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Abstract—Ce travail propose un systeme permettant
I’acquisition des données de fonctionnements d’une machine
industrielle, pour pouvoir construire un outil d’aide au diagnostic
basé sur I’exploitation des données massives issues de plusieurs
capteurs embarqués sur la machine. Cet outil permettra, sans
avoir recours a la connaissance des modeles physiques des
éléments constituants le systéeme, le diagnostic des défaillances
qui peuvent surgir sur le systeme observé en utilisant des
réseaux bayésiens générés par les algorithmes d’apprentissage.

Index Terms—Machine Learning, Réseaux Bayésiens, Diagnos-
tic de Défaillances, Acquisition de Données .

I. INTRODUCTION

Grace a I’avancée technologique des dernieres décennies,
I’acquisition de données massives de fonctionnement des
machines industrielles est devenue accessible. Chose qui a
facilité 1’enrichissement aux domaines de I’intelligence arti-
ficielle dans I’ére de la démocratisation des microprocesseurs
et systtmes embarqués. Ainsi, 1’utilisation de tels systemes
au service du diagnostic (voir du pronostic) de défaillances
des machines a I’industrie pour améliorer leur disponibilité est
fortement souhaitée. Avant ceci, le diagnostic de défaillances a
été une tache exécutée généralement par des humains experts.
Cependant, I’automatisation de cette tiche est devenue facile
grice a l'intelligence artificielle et le Machine Learning.

Pour réaliser la fonction citée dans le paragraphe précédent,
une connaissance des éléments constituants le systeme étudié
est nécessaire, sauf que cette connaissance n’est pas toujours
abordable. Pour cela, une autre approche récente qui consiste a
traiter le systeme comme étant une boite noire, a vu le jour. Il
s’agit d’étudier les entrées et les sorties du systéme, et essayer
de modéliser des relations logiques qui existent entre eux.

Notre approche consiste a utiliser ’'une des méthodes
les plus récentes dans le domaine de modélisation ori-
entée données (data-oriented), la modélisation par réseaux
bayésiens ou par Modeles graphiques probabilistes (autre
dénomination) [1] [2] [3]. Il s’agit de tester ce formalisme dans
un systeme réel largement utilisé dans I’industrie et aussi dans
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la vie quotidienne, les machines a courant continu (MCC).
C’est un systeme dont on dispose le modele mathématique
[4], Donc c’est un bon support expérimental dont en prétendra
négliger le comportement pour valider I'utilité de la théorie.

Dans cette perspective un banc d’essai équipé d’un systeme
d’acquisition et de traitement de données a été concu. Il
s’agit d’étudier une MCC avec son systeme de commande,
afin de collecter le maximum d’information en connectant des
capteurs de différents types qui mesurent différentes grandeurs
physiques : la tension d’alimentation, le courant consommé,
les températures de plusieurs éléments, la vitesse, le rapport
cyclique de la commande, les vibrations, le couple développé,
le couple résistant de la charge, etc.

Ce travail rejoint les travaux [5] [6] et [7] menés par notre
équipe et propose une amélioration au systeéme d’acquisition.

Cet article est organis¢ comme suit : Nous donnons une
lecture sur 1’état de I’art en ce qui concerne 1’application des
réseaux bayésiens sur le diagnostic/détection de défaillances,
puis sur les réseaux bayésiens en général, et apres sur un des
algorithmes d’apprentissage les plus utilisés, pour finir 1’état
de l’art par les techniques d’acquisitions de données. Dans
la section suivante, nous présenterons en détail le systeme
d’acquisition utilisé en parties Hardware et Software. Finale-
ment, dans la partie résultats et discussions, nous présenterons
le RB généré par les données de notre systeme d’acquisition.

II. ETAT DE L’ ART

A. Le diagnostic de défaillances par les Réseaux Bayésiens
(RB):

Plusieurs études ont été menées sur le concept de diagnos-
tic/détection des défaillances, on cite par exemple [8] qui ont
discuté I’application des RB sur des systemes dynamiques, et
ont comparé cette application avec la logique floue. Une autre
étude plus récente [9] donne une vision globale sur I’utilisation
de RB dans plusieurs domaine ot il y a présence de 1’incertain.
Et pour s’inspirer I’étude récente [10] est une bonne ressource.

B. Les Réseaux Bayésiens:

Les RB ont été développés par plusieurs chercheurs dont
[11], [12] et bien d’autres, pour adresser les difficultés de
décision ou il y a toujours présence de I’incertain, telles que la
détection de présences ou d’absence de cancers en se basant



TABLE I
CARACTERISTIQUES TECHNIQUES DES MCC

12V
4.8 144V
17 200 tr/min

Tension nominale
Plage de tension opérationnelle
Vitesse de rotation 4 vide

Courant au rendement maximal TA
Rendement maximal 77,00%
Poids 220 g

sur des résultats de tests et de biopsies en médecine [13],
I’analyse de risques pour les investissements [1], le diagnostic
de défaillances dans les systemes industriels [2] , etc... [13].

C. L’algorithme K2

Parmi les algorithmes disponibles dans 1’état de I’art pour
faire de I’apprentissage aux structures de Réseaux Bayésiens
[14], on trouve I’algorithme K2 proposé initialement par
Cooper et Herskovits dans [15] et [16]. Cet algorithme utilise
la notion de d’heuristique gloutonne (greedy search) pour
parcourir 1’espace de solutions de fagon non exhaustive. Il
utilise une fonction objective a maximiser. Cette maximisation
démarre par un noeud unique puis elle ajoute le parent a
ce noeud qui augmente le plus la probabilité de la structure
du réseau. On procede ainsi jusqu’a ce que 1’addition de
parents n’ajoute plus rien a la fonction objective. Pour cet
algorithme on spécifie parmi les parametres d’entrée le nombre
maximal de parents que chaque noeud du réseau peut avoir
[15] [1]. Cependant, on ne peut utiliser cet algorithme qu’avec
des valeurs nominales (discretes) et des bases de données
completes (sans valeurs manquantes).

D. L’acquisition des données

L’étude [17], parmi d’autres, donne des notions importantes
sur I’acquisition des données et sur ses utilisations avec le
Machine Learning.

III. NOTRE APPROCHE

A. Présentation du systeme d’acquisition

1) Schéma synoptique du systéme: Pour présenter le
systeme d’acquisition de données utilisé dans ce travail, nous
commengons par décrire les éléments du schéma synoptique
de la Figure 1.

2) Les Machines a Courant Continus (MCC): On com-
mence par les deux éléments les plus importants de cette étude,
les MCC. Elles sont symbolisées par des cercles contenants
la lettre M. Ces deux MCC sont utilisées en deux modes :
celle a gauche est utilisée en mode Moteur, et I’autre a droite
en mode Génératrice. Elles sont couplées en arbres a ’aide
d’un accouplement flexible. Cet accouplement est symbolisé
dans le schéma par un cylindre entre les deux MCC désigné
par le mot coupling . Le tableau I donne les caractéristiques
techniques de ce type de MCC.

Symbole utilisé

R1

Umesurée

UCAN

NV
R2

Fig. 2. Solution téchnologique utilisée pour la mesure de tension

v

Fig. 3. Symbole utilisé pour représenter le capteur de courant

3) Etage de puissance (Power driver): En haut a gauche de
cette figure 1, un élément essentiel pour le pilotage des ma-
chines a courant continu (MCC) est symbolisé par un rectangle
contenant le mot Power driver, c’est I’organe responsable de
transmettre les signaux de commande du microcontrdleur vers
la MCC, il sert a adapter les niveaux de puissances entre ces
deux derniers [4].

4) Les voltmetres ou Capteurs de tensions: La capture
de tension (Figure 2) est assurée par la carte d’acquisition
elle-méme, plus précisément par le module de conversion
analogique numérique (CAN- ou ADC en anglais) intégré
dans le microcontroleur de la carte. Et puisque les ten-
sions mesurées dans notre expérimentation sont 1égerement
supérieures a 5V (la tension nominale du moteur utilisé et
de l'ordre de 12V), on utilise un pont diviseur de tension a
résistances (voir Figure 2 ) pour rendre la plage de lecture
comprise entre 0 et 5V (tension maximal admissible par le
module du microcontrdleur. Ce pont diminuera la tension lue
en la multipliant par un coefficient inférieur a 1. Ensuite, dans
le programme régissant le microcontrdleur on multiplie les
valeurs lues par le convertisseur analogique numérique par
I’inverse du coefficient du diviseur de tension pour enregistrer
les valeurs exactes.

5) Le capteur de courant: C’est un module de mesure de
courant (Figure 3 ) basé sur le capteur a effet Hall (ACS712)
[18] dont le schéma électronique est donné en Figure 4. On
obtient a la sortie de ce capteur une tension (Vout dans la
Figure 4 ) qui correspond a I’image du courant mesuré. On a
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Fig. 1. Schéma synoptique du systtme dédcquisition .

symbolisé cet élément par un amperemetre avec une fleche en
pointillés, pour indiquer le fait qu'on ne lie pas directement
la valeur du courant mesuré par le capteur dans un afficheur,
mais cette valeur est émise a la carte d’acquisition via le port
série (UART) pour la récupérer ensuite apres traitement.

6) Les capteurs de température: Ce sont des cap-
teurs numériques intelligents qui délivrent des images des
températures mesurées en mots binaires avec une vitesse de
lecture et une précision considérables. Ils sont basés sur le
capteur DS18B20. Ces capteurs transmettent leurs valeurs
mesurées vers la carte d’acquisition via le Protocole Onewire.
La figure 1, présente les points clés de mise en place de ces
capteurs dénommé T1, T2 et T3 afin de réaliser des mesures
de températures pertinentes. La figure 5 montre en image les
solutions technologiques de ces mise en places.

7) Les tachymeétres: Dans des travaux antécédents [5] et [6]
nous avons utilisé un systeme d’acquisition similaire a celui
qui est présenté dans ce papier, sauf que dans 1’ancien systeme

Typical Application

Pin-out Diagram

+5V
8
Upe VCC o
P+ [T] 3] vee 2ipr VIOUT = wr | ¢
0.1 pF

1P+ [7] [7] viout b ACSTI2 :_[
1P [3] [6] FILTER 3 . =
- [&] 5] GND |‘+Z IP- | ==,

P—

! onple 1nF

Fig. 4. Schéma électronique du capteur de courant [18]

il n’y avait pas la mesure de la vitesse de rotation. Dans le
cas présent, nous utilisons non une seule mais deux méthodes
pour mesurer la vitesse de rotation. Nous avons procédé ainsi,
pour comparer les valeurs mesurées de ces deux méthodes et
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Fig. 5. Mise en place des capteurs de températures

aussi pour ajouter une possibilité de détection d’un nouveau
type de défaillances qui va s’ajouter a la liste des défaillances
détectables par le systeme. Cette nouvelle défaillance concerne
la qualité d’accouplement des deux arbres des moteurs. En
effet, on peut savoir s’il y a un défaut d’accouplement ou non
si les valeurs données par les deux méthodes sont largement
différées. Technologiquement la premiére méthode de mesure
de vitesse de rotation ou tachymétrie consiste a utiliser un cap-
teur optique a infrarouge constitué d’un émetteur de lumiere
infrarouge et un récepteur de cette lumiere. Une petite plaque
opaque réflectrice de la lumiere est fixée sur le couplage des
deux arbres des MCC. Cette plaque passe entre 1’émetteur et
le récepteur du capteur une fois par tour, coupant ainsi le flux
de rayons infrarouges entre ces deux derniers.

La deuxieme solution consiste a utiliser la deuxieme MCC
qui est en mode Génératrice comme étant une Dynamo
tachymétrique. Ainsi on peut mesurer la vitesse par calcul
en utilisant la relation donnée par 1’équation ( 1 ) avec E :
la tension en Volts lue aux bornes de la génératrice sachant
qu’elle n’est pas en charge et que son fonctionnement est
en régime linéaire, K est la constante du moteur qu’on a
déterminé en calculant la pente de la droite que nous avons
tracé (en figure 6 ) par interpolation linéaire en utilisant la
premiere méthode comme moyen de mesure de la vitesse de
rotation. La vitesse de rotation 2 de 1’arbre est en RPM ou
tours par minutes.

E=KQ (D

8) La carte d’acquisition (uC Based Acquisition Card): La
carte d’acquisition dénommée dans la figure 1 par uC Based
Acquisition Card: est le coeur du systeme d’acquisition, elle
est basée sur un microcontroleur qui gérera la réception des
données des capteurs, la conversion analogique numérique, et
le transfert de ces données via le Port série UART vers 1’unité
qui va les traiter. Le microcontrdleur est cadencé sur une

E=f(Q)
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Fig. 6. Courbe de calcul expérimental de la constante K de la génératrice

fréquence de 16 MHz pour pouvoir exécuter les taches citées
plus haut, en plus faire un transfert plus rapide de données.

B. Description du software qui gére le systeme

Le software qui régit ce systeéme peut étre subdivisé en deux
catégories: la premiere constitue la partie logiciel qui pilote
le microcontdleur de la carte d’acquisition. Cette partie est
décrite par I’algorithme suivant :

1: Initialisations générales

2: Initialisations des PORTS E/S
3: Initialisations des modes de transmissions de données
4: while True do
5:  Acquisitions des données
6:  Conversions A/N
7. Calibrages des données
8:  Commande du moteur en marche/arrét et en vitesse
9:  Transmission des données
10: end while

On peut remarquer d’apres cet algorithme qu’on travaille ici
en mode Push-Based. En effet, dans les modes de transmis-
sions de données il existe deux typologies, I'une est appelée
Pull-based, et 1’autre Push-based [17]. Comme leur noms
I’indique, dans la premicre le systeéme transmet les données
en réponse a une demande externe d’un utilisateur, tandis que
I’autre transmet les données en rafale.

La deuxieme catégorie de software avec laquelle nous
avons travaillé concerne 1’ensemble de logiciels de Machine
Learning qui exploitent les données du systeme d’acquisition
pour faire de 1’apprentissage des RB utiles au diagnostic a
la classification des nouvelles défaillances qui peuvent surgir
sur le systeme étudié. Parmi les softwares utilisés, on cite
I’environnement WEKA proposé par [19].

C. Les données générées par le systeme d’acquisition

A la sortie du systéme d’acquisition, et plus précisément au
port de transmission série (UART), on trouve une diffusion des
données issues des capteurs en mode transit (en streaming).
Ces données en transit sont organisées sous forme de matrice.
Chaque colonne de la matrice représente une variable image de



TABLE II
DESCRIPTION DE L’ENSEMBLE DES VARIABLES ISSUES DU SYSTEME

TABLE III
LES PARAMETRES DE L’ APPRENTISSAGE PAR L’ ALGORITHME K2

la grandeur mesurée par un capteur, tandis que chaque ligne est
un enregistrement instantané de 1’ensemble de ces variables.
L’utilisateur de ces données est libre de choisir le format et
I’extension d’enregistrement de ces matrices selon le software
qui va les utiliser. Dans notre cas, on récupere les données en
format (.csv)(Comma Separated Values) pour les traiter ensuite
avec I’environnement WEKA [20].

Le tableau II donne une liste avec description des variables
issues du systeme

D. L’apprentissage des Réseux Bayésiens avec les données de
I’acquisition

1) Le pre-processing des données: Le processus de
modélisation des Réseaux Bayésiens avec apprentissage com-
mence avec une tache importante qui est : le nettoyage et le
filtrage des données. C’est ce qu’on appel (feature engineer-
ing) d’apres [17]. Le nettoyage se fait par I’élimination des
enregistrements aberrants et illogique. Ensuite, on procede a
I’application de quelques algorithmes de filtrage comme celui
de discrétisation des variables continues proposé par [21] et
avant par [22] et [23]. Dans le cas de ce travail, et apres
I’obtention d’un ensemble de données de 2487 instances qui
ont été enregistrés, une discrétisation non-supervisé de 10
intervalles a été appliquées toutes les variables continues.
Tandis que celles qui ne sont pas continues on les a rendu
binaires grace au méme algorithme.

2) Les paramétres de I’apprentissage: Le tableau III donne
les parametres de 1’apprentissage, avec N : le nombre de par-
ents maximal par noeud. RandomOrder est une variable booli-
enne, si elle est vraie, la structure du réseau sera constituée a
partir d’un ordre aléatoire de noeuds. MarkovBlanketClassifier
est aussi une variable boolienne qui désigne la constitution ou
non d’un réseau de Markov Blanket au voisinage de la variable
de classification apres apprentissage de la structure du réseau.
Finalement, ScroreType est le type de la fonction objective
d’optimisation qui peut-étre : Bayes, BDeu, MDL (Minimum
Description Length), AIC (Akaike Information Criterion) et
I’Entropie.

Variable Type Description N : nombre maximal o1
Current Continue | Courant consommé par le moteur de parents par noeud B
Voltage Continue | Tension au borne du moteur RandomOrder (boolien) vrai ou faux
Int_Temp Continue | Température interne pres des ballais du moteur MarkovBlanketClassifier . f
Ext_Temp | Continue | Température externe (chissis du moteur) (boolien) vrat ou faux
H_Temp Continue | Température de 1’étage de commande de puissance ScoreType Bayes, BDeu, MDL, AIC, Entropy
Dt_cycle Continue | Rapport cyclique de commande (Duty cycle)
Wor_State B1ne}1re Etat 'de marche/arrét du n/lot}eurA TABLE IV
Gen_Volt Continue | Tension au borne de la génératrice RECAPITULATIE DES RESULTATS DE L’ APPRENTISSAGE
Calc_RPM | Continue | Vitesse de rotation de la génératrice
Meas_RPM | Continue | Vitesse de rotation mesuré par le capteur optique Tnstances correctement classides 2487 (100 %)
Blk_Shaft Binaire Défaillance de blocage de 1’arbre du moteur Instances incorrectement classifées 0(0 %)
Short_cir Binaire Défaillance de court-circuit aux bornes du moteur Kappa statistic 1
Over_load Binaire Défaillance de surcharge mécanique du moteur Erreur moyenne absolue 0
Over_heat Binaire Défaillance de sur-chauffage Racine du carré de I’erreur absolue moyenne 0
Fault Binaire Défaillance générale Erreur relative absolue 0.0018%
Racine du carré de I’erreur relative 0.0134 %
Nombre total d’instances 2487

IV. RESULTATS ET DISCUSSIONS
A. Le Réseau Bayésien généré

La figure 7 présente le Réseau Bayésien généré par
I’algorithme K2 en prenant comme parametres : N = 10, Ran-
domOrder = Faux, MarkovBlanketClassifier = Faux, Score-
Type = Bayes. Ce qui a donné les résultats du tableau IV.

V. CONCLUSION

Dans ce travail, une étude de 1’état de 1’art concernant
I’application du formalisme de RB sur le diagnostic et la
détection des défaillances a été faite, suivi par une citation
des travaux piliers sur les RB et 1’acquisition des données.
Ensuite, Un systeme d’acquisition de données constitué d’un
banc expérimental de machines a courant continu qui a été
concu spécialement pour cette tiche a été présenté en détail.
Finalement, une exploitation de ce systeme a donné comme
fruit, I’apprentissage d’un RB qui sera utile pour la classi-
fication des nouvelles défaillances qui peuvent surgir sur le
systeme étudié.
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