers (nombre des ensembles floues). 

3/ Les fonctions d’appartenances de chacune de ces classes. 

 
Exemple (1.3) : 

Si la valeur courante de la variable « entrée » est de 2, le degré d’appartenance à la fonction 

d’appartenance « entrée faible » est égal à 0,4 qui est le résultat de la fuzzification. La 

fuzzification des variables est une phase délicate du processus mis en oeuvre par la logique 

floue. Elle est souvent réalisée de manière itérative et requiert de l'expérience. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Fig. 1.9 : Exemple de fuzzification. 

I.5.2. Règles floues: 

Les règles d’inférence floue forment le noyau des systèmes flous. Elles expriment un lien 

entre des propositions floues élémentaires ou des conjonctions de propositions élémentaires 

sous la forme. 

R : Si proposition antécédente Alors proposition conséquente. 

Les systèmes à logique floue utilisent une expertise exprimée sous forme d’une base de règles 

du type: Si….Alors…                    Si ( x est A ) Alors ( y est B ) 

 

                            µ 

 

                                 Faible 

                         1        

 

                      0.4 

                      

 

                         0                                              Entrée 
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 La variable floue x appartient à la classe floue A avec un degré de validité µ(x0). 

 La variable floue y appartient à la classe floue B à un degré qui dépend du degré de 

validité µ(x0) de la prémisse.  

 

Exemple (1.4) 

 

 
Si  Pression Forte    ET        Temp. Élevée    ALORS     Ouverture Vanne  

 

 

 
 

 

Le niveau de précision avec lequel peut être représenté un système donné par un modèle flou 

est associé avec la granularité du traitement de l’information, qui dépend entre autres, du 

nombre de termes linguistiques ainsi que de la forme particulière et du degré de 

chevauchement des fonctions d’appartenance utilisées dans le modèle [7]. 

 

I.5.3. Les étapes du raisonnement flou  et  inférence flou: 

Les étapes du raisonnement flou réalisé par un SIF (Système d’Inférence Flou) sont [4] [7] : 

 

1) Projeter les variables d’entrée sur les fonctions d’appartenance dans la partie 

antécédente pour obtenir les valeurs d’appartenances de chaque valeur linguistique 

(fuzzification).  

 

2)  Combiner (à travers un opérateur spécifique Max ou Min) les valeurs d’appartenance 

dans la partie antécédente pour obtenir la pondération de chaque règle. 

 
Puisque les inférences comportent les opérateurs flous comme l’opérateur ‘ET’ et ‘OU’ liant 

les variables et les règles floues, d’autre part et à cause de l’empiétement des fonctions 

d’appartenance, deux règles ou plus peuvent être actives en même temps. Donc il faut prévoir  

une méthode efficace permettant de réaliser les opérations floues dans une inférence, ce qui 

permet un traitement numérique de cette dernière, on parle de méthode ou mécanisme 

d’inférence. Les mécanismes d’inférence les plus utilisés sont [3] [7] : 

 

Implication Conclusion Prémisses Conjonction 
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 Le mécanisme MIN-MAX. 

 Le mécanisme MAX-PROD. 

 Le mécanisme SOMME-PROD. 

 
 

Exemple (1.5) : Nous allons considérer un système flou avec "n" règles linguistiques. 

 
 Si x est A1 ET  y  est B1  Alors  z  est  C1 

   Si x est A2 ET  y  est B2  Alors  z  est  C2 

    …. 

   …. 

Si x est An  ET  y  est Bn  Alors  z  est  Cn 

 

 

Où x, y et z sont des variables linguistiques qui représentent les variables d’état du processus 

et Ai, Bi et Ci (i=1,….,n) sont les ensembles flous définis dans les ensembles de référence 

pour x, y, z respectivement. Au sens mathématique, l’activation d’une règle est l’application 

de T-normes pour obtenir le poids d’activation (ou degré d’accomplissement) de chaque 

règle. Alors le poids wi obtenue de la i
eme

 règle du système précédent est : 

 

)y(ET)x(Wi BiAi                                                                                   (1-17). 

 
3) Générer le conséquent qualifié de chaque règle. 

4) Faire une moyenne pondérée des conséquents qualifiés pour obtenir une sortie crisp 

(non floue). 

 

I.5.4. La defuzzification:  

L’opération inverse qui permet de passer d'une représentation sous forme de variable 

linguistique à une variable numérique applicable physiquement s’appelle la défuzzification. Il 

existe plusieurs méthodes  permettant d’obtenir une valeur précise à partir d’un ensemble flou 

en entrée. On cite comme exemples la moyenne des maxima et le centre de gravité [3] [4]. La 

défuzzification appelée aussi combinaison des règles est nécessaire lorsque plusieurs règles 

d’inférence sont validées, car on se retrouve dans ce cas avec plusieurs ensembles flous de 

sortie, il faut donc appliquer une technique pour trouver une valeur de sortie [7]. 

 

I.5.4.1. Méthode du centre de gravite (COG): 

En commande floue, la défuzzification COG est la plus utilisée. La valeur déffuséfiée est 

donnée dans le cas continue par :  
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                                                                                 (1-18). 

 

 

et dans le cas discret par : 
 

                                                                                       (1.19). 
  

 

 
       

avec    n : niveau de discrétisation 

         iy : i
eme

 sortie.  

       i  : valeur d’appartenance de la i
eme

 sortie. 

 
I.5.4.2. Méthode moyenne des maximums  (MM): 

C’est la moyenne des valeurs de sorties les plus vraisemblables. La défuzzification MM est 

plutôt utilisée lorsqu’il s’agit de discriminer une valeur de sortie (Ex: reconnaissance de 

formes). Dans le cas discret la valeur déffuséfiée est donnée par : 

  

                                                                                          (1-20).    

                          

 
l : nbre

 de valeurs quantifiées ri où l’appartenance est max.  

 
 

       µ(y)                                    (a)             

 

 

 

 

 

 

 

                               rl  y 

 

 

 

Fig. 1.10 : (a)  Moyenne des maximums, (b) Centre de gravité 
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I.6. Différents types de modèles flous:  

Un modèle de raisonnement flou est généralement constitué d’un ensemble de règles « Si-

Alors » qui permettent de représenter les relations entre les variables d’entrée et de sortie dont 

l’expression générique est de la forme : 

 

                                       Si antécédent Alors conséquent 

 

Il existe plusieurs modèles qui ont été développés, mais les plus courants sont : le modèle de 

MAMDANI [8] et le modèle de TAKAGI-SUGENO [9]. Pour faciliter l’interprétation, on 

peut considérer l’antécédent  comme une description linguistique qui indique les conditions 

de validité du phénomène représenté. Pour sa part, le conséquent (conclusion) représente le 

comportement associé aux conditions de validité décrites par l’antécédent. 

 
Exemple (1.6) : Prenons par exemple la règle suivante : 

 
Si concentration de polluant est élevée Alors temps de dégradation est long 

Les règles floues établissent des relations logiques entre les variables du système en associant 

valeurs qualitatives d’une variable (la concentration de polluant est élevée) avec celles d’une 

autre variable (le temps de dégradation est long). Les valeurs qualitatives ont typiquement une  

interprétation linguistique, elles sont nommées termes linguistiques (étiquettes). La 

signification des termes linguistiques par rapport aux variables d’entrée/sortie numériques 

(concentration de polluant, temps de dégradation) est définie par des ensembles flous 

appropriés. Dans ce sens, les ensembles flous, ou plus précisément leurs fonctions 

d’appartenance, fournissent une interface entre les variables numériques d’entrée/sortie et les 

valeurs linguistiques qualitatives dans les règles. Selon la structure particulière de la 

proposition conséquente, on peut distinguer trois types de modèles flous basés sur des 

règles [4]: 

 

I.6.1. Modèle flou mamdani: 

Pour ce modèle [8] [10] l’antécédent et le conséquent sont des propositions floues qui utilisent 

des variables linguistiques, d’où l’appellation de modèle flou linguistique. Pour un système 

SISO
1 

la forme générale des règles de Mamdani est :  
 

 

Si x est Ai Alors y est Bi 
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 x est l’entrée du système flou (variable antécédente).  

 y la sortie (variable de conséquence). 

La majorité des systèmes sont cependant décrits par plusieurs variables (MISO
2 

ou MIMO
3

). 

Dans ce cas, les propositions antécédentes des règles sont une combinaison logique à l’aide 

des opérateurs flous. 

 

I.6.2. Modèle flou relationnel:  

Ce modèle [11] peut être considéré comme une généralisation du modèle linguistique dans 

lequel  il est possible d’associer une proposition « antécédent » spécifique avec plusieurs 

propositions « conséquents » différentes via une relation floue. Cette relation floue représente 

des associations entre les ensembles flous individuels définis dans les domaines  

d’entrée/sortie du modèle.    

                                                                                                                           

Exemple (1.7) : Soit la fonction y=f(x) décrite par la relation floue suivante : 

 

 R =        0.5         0 

               0.45       0                                                                       

               0.8       0.1   

                                                         

 

Les éléments rij décrivent les associations entre les ensembles flous Ai, i=1,2,3 définis sur x et 

les ensembles flous Bj, j=1,2 définis sur y, cette relation peut être interprétée par :  

 

          Si x est A1 alors y est 0.5B1, y est 0B2 

Si x est A1 alors y est 0.45B1, y est 0B2 

Si x est A1 alors y est 0.8B1, y est 0.1B2  

 

Un modèle linguistique approximatif peut être calculé par un modèle relationnel et cela en 

considérant seulement les conséquences possédant le poids le plus élevé. En supposant que les 

ensembles flous antécédents forment une partition, le modèle relationnel précédent peut être 

remplacé par le modèle suivant :  

          Si x est A1 alors y=
5.0

5.0 1b
. 
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          Si x est A1 alors y=
45.0

45.0 1b
. 

          Si x est A1 alors y=
1.08.0
1.08.0 21


 bb . 

 

I.6.3. Modele flou takagi-sugeno (TS):  

La partie conséquent du modèle TS utilise des variables numériques plutôt que des variables 

linguistiques, sous la forme d’une constante, d’un polynôme ou de manière plus générale 

d’une fonction ou d’une équation différentielle dépendant des variables associées à la 

proposition antécédente [9]. Les conséquences des règles sont des fonctions « strictes » des 

entrées du système flou. Elles s’écrivent, dans le cas général sous la forme: 

 

 Ri : Si x est Ai alors yi = fi(x)                                                          

La sortie de chaque règle est une combinaison linéaire des variables d’entrée plus un terme 

constant, et la sortie finale est la moyenne pondérée de la sortie de chaque règle. 

Le système de l’électrovanne étudié est complexe et non-lineaire, il sera modélisé par un 

modèle TS. Nous développerons encore plus ce modèle aux chapitres II et IV. 

 

I.7. Diagnostic industriel: 

I.7.1. Définitions: 

Le diagnostic industriel, a pour objet de trouver la cause d’une défaillance. Nous adopterons 

la définition qui a été retenue par les instances internationales de normalisation (AFNOR, 

CEI) : "le diagnostic est l’identification de la cause probable de la (ou des) défaillance(s) à 

l’aide d’un raisonnement logique fondé sur un ensemble d’informations provenant d’une 

inspection, d’un contrôle ou d’un test". Cette définition très courte et concise résume les deux 

tâches essentielles du diagnostic [12] : 

 

- Reconnaître les symptômes de la défaillance. 

- Identifier la cause de la défaillance à l’aide d’un raisonnement logique fondé sur un 

ensemble d’observations. 

 

La sélection de la méthode de diagnostic la plus appropriée à un système industriel donné ne 

peut se faire qu’après un recensement des besoins et des connaissances disponibles. 

L’inventaire des éléments à étudier est le suivant : 
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 nature des causes de défaillances à localiser ; 

 connaissance des signatures associées aux défaillances induites par les causes, 

 maîtrise des moyens de mesure des symptômes, 

 maîtrise des moyens de traitement des symptômes, 

 connaissance des mécanismes physiques entre les causes et les effets, 

 inventaire du retour d’expérience, 

 recensement des expertises disponibles, 

 définition du niveau de confiance dans le diagnostic, 

 identification des utilisateurs finaux du diagnostic. 

 

La procédure de diagnostic de défaillances d’un processus industriel tourne autour des étapes 

suivantes [12] : 

 l’extraction des informations à partir de moyens de mesures appropriées 

          ou d’observations réalisées lors des rondes par le personnel de surveillance, 

 l’élaboration des caractéristiques et signatures associées à des symptômes, 

 la détection d’un dysfonctionnement, 

 la mise en œuvre d’une méthode de diagnostic de la défaillance ou de la 

          dégradation à partir de l’utilisation des connaissances sur les relations de  

          cause à effet, 

 la prise de décision (arrêt de l’installation ou reconfiguration). 

 
Le diagnostic peut s’effectuer dans deux contextes différents: le diagnostic hors ligne (off 

line) utilisé pour les traitements curatifs de panne et le diagnostic en ligne ou encore en temps 

réel (on line) utilisé en vue d’une tâche de supervision pour détecter les défauts au moment où 

ils se produisent. Nous précisons ici le [12] [13] vocabulaire relatif au diagnostic dans le 

domaine technique (le diagnostic industriel) : 

 

 Système "dispositif": un ensemble déterminé d’éléments discrets (ou composants) 

interconnectés ou en interaction.  

 

 Processus: ensemble de phénomènes organisés dans le temps rapportés à un même 

système physique. 
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  Anomalie: particularité non conforme à la loi naturelle ou à la logique. Plus précisément: 

particularité non conforme à une référence comportementale ou fonctionnelle.  

 

     Exemple (1.8) : Les défauts, les défaillances, ou les pannes sont des anomalies. 

 

 Observation: c'est une information obtenue sur le dispositif réel. Cette information peut 

être obtenue soit à une entrée, soit à une sortie du dispositif ou encore entre deux 

composants de celui-ci. 

 

 Symptôme: caractère distinctif d'un état fonctionnel anormal (i.e. Variation anormale 

d'une quantité observable). 

 

 Résidu : souvent, lorsque le modèle comportemental de référence est analytique, les 

signaux porteurs de signes ou de symptômes sont appelés résidus parce qu'ils résultent 

d'une comparaison entre un comportement réel et un comportement de référence.  

 

 Défaillance: L’altération ou la cessation de l’aptitude d’un système à accomplir sa ou ses 

fonctions requise(s) avec les performances définies dans les spécifications techniques". 

Elle définit une anomalie fonctionnelle au sein du système. La défaillance peut se produire 

à différents niveaux: capteurs, actionneurs, composants du procédé, contrôle dans le cas 

d’une boucle. 

 

 Panne : C'est l’inaptitude d’un dispositif à accomplir une fonction requise. Il est clair que 

dès l’apparition d’une défaillance, caractérisée par la cessation du dispositif à accomplir 

sa fonction, on déclarera le dispositif en panne. Par conséquent une panne résulte toujours 

d’une défaillance mais la présence d’une défaillance n’entraîne pas obligatoirement la 

présence d’une panne. 

 

 Défaut : dysfonctionnement tolérable qui ne cause pas un arrêt complet du système dû à 

une imperfection physique liée à la conception ou à la mise en œuvre du dispositif, il peut 

donner lieu à une défaillance. 

 

Les défauts selon leurs sources peuvent être classifiés comme suit : 

 

 Défaut des capteurs, 

 Défaut des actionneurs,  
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 Défaut du système lui-même (fuite, rupture d’organe, ..), 

 Défaut de l’unité de traitement ou de commande, 

 Défaut dû à l’opérateur humain. 

 

I.7.2. Classifications des méthodes de diagnostic:  

Les premières méthodes de diagnostic ont été basées sur la redondance matérielle, parce 

qu’elle est très répandue dans les domaines où la sûreté de fonctionnement est cruciale 

comme dans l'aéronautique ou le nucléaire. Dans la littérature on distingue plusieurs 

classifications des méthodes de diagnostic [12] [13] :  

 

1- Selon le type de données utilisées : approches numériques et symboliques. 

2- Selon le comportement du modèle du système : méthodes internes et méthodes externes. 

3- Selon le type de raisonnement utilisé : méthodes inductives et déductives.  

4- Selon la source des connaissances utilisées : méthodes heuristiques et analytiques et les 

méthodes hybrides. 

 

La taxinomie des méthodes de diagnostic permet une première classification en plusieurs 

grandes familles : les méthodes internes et externes et les méthodes inductives et déductives. 

Toutes ces méthodes sont résumées à la figure suivante :  

 

 

 

 

  

 

    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Fig. 1.11 : Méthodes de diagnostic. 
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I.7.2.1. Méthode de diagnostic par redondance matérielle: 

L'idée principale est de multiplier les chaînes de mesure, pour une acquisition fiable d’une 

grandeur physique (Fig.1.12). Les mesures sont comparées entre elles, si une mesure ne 

concorde pas avec les autres mesures, un vote logique permet d’isoler le capteur défaillant. Le 

rôle du voteur est de déterminer le capteur défaillent  par l'analyse de la dispersion des trois 

mesures r1, r2 et r3. L'approche redondance matérielle est très efficace bien qu'elle ne couvre 

pas les pannes de mode commun :  

 

- panne d'alimentation électrique,  

- panne de masse, etc. 

 

Le coût et l'encombrement ainsi qu'un champ d'application strictement limité aux pannes de 

capteurs constituent les inconvénients majeurs de cette méthode. 

 

 

 

 

 
 

Fig. 1.12 : La redondance matérielle. 

 

 

I.7.2.2. Méthodes internes et méthodes externes: 

A) Les méthodes internes: [12] 

Ces méthodes sont basées sur des modèles physiques ou mathématiques validés par les 

techniques d’identification de paramètres. Le diagnostic de défaillance est possible en suivant 

en temps réel l’évolution des paramètres physiques ou bien en utilisant l’inversion de modèles 

de type « boîte noire ». On distingue trois grandes familles : 

–  méthode du modèle; 

–  méthodes d’identification de paramètres; 

–  méthode d’estimation du vecteur d’état. 

 

a) la méthode du modèle : 

Le système à diagnostiquer est doublé par un modèle qui fonctionne en parallèle. Les entrées 

du système sont répercutées sur les entrées du modèle.  

 



 

Chapitre I                                            Introduction à la logique floue et au diagnostic industriel 

 

 

Laboratoire-LASA-Université de Badji Mokhtar -27- 

 

A partir des sorties déduites du modèle et des mesures directement observées sur le système 

réel, un résidu qui exprime les écarts de comportement, est généré. La présence d’un écart 

signifie l'apparition d'une anomalie. 

 

 

          Entrées                                                   Sorties 

         u                                                       y 

          

                                                                 y* 

 

Fig. 1.13 : Méthode du modèle. 

 
 

b) les méthodes d’identification de paramètres :  

Elle s’applique au cas où l’on souhaiterait suivre l’évolution de certains paramètres critiques 

pour le fonctionnement du système et qui ne sont pas directement mesurables. Le principe 

général de cette méthode est d’estimer les paramètres internes physiques représentés par un 

vecteur paramètre  du modèle à partir de la connaissance des signaux d’entrées u et de 

sortie y mesurés sur le système par des méthodes appropriées. Le diagnostic se fait en suivant 

l’évolution au cours du temps du paramètre physique concerné et de le comparer à un seuil 

prédéterminé. 

 

                                                                                                                    

                                                                                                       Paramètre physique identifié 

   Entrées                                       Sorties                                  

    u                                               y                                                                           Θ* 

     Seuil 

 

                                                                                                                                                             Temps 

 

Fig. 1.14 : Méthode d’identification de paramètres. 

 

c) la méthode d'estimation du vecteur d'état :  

Cette méthode est utilisée lorsque les anomalies se manifestent directement sur les variables 

d'état. Son principe consiste à estimer par des techniques appropriées (observateurs d’état)  
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toutes les composantes du vecteur d’état x à partir de la connaissance du vecteur de mesure y 

et du vecteur d’entrée u. L’analyse du comportement des estimations des états qui ont un sens 

physique permet la réalisation du diagnostic. 

 

 

           Entrée                                        Sorties                                          Estimation d’état 
         u                                                       y                                       

 
 x* 

 

 

 

 

Fig. 1.15 : Méthode d'estimation du vecteur d'état. 

 

Les éléments des matrices A, B, C, représentent les paramètres physiques du processus et sont 

supposés connus. 

 

B) Les méthodes externes: [12] 

Ces méthodes supposent qu’aucun modèle n’est disponible pour décrire les relations de cause 

à effet. La seule connaissance repose sur l’expertise humaine confortée par un solide retour 

d’expérience. Dans cette catégorie on retrouve toutes les méthodes basées sur l’intelligence 

artificielle et les approches probabilistes. La résolution de diagnostics des défaillances par les 

méthodes de l’intelligence artificielle est due principalement aux avantages suivants : 

 

- La non nécessité à la modélisation. 

- L'insertion de connaissances d'experts sous forme linguistique : soit pour la détection ou la 

localisation des défauts. 

- La simplicité de la mise en œuvre, une fois que les règles d'expert sont   préparées. 

- La robustesse face aux perturbations. 

 

a) la reconnaissance de formes : 

L'interprétation des signatures des défaillances fait appel aux techniques de reconnaissance 

des formes, ou :  

 

 

Processus réel  
Modèle d’état 

x=Ax+Bu 

       Y=Cx 
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 les formes, sont les vecteurs des observations, les classes, les modes de 

fonctionnement,  

 et la discrimination, le choix du mode de fonctionnement.   

 

La conception d’un tel système de diagnostic se déroule en trois phases : 

 

1) Une phase d’analyse : On étudie le processus à diagnostiquer pour définir le vecteur forme 

(paramètres à observer) et caractériser les différentes classes. A l’issue de cette phase, 

l’espace de représentation de dimension d est connu, toute nouvelle observation y sera 

représentée par un point, on dispose aussi de M classes notées wi, w2,…, wm, qui serviront 

de base au système de décision. 

 

2) Une phase de choix d’un système de décision : On élabore un système de décision qui 

décidera de l’appartenance ou non d’une nouvelle observation x à une des classes. Dans ce 

système l’observation peut être soit attachée à une des classes connues, soit rejetée de toutes 

ces classes et faire l’objet d'une nouvelle classe. 

 

3) Une phase d’exploitation : Dans cette phase, on fait l’observation, on calcule la forme 

associée dans l’espace de représentation et on procède à sa classification.  

 
b) les réseaux de neurones artificiels: 

Les réseaux de neurones sont parmi les techniques heuristiques des plus utilisées dans les 

applications industrielles. Ils ont la capacité de classifier des signatures même si les formes 

présentées sont entachées de bruits ou ont des informations manquantes. Faire un diagnostic 

consiste à déterminer à quelle classe appartient une situation particulière. 
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Exemple (1.9) : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

     

 

 

 

 

 

 

 
 

c) systèmes experts :  

Un système expert (SE) est un système informatique destiner à résoudre un problème précis à 

partir d'une analyse, d'une représentation des connaissances et du raisonnement d'un (ou 

plusieurs) spécialiste(s) de ce problème. L’un des principaux modules d’un SE est la base de 

connaissances formée de: 

 

- La base de règles : qui contient les règles permettant l'association des faits entre eux. 

 

- La base des faits : elle contient les éléments observables collectés sur le système à 

diagnostiquer, ou des faits déduits par le système expert à partir des éléments  observés.   

 

I.7.2.3. Les méthodes inductives et les méthodes déductives: [12] 

A) Les méthodes inductives:  

Ces méthodes correspondent à une approche montante où l’on identifie toutes les 

combinaisons d’événements élémentaires possibles qui entraînent la réalisation d’un 

événement unique indésirable. En d’autres termes il faut interpréter les symptômes ainsi que 

leurs combinaisons possibles afin de trouver le défaut. 
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 Arbre de défaillances : L’arbre de défaillance a deux objectifs: déduire les causes d’un 

événement unique indésirable et représenter graphiquement l’enchaînement de ses causes. 

Il est constitué de niveaux successifs tels que chaque événement à un niveau donné est 

généré à partir de combinaisons logiques «ET» et «OU» d’événements du niveau 

inférieur. Le chemin critique est le scénario d’événements élémentaires, indépendants 

entre eux, qui entraînent l’apparition de l’événement redouté. Les Arbres de défaillances 

peuvent être transformés en  

 

Arbres de tests par l'ajout de nœuds correspondants aux tests qui doivent être réalisés pour 

augmenter la connaissance et permettre de déterminer la cause de la défaillance parmi les 

causes possibles [13]. 

 

B) Les méthodes déductives:  

Pour ces méthodes, la démarche est bien sûr inversée puisque l’on part de l’événement 

indésirable et l’on recherche ensuite par une approche descendante toutes les causes possibles. 

Une vérification des effets trouvés par rapport aux effets possibles permet de confirmer ou 

d’infirmer l’existence du défaut. La prise de décision par les spécialistes des matériels qui 

possèdent une maîtrise des phénomènes physiques, s’exerce à chaque étape d’une procédure 

de diagnostic industriel. Lors de la détection de dysfonctionnement, il faut fixer des seuils de 

pré-alarme et alarme sur la valeur de l’écart mesuré entre la signature nominale et celle 

mesurée. Pour déterminer ces seuils, il est alors nécessaire de définir des tests de décisions. 

 

 AMDE et AMDEC (Analyse des Modes de Défaillances, de leurs Effets et de leur 

Criticité) : L’analyse AMDE est une technique par laquelle les effets des causes de 

défaillances sont systématiquement identifiés. L’AMDEC utilise une démarche similaire à 

celle de l’AMDE en indiquant de plus, la criticité des effets de la défaillance. 

 

 

 

 

 

 
1 
Système SISO     = Système à une entrée et une sortie (Simple-Input Simple-Output)  

2
 Système MISO   = Système à plusieurs entrées et une sortie (Multiple-Input Simple-Output)  

3 
Système MIMO = Système à plusieurs entrées et plusieurs sorties (Multiple-Input Multiple-Output   
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II.1. Introduction: 

Un benchmark est indispensable pour comparer, opposer et évaluer un grand nombre de 

méthodes FDI (Fault Diagnosis and Isolation : Diagnostic de Défauts et Isolation), en termes 

d’évaluation de critères de performances standards ; et répondre aussi à des  besoins industriels 

typiques [14]. Un tel benchmark a été développé dans le cadre du projet Européen 

DAMADICS (Development and Application of Methods for Actuator Diagnosis in Industrial 

Control Systems). Il a servi au développement de méthodes FDI sur trois actionnaires 

(électrovannes de régulation) dans une usine de fabrication de sucre en Pologne [15]. La 

construction d’un benchmark pour l’étude de ce type d’actionnaire est motivé par le fait que : 

ce dernier étant installé dans un environnement sévère (température élevée, humidité, pollution, 

solvants chimiques, etc.), il est alors exposé au risque d’un  dysfonctionnement. La détection 

précoce de faibles défauts ou les dérives lentes de ses caractéristiques augmente la durée de vie 

de l’actionnaire. Les défauts de l’électrovanne qui perturbent le processus de production et son 

arrêt constituent le principale souci économique, ils peuvent engendrer parfois des problèmes 

de pollution voir de sécurité du personnel. L’état de fonctionnement de l’actionnaire influence 

directement la qualité du produit final (le sucre). Une étude utilisant le benchmark a deux 

objectifs : (i) la modélisation, (ii) l’exploitation de données réelles et l’émulation de défauts. 

Ceci nous offre la possibilité de développer des méthodes FDI de plus en plus efficaces, pour 

éviter les problèmes qu’ont viennent  de citer.  Le benchmark utilise un ensemble complet de 

scénarios de défauts réels et simulés, servant de plateforme commune pour le test et la 

comparaison de nouvelles méthodes de diagnostic de défauts. 

La production de sucre nécessite plusieurs procédés. L’installation objet de cette étude 

possède [15] un processus d’évaporation à 7 évaporateurs regroupés en 5 sections (sections I, 

IV, V composés d'un évaporateur chacune et les sections II et III se composent de deux 

évaporateurs chacune). Ce processus d’évaporation utilise 3 électrovannes de régulation 

opérant dans des conditions et environnements différents.  

 

II.2. Description de l’électrovanne:  

Les trois électrovannes ayant servi de modèle pour la construction du benchmark ont la même 

structure générale. Ces 3 actionnaires sont : [16] [17] 
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 Actionnaire (LC51_03)  

Fonction : Sert pour la régulation du flux de jus de betterave dilué entrant dans  

                   l’évaporateur. 

Emplacement : Située au niveau de la  boucle de contrôle dans la 1
er

 section de la station  

                          d’évaporation. 

 

 Actionnaire (FC57_03) 

Fonction : Sert pour la régulation du flux de jus de betterave concentré sortant de 

                   l’évaporateur.  

Emplacement : 5
eme

 section de la station d’évaporation.  

 

 Actionnaire (LC74_20)  

Fonction: Sert pour la régulation du niveau d'eau dans les chaudières de production de  

                  vapeur.  

Emplacement : 4
eme

 section de la station d’évaporation.  

 

 

 

Fig. 2.1: Régulation de flux de jus de betterave dans l'usine de sucre. 

 

Ce type d’électrovanne appartient à la classe des actionnaires électro-pneumatiques dits 

« intelligents » très répandus en milieu industriel. Elle est constituée par l’assemblage de trois 

éléments (Figure 2-2) : [16] 
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 le corps de la vanne (V),  

 le servomoteur pneumatique (S),  

 et le positionneur (P). 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

    

 

 

Fig. 2.2 : Structure de l’électrovanne de régulation. 

 

  Eléments auxiliaires : 

 PT - transmetteur de pression. 

 FT - transmetteur du débit.  

 TT - transmetteur de température. 

 ZT - transmetteur de position. 

PSP - alimentation d’air du positionneur. 

 

La conduite sur laquelle est montée l’électrovanne possède un circuit parallèle comme indiqué 

sur l’image de la figure 2-2. Ce circuit parallèle est prévu pour permettre le remplacement de 

l’actionnaire sans interruption de l’écoulement du liquide. Quand on veut remplacer 

l’électrovanne pour cause de maintenance, on ferme les deux vannes V1, V2 et on ouvre la 

vanne V3. 
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Le corps de la vanne est l’élément qui permet le réglage du débit du liquide circulant 

dans les conduites de l’installation. Le servomoteur assure la conversion du signal de 

commande en mouvement de la vanne. L’élément electro-pneumatique (E/P) du positionneur 

converti un signal électrique en une pression d’un fluide moteur agissant sur le diaphragme 

(membrane) du servomoteur, qui à son tour actionne la tige de clapet de la vanne dans un 

mouvement linéaire. Un ressort antagoniste au diaphragme, s’oppose au déplacement dans une 

direction. Lorsque la pression du fluide moteur diminue, il rappel la tige vers le haut. Ce ressort 

assure aussi la position de sécurité de la vanne par manque de fluide moteur : la vanne reste 

ouverte [14] [18]. 

L'effort développé par le servomoteur à deux buts : 

 Lutter contre la pression agissant sur le clapet;  

 Assurer l'étanchéité de la vanne;  

En général, le fluide moteur agissant sur le diaphragme est de l'air et la pression de commande 

varie de 0,2 bar à 1 bar.  

Le rôle du positionneur est de garantir la position correcte de l'obturateur par rapport au siège 

de la vanne pour un signal de commande donné. 

 
Fig. 2.3 : Schéma du contrôleur  du positionneur. 

 
Le positionneur de la figure 2.3 détermine  le flux de l’air entrant dans la chambre du 

servomoteur. Le positionneur est l’élément qui contrôle la position X de la tige. Il reçoit un 

signal référence de contrôle (CV) délivré par l’automate contrôlant le process, qui passe à 

travers un filtre de second ordre. Ce filtrage élimine le bruit et les changements brusques de  
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CV, avant l’action du contrôleur PID qui stabilise la tige dans une position correspondante au 

signal de référence. Le positionneur se compose d’un capteur de position et d’un transducteur 

électro-pneumatique (E/P). Le premier détermine la position actuelle de la tige, par conséquent 

l’erreur entre la position réelle et celle de la consigne peut être obtenue. Le transducteur E/P 

reçoit un signal CVI (fig 2.2) du contrôleur PID qu’il transforme en un signal qui injecte ou 

aspire de l’air de la chambre du servomoteur. Ce transducteur est connecté à un circuit 

pneumatique et à l’atmosphère. Si le contrôleur indique que la tige doit descendre, alors la 

chambre est connectée au circuit pneumatique. Si par contre la tige doit remonter, la connection 

est établie avec l’atmosphère, d’où la purge de la chambre [18]. 

 

 Entrées/sorties du modèle boite noire:  

Le modèle boite noire de l’électrovanne est décrit par 5 variables physiques (P1, P2, T1, X, F) 

et une variable de contrôle CV [14]. Toutes ces variables sont complètement décrites par le  

benchmark : 

 

CV - Un signal externe de contrôle produit par un automate; au cours de la simulation, il 

         est exprimé en pourcent    

P1 - Pression en entrée de la vanne 

P2 - Pression en sortie de la vanne 

T1 - Température du liquide en entrée de la vanne 

 

Ces quatre grandeurs (CV, P1, P2, T1) seront les variables d’entrées du modèle de 

l’électrovanne.   

 

 X - Déplacement de la tige 

 F -  Flux du liquide  

 

Ces deux grandeurs (X, F)  seront les variables de sortie du modèle. 
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Fig. 2.4 : Variables d’entrées/sorties de l’actionnaire [19]. 

 

PV : Variable du process, le niveau d’un liquide par exemple 

SP : Consigne fixée par l’opérateur, 

VC : Vanne de contrôle, 

VB : Vanne manuelle. 

 

Le schéma général du bloc du modèle physique de l'électrovanne est donné par la figure 2.5 

 

 

                                        CV  F 

 P1   

 P2 

                                        T1                                                       X 
  

 

Fig. 2.5 : Modèle entrée-sortie de l'électrovanne. 

 

II.3. Les défauts: 

II.3.1. Description des défauts:  

Etant donné le nombre illimité de scénarios possibles de défauts, seuls les défauts les plus 

plausibles ont été retenus pour la construction du benchmark. C’est un ensemble de 19 défauts 

[20] répartis en  4 groupes: [21] [22]  

 

 défauts du corps de la vanne {f1..f7} 

 défauts du servomoteur {f8..f11} 

 défauts du positionneur {f12..f14} 

 défauts externes/généraux {f15..f19} 

 

T1 

 

ACTIONNAIRE 
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Nous proposons la traduction de l’anglais vers le français de la description des défauts. Le texte 

intégral original est proposé en annexe A. 

 

a) défauts du corps de la vanne: 

f1 – blocage du mouvement du piston du servomoteur 

f2 – sédimentation du siège de la vanne 

f3 – érosion du siège de la vanne 

f4 – augmentation des frottements. 

f5 - fuite externe   

f6 - fuite interne.  

f7 - évaporation ou bien débit critique. 

 

b) défauts du servomoteur: 

  f8 – torsion de la tige du piston du servomoteur 

  f9 – problème d’étanchéité ou de serrage 

  f10 - perforation du diaphragme (membrane)  

  f11 – défaut du ressort antagoniste. 

 

c) défauts du positionneur:  

f12 – défaut du transducteur électro-pneumatique (E/P)  

f13 – défaut du capteur de déplacement de la tige (ZT)  

f14 – défaut du capteur de pression (PT)  

f15 - défaut dans la contre-raction du positionneur causé par le ressort. 

 

d) défauts général /externes: 

f16 – chute de la pression d’alimentation en air du positionneur 

f17 –changement inattendu de la pression à travers la vanne 

f18 - vanne de dérivation totalement ou partiellement ouverte 

f19 – défaut du capteur de débit (FT) 

 

II.3.2. Modes de défaillances: 

Les défauts considérés peuvent données lieu à des défaillances. Celles-ci se manifestent selon 

deux modes [14] [20]: brusque ou progressif. Pour le mode brusque on peut citer par exemple 

le blocage de l’obturateur par un objet tel un caillou. Dans ce cas il y a un changement rapide 

des signaux de sorties X et F. Par contre pour le mode progressif la variation des signaux en 

sortie est difficilement décelable. C’est le cas par exemple d’un dépôt de sédiments dans le 

siège de la vanne, F et X variant lentement.    
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II.3.2.1. Défaut brusque: 

L'effet de ce défaut se développe rapidement, presque instantanément. Pour ce type de défaut il 

a été défini 3 niveaux d’intensités normalisés pour le benchmark. 

  

 

 

 
                         1       

  

 

 

 
                         0 

 
Fig. 2.6 : Représentation des défauts brusques. 

 

II.3.2.2. Défaut progressif: 

L'effet de ce défaut se développe au cours du temps de façon progressive. Comme pour le 

défaut brusque, il a été défini 3 durées de développement de ce défaut pour le benchmark. 
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Fig. 2.7 : Représentation des défauts progressifs. 
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II.4. Modèle simulink de l'électrovanne: 

Un modèle SIMULINK a été développé dans le cadre du benchmark de l’électrovanne [15]. Ce 

modèle est un ensemble de plusieurs blocks SIMULINK formant une librairie [23], cette 

librairie a été conçue autour d’un modèle complexe de l’actionnaire.  

 

Les blocks de cette librairie sont regroupés en trois catégories : 

 

 blocks de l’actionnaire, 

 générateurs de données 

 blocks utilitaires. 

  

On propose quelques principaux blocs à la figure 2.8 : 

 
Fig. 2.8: Blocks Simulink de DABLIB. 

 

Le composant Act simule entièrement l’électrovanne, il sera intégré dans notre schéma de 

diagnostic. Le bloc DGEN est un composant qui renferme le module ACT et simule les signaux 

d’entrés CV, P1, P2 et T1, ainsi que le vecteur des défauts fi. Il délivre en sortie des mesures de 

simulation pouvant servir à la validation de certains algorithmes de diagnostic lors des 

premières phases de développement. Le module ExtAct est identique au composant Act, il a en 

plus trois variables de sortie (PZ’, CVI’ et PS’) [23]. Ce dernier bloc est utilisé dans des études  
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avancées de diagnostic, il peut servir pour l’évaluation et le test de qualité des algorithmes [14] 

de type FDI.  

 

Pour notre simulation nous utilisons le bloc Act (figure 2.8). Il accepte comme entrée les 

variables suivantes :  

 

 CV : variable de contrôle, 

 P1 et P2 : pressions en entrée et en sortie de la vanne, 

 T1 : température du liquide à l’entrée de la vanne,  

  f : vecteur des défauts {f1 à f19}  

 

La simulation s’exécute selon le schéma suivant :  

 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                          
                                                               X 

                                                                                                                                                                                
                                                     F                                                                        

      

 

       
 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Fig. 2.9 : Principe de simulation. 

 

 

En sortie du block Act, seules les variables (F
’
 et X

’
) correspondantes aux signaux réelles de 

mesure délivrés par l’actionnaire seront prises en  compte. Le marquage par une apostrophe de 

F et X  signifie que le modèle produit des sorties bruitées, exactement comme les mesures 

réelles délivrées par les transmetteurs FT et ZT.  L’observation des deux résidus (resX et resF) 

indique l’existence ou non d’un défaut. Ce schéma servira pour notre application en chapitre  
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III. Il sera  complété par un module d’évaluation des résidus et de décision flou.     

Le Simulink offre la possibilité de superposer un bruit blanc aux signaux internes du block 

Act [23]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 2.10 : Simulation d’un bruit blanc 

 

Le bloc FGEN  permet de fixer les caractéristiques du défaut simulé à l’aide de 5 paramètres. 

On peut simuler l’intensité, la durée ainsi que le sens d’évolution du défaut. On illustre ces trois 

caractéristiques [23] par la figure suivante :  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 2.11 : Caractéristiques du bloc FGEN. 
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 Paramètres du défaut simulé : 

  fs : intensité,  

  fd : direction,  

  tfd : temps de développement,  

  tfrom : instant de début de simulation,  

  tt0 :   instant de fin de simulation. 

 

On simule la direction du défaut lorsque celui-ci agit sur la caractéristique de certains 

composants de l’actionnaire (par exemple le transducteur electro-pneumatique) en la déplaçant 

dans un sens ou dans l’autre. La plupart des défauts considérés ont une seule direction positive.  

Le bloc FSEL  de sélection de défauts permet de choisir un défaut parmi 19 défauts, la 

sélection de "NO FAULT" est également possible ; le block FGEN assurant le paramétrage du 

défaut sélectionné [23].  

 

 

 

 

 

 
Fig. 2.12 : Le bloc FSEL. 

 

 

II.5. Modélisation floue de type Takagi-Sugeno: 

L’objectif de la modélisation consiste à trouver un compromis entre la complexité du modèle et 

sa performance numérique au niveau de la représentation du système dynamique. La 

modélisation floue d’un système consiste le plus souvent à coder les connaissances de l’expert 

exprimées dans un langage naturel en une collection de règles SI…ALORS ; on obtient ainsi 

une structure de  modèle. Les paramètres de cette structure sont déterminés en utilisant les 

données entrées-sorties de ce système. Les modèles flous sont construits à partir de ces données 

par l’approximation d’une fonction. On suppose que ce système est décrit par une fonction F: 

 y = F(x). Il s’agit maintenant d’utiliser les données pour construire une fonction y = f (x) 

approximant F(x). Cette fonction ‘f ‘ est une collection de règles      SI…ALORS [3] [7].  
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Nous considérons une structure de modèle basé sur des règles de type TS. Le choix d’un 

modèle de type TS est justifié par l’excellente performance de modélisation due à la possibilité 

de représenter des systèmes non-linéaires par des modèles locaux linéaires [7]. C’est un modèle 

Entrée Multiple/ Simple Sortie (MISO) [24]. L’estimée de la sortie ŷ  s’exprime par :  

ŷ  (k+1) = f (x (k))                                                                            (2-1).  
 

    f  :  représente la fonction non linéaire.  

x(k) : vecteur de régression à l’instant k contient une collection des entrées u et des sorties  y    

          précédentes du système.  
  

La représentation de la relation (2-1) par un modèle affine de Takagi-Sugeno est donnée par : 

 
Ri : Si x1 est Ai1 et … et xn est Ain  Alors  yi = ai + bi1 x1 +…..+ bi n x n.                  (2-2).         

 
Pour i = 1,2,…,r ; 

xj : les variables d’entrée ; j =1,2,…,n ; 

 yi : les variables de sortie locales ; 

Aij : ensembles flous caractérisés par les fonctions d’appartenance ; 

 ai : paramètres à valeur réelle ; 

bij : paramètres à valeur réelle ; 

 Ri : la i-ème règle du modèle;  

  r : nombre de règles que contient la base de règles ; 

  x : variable d’entrée (antécédent) ;  

  y : variable de sortie (conséquent) ; 

 

L’idée de base de la modélisation floue de type TS est de décomposer l’espace d’entrée en 

régions floues et d’approximer le système dans chaque région par un modèle local linéaire. Le 

modèle global est composé par la concaténation de ces modèles locaux. Ce type de modèle est 

construit à partir d’une base de règles "Si…Alors", dans laquelle la prémisse est toujours 

exprimée linguistiquement, le conséquent utilise des variables numériques plutôt que des 

variables linguistiques. Le conséquent peut s’exprimer par exemple, sous la forme d’une 

constante, d’un polynôme ou de manière plus générale d’une fonction ou d’une équation 

différentielle dépendant des variables associées à l’antécédent [7] [25]. 
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 Inférence dans le modèle Takagi-Sugeno: [9] 

Dans la modélisation floue TS, l’obtention de la sortie du modèle est réalisée à partir d’une 

combinaison des opérations d’inférence et de défuzzification. La sortie finale se calcule comme 

la moyenne des sorties correspondants aux règles  Ri, pondérées par le degré 

d’accomplissement normalisé βi (x). 

 

Ri : Si x et Ai  Alors bixayi T

i  ,  i = 1, 2, . . .,r                                         (2-3).       

 

 
       
                               (2-4). 

 

 

 

βi (x) : degré d’accomplissement de l'antécédent  

    λ i : degré d’accomplissement normalisé 

                                                                                            
                                                                                       (2-5).  

 

 
Des équations (2-2) et (2-3) le modèle TS, peut être exprimé comme un modèle pseudo-

linéaire, c’est-à-dire, un système linéaire avec des paramètres dépendants des entrées comme 

suit : 

 

   
                                      (2-6). 

 

 
Où a(x) et b(x) sont des combinaisons linéaires convexes des paramètres des conséquents a i et 

bi telle que :  

 
                                                                                      (2-7). 

 

 
                                                                                  (2-8). 
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Fig. 2.13 : Approximation par un modèle Takagi-Sugeno. 

 

Avant de pouvoir inférer la sortie, il faut calculer d’abord le degré d’accomplissement βi (x) de 

l’antécédent. L’antécédent peut dépendre d'une ou de plusieurs variables. Dans le premier cas 

les règles ont une forme simple dans l’antécédent,  pour cela le degré d’accomplissement est 

égal au degré d’appartenance de l’entrée multidimensionnelle x ; 

  

                        (2-9). 

 

Exemple (2.1) : 

Si  x1 est Ai1  Alors  yi = ai + bi1 x1 +…..+ bi n x n. 

Dans le deuxième cas, les variables sont liées entre elles par des opérateurs flous  Et et OU, les 

règles ont alors une forme combinée dans l’antécédent (équation 2-2). Dans ce cas le degré 

d’accomplissement est calculé comme une combinaison des degrés d’appartenance des 

variables. 

)(...)()( 21
21

nAAAi
xxx

inii

                                                               (2-10). 

 

 Identification: 

La modélisation floue des systèmes passe par deux étapes : le choix de la structure et 

l'estimation des paramètres du modèle. Un modèle flou TS peut être représenté par modèle de 

régression non-linéaire dynamique de type NARX. [7]: 

y(k+1)= f (x(k))                                                                                              (2-11). 

)(x
iAi  
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où  f  représente la fonction non linéaire et le vecteur de régression x (k) à l’instant k, contient 

une collection des entrées u et des sorties y précédentes du système. Dans le contexte des 

systèmes dynamiques, le modèle TS est mieux adapté pour le traitement et l’exploitation 

numérique des systèmes à entrées/sorties multiples. Les règles du modèle dynamique TS 

prennent alors la forme générale suivante : 

 

Ri : Si Z(k) est Ai  Alors  yi (k+1) = θi
T
 W (k),      i=1,2,…,r                                       (2-12).    

 

où les variables de l’antécédent Z(k) et du conséquent W(k) sont usuellement choisies à partir 

du vecteur de régression x(k). Le modèle contient deux principaux jeux de paramètres, les 

paramètres θi des conséquents et les paramètres définissant les fonctions d’appartenance pour 

les sous-ensembles flous Ai. Ainsi, les règles du modèle TS peuvent être écrite sous la forme 

suivante : 

 

Ri : Si  y(k) est Ai1  et  y(k-1) est Ai2 et … et  y(k-ny +1) est Ainy                        
 

      et   u(k) est Bi1 et u (k-1) est Bi2 et … et u (k-nu +1) est Binu                                                   (2-13). 
 

Alors :  

             

                               (2-14). 

 

Avec i =1,…, r 

 

La sortie globale du modèle est calculée à partir de l’expression : 

 
    (2-15). 

 

 

 
Avec :                                                                          (2-16). 

 

 

Pour estimer le jeu de paramètres des antécédents et des conséquents on doit modéliser le 

système cette fois-ci non plus avec des règles mais avec des données des variables d’entrées et 

de sorties. Nous avons choisi le modèle NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXogenous 

Input) pour établir une relation d’entrée-sortie. Ce choix est motivé par le fait que ce modèle  
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étant non-récursive l’estimation de ses paramètres devient facile. Il a été prouvé que les 

système non linéaire, discret à temps-invariant peuvent toujours être représentée par un modèle 

NARX [4] [7]. Par conséquent, le modèle NARX est fréquemment utilisé pour la description et 

l'identification de système.  

 

Si on dispose des mesures de l’entrée 'u' et de la sortie 'y' du processus à l’instant discret 'k ' 

présent et à des instants antérieurs, le modèle doit permettre d’estimer la sortie y jusqu’à un 

horizon futur. Les relations établies relient les entrées-sorties passées du système et la sortie à 

l’instant futur k+1. Ce type de relation correspond parfaitement à notre méthode de diagnostic 

de défaut sur l’électrovanne. En effet un défaut est détecté en fonction des données actuelles en 

entrée et le passé très récent des sorties.  

 

Le modèle dynamique Takagi-Sugeno en temps discret sous la forme Non Linéaire Auto-

Régressive avec entrée eXogène (NARX), établi une relation entre les valeurs précédentes des 

entrées et sorties avec la sortie prédite ŷ , de la manière suivante : 

 

ŷ (k+1)= fNL (y(k),…,y(k-ny +1),....., u (k-nu +1))                                           (2-17). 

  
où k est l’instant d’échantillonnage, ny et nu sont des entiers liés à l’ordre (structure) du 

système. Une fois que la structure appropriée est établie, la fonction fNL  peut être approximée 

en utilisant une régression statique non linéaire. Le vecteur de régression x du modèle NARX 

est composé par un certain nombre d’entrées et de sorties précédentes ; 

 

x = [y (k),…,y (k-ny+1), u (k),…,u (k-nu+1)]
T                                                 (2-18). 

 

tel que ŷ (k+1) est la sortie prédite. 

 

L’objectif de l’estimation est de trouver la fonction non-linéaire ‘f ‘ :fNL minimisant l’erreur de 

prédiction des moindres carrés.  
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N : nombre d’observation  
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On vient de présenter le principe de la modélisation floue de type TS de la forme   

ŷ (k+1) = f (x(k)), où les paramètres sont identifiés  en utilisant certains algorithmes 

d'apprentissage. Au chapitre IV nous donnerons des développements concernant l’estimation de 

ces paramètres.  

 

II.6. La méthode FDI: 

II.6.1. Introduction: 

L’approche traditionnelle au diagnostic de défaut la plus utilisée est la redondance matérielle, 

qui emploie de multiple capteur, actionnaires et d’autres composants du système pour mesurer 

et contrôler certaines variables. Le schéma de diagnostic peut être construit en se basant sur la 

comparaison et l’analyse des données collectées. Ensuite on évalue si les performances du 

système en fonctionnement  satisfont les spécifications des opérations du processus. Des 

méthodes moins coûteuses basées soit sur les données soit sur les lois systèmes ont été 

développées pour les processus industriels modernes [12] [13]. Ces méthodes de diagnostic 

dites FDI (Fault Détection and Isolation) basées sur des modèles utilisent des signaux résidus 

qui indiquent les changements entre le processus réel et son modèle (figure1.15).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

Fig. 2.14 : Principe de la méthode FDI. 
  

 

Notre principal axe de recherche est l’utilisation de la logique floue pour la détection et 

l'isolation de défaut, celle-ci à la capacité d'utiliser des connaissances quantitatives et 

qualitatives simultanément. La méthode FDI à base de raisonnement flou est un outil puissant 

pour la description du comportement du système par des relations Si…Alors.  
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La méthode FDI qui est largement interprété dans la littérature, peut être : Sûr (un seul candidat 

responsable de défaut), où probabiliste (le plus probable candidat responsable de défaut). Elle 

fait intervenir les techniques de base suivante : [26] 

 

 la génération de résidus 

 la détection  

 et l'isolation des différents défauts qui apparaissent dans le système au fil du temps. 

 

II.6.2. Génération des résidus: 

La première étape de la méthode FDI consiste à générer des indicateurs de défauts qui 

contiennent des informations sur les anomalies ou  dysfonctionnements du système à surveiller. 

Le principe est de mesurer l'écart entre les mesures des signaux du procédé et la valeur 

théorique fournie par le modèle dans des conditions de fonctionnement nominal [27].  

 

  

 

 

 

 

 

 
                                              Indicateurs de défauts 

 

 
 

 

Fig. 2.15 : Principe de génération de résidus 

 

 

La génération des résidus se décompose en trois groupes : [13] [28] 

 Approche par estimation de paramètres : déterminer le vecteur de paramètres à partir d'un 

ensemble de mesures de l'installation et l'ensemble de paramètres réalisés par le modèle.  

 

 Approche par espace de parité : l'idée de base est de vérifier la cohérence entre les relations 

mathématiques du système et les mesures (relations de redondance analytiques). Il existe 

deux types de redondance analytique : 
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 redondance statique; 

 redondance dynamique. 

 

 Approche à base d’observateurs : un observateur d'état (reconstructeur d'état) est un 

système dynamique qui reçoit en entré les sorties et les entrées du processus réel et dont la 

sortie est un vecteur des résidus si l'on souhaite faire du diagnostic. 

 

II.6.3.  Principe de détection:  

C’est l'aptitude du système de diagnostic à la détection des défauts sur le procédé. L'un des 

problèmes le plus délicat à résoudre dans la démarche de diagnostic est la prise de décision à 

retenir en fonction des écarts entre les signatures normales et les signatures caractéristiques 

d'un défaut [13]. La phase principale de la détection à base de raisonnement flou s’appuie sur la 

fuzzification du signal d’entrée, cette dernière nécessite la détermination de la plage de 

variations possibles de l’entrée considérée, nombre des ensembles flous et les fonctions 

d’appartenances de chaque ensemble. A savoir, des sous ensembles très larges risquent 

d'engendrer une non-détection et dans le cas contraire, on tombe sur le problème de fausses 

alarmes. La problématique est donc de trouver des paramètres de la fonction d'appartenance qui 

seront le compromis idéal entre le taux de fausse alarme et le taux de non-détection [26] [28]. 

Pour notre cas le seuil est déterminé par une fonction d'appartenance centrée trapézoïdale, les 

côtés montants et descendants du trapèze étant fonction de la variance du bruit et des 

perturbations [29].  

 

Les éléments nécessaires à la détection de défauts sur un système réel sont : [12]  

 

 le modèle de représentation du procédé réel; 

 la fonction de comparaison du procédé réel par rapport à son modèle; 

 la fonction de détection de défaut qui analyse les quantités de comparaison fournies 

précédemment. 

 

II.6.4. Localisation:  

C'est la capacité du système de diagnostic à remonter directement à l’origine du défaut 

lorsqu'une panne a été détectée. Une alarme engendre bien souvent de nouvelles alarmes, d’où 

la difficulté de retrouver l’organe défaillant [30]. Ces pannes en cascade masquent la cause  
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réelle de la panne. Il est plus difficile de dégager une méthode systématique pour la fonction de 

localisation de défauts, chaque cas particulier est à prendre en considération. Néanmoins  les 

méthodes courantes pour accéder à la localisation du défaut sont [12] [13]:  

 

 l’analyse des conditions d’apparition du défaut;  

 l’utilisation d’un  modèle comportant le défaut supposé à la place d’un modèle de 

comportement normal; 

 des essais de fonctionnement du système après l’apparition du défaut si cela reste possible 

(fonctionnement en mode test). 

 

Notre méthode de diagnostic s'appuie sur l'utilisation de la logique floue pour l'évaluation des 

résidus et la localisation d’un défaut. Cette technique offre la possibilité d’identifier un défaut 

avec un degré de validité, en cas d’impossibilité d’isolation elle nous permet de conclure sur 

son existence. Ceci représente une aide appréciable pour l’opérateur.   

 

Exemple (2.2) : 

Si "resX = N"  Et  "resF=P"  Alors  "défaut = f2"      

où : N et P sont des ensembles flous connus représentés  par une fonction trapézoïdale.  
 

 

 

 

 

 

 

 
   Symptômes flous            défaut 
 

 

Fig. 2.16 : Principe de localisation floue 

 

 

Le principal avantage d'utiliser un système d'inférence flou pour le diagnostic est sa capacité à 

intégrer les connaissances expertes. Celles-ci sont fournies par la base de règles.  
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III.1. Introduction: 

Ce chapitre est consacré à l’exploitation du modèle  Simulink de l’électrovanne pour la mise 

en œuvre d’une méthode de détection et de décision. Notre approche à ce problème de 

diagnostic est issue des méthodes dites « intelligentes », elle repose entièrement sur la théorie 

de la logique floue. Nous allons montrer qu’il est possible avec des méthodes de raisonnement 

flou [31] moins complexes que certains algorithmes, on aboutit à des résultats similaires [32]. 

Les simulations de ce chapitre constituent pour nous une excellente introduction à l’étude du 

benchmark de l’électrovanne, et aux techniques de simulation sur son modèle Simulink. On 

présente d’abord les méthodes et principes pour détecter et isoler un défaut, ensuite nous les 

appliquons à quelques défauts de l’électrovanne.  

 

III.2. Méthode de détection: 

Notre méthode de détection consiste à générer un résidu selon le schéma du paragraphe II.4. 

Ensuite par un algorithme flou on analyse ce résidu. La sortie de ce module de détection nous 

renseigne sur l’occurrence ou non d’un défaut. Un algorithme de détection flou est caractérisé 

par : 

- L’univers de discours. 

- Le nombre de sous-ensembles flous. 

- Les fonctions d’appartenance, à savoir leur forme et leur distribution sur l'univers de 

  discours. 

- Les règles d’inférence. 

- La logique de décision. 

 

 La fonction d’appartenance trapézoïdale: 

La fonction d’appartenance permet d’évaluer le signal résidu. En effet, le résidu doit indiquer 

si un défaut est apparu. Il doit être différent de zéro ou proche de zéro en l’absence de défaut, 

mais nettement différent de zéro en présence de défaut. Cette distance du résidu  par rapport 

au zéro est estimée à l’aide d’une fonction d’appartenance [30]. Nous avons choisis la 

fonction trapézoïdale qui correspond parfaitement à notre méthode d’évaluation de la 

distance. On présente d’abord cette fonction, ensuite on expose la méthode d’évaluation. 

La fonction d’appartenance trapézoïdale est caractérisée par 4 paramètres [4] : a, b, c et d, qui 

sont les coordonnées des sommets du trapèze (figure 3.1).  
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Fig. 3.1 : La fonction d’appartenance trapézoïdale 

 

La fonction d'appartenance d'un élément x se calcule de la façon suivante : 

  

 

                   0                      x<a 

 x =   (x-a)/ (b-a)      a<x<b                                                                      (3-1).                                                                                            

                1 b<x<c 

                (d-x)/ (d-c)       c<x<d 

 

 

III.2.1. Principe d’évaluation des résidus : 

On a vu auparavant que le signal résidu oscille autour de zéro en l’absence de défaut. Si par 

contre un défaut est apparu il s’éloigne vers des valeurs plus positives ou plus négatives. On 

en déduit l’existence de trois zones : la zone Z (Zéro: 0), la zone P (Positive: +1) et la zone N 

(Négative: -1). Ainsi donc en fonction de l’état du système le résidu sera localisé dans l’une 

de ces trois zones. Chaque zone sera décrite par une fonction d’appartenance respectivement : 

µ0, µ+1, µ-1. L’application de ces trois fonctions au signal résidu déterminera la zone 

d’appartenance du résidu. En absence de défaut le signal résidu appartient à la zone Z, par 

contre en présence de défaut il sera soit dans la zone P ou dans la zone N. Dans chaque cas un 

degré d’appartenance est calculé [26].                 

 

 

a b c d 

1 
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Fig. 3.2 : Fuzzification du résidu. 

 

 

Entre les trois fonctions d’appartenance, les zones de chevauchement appartiennent au 

domaine flou. Ainsi chaque fonction possède une zone de certitude (µ  = 1) et une zone floue. 

En milieu industriel les installations peuvent se trouver dans un état sain mais avec une 

tendance vers un défaut ou bien un défaut qui vient d’apparaître avec une faible intensité. Ce 

genre de situations peut être détecté par l’algorithme grâce à l’existence de zones floues. Une 

telle information sur l’existence d’un défaut avec un certain degré d’accomplissement est 

essentielle pour l’opérateur qui doit être prêt à intervenir [5].    

 

 Détermination des paramètres de la fonction µ0:  

On détermine d’abord les paramètres de la fonction d’appartenance µ0, qui décrit le sous-

ensemble flou des valeurs de résidu correspondant à un fonctionnement sain. Ces paramètres 

seront calculés en fonction des paramètres statistiques du signal résidu. Les histogrammes de 

la figure 3.3, montrent une distribution gaussienne des résidus pour un fonctionnement sans 

défauts. Nous savons que d’un point de vue statistique 95% de l’ensemble des points de 

résidu appartiennent au segment bc (petite base) de la fonction trapèze (figure 3.1) 

si :  4bc  avec σ  l’ecart-type [33]. En centrant la fonction trapèze autour de la valeur 

moyenne m  des points de résidu, la longueur de la petite base est :  2bc . 
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Fig. 3.3 : Histogrammes : (a)- résidus F, (b)- résidus X pour un système sain.  

 

Les zones correspondantes aux pentes sont fixées à 25% de la surface du rectangle, les deux 

autres fonctions correspondantes aux zones P et N seront déduites directement de la fonction 

µ0. Les pentes dans les zones floues sont complémentaires. Le domaine de variation du signal 

résidu est compris entre +1 et -1 [26] [31].  

Valeurs de resF 

Valeurs de resX 
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La figure (3.4) représente les fonctions d’appartenances d’un comportement sain pour les 

signaux resF et resX,  respectivement. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 3.4 : Les fonctions d'appartenances pour les deux résidus resF et resX. 
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Ces différentes fonctions d’appartenance représentent des seuils pour les résidus. Ces seuils 

sont déterminés en tenant compte du bruit affectant les résidus. Les côtés montants et 

descendants du trapèze étant fonction de la variance du bruit et des perturbations. Ces 

perturbations affectent le modèle Simulink et les mesures produites sur l’installation. 

Puisqu’on utilise des degrés d'appartenance d'un résidu à un seuil flou représenté à l'aide de 

sous-ensembles flous, ceci confère une certaine robustesse à l’algorithme de détection [5].     

 

a) Génération des résidus:  

Les résidus sont générés selon le schéma de simulation présenté au paragraphe II.4. Le fichier 

de données [34] [35] renferme des mesures réelles de variables de l’actionnaire. Ces mesures 

sont ceux de la compagne 2001 [15], et correspondent à un fonctionnement sain de 

l’électrovanne avec une période d’échantillonnage de 1s. Le block Act simule le mécanisme 

de fonctionnement de l’électrovanne. Et pour que ce modèle reproduise le plus fidèlement 

possible l’actionnaire, il doit produire en sortie les mêmes signaux que l’organe réel. On 

injecte à l’entrée du modèle les signaux issus du fichier, et en absence de défaut on retrouve 

des signaux résidus oscillant autour d’une valeur moyenne pratiquement nulle (Fig. 3.5) 
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Fig. 3.5 : Résultats de simulation pour un modèle sans défaut. 
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On définit : resX = Xm  -  Xes. 

                   resF  = Fm  -  Fes.  

         avec :  Xm et  Fm : variables mesurées. 

             et    Xes et  Fes : variables de sortie estimées par le modèle. 

 

b) Evaluation des résidus: 

Pour détecter un défaut on doit évaluer les résidu pour déterminer la zone d’appartenance (Z, 

P, N) et déduire un degré d’accomplissement de ce défaut. Cette évaluation est identique dans 

son principe pour les deux résidus resX et resF, on notera par la suite le signal résidu par la 

variable r. Il est clair que notre programme traite simultanément les deux résidus resX et resF. 

Pour chaque point i de r on calcule les degrés suivants [26] [36] :  

  .,...,1,,
1,1,0,

ni
iiii





                                                                                      (3-2). 

 où : 0,i


: degré d’appartenance du i
eme

 résidu à la zone Z. 

      1,i
     : degré d’appartenance du i

eme
 résidu à la zone P. 

      1,i
    : degré d’appartenance du i

eme
 résidu à la zone N. 

 

A partir de ces degrés µ on en déduit un signal symptôme Si prenant une valeur dans 

l’ensemble :   

 

 (3-3). 

 

 

On illustre cette technique à l’aide des figures 3.6 et 3.7 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                 Fig. 3.6 : Evaluation floue du signal résidu. 

 


1,,1,,0,
1,1,0, iiii
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                                                              4 σ 

                                                                x1                               x2 

   

                       

                      0,i 1,i    

 
 

              a        b                        c        d                
ir  

 

 

                 

 Fig. 3.7 : Evaluation floue du i
eme

 résidu.  

 

La détermination du degré d’appartenance est immédiate lorsque le résidu est en dehors des 

zones de chevauchements : µi=1. Par contre dans les zones floues on doit estimer ce degré à 

l’aide des opérateurs flous. On considère les deux points d’intersection   x1, x2  (Fig. 3.8), et 

on calcule pour différents cas possible les deux valeurs µi et  Si comme suit : 

 

Intervalle  (a b): 

- Si    r < x1   alors 

  .,...,1,max
1,0,

ni
iii





                                                                (3-4). 

 et  

 1,S i,-1i    

 

- Si   res  >  x1  alors 

  .,...,1,max
1,0,

ni
iii





       

et                                                                                                                                           (3-5).                                                          

 

 

 

 

                        

  0,
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S 
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Intervalle  (c d): 

-  Si   res < x2   alors 

  .,...,1,max
1,0,

ni
iii

   

et 

                                                                                                                 (3-6). 

 

 

-   Si   res > x2   alors 

  .,...,1,max
1,0,

ni
iii

                                                                              

et                                                                                                                                           (3-7).                                        

  

 

 

 

10

10

1








i

n

i

i





                                                                                                          (3-8). 

                                    

                                                                                 

 Règles d'évaluation floue : 

Les règles d’évaluation floue des résidus sont récapitulées comme suit :  

R1 : Si    (ri  est  N )     Alors     (Si = -1, i = 1 ). 

R2 : Si    (a < ri <  x1)   Alors     (Si = -1 , i  =  0,1, ,max ii   ). 

R3 : Si    (x1 < ri <  b)   Alors     (Si = 0) , i  =  0,1, ,max ii   ). 

R4 : Si    (ri   est  Z)      Alors     (Si = 0) , i = 1). 

R5 : Si    (c < ri < x2)    Alors     (Si = 0) , i  =  0,1, ,max ii  ). 

R6 : Si    (x2 < ri <  d)   Alors     (Si = +1) , i  =  0,1, ,max ii  ). 

R7 : Si    (ri  est  P)       Alors     (Si = +1) , i = 1). 

 

 Algorithme de détection flou:  

Notre algorithme démarre par la détermination des fonctions d’appartenance, ensuite et à 

chaque instant i il analyse les deux résidus resX et resF. Cette analyse consiste à appliquer les  

  0,
0,ii

S 

  1,
1,ii

S 

Avec : 
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règles précédentes (R1à R7). Dés qu’un signal symptôme Si d’un défaut est détecté on 

poursuit l’analyse jusqu’à un horizon de 10 valeurs, soit 10 secondes. Si ce symptôme est 

maintenu durant ces 10 secondes, on déclare l’apparition d’un défaut. Ce module de détection 

reçoit en entrée les deux  résidus  resX  et  resF. 

 

L’algorithme: 

Etape 1 :   calcule des paramètres (a, b, c, d) de µ0   

Etape 2 :   application des règles d’évaluation floue 

Etape 3 :    Si différent de 0 

oui : continue test jusqu’a i=10 

                    Si toujours différent de 0 

                                    oui   :   étape 4 

                                    non  :   étape 2 

                      non :  retour étape 2 

Etape 4 : déclaration d’un défaut. 

Etape 5 : retour à l’étape 2. 

 

 Remarques : 

1/- En milieu réel de fonctionnement, la détection est une opération qui ne s’arrête pas. Les 

mesures fournies par le système SCADA sont traitées par un modèle de surveillance. Pour 

notre algorithme on a fait de même, le programme boucle sur lui-même. Il est clair que 

pendant les simulations on sera limité par la taille du fichier de mesures. 

 

2/- Le choix d’un horizon de 10 secondes pour confirmer le défaut a été étudié en tenant 

compte des  signaux résidus. Certains de ces signaux ont une transitoire positive ou négative 

de durée parfois inférieure à 10s lorsque l’intensité du défaut est moyenne. L’exemple du 

defaut f10 dont les signaux sont représentés par les figures 3.9 et 3.10 montre clairement la 

difficulté de diagnostique lorsque le biais est pratiquement un transitoire.  
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Fig. 3.8 : Simulation de résidus X et F provoqué par le défaut f10 d’intensité = 30%. 
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III.3. Méthode  d'isolation: 

 L’isolation de défaut consiste à désigner le défaut responsable du biais observé sur les 

résidus. Cela suppose obligatoirement la connaissance des symptômes des différents défauts 

retenus pour notre étude. Ces symptômes sont parfaitement identifiés après avoir simulé ces 

défauts et observer les deux résidus resX et resF. On pose r1= resX et r2= resF, on note alors Si 

le signal symptôme avec i=1,2 correspondant à ri. Les signaux symptômes calculés lors de 

l’évaluation des résidus sont une représentation qualitative de ces résidus. Pour résoudre ce 

problème d’isolation de défaut par la logique floue on met en œuvre un raisonnement à base 

de règles intégrant les relations symptômes/défauts sous forme « Si…Alors ». Cet algorithme 

d’isolation reçoit en entrée les signaux symptômes Si. C’est aux niveaux de ces règles que les 

connaissances expertes peuvent être rajoutées, d’où la grande simplicité d’utilisation de ce 

type de raisonnement flou. Il est clair que les défauts possédants des symptômes semblables 

seront difficiles à isoler, à moins que si l’on fasse intervenir les intensités des défauts.  

 

 Principe de la méthode: 

Dans un souci de simplicité on expose le principe de cette méthode pour le cas de deux 

résidus. La généralisation à plusieurs résidus est immédiate. Le module de détection délivre 

un vecteur Vi pour chaque résidu ri contenant le signal Si et µi. Les antécédents des règles 

seront les symptômes et la conclusion sera le défaut correspondant à ces symptômes. Pour un 

défaut  fk on détermine le degré d’activation de la règle comme suit [36] : 

 

)()()( 21 kkk VsVsf                                                                 (3-9). 

       

          : Opérateur de conjonction floue. 

)( kf  : Niveau d'activation de la règle pour le k
eme

 défaut. 

 

Exemple (3.1): Exemple de règle d’un raisonnement d’isolation flou :  

Rk : Si )]1[()]0[( 21  ss   Alors  défaut fk. 
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III.4. Application : 

Le benchmark définit 19 types de comportement défectueux pour lesquels seulement 14 

défauts ont un comportement brusque (F1, F2, F7, F8, F10, F11, à ..., F19). Dans ce mémoire 

on s’intéresse uniquement à ce type de défauts, puisqu’ils sont responsables de perturbations 

de la production et de sa qualité de manière instantané, et on doit corriger le défaut 

rapidement, d’où la nécessité d’un diagnostic en temps réel. La différence de pression entre la 

pression d’entrée P1 et la pression de sortie P2 permet de distinguer le défaut f17 parmi les 

autres défauts. Le comportement des  trois défauts  (F8, F12, F14) est non distinguable  par 

rapport au comportement normal (sain). Pour notre application  nous considérons quatre 

défauts (F1, F10, F13 et F19), appartenant chacun à une partie de l’électrovanne, 

respectivement le corps de la vanne, le servomoteur, le positionneur  et un défaut externe. Les 

défauts ont été simulés avec trois intensités différentes (30%, 50% et 90%). Le défaut est 

injecté à l’instant t=20s comme indiqué sur la figure 3.8. Les symptômes de ces défauts étant 

connus, il suffit d’appliquer le raisonnement flou suivant pour isoler un défaut 

 

 Règles d’isolation floue : 

R1   : Si )1()1( 21  ss     Alors  défaut  f1. 

R10 : Si )1()1( 21  ss    Alors  défaut  f10. 

R13 : Si )1()00( 21  ss    Alors  défaut  f13. 

R19 : Si )1()00( 21  ss    Alors  défaut  f19. 

 

Le défaut fk isolé est déclaré avec son niveau d’activation )( kf . 

  

Les trois premiers tableaux qui suivent décrivent les différents résultats de détection obtenue 

avec 03 largeurs différentes de la zone « Z » ce qui montre l’influence du choix de l’écart type 

sur le diagnostic. 

 

 30% 50% 90% 

f1 ND D D 

f10 ND ND D 

f13 D D D 

f19 ND ND D 

 

Tableau 3.1 : résultats de détection pour Z = 6σ. 
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 30% 50% 90% 

f1 ND D D 

f10 ND ND D 

f13 D D D 

f19 ND ND D 

 

Tableau 3.2 : résultats de détection pour Z = 3σ. 
 

 

 30% 50% 90% 

f1 ND D D 

f10 ND ND D 

f13 D D D 

f19 D D D 

 

Tableau 3.3 : résultats de détection pour Z = 2σ. 
 

 

Si / fi f1 f10 f13 f19 

S1 1 1 0 0 

S2 -1 -1 -1 1 

 

Tableau 3.4 : Table de correspondance symptômes/défauts.  

 

Avec  D : détecté. 

        ND : non détecté. 

          S1 : signature de X. 

          S2 : signature de F. 

 

III.5. Commentaires : 

Le générateur de résidu permet de construire des signaux sensibles aux différents défauts à 

détecter. La comparaison de ces signaux à des seuils de détection fournie une signature qui, 

comparée à la table des signatures permet la localisation des défauts. En effet, la signature 

peut s’interpréter comme une forme qu’il s’agit de reconnaître parmi l’ensemble des 

différentes formes possibles représentées par la table des signatures. Notre programme de 

détection fait passer une fenêtre de balayage de largeur égale à 10 points dont le but est 

l’analyse des 10 points successive du signal résidu, dans le cas ou le signale résidus appartient 

a la zone Z on peut dire que le système est sain et dans le cas contraire on déclare la présence 

d’un défaut. En pratique, le problème de définition du seuil de détection « Z » n’est pas si  
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simple car les grandeurs mesurées sont toujours entachées de bruits. D’autre part, le modèle 

utilisé n’est qu’une représentation toujours imparfaite de la réalité, de sorte que les résidus 

peuvent être non nuls en l’absence de défaut. Toutefois, le problème se pose du choix de la 

valeur de ce seuil. En effet, un seuil très faible risque d’entraîner de fausses alarmes alors 

qu’un seuil trop important risque d’entraîner la détection d’un défaut trop tardive, voire de le 

laisser complètement inaperçu. Une approche simple consiste à fixer le seuil par rapport aux 

caractéristiques statistiques des résidus pour un fonctionnement normal de l’installation. 

Ainsi, connaissant la moyenne et  l’écart type des résidus, on peut ajuster la largeur Z à la 

valeur moyenne plus ou moins un, deux ou trois fois l’écart type [13]. Pour un premier essai 

nous avons prit Z = 6σ, qui représente 99,73% de la superficie totale de la distribution du 

signal résidu, mais on s’est trouvé face a un problème de non détection des défauts a faible et 

moyenne intensité. Pour cela nous avons varié la largeur de la zone Z de 6σ à 3σ et 2σ et pas 

moins pour ne pas tomber dans le cas des fausses alarmes. Les tableaux ci-dessus montre le 

résultat du module d’évaluation et de détection des quatre défauts (f1, f10, f13, f19) pour trois 

différentes intensités, prenant par exemple le cas du défaut f19 a faible (30%) et moyenne 

(50%) intensité, on remarque qu’il est détectable que pour Z = 2σ. Les signatures produites  

par le module d’évaluation des résidus sont comparés à la table de signature symptôme / 

défaut  pour  pouvoir  isoler les différents défauts. La figure 3.9 résume les différentes étapes 

du diagnostic [13]. 

 

Fig. 3.9: Détection et localisation des défauts. 
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Les figures (3.10) (3.11) représentent l’allure des histogrammes des variables aléatoires resX 

et resF à la présence du défaut f19 avec une intensité égale à 90%, ces histogrammes ont été 

calculés en prenant 120 échantillons temporels. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 3.10: Histogramme de resF avec f19=90%. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Fig. 3.11: Histogramme de resX avec f19=90%. 
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La distribution de beaucoup de paramètres industriels correspond fréquemment à une loi 

normale [33]. On compare souvent l'histogramme obtenu au profil « en cloche » de la loi 

normale. L’allure de l’histogramme de resF à la présence du défaut f19, montre un mélange 

de deux lots ayant une moyenne différente, on remarque que la majorité des points  sont 

distribués autour de la valeur moyenne « m=0.35725 » par contre, les valeurs de  resX sont 

distribués autour de la valeur moyenne « m=0.0093619 ». Pour un système sain (Fig. 3.3) les 

valeurs aléatoires des resF et resX sont centrées respectivement autour des valeurs moyennes 

595500.07 et 5955.0619. Par contre, à la présence du défaut f19, seul la répartition des valeurs 

de resF qui change, cette translation vers le sens positif s’explique par l’appartenance du 

signale resF a la zone « P » ce qui implique S2 = +1. Revenons aux signatures de la table de 

correspondance symptômes / défauts, le défaut f19 est caractérisé par : 



















1

0

2S

1S
. 

 

III.6. Influence de CV :  
L’un des problèmes les plus connue dans le domaine de diagnostic industriel est les fausses 

alarmes, qui sont généralement due aux bruits. A cet effet, il est nécessaire que les techniques 

de diagnostic doivent être fiables même pour tels types de problème. En réalité les signaux ne 

sont jamais parfaitement filtrés. Pour cela, on s’est intéresse au signale externe de contrôle 

CV produit par l’automate, des signaux de 5% CV et 10% CV sont superposés au signal CV 

sur l’intervalle [20s 40s] afin de prendre en compte ce type de perturbation. Dans la suite de 

cette simulation, nous avons calculé pour chaque éléments CV(i) 5% et 10% sur un intervalle 

de 20 à 40s, ensuite prenant ce pourcentage en aditif +/- pour chaque élément de l’étendue. 

Finalement, l’ensemble des 04 fichiers de données +/- 5% et +/-10% seront injecter à l’entrée 

du modèle simulink, ce dernier à pour but d’extraire les resF et resX. Prenons le cas de +/- 

10% CV, les figures ci-dessous montre la variation de resF et resX en fonction de CV pour le 

cas d’un système sain. 
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Fig. 3.12 : Simulation de resx et resF pour un système sain avec CV-10%. 
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Fig. 3.13 : Simulation de resF et resX pour un système sain avec CV+10%. 
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L’application des resF et resX  d’un système sain aux modules d’évaluation et de détection, 

nous a conduit aux résultats résumés sur les tableaux suivants :  

 

 

 CV CV+10%   CV-10%    CV+5%    CV-5% 

SS ND ND ND ND ND 

 

Tableau 3.5 : résultats de détection pour Z = 6σ.  

 

 

 CV CV+10%   CV-10%    CV+5%    CV-5% 

SS ND ND ND ND ND 

 

Tableau 3.6 : résultats de détection pour Z = 3σ.  

 

 

 CV CV+10% CV-10% CV+5% CV-5% 

SS ND ND ND ND ND 

 

Tableau 3.7 : résultats de détection pour Z = 2σ.  

 

SS : système sain. 

 

 Interprétation : 

Les figures ci-dessus montre que les résidus sont parfaitement couplés du signale CV, 

observons l’intervalle [20 40]s on remarque que pour CV-10%, resX est inversement 

proportionnelle au signale CV contrairement au resF. Appliquons ces résidus au module 

d’évaluation et de détection, nous n’avons pas détecté des anomalies même pour une intensité 

élevé de : 10% CV. On explique le résultat de non détection des différentes variations imposé 

sur le signale CV par le bon seuillage choisis par rapport a (+/-5% et +/- 10%) CV.  
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III.7. Conclusion :  

Dans ce chapitre nous avons présenté une approche simple et pratique de détection et 

d’isolation de défauts basé sur le raisonnement flou, décrivant toutes les étapes nécessaires à 

la mise en place d’un système d’aide au diagnostic depuis la prise de mesure jusqu'à l’étape 

d’isolation. La propriété principale de la méthode de raisonnement floue est sa grande 

précision, elle manifeste également par le biais de manipulation fine dans les zones de 

chevauchement. L’un des problèmes le plus délicat à résoudre dans la démarche de diagnostic 

est la prise de décision à retenir en fonction des écarts entre les signatures normales et les 

signatures caractéristiques d’un défaut. Un seuillage trop élevés ne permettrait pas de détecter 

à temps un défaut, par contre des seuils trop bas déclencheraient trop de fausses alarmes. 

Dans notre travail nous avons étudié ce problème par la multiplication des fenêtres d’analyse 

de largeur différente (6σ, 3σ et 2σ), l’utilité de cette approche est remarquable dans le cas du 

défaut f19 tel que on n’a pas pu le détecter a faible (30%) et moyenne (50%) intensité qu’avec 

Z=2σ, mais malheureusement, ce n’est pas une solution idéal pour les défauts (f1, f10). Un 

autre problème que nous avons rencontré est l’insensibilité des résidus pour quelques défauts 

qui ont un comportement non distinguable par rapport au comportement normal (sain). Tel 

que, les défauts  (F8, F12, F14). Sur le plan pratique, les perturbations ont rarement un effet 

négligeable, l’élaboration d’indicateurs de défauts insensibles aux perturbations parait donc 

primordiale.  
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IV.1. Introduction:  

Après avoir introduit des concepts de base sur la structure générale du modèle flou TS au 

chapitre II, dans lequel le conséquent des règles utilise des variables numériques sous la 

forme des fonctions. Le formalisme TS est mieux adapté à une démarche plus systématique 

pour la construction de modèles non linéaires multi-variable, grâce à leur bonne capacité 

d’interpolation numérique et d’apprentissage à partir des données [7]. Dans le cadre de notre 

travail, le modèle flou TS essai de résoudre un problème complexe de modélisation en le 

décomposant en plusieurs sous problèmes plus simples. La théorie des ensembles flous offre 

alors un excellent outil pour représenter l’incertitude associée à la tâche de décomposition, en 

fournissant des transitions douces entre les sous modèles linéaires [25] et afin d’intégrer 

divers types de connaissance dans un même cadre. A ce propos, nous avons considéré la 

méthode de coalescence (clustering) floue GUSTAFSON-KESSEL(GK) [37] basées sur la 

minimisation itérative d’une fonction objective, afin de générer automatiquement la 

décomposition à partir des données entrée-sortie du système. Dans cette approche, le nombre 

de clusters correspond à celui des sous modèles linéaires dans le modèle TS.  

 

IV.2. Apprentissage du modèle TS: 

Nous présentons ici un type spécial de réseaux neuro-flous. Il s'agit de l'approche ANFIS 

(système à inférence floue organisé en réseau adaptatif) [38]. Pour simplifier le modèle, nous 

considérons un système à deux entrées x1, x2 et une sortie y, les deux équations qui suit sont 

les règles du modèle flou TS : 

 

Si x1  est A1 et x2 est B1  Alors y1 = ƒ1 (x1, x2) = a1x1 + b1x2 + c1. 

Si x1 est A2 et x2 est B2 Alors y2 =ƒ2 (x1, x2) = a2x1 + b2x2 + c2. 

 

La représentation de cette base de règles par le réseau adaptatif est présentée par la figure 4.1. 
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Fig. 4.1 : (a) raisonnement flou-(b) Réseau ANFIS lié au modèle TSK. 

 

 

Le réseau adaptatif ANFIS est un réseau multicouche dont les connexions ne sont pas 

pondérées ou elles ont toutes un poids égal à 1 [38]. Les nœuds sont de deux types différents 

selon leur fonctionnalité: des nœuds adaptatifs (carrés), et des nœuds fixes (circulaires).  

Couche 1 : caractérise le degré d'appartenance de x par rapport aux sous-ensembles flous. 

Couche 2 : engendre le degré d'activation d'une règle. 

Couche 3 : la sortie du nœud i caractérise le degré d'activation normalisé de la règle i. 

Couche 4 : la sortie de chaque nœud de la couche 4 est déterminée en fonction de la sortie de 

                  la couche 3 et de l'ensemble des paramètres de sortie de la règle i. 

Couche 5 : est représentée par un nœud unique au niveau du quel s’effectue la somme des  

                  signaux provenant de la couche 4. 

(b) 

 f1= p1x+q1y+r1 
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Le réseau ANFIS utilise, d’une part, un algorithme de clastering floue sur l’ensemble des 

données pour  partitionner l’espace d’entrée, et d’autre part, un algorithme d'apprentissage 

pour simplifier les conclusions et éliminer les variables d’entrées non pertinentes. 

 

IV.3. Construction du modèle TS : 

Nous abordons ainsi une description d’une méthodologie générale pour la construction du 

modèle flou  TS, en mettant l’accent sur les besoins communs qui sont : la validation du 

nombre de clusters, la génération des fonctions d’appartenance des antécédents, l’obtention 

des paramètres des conséquents et la validation numérique du modèle final. L’organigramme 

suivant illustre la procédure de construction du modèle flou TS à partir des données, en 

utilisant des techniques de clustering. La procédure est itérative, dans la mesure où dans une 

même session de modélisation, on peut répéter certains pas afin de tester différents choix pour 

plusieurs paramètres. 

 

 Organigramme de la Méthodologie d’identification non linéaire basée sur l’approche de 

clustering flou :                                                                                                       

                                                                               
 Conception de  l’expérience. 
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 Clustering flou: 

La localisation et les paramètres des sous modèles sont établis en partitionnant les données 

disponibles en clusters hyper ellipsoïdaux (GK). Chacun des clusters définit une région floue 

dans laquelle le système peut être approximé localement par un sous modèle linéaire (au 

moyen des conséquents). Pour l’algorithme de clustering GK, l’obtention des paramètres des 

conséquents du modèle TS correspondant est faite lors d’une étape postérieure au processus 

de clustering [7] [37]. 

 

 Validation du nombre de clusters: 

L’utilisation des mesures de validation des clusters est une approche standard pour la 

détermination d’un nombre approprié de clusters dans un ensemble de données. Cette 

approche s’avère utile spécialement pour les méthodes de clustering qui nécessitent la 

sélection a priori du nombre de classes. L’analyse de validité des clusters est réalisée en 

exécutant l’algorithme de clustering pour différentes valeurs de « c », à plusieurs reprises 

pour chaque « c » avec une initialisation différente. La mesure de validité est calculée pour 

chaque exécution et le nombre de clusters qui optimise la mesure est alors choisi comme étant 

le nombre "convenable" de clusters pour l’ensemble des données. Les mesures de validité 

peuvent être aussi évaluées pour différentes structures du modèle. 

 

 Obtention du modèle flou TS : 

Un modèle flou de structure définie basé sur des règles est extrait de la matrice de partition 

floue disponible ainsi que des prototypes (centres) des clusters. Les règles, les fonctions 

d’appartenance et d’autres paramètres qui constituent le modèle flou sont obtenus de façon 

automatique.  

 

IV.4. Modélisation basée sur des techniques de clustering floue: 

IV.4.1. Introduction: 

Les méthodes d’identification basées sur le Clustering floue sont des méthodes qui ont des 

liens avec les domaines de l’analyse des données et de la reconnaissance des formes. La 

partition des données est représentée dans la matrice de partition floue, µ=[µik], dont les 

éléments µik sont les degrés d’appartenance des points [xk,yk] dans des clusters flous avec 

prototypes vi. Des règles floues de type "Si Alors" peuvent être extraites en projetant les  
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clusters sur les axes des coordonnées [7]. Le concept de similarité des données par rapport à 

un prototype permet d’envisager plusieurs formes possibles pour la définition d’une mesure 

de distance appropriée et le caractère du prototype. Par exemple, les prototypes peuvent être 

définis comme des sous-espaces linéaires (lignes, plans et hyperplans) ou bien comme des 

hyper ellipsoïdes avec une mesure adaptative de distance. Dans le modèle TS chaque cluster 

est représenté par une règle, Les Fonctions d’appartenance pour les ensembles flous  sont 

générées par la projection point par point de la matrice de partition floue sur les variables des 

antécédents. Ces ensembles flous définis point par point peuvent être approximés par des 

fonctions paramétriques appropriées. Les paramètres du conséquent pour chaque règle 

peuvent être obtenus par l’intermédiaire d’une estimation de type moindre carré [7], que nous 

aborderons plus tard. La matrice des données prend la forme  N21 z,....,z,zz  . Chaque k
ème

 

observation constitue un vecteur noté par  Tn kkkk zzzZ ,....,, 21 ,  avec 1≤k≤N, Zk є R
n 

, ou N 

représente le nombre des observations et n correspond au nombre de variables mesurées, 

attributs ou caractéristiques dans l'espace de représentation R
n
. un ensemble de N 

observations est dénoté par  Nkzz k ,...,2,1  et il est représenté par une matrice sous la 

forme: 

 























nNnn

N

N

zzz

zzz

zzz

z

...

...

...

21

22221

11211

                                                                                                 (4-1).  

 

Une c-partition floue d’un ensemble Z peut être obtenue en définissant des c-sous-ensembles 

flous de Z tel que la somme des degrés d’appartenance pour chaque observation de Z soit 

unitaire. En fait, on associe à chaque observation Zk appartenant a Z un vecteur de degrés 

d’appartenance aux différentes classes. La juxtaposition de ces vecteurs pour l’ensemble des 

N observations de Z amène à la définition d’une matrice d’appartenance. Une partition floue 

de Z est une famille  de sous ensembles flous ciAi 1/ . Les sous ensembles sont définie 

par leurs fonctions d'appartenances, représentées dans la matrice de partition 

floue ][ ik   obtenue par l'algorithme GK, la i
eme

 ligne de cette matrice contient les  



 

Chapitre IV                                                                                                  Modélisation neuro-floue 

 

 

Laboratoire-LASA-Université de Badji Mokhtar                                                                     - 79 - 
 

 

valeurs de la fonction d'appartenance du i
eme

 sous ensemble flou Ai de Z. la matrice de 

partition satisfait les conditions suivantes : 

 

                                             (4-2). 

 

 

                                             (4-3). 

 

 

                                             (4-4). 

                                         

 

La 3
eme

 expression traduit une condition de normalisation d’inspiration probabiliste, elle 

contraint la somme de chaque colonne à 1, et alors le total des appartenances de chaque Zk et 

dans tous les classes est égal à 1, elle Signifie qu'aucun des sous ensembles flous est vide et 

qu'aucun contient toutes les données. La 1
er

 expression établit le fait que les degrés 

d'appartenance sont des nombres réels de l'intervalle [0,1].  

 

IV.4.2. Algorithme de clustering flou: 

Les algorithmes de clustering flou optimisent itérativement un critère de classification afin 

d’établir une partition floue d’un ensemble de données en un certain nombre de classes. Le 

groupement des données est fait à partir d’une phase d’apprentissage en utilisant une mesure 

de similitude par l’intermédiaire de techniques de classification. Au niveau de la 

modélisation, à chaque cluster correspond théoriquement un fonctionnement homogène du 

système qui peut se présenter sous la forme d’un modèle linéaire local. L'algorithme de 

coalescence floue présenté Gustafson-Kessel (GK) qui est une extension de l’algorithme 

FCM, est basé sur la minimisation d’une fonction objective [37]. 



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ikGK i
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1

2)(),,,(                                            (4-5). 

Avec:   A = {A1, A2,……Ac} 

             Z : ensemble des données ; 

 ][ ikU   : matrice de partition floue de dimension c × N ; 

m Є [1,∞[ : est un facteur qui désigne le degré de partition  flou; 

  V Є R
n×c

 : vecteur de prototypes de clusters (centres);  

      Vi Є R : centre de la i
ème

 classe, 1 ≤ i ≤ c ; 
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Où la matrice de norme induite Ai est propre à chaque cluster, avec 1 ≤ i ≤ c. Les matrices Ai 

sont utilisées comme variables d’optimisation dans la fonctionnelle c-means, permettant ainsi 

à chaque cluster d’adapter la norme de distance à la structure des données. 

 

)()(2

iki

T

ikikA vzAvzD
i

                                                                                             (4-6). 

 

Centres Vi  des clusters : 
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1
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

                                                                      (4-7). 

 

Le paramètre m influence sur la forme des clusters dans l’espace des données du système. 

Quand le facteur m s’approche de la valeur 1, la forme de la fonction d’appartenance pour 

chaque cluster est presque booléenne  1,0ik  . De l’autre côté, plus m est grand, plus la 

partition est floue. Quand m→∞, la partition devient floue au maximum, généralement ce 

paramètre est initialisé à une valeur entre 1,5 et 2,5. on remarque que Vi est t’exprimé comme 

la moyenne pondérée des données qui appartiennent à un cluster, où le facteur de pondération 

est associé aux degrés d’appartenance floue. La matrice de partition floue sera améliorée 

comme suit : 

 

- Si 02 
iikAD  

 




c

j

m

kAiikAii

l

ki

DD
1

)1/(2

,,

)(

,

)/(

1
                                                                                 (4-8). 

 

- Si non 
)(

,

l

ki =0 Jusqu'à .)1()(  tUtU                                                        (4-9). 

 

U (t ) :  matrice de partition floue à l’itération (t). 

Le coefficient ε définit le seuil de convergence : U (t) − U (t−1) < ε, la valeur usuelle de ε est 

égale a 0.001, bien qu’une valeur de ε = 0.01 convienne dans la plupart des cas. L’équation 

GKJ est la somme des carrés des distances entre chaque vecteur de données Zk et le centre 

du cluster correspondant Vi. L’effet de cette distance est pondéré par le degré d’activation du 

cluster (μik)
m 

correspondant au vecteur de données. En permettant à la matrice Ai de varier  
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alors que son déterminant reste fixe, cela correspond à optimiser la forme du cluster tandis 

que son volume reste constant. C’est pourquoi on considère l’algorithme GK comme une 

méthode de clustering avec une mesure adaptative de la distance. La contrainte sur le volume 

se traduit par l’expression: 

 

iiA  .                                                                                                                         (4-10).                                                                               

 

Nous avons la possibilité d’affecter des volumes différents pour chaque cluster par 

l’intermédiaire de i  initialisé par défaut à la valeur 1. En utilisant la méthode des 

multiplicateurs de Lagrange, la minimisation du critère d’optimisation conduit à l’expression 

suivante : 

 

  1/1
)det(  i

n

iii FFA                                                                                                (4-11). 

 

où F est la matrice de covariance floue du i
ème

 cluster, définie par l’expression : 

 

 











N

k

m

ik

N

k

T

ikik

m

ik

i

vzvz
F

1

1

)(

)()(




                                                                       (4-12). 

 

La structure propre de la matrice de covariance floue nn

iF    fournit une information sur la 

forme et l’orientation des clusters hyper ellipsoïdaux. En effet, la racine carrée de chacune de 

ses valeurs propres njj ,....,1,  , représente les longueurs des axes dans l’hyperespace. 

Les directions des axes sont données par les vecteurs propres .j  

 

de (4-6) et (4-11) la mesure de distance est définie par : 

 

 

  ))()det()( 1/12

iki

n

ii

T

ikikA
vzFFvzD

i

                                              (4-13). 
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 Organigramme de l’algorithme GK : 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

                                                           
                                                                                  

 

 

                                                                                                            Non 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                                                  

 )t(U)1t(U   

 
 Non 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

)1t(U)t(U 

 

Fin 

Oui                 

Début 

Lire : 

-Ensemble de données z ; nombre de clusters c ; exposant de pondération m; 

Tolérance d’arrêt  ; Initialisation de la matrice de partition floue 

aléatoirement telle qu’elle satisfait les conditions (4-2) 

Calcule des centres des clusters Vi  

Calcule de la matrice de covariance des clusters Fi  

Calcule des distances ),(2

ikik vzD
i

 

Amélioration de la matrice de partition floue 
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 Algorithme Gk: 

L’algorithme de clustering de GK est résumé par les étapes suivantes: 

Etant donné un ensemble de vecteurs de données Z : 

  Fixer le nombre de clusetrs 1<c<N 

  Fixer le degré m>1, le volume  i des clusters et la tolérance de fin de l’algorithme є>0 

  Initialiser la matrice de partition floue 

Répéter 

  Pas 1. Calculer les centres de clusters 

  Pas 2. Calculer les matrices de covariance de cluster 

  Pas 3. Calculer les distances pour chaque cluster 

  Pas 4. Mettre à jour la matrice de partition floue Jusqu’à obtenir la stabilité de la partition. 

 

IV.4.3. Estimation des paramètres par les moindres  carrés : 

Après avoir obtenu les sous-ensembles flous pour les antécédents il faut estimer les fonctions 

affines pour chaque conclusion des règles. Les paramètres a
i 

et b
i 

d’une conséquence des 

règles peuvent être déterminés à partir de la structure géométrique des clusters ou bien par des 

techniques d’estimation. Deux approches existent : Résolution d’un problème global (GLS) 

ou de c-indépendants problèmes (C-WLS) [7].  

 

a) Critère global (GLS) : 





N

K

estG kykyj
1

2))()((                                                                         (4-14).  

                                                          

y (k) et yest(k) sont respectivement les sorties du processus réel et du processus identifié. Cette 

démarche peut être formulée comme la minimisation de l’erreur de prédiction totale en 

utilisant la formule de défuzzification (2-4) de TS, qui peut s’écrit sous forme matricielle : 

  'xy                                                                                                                       (4-15). 

  : Solution optimal de moindre carré. 

  

yxxx TT )'(]')'[( 1                                                                  (4-16).                                                                                     

 

Les données d’identification entrée-sortie ,]y,x[Z T

K

T

kk   avec ,1 NK   et les degrés 

d’appartenance μik de la matrice de partition floue sont regroupés dans les matrices suivantes : 
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                                   (4-17). 

 

 

Afin de faciliter le calcul, la matrice de régression x est augmentée en ajoutant un vecteur 

colonne unitaire: 

]1,[0 xx                                                                                                                       (4-18). 

La matrice 'x  est le produit des deux matrices Wi et x0. 

'x = [W1 x0, W2 x0, …, WK x0]                                                                         (4-19). 

Les paramètres des conséquents ai et bi appartenant à la règle correspondant à  i
ème

 cluster 

sont concaténés dans un seul vecteur de paramètres θi, donné par : 

T

K

T

K

TT
bababa ],,...,,,,[ 2211                                                                             (4-20). 

 

b) Critère local (c-WLS) : 

 

 

En utilisant comme facteurs de pondération des données, les degrés d’appartenance de la 

matrice de partition floue issus du processus de clustering. Cette approche conduit à une 

formulation de « c » problèmes indépendants de type moindres carrés pondérés dans laquelle 

les degrés d’appartenance expriment l’importance de la paire de données ),( kk yx  par 

rapport à chaque i
ème

 sous-modèle linéaire local. La solution des moindres carrés est donnée 

par l’expression :  

yWxxWx i

T

i

T

i 0

1

00 ][                                                                                             (4-22). 

Les paramètres sont donnés respectivement par : 

 

.],,...,,[ 121  pipi ba                                                                           (4-23).                                                                             

)yŷ(j k

N

1K

ikiki 


     (4-21). 
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 Organigramme Sugeno Least Mean Square (SUGLMS) : 

Pour l’estimation des paramètres conséquents, on utilise l’algorithme SUGLMS dont 

l’organigramme est le suivant : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

IV.4.4. Validation du modèle : 

Pour évaluer la qualité de l’approximation obtenue par les modèles flous Takagi-Sugeno, 

nous utilisons l’erreur quadratique moyenne RMSE (Root Mean Square Error) : qui est une  

mesure globale sur le nombre total de points de l’écart par rapport à la valeur attendue, défini 

par l’expression suivante [7] [24] : 

 

Début 

Lire : 

 

- Matrice de données d’entrée ; 

- Vecteur de données de sortie ; 

- matrice de partition floue ; 

Calculer le vecteur  *
 de paramètres conséquents ; 

Calculer la sortie locale yi 

Calculer la sortie globale yest 

Fin 
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2
N

1k

k )yy(
N

1
RMSE 





                                                                                  (4-24).   

Et la mesure VAF (Variance Accounted For) décrite par l’équation (4-28) : 








 


)yvar(

)ŷyvar(
1%100VAF                                                                             (4-25). 

Où 1 ≤ k ≤ N est le nombre de points considérés pour la modélisation, y est la sortie mesurée 

et 


y est la sortie du modèle. 

 

IV.5. Application :  

Dans le but de modéliser le comportement dynamique de l’électrovanne en appliquant les 

techniques de clustering flou, le système à identifier peut être représenté comme un système 

MIMO non linéaire autorégressive (NARX) à trois entrées (p1(k), p2(k) et CV(k)) et deux 

sorties (X(k) et F(k)), ce modèle MIMO peut être représentés de deux manières : soit la 

fonction non linéaire fNL est une fonction vectorielle, soit le système MIMO est décomposé en 

plusieurs systèmes MISO [24] de type TS mais qui non pas le même type de structure au 

niveau de leurs règles (2-1). Dans la modélisation floue l’approche de décomposition est la 

plus adoptée, car cette dernière [7] peut réduire le nombre de fonctions d’appartenance et de 

règles. Dans ce chapitre, on c’est intéressé par la modélisation floue d’un comportement sain 

de l’électrovanne en s’appuyant sur les opérations suivantes : 

 sélection des données et des variables ; 

 classification floue des variables et définition des fonctions d’appartenance ; 

 estimation des paramètres ; 

  et validation du modèle. 

 

IV.5.1. Sélection des données et des variables : 

Nous avons généré deux jeux de données de N = 500 point équidistants, issu du fichier  

10.11.2001 (données réelle de l’électrovanne) [15],  Les 500 premiers points sont les données 

d’apprentissage pour la classification et l’identification des paramètres du modèle, les 

deuxièmes servent de données de validation afin d’y tester la performance du modèle TS dans 

des diverses scénarios. 
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IV.5.2. Utilisation du clustering flou GK : 

Le toolbox FMID «Fuzzy Modeling and Identification Toolbox for MATLAB »
 

developé par 

Robert BABUSKA [39] contient une fonction principale « Fmclust » qui permet de réaliser la 

classification de GK et l’identification du système en un seul programme. Le Toolbox FMID 

travaille autour des structures suivantes dans le processus d’identification : 

  
- La structure DAT : contient toutes les informations associées aux données (noms des 

variables, période d’échantillonnage, nombre de données par paquets). Les deux champs Dat.U et 

Dat.Y sont des tableaux de cellules contenant les matrices des données d’entrée et de sorties.  

- La structure FM : contient tous les paramètres du modèle flou obtenu, elle définit 

entièrement un système flou (nombre d’entrées, nombre de sorties, paramètres d’initialisation 

et résultat de l’algorithme GK, dynamiques du système, ensembles flous créés, les fonctions 

conséquences des règles, la base de règle).  

La plupart des mesures de validité de nombre de clusters sont conçues pour quantifier la 

séparation et la compacité des clusters. Néanmoins, le concept de validité de clusters est 

ouvert à l’interprétation et peut être formulé de façons différentes. En conséquence, plusieurs 

mesures de validité ont été introduites dans la littérature [40]. Chaque critère est supposé 

atteindre sa valeur optimale lorsque la valeur de c correspond au nombre de clusters réels. 

Nous  citerons ici le critère de Xie et Beni [41] définissent la meilleure partition comme celle 

qui minimise le rapport (4-28) de la compacité C(c) (4-26) à la séparabilité S(c) (4-27). 

 

222

1 1
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AikikAikA

n

k

c

i

m

ik
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                                         (4-26).                               

2

min)(
Aij

ji

vvcS 


                                                                              (4-27). 

)(

)(
)(

cS

cC
cXB                                                                                                                       (4-28). 

 

Dans notre cas, on s’est basé de manière pratique sur les erreurs RMSE et VAF pour la 

sélection de nombre de classes qui convient (c=5, c=4, c=3). Finalement, pour chaque sortie 

nous avons divisé l’espace de représentation en trois clusters. Nous avons utilisé l’algorithme 

GK avec un indice de flou m égal à 2 et une tolérance de 0.001. 
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 Génération des fonctions d’appartenances :  

Les fonctions d’appartenance des antécédents peuvent être obtenues en calculant les degrés 

d’appartenance directement dans l’espace produit des variables de l’antécédent ou à partir de 

la matrice de partition floue U en appliquant le mécanisme de projection sur ces variables [7]. 

La méthode de génération des fonctions d’appartenance qui a été adopté est la génération par 

projection afin de faciliter l’interprétation du modèle par rapport aux variables des régresseurs 

et donc celles des prémisses par la suite. Le principe de cette méthode est de projeter pour 

chaque règle, les ensembles flous Multidimensionnels définis point par point dans la matrice 

de partition floue U sur les variables individuelles des antécédents. Dans le cas où ces 

variables sont les entrées utilisées pour faire le clustering, il s’agit d’une projection 

orthogonale des données. Un avantage de cette méthode par rapport aux fonctions 

d’appartenance multidimensionnelles vient du fait que les fonctions d’appartenance projetées 

peuvent toujours être approximées par des ensembles flous convexes. De plus, des fonctions 

d’appartenance asymétriques peuvent être utilisées pour refléter la partition réelle du 

problème de régression non linéaire considéré [7]. Nous donnons à présent les fonctions 

d’appartenance obtenues :  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 4.2 : Génération des fonctions d’appartenance par projection de X (k+1). 
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Fig. 4.3 : Génération des fonctions d’appartenance par projection de F (k+1). 

 

Maintenant, nous allons présenter les règles obtenues pour chacune des deux sorties des 

modèles. La forme des règles pour la sortie X (k) est donnée par les équations suivantes : 

 

12111 )()(: estAKCVetAestKXSiR  

     .C)K(CVa)K(Xa)1K(XAlors 11211   
 

22212 estA)K(CVetAest)K(XSi:R  

   .C)K(CVa)K(Xa)1K(XAlors 22221   
 

32313 estA)K(CVetAest)K(XSi:R  

     .C)K(CVa)K(Xa)1K(XAlors 33231   
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La forme des règles pour la sortie F (k) est donnée par les équations suivantes : 

 

1312111 estA)K(PetestA)K(XetAest)K(FSi:R     

.CPa)K(Xa)K(Fa)1K(FAlors 1131211    
 

2322212 estA)k(PetestA)K(XetAest)K(FSi:R     

.C)k(Pa)K(Xa)K(Fa)1K(FAlors 2232221    
 

3332313 )()()(: estAkPetestAKXetAestKFSiR    

.C)k(Pa)K(Xa)K(Fa)1K(FAlors 3333231    
 

 Estimation des paramètres :  

Les paramètres des deux sorties F et X représentés dans les tableaux ci-dessous, ont été 

estimés par la méthode d’optimisation locale afin de privilégier la performance et 

l’interprétation locale des modèles par la suite.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tableau 4.1 : Paramètres des conséquent du modèle flou TS pour X (K+1). 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tableau 4.2 : Paramètres des conséquent du modèle flou TS pour F (K+1). 
 

règles X (K) CV (K) biais 

       1R  0.35288 0.15049 0.33191 

2R  
0.70442 -0.07591 0.16511 

      3R  1.4313 -0.050726 -0.15649 

règles F (K) X (K) P (K) biais 

1R  -0.29264 -1.1979 -3.2837e007 1.4324 

2R  1.9637 1.7923 -6.0414e-007 -0.97704 

3R  2.5788 3.1607 -4.9072e-007   -1.9868 
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Les centres des classes du déplacement et du flue, sont répertoriés respectivement dans les 

tableaux suivants : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Tableau 4.3 : Centres des classes du modèle flou TS pour X (K+1). 

 

 

 

règles F (K) X (K) P (K) 

1R  0.46112 0.61954 9.2112e+005 

2R  0.45575 0.60408 9.5292e+005 

3R  0.43134 0.60915 9.0919e+005 

 

 

 

Tableau 4.4 : Centres des classes du modèle flou TS pour F (K+1). 

 

 

  

Les figures 4.4 et 4.5 montrent les courbes des modèles mesurés et estimés pour les deux 

signaux F et X respectivement.  

 

 

 

 

règles X (K) CV (K) 

1R  0.5889 0.6110 

2R  0.5936 0.5614 

 

3R  0.6513 0.5903 
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Fig. 4.4 : Test de validation du modèle flou TS de flue. 

 

 

Fig. 4.5 : Test de validation du modèle flou TS de déplacement. 
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 Validation du modèle : 

La qualité numérique de l’approximation est mesurée en utilisant les critères RMSE et 

VAF. Les valeurs idéales pour ces deux critères sont respectivement 0% et 100%. La 

performance numérique comparative des deux approximations pour les données 

d’apprentissages, est regroupée dans le Tableau 4.5 : 

 

 

    Variables RMSE VAF 

X (k) 0.018003 82.582 % 

 

F (k) 0.036999 80.761 % 

 

Tableau 4.5 : Performance numérique du modèle flou TS. 

 

Afin de valider le modèle réalisé, nous le simulons sur les données de validation. Les 

performances du modèle sain sur les données d’apprentissage en présence de bruit et de 

points aberrants sont encourageantes car l’erreur commise est très faible et le modèle 

simulé colle aux données. Concernant les données de validation, Les résultats obtenus 

pour l’évaluation de l’approximation de F et X sont détaillés dans le Tableau 4.6. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tableau 4.6 : Performances globales du modèle. 

 

 

 

 APPRENTISSAGE VALIDATION 

RMSE (F) 0.036999 0.036634 

RMSE (X) 0.018003 0.020423 

 

VAF (F) 80.761 % 75.914 % 

VAF(X) 82.582 % 71.113 % 
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 Discussions : 

On remarque que les résultats obtenus pour les données d’apprentissage sont mieux par 

rapport aux résultats obtenus pour les données de validation, mais il n’y a pas une grande 

différence. D’après les figures (4.4 et 4.5) qui illustrent les courbes réelles et estimées pour les 

deux modèles (F et X), on peut s’apercevoir qu’il y a un dépassement considérable de 

l’approximation sur les régions courbes. Ce dépassement est toutefois normal, il est dû au 

mécanisme standard d’inférence de la sortie globale dans le modèle TS, il faut noter aussi 

l’effet du mécanisme de projection des fonctions d’appartenance afin d’obtenir des ensembles 

flous unidimensionnels sur les variables d’entrée, ce qui peut entraîner un changement de 

forme. En effet, dans certains cas la somme des degrés d’appartenance peut être supérieure à 

1. Cela peut se traduire par des biais sur les valeurs attendues des paramètres des conséquents.  

 

IV.6. Conclusion : 
 

Le travail proposé dans ce chapitre s’articule sur les techniques de la modélisation 

floue, un algorithme a été présenté composé de trois étapes principales :  

1. le clustering flou ; 

2. la détermination des fonctions d’appartenances floues des permises ;  

3. l’estimation des paramètres des conséquences du modèle TS.  

Nous avons considéré la méthode de clustering floue GK, afin de générer 

automatiquement la décomposition à partir des données entrée-sortie du système. Ainsi, la 

génération des fonctions d’appartenance par projection et l’estimation des paramètres des 

conséquent par la méthode des moindres carrés. Finalement, nous avons évalué la qualité de 

l’approximation obtenue par les modèles flous TS en utilisant le calcule de l’erreur 

quadratique moyenne RMSE et VAF pour chaque modèle.  

La modélisation floue de type TS ne fait pas intervenir une connaissance préalable des 

équations de la dynamique du système (seulement des données), elle permet la représentation 

des systèmes non linéaires statiques ou dynamiques par une concaténation de sous modèles 

linéaires associés aux conséquents des règles. La caractérisation d’un système non linéaire par 

une approche multimodèle est un chemin prometteur pour un rapprochement entre la théorie 

mathématique et la pratique industrielle de la commande automatique. En effet, en obtenant 

une représentation simple par zones d’opération définies par les fonctions d’appartenance 

dans les antécédents. 
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Conclusion générale : 
 

Le travail présenté dans ce mémoire a porté sur  le développement d’un algorithme de 

diagnostic industriel FDI basés sur la logique floue,  capable de détecter et d’isoler les défauts 

qui peuvent apparaître sur l’électrovanne pneumatique présentée par le BENSHMARK; et la 

réalisation d’un modèle flou de l’électrovanne de type TS pour la simulation de défauts 

multiples contrairement au modèle Simulink; 

La modélisation des systèmes non linéaires et dynamiques à partir des observations et la 

connaissance à priori est une branche importante de l’engineering et la science. Récemment la 

logique floue a préoccupé beaucoup de chercheurs, elle a été appliquées dans plusieurs 

domaines tels que : la modélisation, la classification et le diagnostique. 

Pour les systèmes dits FDI, deux problèmes essentiels conditionnent la réussite du 

diagnostic. Pour la  phase de détection, elle s'apparente à un problème de seuillage des 

résidus. Concernant la phase de localisation, le problème réside dans l'obtention de structures 

optimales de signatures de pannes. Dans les deux cas, l'homme possède par son expérience un 

certain savoir-faire qui lui serait bien utile d'utiliser. Une approche naturelle consiste à utiliser 

les systèmes à base de connaissance ou à insérer un raisonnement qualitatif dans les systèmes 

de diagnostic. Nous avons montré que l'utilisation de la logique floue pouvait être une 

alternative ou du moins une contribution efficace aux problèmes rencontrés lors de la phase 

de détection et de localisation. La détection est ainsi améliorée grâce à la définition de seuils 

flous. Quant à la localisation, la modélisation de la connaissance sur le système à l'aide de 

règles floues rend le diagnostic plus robuste.  

Les techniques de diagnostic sont multiples et les domaines d'application sont très 

étendus. De nombreuses études ont déjà abouti à des solutions mais le diagnostic rapide et 

précis de tout système reste un des problèmes actuels. On a pu conclure, ainsi, sur l’utilité de 

la notion de la logique floue dans les systèmes experts de diagnostic lorsque le domaine 

étudié présente les caractéristiques nécessaires à l’utilisation de la logique floue, cette dernière 

ne peut être que bénéfique. En fait, les systèmes experts flous d’aide à la décision générés à 

partir de l’environnement conçu nous ont permis de dégager les points suivants :  

 Ces systèmes d’aide à la décision procurent une méthode convenable pour incorporer 

la connaissance d’un expert humain dans un système expert en utilisant des termes 

qualitatifs et proches du langage de l’expertise; 
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 L’isolation d’un défaut avec un degré, ce qui donne plus de description sur l’état de   

            diagnostic. 

 Ils permettent, ainsi, de manipuler des informations. 

 

Perspectives : 

Bien que les résultats de la modélisation obtenus sont encourageants, nous pourrons 

toujours continuer pour l’obtention d’un modèle plus précis globalement et plus interprétable 

localement, dans le but d’améliorer notre système d’aide au diagnostic. Plus précisément, 

dans la phase d’isolation des défauts.  

Dans les futures travaux, on cherche à faire une extension de ce système d’aide au 

diagnostic pour : 

- réduire le problème des fausses alarmes; 

- réduire le problème de non détection / isolation; 

- la distinction entre le changement normal du signal et une variation due à la présence d’un 

défaut(s); 

- simulation de multiple défaut. 

 

Plusieurs étapes du diagnostic décrite dans le chapitre trois peuvent certainement être 

améliorées. Par exemple, lors de la phase d’évaluation des résidus, nous pouvons multiplier 

les fonctions d’appartenance dans chaque zone pour avoir plus de détail sur l’état du système.  

En outre, la génération des fonctions d’appartenance par projection, permet d’obtenir des 

modes de fonctionnement plus interprétables. Dans ce cas ci, nous aurons des modes de 

fonctionnements différents. On pourrait alors construire un univers du discours pour les 

variables de sortie avec des termes linguistiques. 
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Annexe A 

Fault Description 

 

Control valve faults 

 

f1 Valve clogging 

f2 Valve plug or valve seat sedimentation 

f3 Valve plug or valve seat erosion 

f4 Increased of valve or bushing friction 

f5 External leakage (leaky bushing, covers, terminals) 

f6 Internal leakage (valve tightness) 

f7 Medium evaporation or critical flow 

 

Pneumatic servo-motor faults 

 

f8 Twisted servo-motor's piston rod 

f9 Servo-motor's housing or terminals tightness 

f10 Servo-motor's diaphragm perforation 

f11 Servo-motor's spring fault 

 

Positioner faults 

 

f12 Electro-pneumatic transducer fault 

f13 Rod displacement sensor fault 

f14 Pressure sensor fault 

f15 Positioner feedback fault 

 

General faults / external faults 

 

f16 Positioner supply pressure drop 

f17 Unexpected pressure change across the valve 

f18 Fully or partly opened bypass valves 

f19 Flow rate sensor fault 
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