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1A Intelligence artificielle
GCCV Generator engine condition criterion value
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MAE Mean Absolute Error
ANN Artificial Neural Networks
ABOD Agent-Based Order Dispatching
0CSVM One-class support vector machines
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ECU Electronic control units
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CbM Curriculum-based measurement
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Vitesse de rotation du moteur = régime moteur tr/min

C = degrés Celsius
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Ce mémoire se concentre sur le développement d'un systéme de maintenance prédictive
assisté par l'intelligence artificielle spécifiquement dédié aux moteurs de navires. En tant
que cceur vital de tout navire, les moteurs marins nécessitent une surveillance et une
maintenance constantes pour assurer leur bon fonctionnement et prolonger leur durée de
vie opérationnelle[1]. L'approche proposée combine |'expertise en ingénierie maritime avec
les avancées technologiques de l'intelligence artificielle pour créer un systéme capable de
prédire les défaillances potentielles des moteurs de maniere proactive[2]. En exploitant les
vastes quantités de données générées par les capteurs embarqués et les systemes de
surveillance a distance, le systéeme utilise des algorithmes d'apprentissage automatique pour
détecter les anomalies, identifier les tendances et anticiper les problemes éventuels. Ce
mémoire vise a explorer les différentes composantes d'un tel systéme, notamment la collecte
et 'analyse des données, le développement de modeles prédictifs, les optimiser et les
comparer l'une avec I'autre, ces modeles peuvent étre intégrés avec les systemes existants a
bord des navires apres validation, ainsi que les défis et les opportunités associés a sa mise
en ceuvre pratique. En combinant l'expertise humaine avec le pouvoir de l'intelligence
artificielle, ce systeme de maintenance prédictive promet de révolutionner la maniére dont
les opérations maritimes sont gérées, en offrant des avantages tangibles en termes de
sécurité, d'efficacité opérationnelle et de rentabilité.

Cependant, bien que la maintenance prédictive offre des avantages indéniables, elle se
confronte aux défis des approches de maintenance traditionnelles[3]. Ces méthodes
conventionnelles reposent souvent sur des calendriers fixes et des inspections périodiques,
ce qui peut entralner des interventions prématurées ou manquer des signaux de défaillance
imminente[4]. De plus, la détection tardive des problémes peut conduire a des réparations
colteuses et des temps d'arrét prolongés, mettant en péril la sécurité des navires et la
rentabilité des opérations. Ainsi, il est essentiel d'examiner de pres les limites des pratiques
traditionnelles afin de mieux comprendre la valeur ajoutée par la maintenance prédictive

dans le domaine de l'industrie maritime [5].
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Alors, Comment la mise en place d'un systeme de maintenance prédictive assisté par
l'intelligence artificielle pour les moteurs de navires peut-elle concilier les impératifs de
sécurité, d'efficacité opérationnelle et de rentabilité dans l'industrie maritime ?

Nos travaille se concentre sur I'application et I'évaluation des différents modeles de

classification appartenant au apprentissage machine, et sélectionner les meilleures modeles
pour les intégrer comme un outil de maintenance prédictive dans les navires.
Dans l'industrie maritime, ou les navires naviguent a travers des conditions souvent
imprévisibles et difficiles, la maintenance prédictive émerge comme un impératif stratégique
pour assurer la sécurité, la fiabilité et l'efficacité opérationnelle. Face a la nécessité de
minimiser les temps d'arrét coliteux et les risques pour la sécurité des équipages, les
armateurs et les opérateurs maritimes sont confrontés a des défis complexes[6]. Dans cette
étude, 1'accent est mis sur le role crucial de la maintenance prédictive dans l'industrie
maritime contemporaine, en soulignant ses avantages, ses applications pratiques et les défis
qu'elle surmonte par rapport aux méthodes conventionnelles[7].

En améliorant la fiabilité du moteur et en réduisant les temps d'arrét, le systeme de
maintenance prédictive assisté par l'intelligence artificielle offre des avantages
considérables pour l'industrie maritime[8]. En effet, la fiabilité des moteurs de navires est
essentielle pour assurer la sécurité des équipages, maintenir les opérations en cours et
garantir la satisfaction des clients. En identifiant les défaillances potentielles avant qu'elles
ne surviennent et en planifiant les interventions de maintenance de maniére proactive, ce
systéme permet de minimiser les risques de pannes imprévues et les temps d'arrét coliteux
associés[9].

De plus, en optimisant les calendriers de maintenance et en maximisant la disponibilité
opérationnelle des moteurs, il contribue a améliorer l'efficacité globale des opérations
maritimes[10].

En mettant en ceuvre un systeme de maintenance prédictive assisté par l'intelligence
artificielle pour les moteurs de navires, l'objectif ultime est d'accroitre la sécurité et
l'efficacité des opérations maritimes[11]. En anticipant les défaillances potentielles, en

planifiant les interventions de maniere proactive et en optimisant les performances des
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équipements, ce systeme offre une approche innovante pour naviguer vers des horizons plus

strs, plus efficaces et plus durables dans l'industrie maritime.
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Chapitre .  Etude bibliographique

Dans ce chapitre, nous explorerons un apercu de la maintenance prédictive dans
I'industrie maritime, du role de l'intelligence artificielle (IA) dans ce domaine et des défis

spécifiques liés a la maintenance prédictive des moteurs de navires.

Cette vision nous permettra de comprendre les bases de cette approche. Nous
examinerons en quoi elle differe de la maintenance corrective et préventive, et pourquoi elle

est nécessaire pour assurer la fiabilité et la sécurité des opérations offshore.

Enfin, nous aborderons les enjeux spécifiques de la maintenance prédictive des
moteurs de navires. Ces défis incluent des conditions de mer variables, la complexité des

systémes de propulsion et la disponibilité limitée des données historiques.
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I.1. Introduction

L'industrie maritime repose sur des équipements complexes et des infrastructures
massives, nécessitant une maintenance efficace pour assurer la sécurité et la fiabilité des
navires en mer. La maintenance prédictive, qui vise a anticiper les pannes et a planifier les
interventions de maintenance de maniére proactive, est devenue une priorité majeure dans
ce secteur. Pour ce faire, plusieurs méthodes et technologies ont été développées et mises en
ceuvre. Parmi celles-ci, on trouve 'utilisation de capteurs intelligents pour surveiller en temps
réel 1'état des équipements critiques, 1'analyse de données et l'intelligence artificielle pour
prédire les pannes potentielles, ainsi que la maintenance basée sur la condition pour
optimiser les interventions de maintenance. Cependant, malgré ces avancées, l'industrie
maritime est confrontée a divers obstacles, tels que la complexité des équipements, les
conditions environnementales difficiles en mer et les contraintes de temps liées aux
opérations en cours. Ces défis rendent la mise en ceuvre de la maintenance prédictive plus
complexe et nécessitent des solutions innovantes pour surmonter ces obstacles et assurer la

slireté des navires et de leur équipage.

‘Predictive Maintenance

Curative Maintenance - Run to Failure

1950 1980 2010 Time

Figure (I.1) : Evolution des techniques de maintenance.
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1.2. Apercu de la maintenance prédictive dans I'industrie maritime

1.2.1. Méthodes et technologies existent

Historiquement, la maintenance prédictive maritime reposait sur des techniques manuelles
et 'expertise des techniciens. Les inspections visuelles étaient courantes, ou les techniciens
cherchaient des signes de corrosion, d'usure ou de dommages. Les journaux de bord étaient
méticuleusement tenus a jour, enregistrant les performances des machines et les incidents, ce
qui aidait a prédire les défaillances futures. L'analyse des tendances était utilisée pour
identifier les modeles de défaillance a partir des données historiques. Les techniciens
s’appuyaient également sur I’écoute des machines pour détecter les changements dans les
bruits, ce qui pouvait indiquer des problemes mécaniques.

Les méthodes et techniques de maintenance prédictive dans I'industrie maritime ont évolué
au fil du temps. Historiquement, avant l'avénement des technologies modernes, la
maintenance prédictive s’appuyait davantage sur I’expérience et I'intuition des ingénieurs et

des techniciens. Voici un apercu des anciennes méthodes et techniques utilisées [12] :

¢ Inspection visuelle et manuelle : L’inspection visuelle et manuelle était 'une des
premieéres formes de maintenance prédictive. Les techniciens examinaient les équipements
pour détecter les signes de corrosion, d'usure ou de dommages. Cette méthode nécessitait une
connaissance approfondie des systémes maritimes et une grande attention aux détails.

¢ Journal de bord et suivi des performances : Les équipages tenaient des journaux de bord
détaillés, notant les performances des machines et les incidents survenus. Ces données
historiques étaient utilisées pour prédire les défaillances futures et planifier les
maintenances[13].

e Analyse des tendances : Les données collectées au fil du temps étaient analysées pour
identifier les tendances et les modeles de défaillance. Cela permettait de prédire quand un
équipement était susceptible de tomber en panne et de planifier des interventions en
conséquence.

e Ecoute et analyse sonore: Les techniciens utilisaient leur ouie pour détecter les
changements dans les bruits émis par les machines, ce qui pouvait indiquer des problemes tels que

des désalignements ou des déséquilibres.
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¢ Maintenance basée sur I'expérience : L'expérience des techniciens jouait un rdle crucial
dans l'identification des problémes potentiels. leur connaissance des systéeme leur permettait de
reconnaitre les signes avant coureurs de défaillance [14]

e Utilisation d’outils simples : Des outils simples tels que des jauges de pression, des

thermometres et des stéthoscopes étaient utilisés pour évaluer I’état des équipements.

Avec le temps, ces méthodes ont été complétées et souvent remplacées par des technologies
plus avancées, telles que les capteurs, I'analyse prédictive et 'Internet des objets (IoT), qui
offrent une précision et une efficacité accrues. Néanmoins, I'expérience et le savoir-faire des

techniciens restent des éléments précieux dans la maintenance prédictive moderne.
1.2.2. Limites et lacunes des approches actuelles

Les anciennes méthodes de maintenance prédictive dans I'industrie maritime présentaient
plusieurs limites et lacunes qui pouvaient affecter I'efficacité et la fiabilité des opérations.

Voici un examen approfondi de ces défis[15]:

e Dépendance aux données historiques : Les anciennes approches s’appuyaient fortement
sur I'analyse des données historiques pour prédire les défaillances. Cela signifie que les
prédictions n’étaient aussi bonnes que les données sur lesquelles elles étaient basées. Si les
données étaient incomplétes ou de mauvaise qualité, les prédictions pouvaient étre inexactes.
e Manque de surveillance en temps réel : Les technologies plus anciennes ne permettaient
pas une surveillance continue et en temps réel des équipements. Cela retardait la détection
des problemes potentiels et pouvait entrainer des pannes inattendues et coliteuses.

e Approches réactives plutét que proactives: Les méthodes traditionnelles étaient
souvent réactives, ce qui signifie que les actions n’étaient entreprises qu’apres l'apparition
d’un probléme. Cela contrastait avec les approches modernes qui visent a anticiper et prévenir
les défaillances avant qu’elles ne se produisent.

¢ Maintenance basée sur le temps plutot que sur I’état : La maintenance était souvent
programmeée a intervalles réguliers, indépendamment de 1'état réel de 1'équipement. Cela
pouvait conduire a des interventions inutiles ou, a I'inverse, a des échecs dus a des inspections

insuffisantes.
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e Coiits élevés et inefficacité : Les inspections manuelles et les tests périodiques
nécessaires avec les anciennes méthodes étaient coliteux et prenaient beaucoup de temps. De
plus, ils pouvaient perturber les opérations normales et réduire la productivité.

e Complexité et manque d’intégration: Les systemes de maintenance prédictive plus
anciens étaient souvent complexes et difficiles a intégrer avec d’autres systemes
d’exploitation, ce qui limitait leur efficacité et augmentait les colits d’exploitation.

o Difficulté a gérer les grandes quantités de données : Avec 'augmentation de la quantité
de données générées par les équipements, les anciennes méthodes avaient du mal a traiter et
a analyser efficacement ces données pour produire des informations utiles.

e Manque de flexibilité : Les anciennes méthodes n’étaient pas suffisamment flexibles pour
s'adapter aux changements rapides dans les conditions d’exploitation ou aux nouvelles
informations qui pouvaient affecter la santé des équipements.

e Compétences spécialisées requises : L'interprétation des données et la mise en ceuvre
des anciennes méthodes de maintenance prédictive nécessitaient souvent des compétences
spécialisées, ce qui pouvait limiter leur utilisation dans l'industrie maritime ou de telles
ressources n’étaient pas toujours disponibles.

e Résistance au changement : Il y avait souvent une résistance au changement au sein des
organisations, ce qui pouvait empécher 'adoption de nouvelles technologies et méthodes plus

efficaces[16].

| N

Figure (1.2) : Predictive Maintenance for Marine Vessels[17]
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|.3. Role d’intelligence artificielle dans la maintenance prédictive

1.3.1. Algorithme d’apprentissage automatique pour I’analyse Prédictive

L’intelligence artificielle (IA) peut avoir un réle clé dans la maintenance prédictive du
moteur marine, qui est un élément essentiel pour la sécurité et la performance des navires. En
effet, 'lA peut permettre d’analyser les données issues des capteurs installés sur le moteur,
telles que la température, la pression, le régime, la vibration, etc., et d’appliquer des
algorithmes d’apprentissage automatique pour détecter les signes de dégradation, d'usure ou
de dysfonctionnement du moteur. Ainsi, I'[A peut aider a prévoir les pannes potentielles et a
planifier les interventions de maintenance au moment le plus approprié, en évitant les arréts
imprévus, les colits supplémentaires ou les risques d’accidents.[18]

Les algorithmes d’apprentissage automatique utilisés pour la maintenance prédictive du
moteur marine peuvent varier selon les données disponibles et les objectifs visés. Par
exemple, on peut utiliser des algorithmes de régression, qui apprennent a partir de données
étiquetées, pour estimer la durée de vie restante des composants du moteur ou pour prédire
la consommation de carburant. On peut aussi utiliser des algorithmes de clustering, qui
apprennent a partir de données non étiquetées, pour regrouper les moteurs ayant des
caractéristiques similaires ou pour identifier des anomalies ou des changements de
comportement. Enfin, on peut utiliser des algorithmes de réseaux de neurones, qui
apprennent a partir de données complexes ou non structurées, pour modéliser le
fonctionnement du moteur ou pour reconnaitre des motifs ou des tendances.[19]

La maintenance prédictive grace a I'IA est un domaine en pleine croissance, qui offre de
nombreux avantages pour le secteur maritime, tels que la réduction des émissions de gaz a
effet de serre, I'optimisation de la performance énergétique, la fiabilité et la sécurité des

navires, ou encore la compétitivité et la rentabilité des opérateurs.[20]



https://www.plass.com/fr/articles/intelligence-artificielle-maintenance-predictive-et-brevets
https://www.plass.com/fr/articles/intelligence-artificielle-maintenance-predictive-et-brevets
https://www.plass.com/fr/articles/intelligence-artificielle-maintenance-predictive-et-brevets
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Figure (1.3): Classification des algorithmes d'apprentissage automatique.

1.4. Défis spécifiques de la maintenance prédictive des moteurs de

navires

1.4.1. Aspects uniques des opérations maritimes
La maintenance prédictive des moteurs de navires présente des défis spécifiques liés aux
aspects uniques des opérations maritimes. Voici quelques exemples de ces défis et de leurs

solutions :

e La collecte et la transmission des données : les moteurs de navires sont souvent situés
dans des environnements difficiles, ou les conditions météorologiques, la corrosion, le bruit,
les vibrations et les interférences électromagnétiques peuvent affecter la qualité et la
disponibilité des données. De plus, les navires sont souvent éloignés des centres de données
terrestres, ce qui limite la bande passante et la connectivité. Pour surmonter ces défis, il faut
utiliser des capteurs robustes, des protocoles de communication sans fil adaptés, des systemes
de stockage local et des techniques de compression et de cryptage des données[21].

e L’analyse et la modélisation des données : les moteurs de navires sont des systémes
complexes, qui comportent de nombreux composants interdépendants et qui sont soumis a
des variations de charge, de vitesse, de température, de pression, etc. Il faut donc utiliser des
techniques d’analyse et de modélisation avancées, telles que I'apprentissage automatique,

I'intelligence artificielle, I'analyse statistique, 'analyse des séries temporelles, etc., pour
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extraire des informations pertinentes et fiables a partir des données. Il faut également tenir
compte des spécificités de chaque moteur, de chaque navire et de chaque mission, et adapter
les modeles en fonction du contexte.

e L’action etla décision : les moteurs de navires sont des actifs critiques, dont la défaillance
peut avoir des conséquences graves sur la sécurité, I'environnement, la rentabilité et la
réputation des opérateurs. Il faut donc étre capable de réagir rapidement et efficacement aux
alertes et aux recommandations de maintenance prédictive, en tenant compte des contraintes
opérationnelles, logistiques, réglementaires et humaines. Il faut également impliquer les
parties prenantes, telles que les équipages, les gestionnaires, les clients, les fournisseurs, les

autorités, etc., dans le processus de décision et de communication [22].

1.4.2. Importance de la surveillance en temps réel pour les moteurs marins

La surveillance en temps réel des moteurs marins est cruciale pour plusieurs raisons qui

touchent a la sécurité, 'efficacité et la durabilité des opérations maritimes:

e Sécurité Opérationnelle : La surveillance en temps réel permet de détecter les anomalies
avant qu’elles ne deviennent des problemes majeurs. Cela inclut la surveillance des
parameétres critiques tels que la température, la pression, et les vibrations, qui peuvent
indiquer une usure prématurée ou un dysfonctionnement imminent. En identifiant
rapidement ces problemes, il est possible de procéder a des réparations avant que des
défaillances ne surviennent, réduisant ainsi les risques d’accidents et garantissant la sécurité
de I’équipage et de I'’environnement marin[23].

e Efficacité Energétique : Les moteurs marins sont de grands consommateurs de carburant,
et une surveillance en temps réel peut aider a optimiser leur fonctionnement pour une
consommation de carburant minimale. Cela se traduit par une réduction des cofts
d’exploitation et une empreinte carbone plus faible, contribuant ainsi a des pratiques de
navigation plus durables[24].

¢ Maintenance Prédictive: Avec les données: collectées en continu, il est possible
d’adopter une approche de maintenance prédictive plutdt que réactive. Cela signifie que les

pieces peuvent étre remplacées ou entretenues en fonction de leur état réel d’'usure et non
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selon un calendrier fixe, ce qui améliore I'efficacité de la maintenance et prolonge la durée de
vie des moteurs.

e Conformité Réglementaire : Les réglementations maritimes internationales imposent
des normes strictes en matiere d’émissions et de sécurité. La surveillance en temps réel aide
a assurer que les moteurs fonctionnent dans les limites autorisées et facilitent la
documentation et le reportions nécessaires pour démontrer la conformité[25].

¢ Réponse Rapide en Cas d’Urgence : En cas de défaillance du moteur, une surveillance en
temps réel permet une réponse rapide et efficace. Les systemes de surveillance peuvent
Automatiquement alerter 1'équipage et les centres de contrdle a terre, permettant une
intervention immeédiate pour rectifier la situation ou, si nécessaire, pour coordonner des
opérations de sauvetage[26].

e Optimisation des Itinéraires : La surveillance en temps réel des moteurs peut également
étre intégrée a des systémes de gestion de flotte pour optimiser les itinéraires en fonction des
conditions maritimes et météorologiques, réduisant ainsi le temps de voyage et la

consommation de carburant tout en évitant les zones a risque[27].

En conclusion, la surveillance en temps réel des moteurs marins est un élément
indispensable de la navigation moderne. Elle joue un réle vital dans la prévention des
incidents, la réduction des cofts, la protection de I’environnement, et 'assurance d’une

navigation stre et efficace.
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Conclusion

La maintenance prédictive dans I'industrie maritime représente une avancée significative
grace a l'intégration de l'intelligence artificielle. Ce chapitre nous a permis de comprendre
les fondements de cette approche novatrice et les défis particuliers liés a la maintenance des
moteurs de navires. En explorant ces concepts, nous avons jeté les bases pour une discussion
plus approfondie sur les stratégies et les technologies qui fagonneront l'avenir de la

maintenance maritime.
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Chapitre II. Etude bibliographique

Dans ce chapitre, on parle des travaux antérieurs relatifs a la maintenance prédictive
des moteurs de navires ainsi que des études menées dans diverses industries. Ces
recherches fondamentales ont jeté les bases des stratégies de maintenance actuelles, en
mettant I'accent sur la prévention des défaillances et I'optimisation des performances. En
examinant les méthodes de maintenance prédictive appliquées dans le secteur maritime,
nous pouvons identifier des tendances et des techniques qui ont fait leurs preuves en termes
d’efficacité et de fiabilité. Parallelement, I'analyse des études intersectorielles révele une
variété d’approches et d’innovations qui pourraient étre transposées ou adaptées au
contexte des moteurs de navires. Ce chapitre vise donc a établir un lien entre les
connaissances existantes et les possibilités d’amélioration continue dans le domaine de la

maintenance prédictive.

11
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IL.1. Introduction

La maintenance prédictive des moteurs de bateaux est un domaine en constante évolution,
ou la technologie moderne se combine avec I'expertise traditionnelle pour assurer le bon
fonctionnement des moteurs marins. Les études antérieures dans ce domaine ont jeté les
bases de méthodes novatrices visant a prédire les pannes et a optimiser les performances

des moteurs, réduisant ainsi les temps d'arrét et les cofits de réparation imprévus.

I1.2.1. Les études précédentes sur la maintenance prédictive des navires

La maintenance prédictive est une technique d’entretien des équipements industriels qui
utilise des données historiques et des signaux en temps réel pour anticiper les problémes et
planifier les interventions de fagcon optimale.Elle permet de réduire les cofits de
maintenance, les pannes, les temps d’arrét et I'impact environnemental. Dans le secteur
naval, la maintenance prédictive est particulierement importante pour les équipements
critiques, complexes et en conditions opérationnelles difficiles. Elle doit tenir compte des
particularités du milieu marin, comme la corrosion, la complexité des données a traiter, la
nécessité d'un systéme embarqué et de technologies de collecte et de traitement de données
résistantes a la corrosion, Plusieurs articles de recherche ont apporté des informations
précieuses dans le domaine de la maintenance prédictive pour moteurs de navires.

Parc et coll. [28] ont présenté un algorithme de maintenance prédictive basé sur
'apprentissage automatique congu pour les moteurs de générateurs de navires. En réponse
aux défis liés a la collecte limitée de données en raison de pratiques de maintenance
préventive et acces restreint a l'information, 1'étude moteur combiné simulations avec les
données des navires opérationnels. Les données anormales du moteur ont été extraites via
simulations, et la valeur du critére d'état du moteur du générateur (GCCV) a été définie pour
les anomalies identification par la température des gaz d'échappement. Un GCCV de
régression (RGCCV) a été dérivé pour correction dans des conditions de fonctionnement
spécifiques, présentant des résultats fiables d'erreur absolue moyenne (MAE) de3,331-

4,054 sur tous les cylindres. L'algorithme basé sur RGCCV a détecté avec succes des

12
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anomalies au cours opération, fournissant une solution efficace pour améliorer la
maintenance prédictive dans le générateur de navire moteurs.

Dans[29], 'accent était mis sur la maintenance prédictive via l'analyse des données
embarquées.Mesures. En exploitant les techniques d'analyse des données sur les mesures
embarquées, la recherche visait a améliorer les stratégies de maintenance prédictive pour
les opérations des navires, soulignant I'importance d’utiliser les données embarquées.

Fouling grows
Speed at certain engine output reduces,

fuel consumption increases

- \ Highest speed reduced,
k=) Measurement of changes in hull and uncompetitive
% propeller performance is standardized
5 , 1SO 19030 h facilitate
8 !)} .15() .l 30, which l.}ullhtl; to Cll rating low
a indicate/identify the nced for hull and
= propeller maintenance, repair and
7] il Dangerous in adverse

ey J condition &

Catastrophic Failure
ﬁ Time
Condiion:baeed Condition-based Planned Maintenance ~ Repair it when fails
Predictive Maintenance (Diver inspection?) (Frequency?) )
(using monitored data)
[ Proactive ] Identification Capability [ Reactive ]

Figure (11.1) : Dégradation de 1’état du navire et programmes de maintenance alternatifs[29]

Park et Oh [30] ont contribué au développement de données anormales algorithmes de
détection pour la maintenance prédictive des moteurs de propulsion des navires . En
utilisant l'analyse en composantes principales et les K-plus proches voisins, la recherche a
souligné I'importance des techniques d'analyse de données pour la détection d'anomalies
dans le contexte des moteurs de propulsion des navires.

Dans [31], Kim et al. ont résolu le probleme critique de la détection des valeurs aberrantes
dans les données du moteur principal du navire, en utilisant un ensemble méthode connue
pour sa précision. La recherche a souligné 'importance des valeurs aberrantes robustes

techniques de détection pour assurer la fiabilité et le fonctionnement optimal des moteurs

e
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des navires, contribuant ainsi aune compréhension plus large de la technologie marine et
des pratiques de maintenance.

Dans[32], les auteurs se sont concentrés Sur l'optimisation de la disponibilité des navires
grace a des pratiques de maintenance efficaces, notamment en utilisant réseaux de neurones
artificiels (ANN) pour la maintenance prédictive des systemes des moteurs principaux des
navires. Leur étude analysé I'historique des pannes dans neuf sous-systémes critiques, en
utilisant ANN pour prédire le potentiel pannes basées sur des applications de maintenance
conditionnelle, et a souligné l'importance d'un systeme de maintenance optimisé et
prévisible pour guider les opérateurs et prévenir les dysfonctionnements. Leur modele ANN
utilisé est formé avec des données de défaillance historiques et recyclé a mesure que de

nouvelles données deviennent disponibles.

Premiere Deuxieme Troisieme génération
génération génération

Réparer en cas Vie végétale élevée.| Durée de vie et fiabilité élevées de l'installation

de corruption. Durée de vie de Plus grande sécurité
I'équipement plus Produit de meilleure qualité
longue. Aucun dommage a I'environnement

Moindre colt. Durée de vie de I'équipement plus longue

Plus d'efficacité en matiére de cofits

Table II-1 : Modifications des attentes en matiére de maintenance[33]
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Premiere Deuxieme Troisieme génération
generation génération
Réparer en cas de Maintenance planifiée Surveillance de 1'état
corruption

Planification de la Fiabilité et maintenance

maintenance et

systemes de controle conception orientée
Ordinateurs volumineux Analyse de risqué
et lents.

Ordinateurs petits et rapides

Modes de défaillance et effets

Analyse

Systemes experts

Compétences multiples et travail en

équipe

Table 11-2:Changements dans les techniques de maintenance[33]

La surveillance de I’état du moteur d’un navire revét une importance immense tant pour la
sécurité que pour 'exploitation. L’efficacité dans le domaine maritime. Le moteur du navire
est le cceur du transport maritime. Opérations, influencant directement les performances du
navire, la sécurité de 1’équipage et la fonctionnalité globale. La sécurité est d'une grande
importance dans l'industrie maritime, et un moteur bien entretenu est essentiel pour éviter
les catastrophes potentielles en mer. En surveillant en permanence I’état du moteur, les

opérateurs maritimes peuvent identifier et résoudre les problemes émergents avant qu'ils
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ne dégénerent en défaillances critiques, atténuant ainsi les risque set assurer le bien-étre de
I'équipage et du navire.
Plusieurs travaux académiques ont offert des informations précieuses sur la surveillance de
|’état des moteurs des navires. Dans[34], L'étude a évalué les classificateurs a une classe pour
la détection d'anomalies dans les systemes de machines marines, en abordant les défis de la
surveillance intelligente de I'état des navires réels. Divers classificateurs ont été explorés, en
tenant compte des variations des ensembles de données, de la distribution des échantillons
mal classés et de la tolérance aux données contaminées. Les résultats ont indiqué
I'adéquation d’ABOD aux grands ensembles de données, tandis qu’OCSVM, SVDD et [Forest
excellaient avec des ensembles de données plus petits. L'étude a souligné la nécessité
d'améliorer les performances des algorithmes basés sur les limites.et a souligné la tolérance
exceptionnelle d’'IForest et du LOF aux données contaminées.
Dans leur étude, Gkerekos et coll [35] visaient a anticiper les dysfonctionnements en
identifiant les vibrations anormales du moteur principal du navire.Le modele a été exécuté
en deux étapes: stockage des données et détection des anomalies. Les conclusions de
|'affaireL'étude a mis en évidence 1'efficacité des machines a vecteurs de support (SVM) en
tant que modeles précis pour détecter défauts dans les machines.
Dans [36], Kim et autres. Utilisé une détection d'anomalies non supervisée basée sur un
« ensemble method » pour moteurs marins, utilisant des flux de capteurs pour identifier
des indicateurs de défaillance potentielle du systéme. L’approche, congue pour surmonter
les limites des méthodes précédentes, impliquait la formation de multiples anomalies des
détecteurs avec des hyper parametres variables et combinant leurs résultats pour une
détection robuste des anomalies. En analysant un ensemble de données provenant d'un
cargo de 200 000 tonnes équipé d'un moteur diesel a deux temps, les auteurs ont détecté
avec succes des anomalies dans I'’ensemble de données a grande échelle. L'analyse de
regroupement a en outre révélé des modeles de comportement anormal.
11.2.2. Etudes de cas sur la maintenance assistée 1'lIA dans diverses industries

La maintenance des moteurs de navires assistée par I'lA est une application de
l'intelligence artificielle qui vise a optimiser la performance, la fiabilité et la sécurité des

moteurs marins. Elle consiste a utiliser des capteurs, des algorithmes et des modeles pour
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collecter, analyser et interpréter les données relatives au fonctionnement des moteurs, et
pour prédire les besoins de maintenance, les pannes potentielles ou les anomalies. Elle
permet ainsi de réduire les cofits, les temps d’arrét, les émissions polluantes et les risques
d’accidents [32].Voici quelques exemples d’études de cas sur la maintenance des moteurs de
navires assistée par I'lA dans diverses industries :

Dans l'industrie pétroliére, la société Shell a mis en place un systéme de maintenance
prédictive basé sur I'lA pour ses navires de transport de gaz naturel liquéfié (GNL). Ce
systéeme utilise des capteurs installés sur les moteurs pour mesurer en continu des
parametres tels que la température, la pression, le débit, la vibration, etc. Il utilise ensuite
des algorithmes d’apprentissage automatique pour détecter les anomalies, les tendances et
les modeles, et pour générer des alertes et des recommandations de maintenance. Ce
systeme permet a Shell d’améliorer I'efficacité opérationnelle, 1a sécurité et la durabilité de
ses navires, et de réaliser des économies de carburant et de maintenance. Vous pouvez
consulter cet article pour en savoir plus sur le projet de Shell[12].

Dansl'industrie de la péche, la société Marorkaa développé une solution basée sur I'lA qui
permet d’optimiser la gestion de I’énergie et la maintenance des navires de péche. Cette
solution utilise des capteurs pour collecter des données sur la consommation de carburant,
la vitesse, le régime moteur, la position, etc. Elle utilise ensuite des algorithmes
d’optimisation et de simulation pour calculer le meilleur compromis entre la performance,
le colit et I'impact environnemental. Elle fournit également des rapports et des conseils sur
la maintenance préventive et corrective des moteurs. Cette solution permet aux armateurs
de péche de réduire leur empreinte carbone, d’améliorer leur rentabilité et de se conformer
aux réglementations environnementales. Vous pouvez lire ce cas d'usage pour en savoir plus

sur la solution de Marorka.

Dans I'industrie du transport maritime, la société Wirtsila a créé une plateforme basée sur
I'IA qui permet de surveiller et de contréler les moteurs des navires a distance. Cette
plateforme utilise des capteurs pour collecter des données sur les performances, I'état et la
santé des moteurs. Elle utilise ensuite des algorithmes d’analyse et de diagnostic pour
identifier les problémes, les causes et les solutions. Elle permet également de commander a

distance les actions de maintenance, de réparation ou de remplacement des pieces. Cette
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plateforme permet a Wartsila de fournir a ses clients des services de maintenance prédictive,
proactive et personnalisée, et de garantir la disponibilité, la fiabilité et la sécurité de leurs
navires. Vous pouvez télécharger ce livre blanc pour en savoir plus sur la plateforme de

Wirtsila.

Figure (11.2) : Maintenance prédictive : la rencontre de I’Tot et de I’Intelligence artificielle

I1.3. Défis spécifiques de la maintenance prédictive des moteurs de

navire
11.3.1. Aspects uniques des opérations maritimes

La maintenance prédictive des moteurs de navires présente des défis spécifiques liés aux
aspects uniques des opérations maritimes. Voici quelques exemples de ces défis et de leurs

solutions :

¢ La collecte etla transmission des données : les moteurs de navires sont souvent situés
dans des environnements difficiles, ou les conditions météorologiques, la corrosion, le bruit,
les vibrations et les interférences électromagnétiques peuvent affecter la qualité et la
disponibilité des données. De plus, les navires sont souvent éloignés des centres de données
terrestres, ce qui limite la bande passante et la connectivité. Pour surmonter ces défis, il faut
utiliser des capteurs robustes, des protocoles de communication sans fil adaptés, des
systemes de stockage local et des techniques de compression et de cryptage des

données[21].
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e L’analyse et la modélisation des données : les moteurs de navires sont des systemes
complexes, qui comportent de nombreux composants interdépendants et qui sont soumis a
des variations de charge, de vitesse, de température, de pression, etc. Il faut donc utiliser des
techniques d’analyse et de modélisation avancées, telles que I'apprentissage automatique,
l'intelligence artificielle, ’analyse statistique, 'analyse des séries temporelles, etc., pour
extraire des informations pertinentes et fiables a partir des données. Il faut également tenir
compte des spécificités de chaque moteur, de chaque navire et de chaque mission, et adapter
les modeles en fonction du contexte.

e L’action et la décision : les moteurs de navires sont des actifs critiques, dont la
défaillance peut avoir des conséquences graves sur la sécurité, l'environnement, la
rentabilité et la réputation des opérateurs. Il faut donc étre capable de réagir rapidement et
efficacement aux alertes et aux recommandations de maintenance prédictive, en tenant
compte des contraintes opérationnelles, logistiques, réglementaires et humaines. Il faut
également impliquer les parties prenantes, telles que les équipages, les gestionnaires, les
clients, les fournisseurs, les autorités, etc., dans le processus de décision et de

communication [22].
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Conclusion

En conclusion, les études menées par les chercheurs sur la maintenance prédictive des
moteurs de navires mettent en lumiére l'importance cruciale de cette approche dans
I'industrie navale. La maintenance prédictive permet d’optimiser les cofits de maintenance
en limitant les interventions au strict nécessaire, sans risquer de laisser une anomalie passer
inapercue. Elle assure la disponibilité des navires, protege les équipements critiques et
réduit l'impact environnemental en améliorant l’entretien des équipements et en
prolongeant leur durée de vie.[37]
Les objectifs de la maintenance prédictive sur les navires sont multiples : garantir la
disponibilité des bateaux, protéger les équipements critiques, et réduire l'impact
environnemental. Cependant, I'implémentation de cette solution a bord des navires présente
des défis, notamment en raison de l'exiguité du milieu a équiper, de la complexité des
données a traiter, et de la nécessité d'une interface accessible a différents utilisateurs.[37]
Les avancées technologiques, telles que lintelligence artificielle et l'apprentissage
automatique, jouent un role déterminant dans la réalisation de la maintenance prédictive,
permettant ainsi aux navires de rester opérationnels et siirs tout au long de leurs voyages en

mer.[38]
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Chapter I11: Méthodologie de la recherche

Dans ce chapitre, nous abordons les parametres cruciaux pour la surveillance de I'état du
moteur navire. Ces parametres incluent, mais ne se limitent pas a, la température des gaz
d’échappement, la pression d’huile, le taux de vibration, et la qualité du carburant. La
surveillance en temps réel de ces indicateurs permet non seulement de prévenir les pannes
potentielles, mais aussi d’optimiser la performance et I'efficacité du moteur. L’analyse des
données recueillies a travers des capteurs avancés et des systémes de diagnostic embarqués
joue un role déterminant dans la prédiction des besoins de maintenance et la prolongation
de la durée de vie du moteur. Ce chapitre explore également comment l'intégration de
I'Internet des Objets et des systéemes cyber-physiques contribue a une stratégie de

maintenance plus proactive et prédictive
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II1.1. Introduction

Dans un monde ou la technologie évolue a un rythme sans précédent, I'industrie maritime
n’est pas en reste. Les moteurs de bateau, essentiels a la navigation et a la performance des
navires, sont au ceeur de cette transformation. La surveillance de I’état de ces moteurs n’est
pas seulement une question de maintenance, mais une nécessité absolue pour garantir la
sécurité, I'efficacité et la durabilité des activités maritimes.

La surveillance de I'état des moteurs marins implique une compréhension approfondie des
divers parametres qui influencent leur performance et leur fiabilité. Des températures de
fonctionnement aux pressions internes, en passant par les analyses vibratoires et

acoustiques, chaque indicateur fournit des informations vitales sur I’état de santé du moteur.

III.2. Les parametres pour la surveillance de I'état de moteur

e Vitesse de rotation du moteur (régime du moteur)

Le régime du moteur bateau, exprimé en tours par minute (tr/min), est un parametre
crucial qui influence la vitesse du bateau, le couple, la consommation de carburant et le type
de moteur. Il est important de trouver un équilibre entre ces différents aspects pour
optimiser la performance du bateau. Le type de moteur influence le régime, le hors-bord
ayant généralement un régime plus élevé que les in-bord. Pour La surveillance de la vitesse
de rotation du moteur d'un navire est essentielle pour garantir son bon fonctionnement et

sa sécurité et voici quelque élément pour obtenir un bon rendement du moteur :

Capteurs de vitesse de rotation : des capteurs spéciaux, tels que des capteurs de position
angulaire ou des capteurs de proximité, sont utilisés pour mesurer la vitesse de rotation du
moteur. Ces capteurs peuvent étre magnétiques, optiques ou basés sur d'autres principes de
détection[39].

Systemes de surveillance embarqués: Les navires modernes sont équipés de systemes de
surveillance embarqués qui collectent et analysent en temps réel les données de vitesse de
rotation du moteur. Ces systemes sont souvent intégrés dans les systemes de controle du

moteur et permettent au personnel de bord de surveiller les performances du moteur[40].
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Alertes et alarmes : En cas de variation anormale de la vitesse de rotation, des alertes et
des alarmes sont déclenchées pour avertir 1'équipage. Ces alertes peuvent étre visuelles,
sonores ou méme transmises a distance aux équipes techniques a terre.

Analyse des données : Les données de vitesse de rotation sont souvent enregistrées et
analysées pour détecter les tendances a long terme et identifier les problémes potentiels
avant qu'ils ne deviennent critiques. Des logiciels spécialisés peuvent étre utilisés pour cette
analyse[41].

Maintenance préventive: Sur la base des données de surveillance de la vitesse de rotation,
des plans de maintenance préventive peuvent étre établis pour assurer le bon
fonctionnement continu du moteur et prolonger sa durée de vie[42].

En résumé, la surveillance détaillée de la vitesse de rotation du moteur d'un navire est une

composante cruciale de la gestion de la propulsion et de la sécurité a bord[43].

e Température de I'huile de lubrification

La température de I'huile de lubrification du moteur marin est un parametre crucial pour
son bon fonctionnement et sa longévité. Elle affecte la viscosité, la protection contre 1'usure,
la dégradation de I'huile et l'efficacité du refroidissement. La plage optimale se situe
généralement entre 60°C et 90°C.

Il est important de surveiller la température et de la maintenir dans cette plage en tenant
compte de la charge du moteur, de la vitesse de rotation, de la température ambiante et de
I'eau, du type d'huile et de I'état du systeme de refroidissement. Choisir une huile adaptée
aux conditions marines et respecter les préconisations du constructeur est crucial pour

garantir une performance optimale et une durée de vie maximale du moteur.
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Figure(l11.1) : Le systéme de lubrification du moteur principal du navire[44]

Pour surveiller efficacement la température de l'huile de lubrification, les systémes
utilisent couramment des capteurs dédiés installés a proximité du filtre a huile ou a
l'intérieur du carter d'huile. Ces capteurs transmettent les données a 1'unité de commande
du moteur, permettant ainsi d'ajuster les parametres de fonctionnement en fonction des

variations de température[45].

¢ Latempérature du liquide de refroidissement

La surveillance de la température du liquide de refroidissement est un élément essentiel
pour garantir le bon fonctionnement et la longévité du moteur marin. En effet, la
température du liquide de refroidissement est un indicateur crucial de 1'état de santé du
moteur et peut révéler plusieurs anomalies potentielles.

Le liquide de refroidissement joue un role vital en absorbant la chaleur générée par le

moteur et en la dissipant dans I'environnement. Le maintien d'une température optimale est
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crucial pour le bon fonctionnement du moteur. Une température trop élevée peut causer une
surchauffe, tandis qu'une température trop basse peut entrainer une condensation et une
corrosion des composants internes[46].La surveillance de la température du liquide de
refroidissement permet de détecter plusieurs problémes potentiels, tels que :

Obstruction du circuit de refroidissement : Une obstruction peut empécher la circulation
du liquide de refroidissement et causer une surchauffe localisée.

Défaillance de la pompe a eau : Une pompe a eau défectueuse peut ne pas assurer une
circulation adéquate du liquide de refroidissement, provoquant une augmentation de la
température.

Thermostat défectueux: Un thermostat défectueux peut rester fermé, bloquant le passage
du liquide de refroidissement vers le radiateur et provoquant une surchauffe[47].

Fuite du liquide de refroidissement : Une fuite peut entrainer une diminution du niveau
de liquide et une perte de capacité de refroidissement.

Problemes de combustion : Une combustion incompléte peut générer une chaleur
excessive et augmenter la température du liquide de refroidissement.

En surveillant la température du liquide de refroidissement et en la comparant aux valeurs
préconisées par le constructeur, il est possible d'identifier les anomalies et de prendre les
mesures correctives nécessaires avant que des dommages graves ne surviennent. En plus de
la surveillance de la température, il est important d'effectuer un entretien régulier du circuit
de refroidissement, y compris le remplacement du liquide de refroidissement et la
vérification des composants tels que la pompe a eau et le thermostat.

En conclusion, la surveillance de la température du liquide de refroidissement est un
élément crucial pour la surveillance de 1'état du moteur marin. Elle permet de détecter des
problemes potentiels et de prévenir des pannes graves, contribuant ainsi a la sécurité et a la

longévité du moteur.
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Figure(l11.2):Circuit de refroidissement d'un moteur marin [48]

e Pression du carburant

La pression du carburant du moteur marin est un parametre important qui affecte les
performances, l'efficacité et les émissions du moteur. Il existe différents types de systémes
de carburant pour les moteurs marins, tels que les systemes d’injection directe, les systéemes
d’injection indirecte et les systemes a rampe commune. Chaque systeme a ses propres

exigences et spécifications en matiere de pression du carburant.

Pour surveiller la pression du carburant du moteur marin, il faut généralement utiliser un
capteur de pression de carburant, qui mesure la pression du carburant et envoie les données
al'unité de commande du moteur (ECU). L’ECU utilise ces informations pour ajuster le débit
et le calage de l'injection de carburant, afin d’optimiser la combustion et la puissance du
moteur. Un capteur de pression de carburant défectueux peut entrainer des problemes tels
qu’'une mauvaise économie de carburant, un ralenti irrégulier et des ratés d’allumage du
moteur[49].

La pression du carburant du moteur marin peut varier en fonction de la marque, du
modele, de la conception et de 'utilisation du moteur. Il est donc important de consulter le

manuel du fabricant ou un expert qualifié pour connaitre les parametres appropriés pour
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votre moteur spécifique. En général, la pression du carburant du moteur marin doit étre
maintenue dans une plage spécifiée, qui peut étre différente selon les conditions de
fonctionnement du moteur, telles que la charge, la vitesse et la température.

e La pression d'huile de lubrification

La lubrification est essentielle pour tout type de machinerie a bord des navires. La
lubrification du moteur principal est responsable de la lubrification et du refroidissement
des piéces internes, qui agissent les unes par rapport aux autres, créant des frictions et de la
chaleur, entrainant une surchauffe des pieces. La lubrification assure non seulement le
refroidissement mais également I’élimination de tous débris ou impuretés. Différents types
de systémes de lubrification sont utilisés :

Lubrification hydrodynamique : Dans ce systéme, 1'huile forme un film continu entre les
surfaces en mouvement grace au mouvement des piéces mobiles et a la pression auto-
générée. Par exemple, les paliers lisses du moteur principal fonctionnent avec ce type de
lubrification.

Lubrification hydrostatique : Lorsque le film d'huile ne peut pas se former naturellement
en raison du mouvement des pieces mobiles, la pression d'huile est fournie de I'extérieur a
'aide d'une pompe. C'est le cas pour les pieces lourdes et lentes qui ne générent pas assez de
pression pour assurer la lubrification par elles-mémes.

Lubrification des limites : Ce type de lubrification concerne les surfaces frottantes qui
peuvent avoir un contact superficiel. Elle est utilisée dans les conditions de vitesses
relativement lentes, de pression de contact élevée et de surfaces rugueuses, comme lors du

démarrage et de I'arrét des moteurs principaux.[50]
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Figure (111.3) : Lubrification du moteur marin[50]

e La pression du liquide de refroidissement

La surveillance de la pression du liquide de refroidissement est un élément crucial pour
garantir le bon fonctionnement et la longévité d'un moteur marin. En effet, la pression du
liquide de refroidissement est un indicateur direct de l'efficacité du systéme de
refroidissement et de 1'état des composants internes du moteur. La pression du liquide de
refroidissement dans le systeme de refroidissement du moteur est essentielle pour
maintenir une température de fonctionnement optimale. Une pression inadéquate peut
indiquer des fuites ou des obstructions dans le systeme.

Dong, la surveillance de la pression du liquide de refroidissement est un élément essentiel
de la maintenance prédictive des moteurs marins. En s'appuyant sur des technologies
modernes et une analyse rigoureuse des données, il est possible de garantir un
fonctionnement fiable et durable du moteur tout en minimisant les risques de panne et les

colts d'exploitation.
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Figure (111.4) : Le coin du mécano hors-bord(Le circuit de refroidissement)

II1.2.1 Importance de chaque parametre dans la prédiction de la santé du

moteur

Dans la surveillance de I'état du moteur de bateau, chaque parametre joue un role crucial
dans la prédiction de sa santé et de son fonctionnement optimal. Voici une analyse
approfondie de I'importance de chaque parameétre spécifique.
¢ Régime moteur: Le régime moteur est un indicateur essentiel de la performance et de la
charge de travail du moteur. Surveiller le régime moteur permet de détecter les fluctuations
anormales qui pourraient indiquer des problemes de fonctionnement ou de charge
excessive, contribuant ainsi a une maintenance proactive et a la prévention des pannes.

e Température de I'huile de lubrification : La température de I'huile de lubrification est
un parametre critique qui reflete la capacité du systeme de refroidissement a maintenir des

conditions de fonctionnement optimales. Des variations significatives de la température de
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I'huile peuvent indiquer des problemes de refroidissement, de lubrification ou méme des
défaillances imminentes des composants du moteur.

e Température du liquide de refroidissement : La température du liquide de
refroidissement est un autre indicateur clé de la santé thermique du moteur. Une
température de liquide de refroidissement anormalement élevée peut signaler des
problémes de circulation, de fuite ou de surchauffe, nécessitant une intervention immédiate
pour éviter des dommages graves au moteur.

¢ Pression du carburant : La pression du carburant est un parameétre vital pour garantir
un fonctionnement optimal du moteur. Des fluctuations ou des baisses soudaines de pression
peuvent indiquer des probléemes avec le systeme d'alimentation en carburant, tels que des
filtres obstrués, des fuites ou des dysfonctionnements des pompes, nécessitant une
réparation immédiate pour assurer une alimentation en carburant adéquate et éviter les
pannes.

¢ Pression d'huile de lubrification : La pression d'huile de lubrification est un indicateur
critique de la santé du moteur, car elle garantit la lubrification adéquate des composants
internes et réduit l'usure. Une pression d'huile anormalement basse peut indiquer des
problémes de lubrification, de filtres obstrués ou de dysfonctionnements du systeme de
lubrification, nécessitant une action corrective pour prévenir les dommages au moteur.

¢ Pression du liquide de refroidissement : La pression du liquide de refroidissement est
un autre parameétre important pour évaluer l'intégrité du systeme de refroidissement du
moteur. Des variations de pression peuvent révéler des fuites, des obstructions ou des
dysfonctionnements du systeme, mettant en danger la santé thermique du moteur et
nécessitant une intervention immédiate pour éviter la surchauffe et les dommages
subséquents. En surveillant attentivement ces parametres clés, les opérateurs de bateaux
peuvent détecter les signes précurseurs de problemes potentiels, prendre des mesures
correctives en temps opportun et assurer un fonctionnement sir et fiable du moteur. Une
approche proactive de la surveillance de 1'état du moteur contribue a minimiser les temps
d'arrét non planifiés, a prolonger la durée de vie du moteur et a améliorer la sécurité et la

rentabilité globales de I'exploitation maritime.
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[11.3. Sélection du modele d’apprentissage automatique

I11.3.1. Choix d’algorithmes appropriés pour la maintenance prédictive

La maintenance prédictive des moteurs marins est un domaine complexe qui nécessite une
approche multidisciplinaire, intégrant des connaissances en mécanique, électronique,
informatique et statistiques. L’objectif est de prédire les défaillances avant qu’elles ne
surviennent, afin de planifier les interventions de maintenance de maniére proactive,
réduisant ainsi les temps d’arrét et les cofits associés[51].

Apprentissage Automatique et Intelligence Artificielle

L’apprentissage automatique (AA) et l'intelligence artificielle (IA) jouent un rdle crucial
dans la maintenance prédictive. Ces technologies permettent d’analyser de grandes
quantités de données opérationnelles et de détecter des modeles qui peuvent indiquer une
défaillance imminente. Des algorithmes tels que les réseaux de neurones profonds, les
machines a vecteurs de support et les foréts aléatoires sont particulierement adaptés pour
traiter les données non linéaires et complexes typiques des moteurs marins[52].
Maintenance Basée sur la Condition (CbM)

La CbM implique la surveillance en temps réel de I’'état du moteur a 'aide de capteurs et
de systemes embarqués. Les données collectées sont ensuite analysées pour évaluer I'état de
santé du moteur. Des algorithmes spécifiques sont utilisés pour interpréter ces données et

prédire quand une maintenance sera nécessaire.
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Figure (111.5) :Condition-Based Maintenance: acomprehensive guide[53]

I11.3.2. Défis et Considérations

Il est important de noter que la mise en place d'un systéme de maintenance prédictive
efficace présente des défis. La qualité et la quantité des données disponibles, 1a sélection des
bons algorithmes, I'intégration avec les systémes existants et la formation du personnel sont
des facteurs critiques a considérer. De plus, il est essentiel de maintenir une collaboration
étroite entre les experts en données et en maintenance pour assurer le succes du systeme.

En conclusion, la maintenance prédictive des moteurs marins est un domaine en évolution
rapide, ou 'application d’algorithmes avancés et I'intégration de I'IA et de 1a CbM ouvrent la
voie a des opérations plus siires, plus fiables et plus économiques. La clé du succes réside
dans la capacité a combiner efficacement ces technologies avec I'expertise humaine et les

processus opérationnels existants.

II1.3.3. Processus d’entrainement et de validation
Le processus d’entralnement et de validation des algorithmes pour la maintenance
prédictive des moteurs de navires est une tache complexe qui nécessite une approche

meéthodique et rigoureuse[54].

® Choix de I'Algorithme: Le choix de l'algorithme est crucial pour la maintenance

prédictive. Il doit étre capable de détecter les signaux faibles indiquant une défaillance
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potentielle bien avant qu’elle ne survienne. Les algorithmes d’apprentissage supervisé sont
souvent privilégiés dans ce contexte car ils permettent de modéliser la relation entre les

données de capteurs (variables explicatives) et 'état de santé du moteur (variable a prédire).

e Entrainement de I’Algorithme : L’entrainement de I'algorithme nécessite une grande
quantité de données historiques, qui incluent les conditions normales de fonctionnement
ainsi que les défaillances passées. Ces données permettent a I'algorithme d’apprendre a
distinguer les différents états du moteur. Une attention particuliere doit étre portée sur la
qualité des données, car des données erronées ou incompletes peuvent conduire a des

prédictions inexactes.

e Validation de I'Algorithme : Apres l'entrainement, 1'algorithme doit étre validé pour
s’'assurer qu'’il fonctionne correctement. Cette validation se fait en utilisant un ensemble de
données différent de celui utilisé pour I’entrailnement. Les performances de I'algorithme sont
évaluées a l'aide de métriques telles que la précision, le rappel, et la valeur F1. Il est
important de réaliser cette étape pour confirmer que l'algorithme généralise bien a de

nouvelles données et qu'il est fiable.

e Tests et Ajustements : Des tests doivent étre effectués dans des conditions réelles pour
évaluer la capacité de l'algorithme a fonctionner dans I’environnement opérationnel du
navire. Ces tests peuvent révéler la nécessité d’ajuster l'algorithme, par exemple en
modifiant les parameétres ou en entralnant de nouveau l'algorithme avec des données

supplémentaires.

e Déploiement: Une fois que I'algorithme a été validé et testé, il peut étre déployé sur le
navire. Il fonctionnera en continu, analysant les données des capteurs en temps réel pour
prédire les défaillances potentielles. Un systéme d’alerte précoce peut étre mis en place pour

informer les techniciens lorsqu’une intervention est nécessaire.

e Surveillance et Maintenance Continues : Méme apres le déploiement, il est essentiel de
surveiller les performances de I'algorithme et de procéder a des maintenances régulieres.
Cela implique de mettre a jour I'algorithme avec de nouvelles données de défaillances et

d’ajuster les parametres si nécessaire pour maintenir sa précision[55].
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En résumé, le processus d’entrainement et de validation des algorithmes pour la
maintenance prédictive est un cycle continu d’amélioration et d’optimisation. Il est
fondamental de choisir le bon algorithme, de I’entrainer avec des données de qualité, de le
valider rigoureusement, de le tester dans des conditions réelles, de le déployer avec
prudence et de le maintenir avec vigilance pour assurer la fiabilité et l'efficacité de la

maintenance prédictive des moteurs de navires.

II1.4. Développement du systeme de maintenance prédictive assisté par
I'IA
I11.4.1. Alertes et notifications pour les besoins de maintenance

Les alertes et notifications jouent un role crucial dans le cadre de la maintenance
prédictive assistée par 1'lA pour les moteurs de navires, permettant ainsi de détecter et de
réagir rapidement aux problémes potentiels, tout en minimisant les temps d'arrét imprévus
et en assurant la sécurité des opérations maritimes. Lorsque les modeles d'IA détectent des
anomalies ou des schémas inhabituels dans les données du moteur du navire, des alertes
sont déclenchées pour informer I'équipe de maintenance de la situation. Ces alertes peuvent
prendre différentes formes, telles que des messages texte, des notifications push sur des
applications mobiles dédiées, des courriels ou des alertes visuelles sur les tableaux de bord
de surveillance[56]. La rapidité et la précision des alertes sont essentielles pour permettre
une intervention proactive. Les systémes d'IA sont capables d'analyser en temps réel de
vastes quantités de données, ce qui leur permet de détecter les signes avant-coureurs de
défaillance bien avant qu'elles ne deviennent critiques. En fournissant des alertes précoces,
les équipes de maintenance peuvent planifier les interventions de maniere stratégique,
réduisant ainsi les temps d'arrét et les cofits associés a la réparation des moteurs[57]. De
plus, les notifications peuvent étre personnalisées en fonction de la gravité de la situation.
Par exemple, les alertes concernant des problémes mineurs ou des tendances anormales
peuvent étre traitées de maniere proactive lors de la prochaine escale planifiée du navire,
tandis que les alertes signalant des défaillances imminentes nécessitant une action
immédiate peuvent déclencher des protocoles d'intervention d'urgence. Les alertes et

notifications peuvent également étre intégrées a des systemes de gestion de la maintenance
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assistée par ordinateur (GMAO), permettant ainsi une tragabilité complete des incidents et
des actions de maintenance entreprises. Cela permet aux équipes de maintenance de suivre
et de documenter chaque étape du processus, tout en fournissant des données précieuses
pour l'analyse rétrospective et 'amélioration continue des stratégies de maintenance. Enfin,
les alertes et notifications peuvent étre congues pour étre interactives, permettant aux
utilisateurs de prendre des décisions informées en fonction des informations fournies par le
systeme d'IA. Par exemple, les notifications peuvent inclure des recommandations
spécifiques pour des actions correctives ou des instructions détaillées sur la maniere de
procéder en cas d'urgence, offrant ainsi un soutien supplémentaire aux équipes sur le
terrain.[58] En conclusion, les alertes et notifications sont des composants essentiels de la
maintenance prédictive assistée par 1'lA pour les moteurs de navires, permettant une
détection précoce des problemes, une intervention proactive et une gestion efficace des
ressources de maintenance. En intégrant ces fonctionnalités dans les systémes de
surveillance et de gestion de la maintenance, les compagnies maritimes peuvent améliorer

la fiabilité, l1a sécurité et I'efficacité de leurs opérations en mer.

Process monitor (x-bar)

Back
pressure
Software Back end 'S
Process monitor(R-bar) > T

Suction
pressure

Maintenance monitor

Figure (111.6) : Cadre conceptuel de conception de systeme de maintenance prédictive[59]
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Conclusion

En résumé, la surveillance des parametres du moteur d’'un navire est une pratique
essentielle qui assure la sécurité, l'efficacité et la fiabilité des opérations maritimes. Les
données collectées, telles que le régime moteur, la température et la pression du liquide de
refroidissement, ainsi que la température et la pression de l'huile, et la pression du
carburant, sont des indicateurs vitaux de l'état de santé du moteur. Ces informations
permettent d’identifier les signes précurseurs de dysfonctionnements et d’effectuer des
interventions de maintenance prédictive.

Cette approche proactive minimise les risques de pannes imprévues, réduit les colits de
maintenance et prolonge la durée de vie des équipements. De plus, elle contribue a la
protection de l'environnement en évitant les incidents qui pourraient entralner des
déversements de carburant ou d’autres polluants. La surveillance de 1'état du moteur est
donc un pilier fondamental de la gestion moderne des flottes et un investissement

stratégique pour I'avenir de I'industrie navale.
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Chapter 1V: Partie simulation

Dans ce chapitre, la partie simulation est consacrée a la définition des modeles et aux
métriques d’évaluation utilisées pour analyser la performance de I'apprentissage machine
dans le contexte de la maintenance prédictive des moteurs de navires. Nous discutons des
résultats obtenus a partir de différentes architectures de modeles, telles que les réseaux de
neurones, les machines a vecteurs de support, et les foréts aléatoires, en mettant I’accent sur
leur capacité a prédire les défaillances potentielles. Les métriques telles que la précision, la
sensibilité, et la spécificité sont utilisées pour évaluer la pertinence des modeles. Enfin, nous
engageons une discussion critique sur les résultats, en soulignant les avantages et les limites
de chaque approche, et en proposant des pistes pour des recherches futures. Ce focus sur
I'apprentissage machine, par opposition a une approche plus large d’intelligence artificielle,
permet une analyse plus fine des techniques spécifiques et de leur application directe dans

I'amélioration des stratégies de maintenance prédictive.
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IV. Les mesures de performances

IV.1. Introduction

L'évaluation des performances des modeles de machine Learning revét une importance
cruciale dans divers domaines, de la médecine a la finance et la mécanique en passant par la
technologie. Ce processus permet de déterminer l'efficacité et la fiabilité des modéles,
garantissant ainsi des décisions et des prédictions précises. L'objectif de ce mémoire est
d’applique les diverses mesures de performance pour l'évaluation des modeles, afin de
sélectionner les meilleures modeles pour les intégrer comme un outil de maintenance

prédictive dans les navires[60].
IV.2. Métrique de performances en classification

Ces termes sont tous des mesures couramment utilisées pour évaluer les performances des
modeles de classification en machine Learning[61]
e Précision (Précision) : La précision mesure le nombre de vrais positifs divisé par la
somme des vrais positifs et des faux positifs. En d'autres termes, c'est la proportion de
prédictions positives qui sont correctes parmi toutes les prédictions positives effectuées par
le modéle.

vrais positifs

Precision = ; — p
vrais positifs + faux positifs

e Accuracy (Exactitude) : L'exactitude mesure la proportion totale de prédictions

correctes effectuées par le modele par rapport a l'ensemble des prédictions.

vrais positifs + vrais negatif's

Exactitude = —
total des prédictions

e Rappel (Recall) : Le rappel mesure le nombre de vrais positifs divisé par la somme des
vrais positifs et des faux négatifs. En d'autres termes, c'est la proportion de tous les vrais

exemples positifs que le modele a correctement identifiés.
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vrais positifs

R [ =
“ppe (vrais positifs + faux negatif's)

e Score F1 : Le score F1 est une mesure de la précision d'un test. Il est calculé comme la
moyenne harmonique de la précision et du rappel. Le score F1 atteint sa meilleure valeur a

1 (précision et rappel parfaitement équilibrés) et la pire a 0.

_ 2(Précision X Rappel )

F1 = —
( Précision + Rappel )

Pour Interpréter ces métriques et les juger pertinentes dépend fortement du contexte

spécifique de la tache de classification ainsi que des priorités et des contraintes du probleme.

IV.3. Présentation des différents modeles de prédiction utilisant I'lA

¢ Naive bayes

Les classificateurs naifs de Bayes sont une famille de « classificateurs probabilistes »
linéaires qui supposent que les caractéristiques sont conditionnellement indépendantes,
compte tenu de la classe cible. La force (la naiveté) de cette hypotheése est ce qui donne son
nom au classificateur. Ces classificateurs font partie des modeéles de réseau bayésiens les plus
simples.[62]

Les classificateurs Naive Bayes sont hautement évolutifs, nécessitant un certain nombre
de parameétres linéaires en nombre de variables (caractéristiques/prédicteurs) dans un
probleme d'apprentissage. La formation au maximum de vraisemblance peut étre effectuée
en évaluant une expression de forme fermée, qui prend un temps linéaire, plutét que par une
approximation itérative coliteuse comme celle utilisée pour de nombreux autres types de
classificateurs.

Dans la littérature statistique, les modeles bayésiens naifs sont connus sous divers noms,

notamment Bayes simples et Bayes indépendants. Tous ces noms font référence a
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l'utilisation du théoreme de Bayes dans la regle de décision du classificateur, mais Bayes naif

n'est pas (nécessairement) une méthode bayésienne.

Figure (IV.1) : Example of a naive Bayes classifier depicted as a Bayesian Network[63]

¢ Logistique régression

Le médecin et statisticien Joseph Berkson est considéré comme le premier a définir le
concept de régression logistique et a I'appliquer dans le domaine de la bio statistique en
1944. Le premier article de recherche dans lequel la régression logistique est mentionnée en
son nom a été publié dans le Journal of the American Statistique Association.[64]

La régression logistique est un modéle statistique appartenant aux modeles de régression
linéaire qui permet de modéliser une variable binomiale en termes d'un ensemble de
variables aléatoires attendues, qu'elles soient numériques ou catégorielles. La régression
logistique est utilisée pour prédire la probabilité qu'un événement se produise avec une
connaissance supplémentaire des valeurs des variables qui pourraient expliquer ou étre
associées a cet événement. La régression logistique utilise plusieurs variables prédictives,
qui peuvent étre numériques ou catégorielles. La régression logistique est également connue
sous le nom de modele logt ou classificateur d'entropie généralisée. Cette modélisation est

largement utilisée dans de nombreuses applications scientifiques et commerciales et
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constitue 'une des méthodes de modélisation les plus largement appliquées dans le domaine
de I'apprentissage automatique, car elle est classée parmi les méthodes d’apprentissage
automatique supervisé.[65]

Larégression logistique est un cas particulier du groupe du modele linéaire général, méme
si historiquement, ce dernier est considéré comme une généralisation de la technique de

régression logistique.

Prabability of passing axam varsus hours of studying

10060 - - - - - - - - L -

Prabability of passing exam

LR - - - - L] L - - - -

Howurs studying

Figure (1V.2) : Example graph of a logistic regression curve fitted to data[66]

e Adaboost

AdaBoost, ou adaptive boosting, est un méta-algorithme de boosting développé par Yoav
Freund et Robert Schapire en 1997. Il vise a améliorer les performances de divers
algorithmes d'apprentissage, qualifiés de classifieurs faibles. Chaque classifieur faible est
considéré comme un expert, et leurs prédictions sont combinés pondérément pour former
la prédiction finale du classifieur boosté. Ce processus peut étre vu comme une agrégation
de l'opinion d'une multitude d'experts. AdaBoost est adaptatif, car il ajuste les classifieurs
faibles successifs pour mieux classifier les échantillons mal classés par les classifieurs

précédents.
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Bien qu'efficace dans de nombreux cas, AdaBoost peut étre sensible aux données bruitées
ou peu corrélées. Cependant, il peut étre moins enclin au sur apprentissage que d'autres
algorithmes dans certains contextes. Les classifieurs faibles utilisés peuvent étre simples,
tant qu'ils offrent une performance légérement meilleure qu'un classifieur aléatoire. Dans ce
cas, le modeéle final converge vers un classifieur fort.

Comme tous les algorithmes d'apprentissage, AdaBoost est plus adapté a certains types de
problémes qu'a d'autres. Il nécessite souvent peu de parametres a ajuster, ce qui en fait un
choix attrayant pour de nombreuses applications. En utilisant des arbres de décision comme
classifieurs faibles, AdaBoost est souvent considéré comme l'un des meilleurs algorithmes

préts al'emploi.
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Figure (IV.3) : Schéma du principe d'Adaboost[67]

e Support vector machine

L'algorithme original des machines a vecteurs de support (SVM) a été inventé par Vladimir
N. Vapnik et Alexey Ya. Chervonenkis en 1964. En 1992, Bernhard Boser, Isabelle Guyon et
Vladimir Vapnik ont suggéré une méthode pour créer des classificateurs non linéaires en

appliquant le "kernel trick" aux hyperplans a marge maximale. L'incarnation de la "marge
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souple”, couramment utilisée dans les packages logiciels, a été proposée par Corinna Cortes
et Vapnik en 1993 et publiée en 1995[68].

Les machines a vecteurs de support (SVM)[68] sont de puissants modeles d'apprentissage
supervisé développés par Vladimir Vapnik et ses collegues des laboratoires AT&T Bell. Ils
sont réputés pour leur capacité a effectuer des taches de classification et de régression avec
le support d’algorithmes d’apprentissage associés. L'une de leurs principales
caractéristiques est la capacité de gérer efficacement la classification non linéaire a l'aide de
l'astuce du noyau, qui mappe implicitement les entrées dans des espaces de fonctionnalités
de grande dimension. Les SVM peuvent également étre utilisés pour des taches de
régression, ou ils visent a minimiser l'erreur dans une certaine marge . De plus, le clustering
vectoriel de support, un algorithme dérivé des SVM, permet la catégorisation des données
non étiquetées grace a des approches d'apprentissage non supervisées, recherchant un
regroupement naturel des points de données. Bien que les SVM offrent une maniabilité
théorique et une polyvalence dans diverses taches, leurs performances prédictives par
rapport a d'autres modeles linéaires, tels que la régression logistique et la régression
linéaire, restent sujettes a débat et a validation empirique

La machine a vecteurs de support (SVM)[69] définie comme une technique
d'apprentissage automatique qui sépare l'espace d'attributs avec un hyperplan, maximisant
ainsi la marge entre les instances de différentes classes ou valeurs de classe. La technique
donne souvent des résultats de performances prédictives suprémes. Orange intégre une
implémentation populaire de SVM du package LIBSVM. Ce widget est son interface
utilisateur graphique.

Pour les taches de régression, SVM effectue une régression linéaire dans un espace de
fonctionnalités de grande dimension en utilisant une perte e-insensible. La précision de son
estimation dépend d’un bon réglage des paramétres C, € et du noyau. Le widget génere des

prédictions de classe basées sur une régression SVM.
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Figure (1V.4) : Support Vector Machine (SVM)[70]

¢ RandomForest

La méthode générale des foréts de décisions aléatoires a été proposée pour la premiere
fois par Ho en 1995. Ho a établi que les foréts d'arbres se divisant avec des hyperplans
obliques peuvent gagner en précision a mesure qu'elles grandissent sans souffrir de
surentrainement, a condition que les foréts soient restreintes de maniere aléatoire pour étre
sensibles uniquement aux dimensions des caractéristiques sélectionnées. Un travail
ultérieur allant dans le méme sens a conclu que d'autres méthodes de fractionnement se
comportent de maniere similaire, tant qu'elles sont forcées de maniére aléatoire a étre
insensibles a certaines dimensions des caractéristiques. Notez que cette observation d'un
classificateur plus complexe (une forét plus grande) devenant plus précis de maniere
presque monotone contraste fortement avec la croyance commune selon laquelle la
complexité d'un classificateur ne peut atteindre qu'un certain niveau de précision avant

d'étre affectée par un sur apprentissage. L'explication de la résistance de la méthode
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forestiére au surentrainement peut étre trouvée dans la théorie de la discrimination
stochastique de Kleinberg[71], [72].

Les foréts aléatoires ou foréts de décisions aléatoires sont une méthode d'apprentissage
d'ensemble pour la classification, la régression et d'autres taches qui fonctionnent en
construisant une multitude d'arbres de décision au moment de la formation. Pour les taches
de classification, le résultat de la forét aléatoire est la classe sélectionnée par la plupart des
arbres. Pour les taches de régression, la moyenne ou la prédiction moyenne des arbres
individuels est renvoyée [72]. Les foréts de décisions aléatoires corrigent 1'habitude des
arbres de décision de sur ajuster leur ensemble d'apprentissage.

Le premier algorithme pour les foréts de décisions aléatoires a été créé en 1995 par Tin
Kam Ho[72] en utilisant la méthode des sous-espaces aléatoires qui, dans la formulation de
Ho, est un moyen de mettre en ceuvre l'approche de « discrimination stochastique » de
classification proposée par Eugene Kleinberg.

Une extension de l'algorithme a été développée par Leo Breiman[73]et Adele Cutler, qui
ont enregistré « RandomForests » comme marque en 2006. L'extension combine 1'idée de «
bagging » de Breiman et la sélection aléatoire de caractéristiques, introduites d'abord par Ho
et plus tard indépendamment par Amit et Geman[74] afin de construire une collection

d'arbres de décision a variance controlée.[73]
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Figure (1V.5) : Random forest [75]

e gradient boosting

L'idée du boosting progressif est née de 1'observation de Leo Breiman selon laquelle le
boosting peut étre interprété comme un algorithme d'optimisation avec une fonction de cofit
appropriée. Jerome H. Friedman a ensuite développé l'algorithme explicite d'amplification
du gradient de régression, tandis que Llew Mason, Jonathan Baxter, Peter Bartlett et Marcus
Frean ont développé I'algorithme d'amplification du gradient fonctionnel plus
général[76]Les deux derniers articles ont introduit le concept d'algorithme de boosting en
tant qu'algorithme itératif de descente de gradient de fonction. C'est-a-dire un algorithme
qui optimise la fonction de colit sur l'espace des fonctions en sélectionnant de maniere
itérative des fonctions qui pointent dans la direction de gradients négatifs (hypotheses

faibles). Cette vision du gradient fonctionnel du boosting a conduit au développement
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d’algorithmes de boosting dans de nombreux domaines de I'apprentissage automatique et
des statistiques, au-dela de la régression et de la classification[76].

Le boosting de gradient est une technique d'apprentissage automatique basée sur le
boosting de I'espace fonctionnel, ou la cible est des pseudo-résidus plutdt que les résidus
typiques utilisés dans le boosting traditionnel. Il fournit des modeéles prédictifs sous la forme
d'un ensemble de modeles prédictifs faibles, a savoir H. Un modéle qui fait peu d'hypotheses
sur les données, généralement un simple arbre de décision[77]. Lorsque l'arbre de décision
est un apprenant faible, I'algorithme résultant est appelé un arbre boosté par gradient. C'est
généralement mieux que Random Forest[67].Les modéles d'arbres boostés par gradient sont
construits par étapes comme les autres méthodes de boosting, mais généralisent d'autres

méthodes en permettant I'optimisation de toute fonction de perte différentiable[76].

Data

X
File e Test and Score
K
® [ ) Test and Score
s Sampling Eealheriem Reculis
© cross validation Model ~ AuC cA F1 Precision Recall
Gradient Boosting Number of folds: 5 ks xgboost rf 0.841 0.785 0.785 0.785 0.785
Stratified xgboost 0.887 0.802 0.802 0.802 0.802
- scikit-learn 0.879 0.792 0.791 0.792 0.792
B catboost 0.908 0.838 0.838 0.839 0.838
Gradient Boosting Random sampling
(xgboost) Repeat train/test: 10 [ T]
‘f_h Training set size: 66 % “
&
Stratified
Model Comparison by AUC
. R Leave one out
Gradient Boosting Test on train data xgboost rf xgboost scikit-learn catboost
(xgboost RF) Test R —
estontestdata xgboost rf 0.042 0.039 0.018
S Target Class xgboost 0.958 0.839 0.189
(Average over classes) a scikit-learn 0.961 0.161 0.099
Gradient Boosting
(catboost) catboost 0.982 0.811 0.901
Model Comparison
Area under ROC curve <] Table shows probabilities that the score for the model in the row is higher than

that of the model in the column. Small numbers show the probability that the

Negligible difference: difference is negligible.

? R ‘{lsos [ 303

Figure (1V.6) : Grandient boosting - Orange Data Mining[79]
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e Decision Tree

L'apprentissage par arbre de décision est une méthode d'apprentissage supervisé utilisée
dans les statistiques, 1'exploration de données et I'apprentissage automatique. Sous cette
forme, les arbres de décision de classification ou de régression sont utilisés comme modeles
prédictifs pour tirer des conclusions sur un ensemble d'observations.

Les modeles d'arbres dans lesquels une variable cible peut prendre un ensemble de
valeurs discrétes sont appelés arbres de classification ; dans ces structures arborescentes,
les feuilles représentent les étiquettes de classe et les branches représentent les connexions
de fonctionnalités qui menent a ces étiquettes de classe. Un arbre de décision dans lequel la
variable cible peut prendre des valeurs continues (généralement des nombres réels) est
appelé arbre de régression. Plus généralement, le concept d'arbres de régression peut étre
étendu a tout type d'objet présentant une dissemblance par paire, comme les séquences
catégorielles.

Les arbres de décision sont I'un des algorithmes d’apprentissage automatique les plus
populaires en raison de leur facilité de compréhension et de leur simplicité [80].

Dans I'analyse décisionnelle, les arbres de décision peuvent étre utilisés pour représenter
intuitivement et clairement les décisions et les décisions. Dans I'exploration de données, les
arbres de décision décrivent les données (cependant, les arbres de classification qui en

résultent peuvent servir d'entrée aux décisions)[81].

e K-Nearest Neighbors

L'algorithme des k plus proches voisins (KNN) est une méthode largement utilisée en
apprentissage automatique, tant pour la classification que pour les taches de régression. Il est non
paramétrique et supervisé, ce qui signifie qu'il ne suppose pas de forme fonctionnelle spécifique
pour les données et s'appuie sur des exemples étiquetés pour I'entrainement. KNN détermine la
classification ou la prédiction pour un point de données en considérant la classe majoritaire ou la
valeur moyenne de ses voisins les plus proches dans I'espace des caractéristiques. Cet algorithme
est simple a implémenter et a comprendre, ce qui en fait un choix populaire, surtout a des fins

introductives. Cependant, sa performance peut se dégrader dans des ensembles de données de
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grande dimension en raison de la complexité computationnelle et peut étre sensible au choix
du parametre k, représentant le nombre de voisins a considérer. Malgré ces limitations, KNN
reste un outil précieux dans la boite a outils de I'apprentissage automatique.

Bien que l'algorithme des k plus proches voisins (KNN) puisse étre utilisé pour des
problémes de régression ou de classification, il est généralement utilisé comme algorithme
de classification, partant du principe que des points similaires peuvent étre trouvés a
proximité les uns des autres.

Pour les problémes de classification, une étiquette de classe est attribuée sur la base d'un
vote majoritaire, c'est-a-dire que 1'étiquette la plus fréquemment représentée autour d'un
point de données donné est utilisée. Bien que cela soit techniquement considéré comme un
"vote a la pluralité”, le terme "vote majoritaire” est plus couramment utilisé dans la
littérature. La distinction entre ces terminologies est que le "vote majoritaire" nécessite
techniquement une majorité de plus de 50 %, ce qui fonctionne principalement lorsque
seules deux catégories sont présentes. Lorsque vous avez plusieurs classes, par exemple
quatre catégories, vous n'avez pas nécessairement besoin de 50 % des votes pour tirer une
conclusion sur une classe ; vous pourriez attribuer une étiquette de classe avec un vote
supérieur a 25 %. L'Université du Wisconsin-Madison résume bien cela avec un exemple

ici[82].
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Figure (1V.7) :Diagramme KNNJ[83]

Les problemes de régression utilisent un concept similaire a celui des probléemes de
classification, mais dans ce cas, la moyenne des k plus proches voisins est prise pour faire
une prédiction sur une classification. La principale distinction ici est que la classification est
utilisée pour des valeurs discretes, tandis que la régression est utilisée avec des valeurs
continues. Cependant, avant qu'une classification puisse étre effectuée, la distance doit étre
définie. La distance euclidienne est la plus couramment utilisée, sur laquelle nous
approfondirons plus loin[84].

Il convient également de noter que 1'algorithme des k plus proches voisins fait également
partie d'une famille de modeles d'apprentissage "paresseux”, ce qui signifie qu'il ne stocke
qu'un ensemble de données d'entralnement au lieu de subir une étape d'entralnement. Cela
signifie également que tous les calculs se font lorsqu'une classification ou une prédiction est
en cours de réalisation. Etant donné qu'il dépend fortement de la mémoire pour stocker
toutes ses données d'entrainement, il est également appelé méthode d'apprentissage par

instance ou basée sur la mémoire.
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IV.4. Résultats et Discussions

IV.4.1. Analyse de la base des données

e La pression d’huile de lubrification

EN

Lub il pressure

w

Pression d’huile de lubrification

Le diagramme en violon montre la répartition de la pression d'huile de lubrification d'un
moteur de navire.

Cela est dii au fait que la pression d'huile de lubrification change constamment en fonction
des exigences du moteur. Par exemple, la pression d'huile peut étre plus élevée lorsque le
moteur est sous charge et plus basse lorsque le moteur est au ralenti.

Les éléments du diagramme en violon sont les suivants :

La largeur du violon représente la densité des données. Plus le violon est large, plusil y a
de points de données dans cette plage de valeurs.

La bande sombre au milieu du violon représente la médiane des données.

La médiane est la valeur qui sépare les 50 % inférieurs des données des 50 % supérieurs.
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Les moustaches blanches qui s'étendent du haut et du bas du violon représentent les
quartiles des données.

Le premier quartile est la valeur qui sépare les 25 % inférieurs des données des 75 %
supérieurs, et le troisieme quartile est la valeur qui sépare les 25 % supérieurs des données
des 75 % inférieurs.

En interprétant le diagramme en violon :

La majorité des pressions d'huile se situent entre 2 et 3.5 bars.

La pression médiane d'huile est d'environ 2.5 bar.

Il existe quelques pressions d'huile qui sont beaucoup plus élevées ou beaucoup plus basses

que la médiane.

52



Chapter IV: Partie simulation

e La pression de liquide de refroidissement

Coolant pressure

Pression du liquide de refroidissement

Le violon plot de l'image montre que la distribution des pressions du liquide de
refroidissement est approximativement normale, avec une médiane d'environ 1.8 bars.
L'écart interquartile est d'environ 1.8 bars, ce qui signifie que 50 % des mesures se situent
entre 1 et 2 bars. Les quartiles inférieurs et supérieurs sont respectivement d'environ 1 et
2 bars.

Conclusion

Le violon plot de I'image montre que les pressions du liquide de refroidissement d'un moteur

se situent dans une plage acceptable.
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e Latempérature de liquide de refroidissement
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La température du liquide de refroidissement

Le violon plot de l'image montre que la distribution des températures du liquide de
refroidissement est approximativement normale, avec une médiane d'environ 78 degrés
Celsius. L'écart interquartile est d'environ 78 degrés Celsius, ce qui signifie que 50 % des
mesures se situent entre 73 et 82 degrés Celsius. Les quartiles inférieurs et supérieurs sont
respectivement d'environ 73 et 82 degrés Celsius.

Il est important de noter que ce violon plot ne représente qu'un seul échantillon de données.
Il est possible que la distribution des températures du liquide de refroidissement soit

différente dans d'autres conditions de fonctionnement.
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e Lapression de carburant
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Le violon plot de l'image montre que la distribution des pressions du carburant est
approximativement normale, avec une médiane d'environ 6 bars. L'écart interquartile est
d'environ 6 bars, ce qui signifie que 50 % des mesures se situent entre 4 et 8 bars. Les
quartiles inférieurs et supérieurs sont respectivement d'environ 4 et 8 bars.

Conclusion

Le violon plot de I'image montre que les pressions du carburant d'un moteur se situent dans

une plage acceptable.
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e Latempérature d’huile de lubrification
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L'image montre un violon plot représentant la distribution des températures de 1'huile de
lubrification d'un moteur.

Description du violon plot

Le violon plot de l'image montre que la distribution des températures de I'huile de
lubrification est approximativement normale, avec une médiane d'environ 77 degrés Celsius.
L'écart interquartile est d'environ 77 degrés Celsius, ce qui signifie que 50 % des mesures se
situent entre 73 et 79 degrés Celsius. Les quartiles inférieurs et supérieurs sont
respectivement d'environ 73 et 79 degrés Celsius.

Interprétation du violon plot

Le violon plot de I'image montre que les températures de 1'huile de lubrification se situent
dans une plage acceptable. La médiane de 77 degrés Celsius est dans la plage recommandée

par le fabricant du moteur.
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Chapter IV: Partie simulation

Il est important de noter que ce violon plot ne représente qu'un seul échantillon de données.
Il est possible que la distribution des températures de I'huile de lubrification soit différente

dans d'autres conditions de fonctionnement.

Conclusion
Le violon plot de I'image montre que les températures de I'huile de lubrification d'un moteur

se situent dans une plage acceptable.
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Le diagramme en violon montre la répartition de la vitesse du moteur d'un navire.

Cela refléte les différentes vitesses auxquelles fonctionne le moteur en fonction des besoins
du navire. Par exemple, le moteur peut tourner a une vitesse plus faible lorsque le navire est
a quai et a une vitesse plus élevée lorsqu'il est en mer.

En interprétant le diagramme ce violon :

La majorité des vitesses du moteur se situent entre 400 et 1000 tours par minute (RPM).

La vitesse médiane du moteur est d'environ 650 RPM.

Il existe quelques vitesses du moteur qui sont beaucoup plus élevées ou beaucoup plus

basses que la médiane.
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