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Résumeé :

Dans le contexte général de I'Industrie 4.0, une entreprise de fabrication moderne dispose de
nombreuses données numériques qui pourraient étre utilisées pour rendre les machines-outils plus
intelligentes et faciliter la prise de décision en matiere de gestion opérationnelle. L'une des premiéres
étapes de I'approche d'exploration de données est la sélection précise de données pertinentes. Pour ce
faire, les données brutes doivent étre classées dans différents groupes de contexte. Cet article présente
un algorithme d’apprentissage automatique non-SUpervisé, par melanges gaussiens (GMM), pour la
classification contextuelle. Le nombre de clusters optimal est déterminé par le critere BIC (Bayesian
Information Criterion), a partir de données venant de ['industrie aéronautique. Les vérifications par
fouilles manuelles et la validation par k-fold montrent ensuite que la méthode GMM permet d’obtenir
de bons résultats de classification contextuelle.

Mots clefs : Industrie 4.0, machines-outils, apprentissage non-supervise,
classification contextuelle

1 Introduction

L’Usinage a Grande Vitesse (UGV) a fortement augmenté¢ les vitesses de coupe par rapport a I’usinage
conventionnel. Les systemes de production sont tres flexibles, surtout dans I'aéronautique, ou plusieurs
milliers de références de piece sont usinées par une centaine d'outils sur un méme site. Ce n'est pas
facile pour le Bureau des Méthodes d'identifier les programmes ou les outils qui posent problémes. Les
principaux sont le broutement (instabilité en usinage), le bris d’outil, les sur-vibrations. Par conséquent,
un systeme de fouille des données en usinage est nécessaire pour protéger la machine-outil et les
piéces a usiner (surtout pour les pieces aéronautiques qui sont a forte valeur ajoutée). Des articles
d’état de I’art sur la surveillance de I’'usinage listent I’ensemble des défauts mesurables et étudiés [1].
Quintana et al. [2] présentent un état de I’art sur le broutement et les méthodes existantes pour le
détecter et I’éviter. Zhou et al. [3] présentent une synthése des méthodes utilisées pour la surveillance
de I'usure d’outil dans les processus de fraisage, y compris les capteurs, l'extraction de caractéristiques
et les modeles de surveillance. Godreau et al. [4] présentent un critére vibratoire pour la détection de
broutement, source de non-qualité.
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Dans le contexte général de I'Industrie 4.0, une entreprise de fabrication moderne dispose de
nombreuses données numériques. 1l est intéressant de les exploiter par fouilles de données, rendre les
machines-outils plus intelligentes et faciliter la prise de décision en matiere de gestion opérationnelle.
Lenz et al. [5] proposent une approche holistique de I'analyse des données des machines-outils afin de
combiner les taches et de regrouper les objectifs d'analyse entre différents départements dans
I’entreprise. Morgan et al. [6] présentent la conception et le développement d'un systéme de
surveillance de processus cyber-physiques pour les machines-outils. Liu et al. [7] proposent une
méthode de développement systématique pour Machines-outils 4.0. Afin d’extraire les données des
bases de données de maniéere plus efficace et plus pertinente, la classification contextuelle est
nécessaire pour bien connaitre les états de notre machine-outil ainsi que pour un calcul plus pertinent
d’indicateurs (KPI). Pour la classification contextuelle, des algorithmes d’apprentissage automatiques
sont développés.

L’apprentissage automatique (Machine Learning) est un champ d'é¢tude de I'Intelligence Atrtificielle
qui se base sur des approches statistiques et qui peut notamment étre appliqué aux signaux de
machines-outils. Kim et al. [8] listent et résument les contributions en usinage a 1’aide d’algorithmes
d’apprentissage automatique. Il est catégorisé par deux modes: apprentissage supervisé et
apprentissage non-supervisé :

- L’apprentissage supervisé apprend a classer a partir d’échantillons de sortie déja étiquetés ;
par exemple, les réseaux de neurones, les machines a vecteurs de support, la méthode des plus proches
voisins, I’arbre de décision, etc. Il a pour but de faire des prédictions correctes sur des données non
présentes dans I'ensemble d'apprentissage.

- L’apprentissage non-supervisé apprend a classer des données non étiquetées. Il existe
différents types d’apprentissage non-supervisé : K-means, classification hiérarchique (ascendante ou
descendante), des estimations de densité de distribution (ex. modéle de mélange gaussien - GMM).
Bhinge et al. [9] construisent un modéle de prédiction d'énergie pour usiner une piéce en appliquant un
algorithme de régression gaussienne. Godreau et al. [10] calculent les seuils de critéres en appliquant
la méthode de I’estimateur du maximum de vraisemblance (Maximum Likelihood Estimation - MLE).

Dans I’industrie, il est généralement difficile de collecter des données de sortie déja étiquetées. En
conséquence, des méthodes d’apprentissage non-supervisé doivent généralement étre utilisées pour les
applications industrielles.

Parmi toutes les méthodes d’apprentissage non-supervise, GMM permet de modéliser la fonction de
densité de probabilité par la somme pondérée de densités de composantes gaussiennes [11]. Les
paramétres de GMM sont estimés a partir des données d'apprentissage a l'aide de l'algorithme
espérance-maximisation (EM). Son avantage est que GMM peut correctement classifier les données
avec des classes déséquilibrées. Alors que son inconvénient est que les résultats de GMM dépendent
directement du choix des paramétres (par ex., le nombre de composantes). C’est pour cela qu’un
algorithme complémentaire est nécessaire afin de déterminer automatiquement le nombre de classes
nécessaires pour modéliser une variable aléatoire [12]. L’indicateur Bayesian Information Criterion
(BIC) est particulierement recommandé, en association avec les modeles de mélanges gaussiens
(GMM). Des travaux de recherches proposent 1’utilisation d’algorithmes d’apprentissage directement
sur les données brutes pour rendre les machines-outils plus intelligentes. Cependant, peu de recherches
se concentrent sur les prétraitements de données pour identifier le contexte, qui permettent une
sélection trés fine des données d’usinage.

Dans cet article, un algorithme d’apprentissage automatique non-supervisé, par mélange gaussien, est
proposé pour la classification contextuelle en usinage. La méthode est appliquée a une base de
données d’usinage collectée dans I’industrie aéronautique. Le nombre de classes du modele gaussien
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est déterminé par la méthode BIC. Les résultats des classifications sont ensuite évalués selon la
méthode k-fold.

2  Démarche d’analyse des données
2.1 Cadre de I’étude

Les travaux présentés dans cet article participent au projet ANR SmartEmma qui vise a développer des
machines-outils intelligentes et connectées. La Figure 1 (a) présente 1’idée globale de ce projet. Un
dispositif, appelé Emmatools, collecte les données mesurées pendant 1’usinage et les stocke dans une
base de données [13]. Il est installé sur des machines-outils dans des usines de constructeurs
aeronautiques. La Figure 1 (b) présente le schéma de principe de I’Emmatools. II collecte les données
chaque dixieme de seconde. Les données sont issues de deux sources d’information : la commande
numeérique et les capteurs ajoutés. La commande numérique fournit des informations de contexte ainsi
gue certaines données de capteurs déja présents. Les données de contexte correspondent aux
informations telles que 1’outil en broche, le programme en cours... Les données de capteurs déja
présents comprennent la vitesse de rotation de la broche, les différentes vitesses d’axe, la puissance
instantanée de la broche... Afin de compléter ces mesures, 4 accélérometres sont intégrés a la broche
(radialement a chaque palier).

Les méthodes d’apprentissage automatique vont étre développées pour d’une part effectuer des
classifications contextuelles, et d’autre part agréger les données. Notons qu’l Go de données est
collecté par jour et par machine-outil. Avant I’exploration de ces données, il est souhaitable de faire
une classification contextuelle. En effet, une meilleure sélection de données est préférable pour un
calcul plus pertinent d’indicateurs de performance (KPI), réduisant ainsi le bruit. Enfin, des KPI et des
méthodes d'analyse des données seront définis pour améliorer I'efficacité du processus UGV. Les KPI
ainsi évalués deviennent un support d’aide a la décision pour le pilotage de I’entreprise.
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Fig.1 (a) Processus de fouille des données d’usinage, (b) Schéma de principe de I’Emmatools

2.2 Méthode de classification contextuelle

La classification contextuelle est nécessaire pour un calcul plus pertinent des indicateurs de
performance (KPI). Il est intéressant de savoir :

o Silabroche est arrétée ou si elle tourne (& vitesse constante ou variante)
e Silamachine-outil est arrétée ou si elle avance (a vitesse constante ou variante)

e Sil’outil n’usine pas ou s’il usine (avec un engagement de I’outil constant ou variant)
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Vitesse d’avance de la machine-outil Vf
V>0
AVE > Tave AVf < Tave
V=0
Arms<Tarms Arms>T arms ou P>Pyide Arms<Tams Arms>T arms ou P>Pvide
& P<Puice AP<Tap AP>Ty | & P<Puie AP<Tap AP>Tap
e Broche : A Broche : Arrétée (A) Broche : Arrétée (A)
> % Machine : A Machine-outil : Vitesse Variante (VV) Machine-outil : Vitesse Constante (VC)
o Usinage : N Usinage : Non (N) Usinage : Non (N)
g
I zZ Broche : VV Broche : VV Broche : VV Broche : VV Broche : VV Broche : VV Broche : VV
= = . Machine : VV | Machine : VV | Machine : VV | Machine : VC | Machine : VC | Machine : VC
P A | Machine : A . . . . . .
= Z | Usinage : N Usinage : Usinage : eng. | Usinage:eng. | Usinage: Usinage : eng. | Usinage : eng.
.S ° < ge: Non (N) Constant (UC) | Variant (UV) Non (N) Constant (UC) | Variant (UV)
HEIP
§ & | Broche:VC Broche : VC Broche : VC Broche : VC Broche : VC Broche : VC Broche : VC
vi | Machine : A Machine : VV | Machine : VV | Machine : VV | Machine : VC Machine : VC Machine : VC
E Usinage : N Usinage : N Usinage : UC Usinage : UV | Usinage: N Usinage : UC Usinage : UV

Tableau 1. Classification des différents états de la machine-outil

En combinant ces trois informations contextuelles, on obtient 17 états potentiels pour la machine-outil.
Le Tableau 1 présente ces 17 états avec leurs conditions.

Pour effectuer ces classifications, prenons une variable X (par ex., Vf ou N). La classification va
également étre effectuée a partir des variations de X, notées AX (par ex., 4Vf ou AN) qui est défini par
la dérivée simple :

6. (1) 1 AX = (Xo— Xoa) /At

ou X, est la mesure a I’enregistrement n, X, 1 la précédente et At est la période d’échantillonnage des
données (0,1s). L’objectif est de calculer un seuil de classification T,y par un apprentissage
automatique non supervisé. La méthode par mélange gaussien GMM a été retenue dans une étude
précédente [14].

Les classifications sont ensuite effectuées a partir de régles métier trés simples, formalisées ci-aprés. Il
y a a priori trois clusters pour les mouvements de la machine-outil : arrétée (Vf=0), avance a vitesse
constante (V>0 et A4Vf < T,y), ou variante (Vf>0 et 4Vf > T,,). Ainsi que trois clusters pour la
rotation de la broche : arrétée (N=0), tournant a vitesse constante (N>0 et AN < T,y), ou variante (N>0
et AN > T ).

On souhaite également savoir si 1’outil usine ou pas. Pour cela, il est proposé d’effectuer une
classification suivant les vibrations en usinage, par le critére Arms (valeur efficace d’accélération, root
mean square, en m/s?) et la puissance P (kW) quand la vitesse d’avance Vf n’est pas nulle. En usinage,
il est admis que si I’outil usine, sa vibration (Arms) est plus grande que si 1’outil n’usine pas, il est
aussi admis que la puissance (P) va dépasser la puissance de rotation a vide de la broche (P,ige quand
’outil n’usine pas). C’est-a-dire, si P > Pyige OU Arms > Tarms, 1’outil usine ; Si P < Pyige €t Arms < Tarms,
I’outil n’usine pas. L’objectif est de trouver le seuil Tams (M/S?) et la puissance a vide Pyige qui
permettent de déterminer les clusters « 1’outil usine » et «I’outil n’usine pas» par GMM.

La demarche pour vérifier si les classifications par GMM sont correctes est la suivante :

e Modélisation par GMM de différents descripteurs (AN, AV, Arms, P et AP) pour apprendre les
seuils de classification contextuelle, afin de déterminer les différents états de la machine-outil.
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Chaque machine a des caractéristiques différentes, il faut donc effectuer un apprentissage
initial pour chaque machine. Les données d’une journée d’usinage sont utilisées pour cela.

e Les classifications sont ensuite effectuées a partir des regles métiers décrites dans le
paragraphe précédent.

o Constitution par fouille manuelle des vecteurs étiquetés avec des classes 100% vraies d’états
de la machine-outil.

e Evaluation de la qualité des classifications avec des matrices de confusion.

3  Modele de Mélange Gaussien (GMM)

Le Modele de Mélange Gaussien (GMM), par définition est un modéle statistique utilisé pour estimer
paramétriqguement la distribution de variables aléatoires en les modélisant comme une somme de
plusieurs distributions gaussiennes. 1l a été utilisé dans plusieurs domaines comme la reconnaissance
audio, la modélisation des erreurs de mesure, etc.

Le probléme d’estimation d’'un GMM, consiste a trouver une approximation appropriée de la densité
de probabilité f a partir d’un échantillon de n réalisations du vecteur aléatoire X={Xy, Xz, X3... xp} €n
utilisant une combinaison linéaire de plusieurs composantes gaussiennes sous la forme suivante :

€q. (2): f(x;:36) = Tfoy qiN; (x5 15, 07)

Ou a; représente 1’amplitude de la j éme composante Elle verifie bien les conditions de probabilités
telsque ¥;a; =1, et0 < a; < 1. N(x; ;,uj,ajz) est laj eme composante avec la moyenne u; et la
variance 7.

Dans ce contexte, on définit ’ensemble des amplitudes a = {a]-}, I’ensemble des moyennes u = {u;},
et celle des écarts-types o = {g;}, On définit aussi & = {6;} avec 6; = {aj,,uj,aj}. Dans la littérature, il
existe plusieurs méthodes qui permettent d’estimer ces paramétres de GMM. Dans ce papier, on va
utiliser la méthode de maximum de vraisemblance afin de déterminer les paramétres de GMM (a et 6).

L’idée principale de I’estimation par maximum de vraisemblance est de trouver un ensemble
d’estimations des paramétres, pour que la vraisemblance de 1’échantillon utilisé soit maximum. La
vraisemblance L de 6 au vu des observations X est définie comme suit [15]:

0. () L(X;0) = f(x1;0) * f(x2;0) * oo fx;0) = ITi21 f (x5 0)
Puis en important 1’équation (2) dans I’équation (3), on obtient:
€q.(4): L(X;0) = [1iey Ko ;N (s 1), 07)

Il est plus facile de maximiser la log-vraisemblance au lieu de la fonction de vraisemblance elle-méme.
La fonction log-vraisemblance s’écrit :

é0.(5): In(L(X;0)) = DIy BE_, In(a; N (xis 1, 7))

Le probléme d’estimation par la méthode du maximum de vraisemblance, revient donc a trouver les
racines de I’équation :



24°™ Congrés Francais de Mécanique Brest, 26 au 30 Ao(t 2019

OL(X;0)

éq. (6) : 50 =0

En général, la maximisation de la fonction de vraisemblance ne posséde pas de solution analytique.
C’est pour cela qu’il est nécessaire de recourir a des méthodes itératives. La plus courante est d utiliser
I’algorithme EM (espérance-maximisation) [16]. Cependant, 1’algorithme EM a besoin des paramétres
initiaux ; le plus important étant le nombre de cluster k. Ce dernier peut étre déterminé par la méthode
BIC en comparant différents modéles de mélange gaussien.

Le critére BIC est défini comme suit [13]:

éq. (7):BIC(k) = 2 Iny,(L(X; 0)) — Nyln(n)

Ou lnm(L(X; 9))est la fonction log-vraisemblance maximisée, N,, est le nombre de paramétres a
estimer dans ce modele (3 par gaussienne : amplitude, moyenne et écart-type).

En général, plus le nombre de paramétres a entrer dans le modéle est grand, plus le modéle est approché
sur la densité des données (ainsi plus la valeur de fonction log-vraisemblance est maximisée). Mais la
complexité de calcul va aussi augmenter quand il y a davantage de parametres a estimer. Donc, un
compromis doit étre trouvé entre le nombre de paramétres a estimer et la fonction log-vraisemblance
maximisée, d’ou vient la conception du critére BIC. Dans le BIC, le terme N, est ajouté afin de
pénaliser la complexité du modeéle. Par conséquent, BIC est maximisé pour des paramétrages plus
parcimonieux, i.e., avec N, petit, et la fonction log-vraisemblance plus grande. BIC est un indicateur
permettant d’évaluer le nombre de classes nécessaires (ainsi que la performance du modéle GMM
alors obtenu).

4 Validation du modeéle gaussien par BIC

Nous appliquons ici la méthode d’apprentissage non-supervisé par GMM proposée précédemment, sur
des données venant d’une usine de production de piéces de structure aéronautique. Les résultats sont
illustrés sur les classifications visant & déterminer si 1’outil usine ou non. Il est admis que, dans
I’industrie aéronautique, 1’outil ne va usiner qu’aprés que « la broche tourne a vitesse constante ».
Ainsi selon le Tableau 1, I’outil usine si Arms>T arms OU P>P,;4 (avec VF>0 et N constante). Il a deux
variables (Arms et P) a classifier. Les étapes de validation du modele gaussien par BIC seront
suivantes :
e Appliguer GMM pour Arms et pour P en différents nombres de clusters (1, 2,..., k., Pour
chaque nombre de clusters, une valeur de BIC peut étre déterminée selon 1’équation (8).
o Tracer les graphes de BIC en fonction du nombre de clusters pour Arms et pour P (cf. Fig.4).
Dans notre cas ici, la valeur du BIC converge vers un maximum.
e Nous considérons que le nombre de clusters optimal se situe a moins de 5 % de ce BIC
maximal.

e En tenant compte de la complexité de I’apprentissage, on choisit le nombre de clusters
minimal nécessaire.
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Fig.4 Evolution du critére BIC en fonction du nombre de clusters k
pour les vibrations Arms (a), et pour la Puissance P (b)

Pour savoir si I’outil usine ou pas, il faut donc classifier en 3 clusters a partir des vibrations Arms et de
la puissance P. Les données expérimentales confirment ce qui avait été présupposé dans le Tableau 1.

5  Classification contextuelle pour savoir I’outil usine ou pas

Les résultats de classification, basée sur la méthode définie précédemment, sont présentés dans cette
section. Un apprentissage par GMM est appliqué sur les enregistrements, pour lesquels « la broche
tourne a vitesse constante » et V>0 (cf. Tableau 1). La distribution de Arms dans ce cluster peut étre
modélisée par 3 gaussiennes selon I’analyse selon le critere BIC (cf. section 4). La Figure 5a présente
les résultats de modélisation, par une gaussienne qui représente le cluster « I’outil n’usine pas » (Y1
vert), une autre pour celui ou « I’outil usine » (Y3 bleu), une 3éme gaussienne (Y2 rouge) représentant
de fortes vibrations d’usinage, et enfin la distribution de Y4 (en cyan) est la somme des 3 gaussiennes
(Y4=Y1+Y2+Y3). Nous définissons le seuil Tams cOmme I’intersection entre les deux gaussiennes Y1
et Y3, afin de minimiser les erreurs de classification (faux positifs ou faux négatifs). On obtient ainsi
Tarms =5,93 m/s2.

0.25
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0.2 —Y2 Gaussien 0.6 —Y2 Gaussien
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Figure.5 (a) Densité de Probabilité de Arms modélisé par GMM (3 gaussiennes), (b) Densité de
Probabilité de P (kW) modélisé par GMM (3 gaussiennes)

La distribution de puissance P peut aussi étre modélisée par 3 gaussiennes, cf. Fig. 5b : une gaussienne
représente le cluster ou «1’outil n’usine pas» (Y1 vert), une autre représente celui ol «I’outil
usine avec un faible enlévement matiere » (Y3 bleu), la 3éme gaussienne (Y2 rouge) modélise lorsque
« I’outil usine avec un fort enlévement matiére», la distribution de Y4 (cyan) est la somme des 3
gaussiennes (Y4=Y1+Y2+Y3). Nous définissons le seuil P, & Dintersection entre les deux
gaussiennes Y1 et Y2, obtenant ainsi Py =1,68 kW. Le seuil P, est donc choisi a I’intersection
entre la gaussienne « I’outil n’usine pas » et 1’autre gaussienne « I’outil usine avec un fort enlevement
matiére». En effet, seul Arms permet de détecter correctement les phases ou « I’outil usine avec un
faible enlévement matiére ». Une combinaison des deux mesures est donc effectuée
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Ainsi, pour les données pour lesquelles « la broche tourne a vitesse constante » et Vf>0 (cf. Tableau 1),

on définit que, si Arms > Tams OU P > Pyiqe, la classification est attribuée au cluster « I’outil usine ».

Pour vérifier la classification par des fouilles manuelles, N (tr/min), Vf (m/min), Arms (m/s?) et P (kW)

vont étre tracés sur une méme figure. Le résultat de classification en 3 clusters de la puissance P seront

représentés en différents couleurs sur la méme figure. Une journée de données est tracée et vérifiée, et

une zone est illustrée comme un exemple dans la Figure 6.
T I

I T T
25 Vf (m/min) 80
—N x1000(tr/min)
* P(kW) eng. Constante
» P(kW) eng. Variante | 70

2] 5 )

= + P(kW) hors usinage

% —Arms (m/s?) 7160 —~
+— 2]
o <
O —
o o
= £
= <
) =
£ =
é o
s

B L L | | | | I

1.91 1.9105 1.911 1.9115 1.912 1.9125

Temps (s) x10*
Figure. 6 N, Vf, Arms et P en 3 clusters
Vf est en ligne cyan, N est en ligne bleu, Arms est en ligne rose. Les classifications « 1’outil n’usine pas
» sont représentés par des signes « + » de couleur noir sur la courbe de puissance P, « I’outil usine »
sont présentés par des points rouges et des points bleus. Le cluster « I’outil usine » peut étre classifié
en deux sous-clusters : « 1’outil usine avec un engagement constant de 1’outil » (en points rouges) et «
I’outil usine avec un engagement variant de 1’outil » (en points bleus) par la classification sur 4P (cf.
Tableaul).

6  Validation des classifications par k-fold

L'estimation de la précision d'une classification par des algorithmes d'apprentissage automatique est
importante non seulement pour prévoir sa précision de prédiction, mais également pour choisir un
échantillon dans un ensemble donné ou pour choisir un modele de classification [18].

Pour estimer les précisions de la classification « I’outil usine » ou « I’outil n’usine pas » selon GMM,
on peut utiliser la méthode de validation croisée. Ron et al. [19] ont présenté différentes méthodes de
validation croisée comme ‘Holdout’, ‘Leave-one-out’, ‘k-fold’ et ‘Stratification’. Dans cet article, on
va appliquer la méthode de validation croisée ‘k-fold’. L'échantillon original est divisé enk
échantillons, puis un des k échantillons est sélectionné comme 1’ensemble de validation et les (k-
1) autres échantillons constitueront I'ensemble d'apprentissage. On calcule le score de performance
pour le premier échantillon, puis on répéte I'opération en sélectionnant un autre échantillon de
validation parmi les (k-1) échantillons qui n'ont pas encore été utilisés pour la validation du modéle.
L'opération se répete k fois pour qu'en fin de compte chaque sous-échantillon ait été utilisé exactement
une fois comme ensemble de validation. La moyenne des scores de performance est enfin calculée
pour estimer la précision de notre classification.

Dans notre exemple le modéle GMM permettra d’obtenir les classes estimées et la fouille manuelle les
classe réelles. Les étapes principales sont les suivantes :
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1. Appliqguer GMM sur une journée de données et les seuils d’Arms et P sont obtenues.
Appliquer les deux seuils sur les données pour obtenir des classes estimées : 1 - « I’outil
usine » et 0 - « I’outil n’usine pas ».

Choisir 4 heures de données (144 000 points) et créer des classes estimées.

3. Tracer la figure de N, Vf, Arms et P en fonction de I’indice selon les classes estimées (comme
la Fig. 6). Passer en fouilles manuelles pour corriger les erreurs de classifications et obtenir un
autre vecteur. On suppose que ce sont les classes réelles.

Comparer les classes estimées et les classes réelles et calculer la matrice de confusion.
Calculer les occurrences de vrais positifs (VP) pour chaque matrice de confusion, ainsi que les
occurrences de faux positifs (FP), faux négatifs (FN) et vrais négatifs (VN). Calculer la
précision ACC selon ACC= (VP+VN) / (VP+VN+FP+FN), comme la précision de la
classification.

Voici la matrice de confusion pour 4h de données dans une journée :

N

o ks

Matrice de confusion
4hdela
journée Classes réelles
20/09/18
L’outil Usine L’outil N’usine pas

A VP=51 476 FP=18

\q_) :

S 5 2

= =

3 = D

(7]

§ o FN=67 VN=92 470

= = .8

O 232,

oz 8

Tableau 2. Matrice de confusion pour 4h de donnée de validation
Finalement, on obtient la précision de la classification est : ACC (4h)=99,94%. La classification sur
« I’outil usine » et « I’outil n’usine pas » selon GMM appliqué sur Arms et P en 3 gaussiens pendant
ces 4 heures est bien validée.

7  Conclusion et perspective

L’une des premiéres étapes de fouille de données est la sélection précise de données pertinentes. Pour
ce faire, les données brutes doivent étre classées dans différents groupes de contextes. Cet article
propose tout d’abord les 17 classes potentielles en usinage. Puis, I’algorithme d’apprentissage
automatique non-supervisés (GMM) est testé sur des données venant d’une entreprise d’usinage
aéronautique. Les résultats de classification sont comparés a des fouilles manuelles et conduisent aux
conclusions suivantes :

1) BIC est un bon indicateur pour trouver le nombre de clusters optimal k pour le modéle de GMM.

2) Le critere BIC a montré que, pour la classification en 2 clusters « I’outil n’usine pas » et « ’outil
usine », il convenait de modéliser par 3 gaussiens lors de la détermination par GMM des seuils de
classification sur Arms et P, pour une machine-outil donnée.

3) La classification de l'outil usinant ou non, par GMM en combinant les mesures de vibration

Arms et de puissance P, a été validée par fouilles manuelles sur 4 heures de données. La
précision de classification atteint 99,94 %.

Ces valeurs sont spécifiques a la machine-outil étudiée, mais la méthodologie de Machine Learning
proposeée est replicable.
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Dans une prochaine étape, la méthode de GMM va étre appliquée sur la classification de N, Vf et AP
pour la classification des autres états de cette machine-outil dans le Tableaul. Et puis, sur la base de
cette classification, les KPIs pourront étre calculés.
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