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RÉSUMÉ 

Les convoyeurs de transport de minerais et les camions miniers sont des 

équipements stratégiques dans l'industrie minière, assurant l’acheminement continu 

des matériaux extraits à travers les différentes étapes du processus de production. 

Toutefois, en raison des conditions d’exploitation extrêmes – températures élevées, 

humidité, terrains accidentés – ces équipements sont particulièrement exposés aux 

défaillances, pouvant entraîner des interruptions de production coûteuses, des pertes 

financières et des risques accrus pour la sécurité des travailleurs. 

Cette étude propose une approche de maintenance prédictive alliant apprentissage 

automatique et digitalisation des données industrielles. Deux volets ont été 

développés : la prédiction des défaillances des convoyeurs et l’optimisation de la 

maintenance des camions miniers sur Power BI. Dans le premier volet, les 

défaillances potentielles des convoyeurs ont été analysées à partir de rapports 

d’inspection, d’actions correctives et de mesures de capteurs (vibrations, 

température et vitesse de rotation). Les réseaux de neurones récurrents (RNN) avec 

couches LSTM ont été utilisés pour la prévision des séries temporelles, tandis que 

les modèles LOF et IF ont permis d’identifier les anomalies. Les performances des 

prédictions ont été évaluées via l’erreur quadratique moyenne (RMSE), confirmant 

l’efficacité des RNN pour anticiper les dysfonctionnements. Le second volet repose 

sur la digitalisation des données de maintenance des camions miniers grâce à Power 

BI. Un tableau de bord interactif a été conçu pour structurer et analyser les données 

en temps réel, offrant une meilleure visibilité des tendances et optimisant les 

décisions de maintenance. L’intégration de modèles de prévision tels que Holt-

Winters a permis d’anticiper les pannes critiques et d’améliorer la gestion des 

équipements. De plus, l’analyse des tendances a facilité l’optimisation des stocks et 

des interventions, réduisant ainsi les coûts et minimisant les interruptions des 

opérations.  

Les résultats obtenus démontrent que l’association des modèles prédictifs avancés 

et des outils de visualisation interactive améliore la prise de décision en 

maintenance, réduit les interruptions imprévues et contribue à une gestion plus 

efficace des actifs miniers. Cette approche marque une avancée vers la maintenance 

intelligente et automatisée dans un environnement industriel exigeant. 

 

Mots clés : Défaillances mécaniques, Maintenance prédictive, Réseaux de 

Neurones Récurrents, Détection d’anomalies, Digitalisation, Power BI 
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1. CHAPITRE 1 : INTRODUCTION GÉNÉRALE 

1.1. Contexte de l’étude 

L'industrie minière est un pilier fondamental de l'économie mondiale, jouant un rôle 

essentiel dans le développement économique de nombreux pays. Par exemple, en 

Australie, le secteur minier a généré un revenu d'exportation record de 455 milliards 

de dollars pour l'année financière 2022-2023, ce qui représente 66 % des revenus 

d'exportation du pays. Les principales exportations comprennent le charbon, le 

minerai de fer, l'or, l'aluminium et le cuivre, avec une croissance notable dans les 

métaux technologiques tels que le nickel, le zinc et le cuivre [1]. 

Au Canada, l'industrie minière a contribué 125 milliards de dollars au PIB en 2021, 

soit 5 % du PIB total. Le secteur est également un employeur majeur, fournissant 

665 000 emplois à travers le pays et étant le plus grand employeur privé de peuples 

autochtones [2]. Le Canada, en tant que l'un des producteurs de minéraux et métaux 

les plus respectueux de l'environnement au monde, joue un rôle clé dans la 

transition énergétique mondiale en fournissant les matériaux nécessaires pour les 

technologies propres et durables. 

L'exploitation minière implique l'utilisation de machines et d'équipements lourds 

dans des conditions extrêmes, ce qui entraîne une usure rapide et des défaillances 

fréquentes. Les réducteurs de convoyeurs de minerais et les camions miniers sont 

particulièrement sujets à ces défaillances, pouvant entraîner des arrêts de production 

coûteux et des pertes financières importantes [3, 4]. Les coûts de maintenance dans 

le secteur minier représentent généralement entre 30 % et 50 % des coûts 

opérationnels totaux d'une mine, et peuvent être encore plus élevés dans certains 

cas [5, 6]. Les machines lourdes, telles que les convoyeurs de transport et les 

camions miniers, doivent fonctionner dans des environnements difficiles, ce qui 

augmente les risques de défaillances mécaniques. Par exemple, les coûts de 

maintenance des équipements miniers peuvent représenter jusqu'à 75 % du coût 

initial de la machine sur toute sa durée de vie. Les équipements lourds tels que les 
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excavateurs hydrauliques peuvent coûter entre 950 000 et 1 650 000 USD, avec des 

coûts de maintenance élevés dus à la nécessité de réparations fréquentes et au besoin 

de techniciens hautement qualifiés pour effectuer ces réparations sur place [7, 8]. 

Les entreprises minières investissent de plus en plus dans la maintenance prédictive 

et la surveillance conditionnelle pour réduire ces coûts. Par exemple, la 

maintenance prédictive basée sur la surveillance des vibrations peut réduire les 

pannes d'équipement de 70 à 75 %, diminuant ainsi les coûts de maintenance de 5 

à 10 % [6].  

Avec l'avènement de l'industrie 4.0, de nouvelles technologies telles que 

l'intelligence artificielle (IA) et l'apprentissage automatique (AA) offrent des 

opportunités pour améliorer les pratiques de maintenance. Ces technologies 

permettent de développer des modèles prédictifs capables de détecter les signes 

avant-coureurs de défaillances mécaniques, permettant ainsi des interventions 

préventives et une réduction des temps d'arrêt non planifiés. La maintenance 

prédictive utilise des techniques telles que la surveillance par vibration pour 

détecter les défaillances potentielles avant qu'elles ne se produisent [9]. Par 

exemple, des capteurs de vibration peuvent identifier des anomalies dans les 

convoyeurs de transport de minerais et les systèmes de puissance d’un camion 

miniers, ce qui permet de planifier des interventions de maintenance avant que les 

pannes ne surviennent. Cette approche réduit non seulement les coûts de 

maintenance, mais améliore également la sécurité des opérations en prévenant les 

défaillances catastrophiques. Les modèles prédictifs basés sur l'IA et l'AA analysent 

de grandes quantités de données provenant de capteurs installés sur les 

équipements. Ces modèles peuvent apprendre des historiques de maintenance et des 

manuels des équipements pour identifier des schémas de défaillance et prévoir 

quand une pièce risque de tomber en panne. Par exemple, une analyse de la relation 

entre les paramètres géométriques et les défaillances des convoyeurs de transport 

de minerais a montré que la surveillance conditionnelle peut prévenir les pannes 

coûteuses et améliorer l'efficacité des opérations [10]. 
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À ce jour, les avantages d'une approche proactive par rapport à une approche 

réactive n'ont pas été pleinement démontrés. Toutefois, cela pourrait être dû à 

l'insuffisance des modèles d'évaluation utilisés jusqu'à présent. Les technologies de 

maintenance prédictive offrent des solutions prometteuses pour améliorer la 

fiabilité et l'efficacité des équipements miniers, mais leur mise en œuvre nécessite 

des investissements en infrastructure et en formation du personnel. En intégrant ces 

technologies, l'industrie minière peut non seulement augmenter l'efficacité 

opérationnelle, mais aussi améliorer la durabilité et la sécurité des opérations. La 

maintenance 4.0, qui intègre des systèmes de surveillance conditionnelle et des 

modèles prédictifs basés sur l'IA, représente donc un levier stratégique pour 

optimiser la gestion des équipements et répondre aux défis environnementaux et 

économiques actuels. Les avantages incluent la réduction des coûts de maintenance, 

l'augmentation de la durée de vie des équipements, et une meilleure gestion des 

ressources humaines et matérielles. 

1.2. Problématique 

L’industrie minière, notamment dans le cadre des convoyeurs de transport de 

minerais et des camions miniers, fait face à des défis majeurs en matière de 

maintenance et de gestion des équipements. Ces défis sont exacerbés par les 

conditions d'exploitation extrêmes, telles que des températures élevées, une forte 

humidité et des environnements poussiéreux, qui entraînent une usure rapide et des 

défaillances fréquentes des équipements. Ces défaillances peuvent causer des arrêts 

de production coûteux, des pertes financières importantes, et des risques pour la 

sécurité des travailleurs.  

Au sein de cette étude dédiée à l'optimisation de l'efficacité et à l'assurance de la 

fiabilité du processus de traitement des minerais, un élément central se dégage : le 

convoyeur, situé au cœur du circuit, joue un rôle essentiel dans le bon 

fonctionnement des équipements en amont et en aval. Ce système est composé d'un 

moteur asynchrone couplé à un réducteur à plusieurs étages, fournissant un couple 

spécifique pour entraîner la chaîne de transport. Des capteurs et des sondes 
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judicieusement positionnés surveillent en permanence l'état de ce dispositif. Ces 

instruments enregistrent divers paramètres, tels que les désalignements, le débit, la 

consommation électrique, ainsi que des indicateurs critiques comme les vibrations 

et la température. L'arrêt de ce convoyeur est fréquemment provoqué par la 

défaillance de différentes composantes et systèmes qui le composent. Cette 

défaillance est principalement attribuable à des vibrations excessives pendant le 

fonctionnement, entraînant l'usure de la bande transporteuse guidée par des galets 

corrodés, un tonnage de minerais dépassant les limites de résistance, ainsi que des 

problèmes d'alignement au niveau des accouplements dans le système de 

transmission moteur-réducteur [11]. En cas de défaillance grave non détectée 

rapidement, cela peut entraîner des dommages irréparables aux équipements, 

entraînant des réparations coûteuses et une interruption significative de la 

production. Pour les camions miniers, les défis de maintenance sont tout aussi 

importants. Ces véhicules subissent une usure rapide des pneus en raison des 

terrains accidentés et des charges lourdes qu'ils transportent [12]. De plus, la 

consommation de carburant est un facteur critique [13], car les moteurs doivent 

fonctionner à des niveaux élevés d'efficacité pour maintenir les opérations 

économiques. Une surveillance en temps réel de l'état des pneus et de la 

consommation de carburant est essentielle pour prévenir les pannes et optimiser les 

performances. Des capteurs installés sur les camions peuvent fournir des données 

continues sur ces paramètres, permettant des interventions de maintenance 

préventive et l'application de protocoles d'aide à la décision pour améliorer 

l'efficacité opérationnelle. De manière générale, une flotte d’exploitation à ciel 

ouvert comprend entre 50 et 70 camions de transport, 10 à 20 excavatrices et 10 à 

15 unités de soutien. Les coûts annuels d’investissement et d’exploitation de ces 

vastes flottes peuvent atteindre plusieurs centaines de millions de dollars [14].  

Pour relever les défis de la maintenance des convoyeurs de transport de minerais et 

des camions miniers, il est essentiel de passer d'une maintenance réactive à une 

maintenance prédictive. Cette transition repose sur la surveillance conditionnelle, 

où des capteurs surveillent en temps réel l'état des équipements et détectent les 

anomalies avant qu'elles ne provoquent des pannes, par exemple, des capteurs de 
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vibration pour les convoyeurs et les camions. Le développement de modèles 

prédictifs basés sur l'IA et l'apprentissage automatique est crucial pour analyser les 

données des capteurs, utilisant les historiques de maintenance pour prévoir les 

défaillances et planifier des interventions préventives. La mise en place de bases de 

données informatisées pour collecter et analyser ces données, ainsi que la formation 

des techniciens, est indispensable pour une transition réussie. Après le 

développement de ces outils de prédiction, ils peuvent être intégrés dans des 

plateformes numériques comme des systèmes de gestion d’entreprise (ERP). La 

numérisation des modèles de calcul fournit diverses solutions pour surmonter les 

contraintes de production. En adoptant ces solutions numériques, les entreprises 

industrielles peuvent optimiser la gestion de leur maintenance et de leurs données, 

tout en maintenant leur compétitivité sur le marché. 

1.3. Objectifs 

Les objectifs de ce projet sont subdivisés en deux catégories : 

1.3.1. Objectif principal 

L’objectif principal de ce projet est de développer une approche avancée de 

maintenance prédictive en combinant l’apprentissage automatique et la 

digitalisation des données. Il vise, d’une part, à concevoir un modèle de prédiction 

des défaillances mécaniques pour les convoyeurs de transport de minerais et, 

d’autre part, à optimiser la gestion de la maintenance des camions miniers à travers 

une digitalisation des données et l’exploitation d’un tableau de bord interactif sur 

Power BI. 

1.3.2. Objectifs spécifiques 

i. Développement d’un modèle prédictif et de détection des anomalies 

pour les convoyeurs de transport de minerais 

- Concevoir et implémenter un modèle de prédiction des défaillances mécaniques 

des réducteurs de convoyeurs, en exploitant les données de capteurs et les 

historiques de maintenance. 
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- Intégrer des modèles avancés de détection d’anomalies, notamment LOF et IF, 

pour identifier les signes précoces de défaillance. 

- Valider la performance des modèles en s’appuyant sur des données réelles afin 

d’assurer leur précision et leur fiabilité dans un environnement opérationnel. 

ii. Digitalisation et optimisation de la maintenance des camions miniers 

- Développer des protocoles d'aide à la décision pour optimiser la maintenance 

préventive des camions miniers, en réduisant les temps d'arrêt et les coûts 

opérationnels. 

- Intégrer des modèles de prévision, tels que Holt-Winters, pour anticiper les 

pannes critiques et améliorer la gestion des équipements. 

- Exploiter les données de télémétrie pour affiner la prise de décision et optimiser 

les stratégies de maintenance conditionnelle et préventive. 

- Concevoir un tableau de bord interactif sur Power BI pour structurer, analyser 

et visualiser en temps réel les données de maintenance des camions miniers. 

iii. Optimisation de la maintenance préventive : 

- Établir des programmes de maintenance préventive basés sur les prédictions du 

modèle pour les convoyeurs de transport de minerais et les camions miniers. 

- Renforcer les compétences des équipes de maintenance en les formant à 

l’utilisation des outils analytiques et à l’interprétation des indicateurs de 

performance. 

iv. Intégration et gestion des données : 

- Mettre en place une infrastructure de gestion des données robuste pour collecter, 

stocker et analyser les informations provenant des capteurs et des systèmes de 

surveillance. 

- Utiliser des bases de données avancées et des outils de mégadonnées pour traiter 

les informations et extraire des perspectives exploitables. 

- Évaluer les performances des modèles développés à travers des métriques 

pertinentes (RMSE, MAPE, R²) afin d’améliorer continuellement la précision 

des prévisions. 
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1.4. Hypothèses de la recherche 

Pour le développement et la mise en œuvre de la stratégie de maintenance prédictive 

des convoyeurs de transport de minerais et des camions miniers, les hypothèses 

suivantes ont été formulées : 

➢ Hypothèses pour la prédiction des défaillances dans un réducteur de 

convoyeur de minerais :  

- Les variables mesurées via des capteurs sont appropriées et reflètent fidèlement 

les performances et l'état de santé des convoyeurs. 

- Les données collectées via PI SQL ou autres systèmes de gestion de données 

sont représentatifs et fiables, couvrant l'ensemble des situations de 

fonctionnement. 

- L'exclusion de certains composants, tels que la courroie du convoyeur, dans 

l'étude est justifiée en raison du manque de données disponibles sur ces 

équipements. 

- L’adaptation des modèles prédictifs doit tenir compte des spécificités 

techniques et opérationnelles du réducteur afin d’optimiser la précision des 

prévisions et d’améliorer la maintenance prédictive. 

- Le choix de la méthode d’apprentissage automatique dépend de la nature des 

données des bases disponibles.  

- Les résultats de l’étude doivent faire l'objet d'une validation au moyen de 

données indépendantes pour assurer leur précision et leur fiabilité. 

- La performance des algorithmes dépend de la qualité de la base de données. 

➢ Hypothèses pour la digitalisation et la prévision des données de 

maintenance des camions miniers sur Power BI : 

- Les données de maintenance et de télémétrie des camions miniers sont 

suffisamment complètes et précises pour permettre la modélisation efficace des 

tendances et des prévisions. 

- L’intégration des modèles de prévision Holt-Winters sur Power BI permet 

d’anticiper les pannes critiques et d’améliorer l’efficacité des stratégies de 

maintenance. 
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- Un tableau de bord interactif structuré sous Power BI facilite l’exploitation des 

données en temps réel, améliorant ainsi la prise de décision et la gestion des 

interventions de maintenance. 

- Il existe une corrélation mesurable entre les indicateurs de télémétrie (vibration, 

pression, rotation) et les pannes enregistrées, ce qui permet d’affiner les 

modèles de prévision et d’optimiser la planification des interventions. 

- L’analyse des tendances des pannes permet d’améliorer la maintenance 

conditionnelle et prédictive, en réduisant les coûts opérationnels et en 

augmentant la disponibilité des équipements. 

1.5. Retombées du projet 

La mise en place d'une stratégie de maintenance prédictive pour les convoyeurs de 

transport de minerais et les camions miniers apportera plusieurs avantages. Elle 

réduira les temps d'arrêt imprévus et optimisera les interventions de maintenance, 

augmentant ainsi l'efficacité opérationnelle. En anticipant les pannes, les coûts de 

maintenance seront réduits, et la durée de vie des équipements prolongée, entraînant 

des économies substantielles. De plus, la sécurité des travailleurs sera améliorée 

grâce à la détection précoce des anomalies, réduisant les risques d'accident. Enfin, 

l'adoption de technologies avancées et la formation des techniciens renforceront les 

compétences des équipes, tout en permettant aux entreprises de rester compétitives 

et innovantes. 

1.6. Originalité de la recherche 

Cette recherche se distingue par son approche novatrice en matière de maintenance 

prédictive appliquée aux convoyeurs de transport de minerais et aux camions 

miniers, deux équipements essentiels dans l'industrie minière. Elle intègre des 

technologies de pointe, telles que des capteurs pour la surveillance en temps réel et 

des algorithmes prédictifs basés sur l'intelligence artificielle et l'apprentissage 

automatique. Adaptée aux conditions d'exploitation extrêmes du Canada, cette 

étude prend en compte les défis uniques rencontrés dans les mines canadiennes, 

notamment les températures très basses et les terrains difficiles. En mettant l'accent 
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sur la fiabilité des équipements, l'efficacité opérationnelle, et la réduction des coûts 

de maintenance, cette recherche vise à améliorer significativement la productivité 

et la rentabilité des mines. De plus, elle inclut la formation des techniciens de 

maintenance aux nouvelles technologies, contribuant ainsi à la montée en 

compétences du personnel et à l'adaptation de la main-d'œuvre aux exigences de 

l'industrie 4.0. Par ailleurs, l'approche prédictive renforce la gestion 

environnementale en anticipant et évitant les défaillances catastrophiques. En fin 

de compte, cette recherche positionne le Canada comme un leader en innovation 

technologique dans le secteur minier, en développant des solutions numériques 

avancées qui peuvent être adoptées à l'échelle mondiale. 
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2. CHAPITRE 2 : CONTEXTE DE BASE ET REVUE DE LA 

LITTÉRATURE 

2.1. Généralités 

Les convoyeurs de transport de minerais et les camions miniers sont des 

composants essentiels de l'industrie minière, assurant le déplacement continu des 

matériaux extraits entre les différentes étapes du processus de production. Les 

convoyeurs, constitués de bandes transporteuses motorisées, de moteurs 

asynchrones couplés à des réducteurs, et de capteurs divers, transportent les 

minerais bruts des sites d'extraction vers les zones de traitement. Les camions 

miniers, quant à eux, sont des véhicules lourds conçus pour transporter de grandes 

quantités de matériaux sur des terrains difficiles. Ils sont équipés de moteurs 

puissants, de systèmes de suspension robustes, et de pneus résistants pour faire face 

aux conditions extrêmes. L'environnement de travail dans les mines est 

particulièrement exigeant, avec des températures extrêmes, une forte humidité, et 

des terrains accidentés et poussiéreux. Ces conditions sévères accélèrent l'usure des 

composants des convoyeurs et des camions, augmentant les risques de défaillances 

mécaniques. Par exemple, les vibrations excessives et les désalignements peuvent 

entraîner une usure prématurée des bandes transporteuses et des roulements des 

convoyeurs, tandis que les terrains accidentés provoquent une dégradation rapide 

des pneus et des systèmes de suspension des camions miniers. Pour répondre à ces 

défis, l'évolution industrielle a introduit la maintenance 4.0, qui intègre des 

techniques d'apprentissage automatique et des méthodes de gestion avancée de la 

maintenance. Cette approche permet de prédire et de détecter les anomalies de 

manière proactive, en utilisant des technologies de surveillance en temps réel et des 

modèles prédictifs basés sur l'intelligence artificielle (IA) et l'apprentissage 

automatique (AA). Grâce à ces outils, les entreprises peuvent mettre en place des 

protocoles d'aide à la décision qui optimisent les interventions de maintenance, 

réduisent les temps d'arrêt et améliorent la fiabilité et l'efficacité opérationnelle des 

équipements miniers. 
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2.2. Contexte de base  

L'objectif de cette section est de fournir un aperçu concis des principaux concepts 

de base en lien avec la maintenance prédictive.  

2.2.1. Révolution industrielle et la maintenance 4.0 

L'idée de l'Industrie 4.0 a émergé pour la première fois en 2011, visant à améliorer 

l'efficacité de l'industrie manufacturière face à la complexité croissante des 

processus industriels, aux demandes personnalisées des clients et à la concurrence 

accrue sur le marché international. L'Industrie 4.0 intègre des technologies avancées 

telles que l'Internet des Objets (IoT), les mégadonnées et l'intelligence artificielle 

(IA), y compris l'apprentissage automatique, pour transformer les systèmes de 

fabrication et les rendre plus adaptatifs et efficaces [15]. Historiquement, trois 

grandes révolutions industrielles ont précédé la quatrième phase actuelle. La 

première révolution industrielle, survenue à la fin du XVIIIe siècle, a été 

caractérisée par la mécanisation. La deuxième révolution industrielle, à la fin du 

XIXe siècle, a été définie par l'électrification. Enfin, la troisième révolution 

industrielle, à partir des années 1970, a été marquée par l'automatisation et la 

mondialisation. Cette phase a vu l'introduction de l'électronique, des technologies 

de l'information et des systèmes automatisés, intégrant des innovations 

technologiques dans les processus de production et ouvrant la voie à la globalisation 

des marchés et des chaînes de valeur. La Figure 2.1  montre clairement ces 

révolutions.  
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Figure 2.1 L’évolution industrielle [16] 

Dans l'industrie minière, l'évolution vers l'Industrie 4.0 se manifeste à plusieurs 

niveaux, notamment dans les opérations de maintenance des équipements. 

2.2.2. La maintenance industrielle  

D'après la norme AFNOR (NF X 60 010), la maintenance est définie comme un « 

ensemble des actions permettant de maintenir ou de rétablir un bien dans un état 

spécifié ou en mesure d’assurer un service déterminé ». Les activités de 

maintenance nécessitent des interventions sur des équipements complexes et variés, 

impliquant des connaissances approfondies en sciences et techniques relatives aux 

systèmes, produits, processus, matériels et logiciels, ainsi qu'à leur fonctionnement 

et aux interactions entre eux. Dans tous les secteurs, il est crucial pour les industriels 

de prendre en compte les coûts et les impacts potentiels des défaillances soudaines, 

car la productivité dépend largement de l'efficacité des processus de maintenance. 

2.2.3. Structure d’une approche de maintenance prédictive basée 

sur les données  

La maintenance prédictive basée sur les données est une approche proactive qui 

utilise des technologies avancées pour anticiper les défaillances des équipements 

avant qu'elles ne surviennent. Pour mettre en œuvre une stratégie de maintenance 

prédictive, il est essentiel d'installer des capteurs connectés qui mesurent en continu 

les paramètres de fonctionnement des équipements concernés. Ces capteurs 
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permettent de collecter des données précises et en temps réel, facilitant ainsi 

l'analyse et la prédiction des pannes potentielles. Ces vastes ensembles de données 

soutiennent les technologies avancées d'analyse des données, l'apprentissage 

automatique (ML) et l'internet des objets industriel (IIoT) pour diagnostiquer les 

pannes et prédire les besoins de maintenance [17]. L'application de stratégies de 

maintenance prédictive (PdM) pour analyser la mégadonnées industrielle permet de 

prévenir les pannes imprévues et les interruptions de production. Ces méthodes 

permettent également de planifier la mise hors ligne des machines pour des 

opérations de maintenance spécifiques, optimisant ainsi la gestion des équipements 

[18]. Le modèle prédictif identifiera progressivement des corrélations entre 

certaines données reçues et les pannes. Il apprendra ainsi à reconnaître que des 

valeurs spécifiques mesurées précèdent certains types de défaillances. Dès que ces 

valeurs seront à nouveau détectées, le modèle pourra planifier une intervention de 

maintenance proactive, permettant ainsi de prévenir l'apparition de la panne.  

Pour chaque phase de construction, il existe une variété d'outils disponibles, chacun 

étant spécialement adapté à des caractéristiques spécifiques, dépendant de 

l'équipement et du secteur d'activité de l'industrie. Hafsi et al. [19] ont proposé une 

feuille de route hybride qui met en lumière les défis liés à la gestion des projets de 

prédiction des pannes, couvrant à la fois les aspects de mise en œuvre et les cas 

d'utilisation. Après avoir sélectionné les différentes technologies à utiliser, il est 

impératif de passer à l'étape suivante : le développement du modèle de maintenance 

prédictive. Cette démarche se décompose en quatre étapes clés. Premièrement, il 

s'agit de collecter les données relatives aux équipements, puis de les analyser pour 

les classer en états normaux et anormaux. La deuxième étape consiste à modéliser 

l'algorithme d'identification des anomalies et  les catégoriser en fonction d'un 

historique des pannes. Ensuite, le modèle prédictif doit être développé pour 

apprendre à reconnaître les nouveaux événements et défaillances lorsqu'ils se 

produisent. Enfin, il est essentiel d'adapter le système pour qu'il puisse mettre à jour 

sa base de données en fonction des nouvelles informations collectées sur le matériel. 

Le développement de modèle. La création de modèles prédictifs peut être structurée 
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en cinq étapes principales, comme illustrées dans le schéma tiré de MathWorks [20] 

de la Figure 2.2. 

 

Figure 2.2 Les étapes principales de création d’un modèle de prédiction 

2.2.3.1. Caractéristiques et qualité des données collectées   

Pour évaluer l'efficacité de la méthode PdM, il est fondamental de considérer l'état 

des données collectées. Comme illustré par la Figure 2.3, la méthode PdM s'aligne 

souvent avec les 5 V des mégadonnées : vitesse, véracité, valeur, volume et variété 

[21]. 

 

Figure 2.3 Caractéristiques des données collectées [22] 

Pour répondre efficacement aux exigences d'un environnement industriel, 

l'architecture des systèmes joue un rôle déterminant, notamment en ce qui concerne 

le volume, la vitesse et la variété des données. Les capteurs et les dispositifs 

industriels génèrent une quantité massive de données (volume) de différents types, 
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comme des images, des vidéos et des textes (variété), à un rythme élevé nécessitant 

une analyse en temps réel ou quasi réel (vélocité). Le volume est essentiel pour le 

développement des modèles prédictifs, car ceux-ci requièrent généralement de 

vastes ensembles de données pour être correctement entraînés. La vitesse est 

également primordiale pour collecter et traiter les données rapidement, permettant 

ainsi de prévoir les problèmes à temps pour planifier les actions appropriées. La 

véracité, qui désigne la précision et la fiabilité des données [23], est vitale à PdM, 

car les capteurs opèrent souvent dans des conditions difficiles et peuvent produire 

des données erronées. Dans ce contexte, la détection des anomalies joue un rôle 

important en identifiant ces erreurs et en améliorant les performances des méthodes 

de pronostic. Enfin, la valeur représente les informations précieuses extraites des 

données, ce qui dépend fortement des méthodes utilisées pour déterminer la durée 

de vie restante (RUL) et détecter les anomalies, car elles permettent d'extraire des 

connaissances et de la valeur des données. 

2.2.3.2. Prétraitement des données et extractions des 

caractéristiques   

Le prétraitement des données et l'extraction des caractéristiques sont des étapes 

essentielles dans le processus de maintenance prédictive. Ces étapes permettent de 

transformer les données brutes collectées par les capteurs en informations 

exploitables pour l'analyse et la modélisation prédictive. Le nettoyage des données 

est une phase importante dans le processus de traitement des données basée sur 

l'élimination des valeurs aberrantes et le remplissage des valeurs manquantes par 

des méthodes appropriées telles que l'interpolation ou l'imputation [24]. Ainsi une 

deuxième phase de normalisation permet de transformer les différentes variables 

sur des échelles communes, facilitant ainsi la comparaison et l'analyse. Shiqi et al. 

[25] ont introduit la technique de clustering des plus proches voisins (SNN) pour 

résoudre le problème de l’apprentissage par déséquilibre de classe (CIL). Ensuite, 

une phase d'analyse des données est nécessaire. Cette étape vise à identifier les 

tendances potentielles, à appliquer des tests statistiques appropriés et à présenter les 

données de manière graphique et numérique. L'objectif est de transformer les 
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données brutes en informations exploitables, permettant une meilleure 

compréhension et interprétation des résultats. 

2.2.3.3. Modèle d’apprentissage automatique 

En fonction du type de données disponibles lors de la phase de création du modèle, 

l'apprentissage automatique peut être classé de différentes manières. Après une 

analyse approfondie des données, l'étape suivante consiste à appliquer un modèle 

pour prédire les types de défauts. La plupart des modèles utilisés pour la 

maintenance prédictive reposent sur des méthodes statistiques ou des techniques 

d'intelligence artificielle. Il s’agit de deux types d’apprentissage automatique 

illustrés dans la Figure 2.4. 

 

Figure 2.4 Classification des techniques d'apprentissage automatique 

L'apprentissage supervisé est une branche de l’AA et de l’IA. Il se caractérise par 

l'utilisation d'ensembles de données étiquetés pour former des algorithmes capables 

de classer les données ou de prédire des résultats avec précision. En effet, les 

algorithmes sont formés en utilisant des ensembles de données d'entraînement où 

les entrées et les résultats souhaités sont connus à l'avance. Cette approche permet 

aux modèles de reconnaître des motifs et de faire des prédictions précises. La 

régression et la classification sont les techniques les plus couramment associées à 
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cette méthode d'apprentissage, comme souligné dans de nombreux articles 

scientifiques. En régression, le résultat attendu est une valeur numérique continue, 

tandis qu'en classification, le résultat est une catégorie discrète.  

À l'opposé de l'apprentissage supervisé, qui vise à développer un modèle à partir de 

données étiquetées, l'apprentissage non supervisé cherche à identifier des structures 

et des relations sous-jacentes dans des ensembles de données non étiquetées. Cette 

approche utilise des algorithmes capables de découvrir des modèles cachés ou des 

groupements de données sans intervention humaine. Grâce à sa capacité à détecter 

les similitudes et les différences dans les informations, elle est idéale pour l'analyse 

exploratoire des données. Les principales méthodes employées dans ce cadre 

incluent la classification, l'agrégation et la réduction de la dimensionnalité. 

2.2.3.4. Validation et déploiement du modèle 

Une fois les résultats des modèles algorithmiques obtenus, ils sont intégrés à des 

techniques basées sur les connaissances pour améliorer la prise de décisions et 

l'élaboration de stratégies. Cette combinaison permet d'exploiter pleinement les 

informations dérivées des données et les expertises disponibles pour optimiser les 

résultats [26]. Des experts chevronnés de l'industrie examinent les modèles et les 

résultats, ce qui conduit à des améliorations des procédures d'exploitation, de 

maintenance, de surveillance, de test et d'audit afin d'assurer des actions plus sûres 

et plus efficaces. Par la suite, une phase de déploiement peut être mise en œuvre, 

constituant la dernière étape du flux de travail pour la conception d'un système de 

classification. Cette phase représente la mise en service opérationnelle du système.  

2.3. Revue de la littérature 

L'industrie minière repose fortement sur des équipements robustes et fiables, tels 

que les équipements tournants (pompes, moteurs, réducteurs, etc.) et les camions 

miniers, pour maintenir une production continue et efficace. Cette section examine 

les avancées et les recherches récentes sur la maintenance et l'optimisation de ces 

équipements critiques. 
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2.3.1. Approches de maintenance prédictive des convoyeurs 

miniers 

La maintenance prédictive est de plus en plus valorisée au sein des groupes de 

recherche multidisciplinaires. Ces groupes se concentrent sur la création et 

l'intégration de systèmes complexes englobant l'acquisition de données, 

l'infrastructure, le stockage, la distribution, la sécurité et l'intelligence artificielle. 

D'importants efforts ont été déployés pour développer des méthodes fiables de 

détection des défauts. Cela inclut l'usage de technologies avancées pour analyser et 

interpréter les données en temps réel, permettant ainsi de prédire les pannes et 

d'optimiser les stratégies de maintenance. Dans ce contexte, on se concentre sur le 

convoyeur à bande pour le transport de minerais, un type d'équipement tournant. La 

fiabilité de ce système est d'une importance capitale pour les industries impliquées 

dans la manutention et le transport de matériaux en vrac. Cette fiabilité peut être 

perçue comme une fiabilité globale de ses divers composants, tels que la courroie, 

les poulies, l'unité d’entraînement et les rouleaux de renvoi. Garantir la fiabilité de 

chacun de ces éléments est essentiel pour assurer le bon fonctionnement du système 

dans son ensemble. Dans ce cadre, plusieurs approches sont proposées par des 

auteurs. Rocha et al. [27] ont démontré l'efficacité des systèmes robotiques 

autonomes pour les inspections, notamment à travers le développement d'un robot 

mobile conçu pour surveiller l’état des convoyeurs à bande, comme illustré dans la 

Figure 2.5.  
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Figure 2.5 Test du robot ROSI sur le port CPBS de VALE : (a) Déplacement sur 

terrain boueux, (b) Négociation d'obstacles [27] 

Ce robot, muni de divers capteurs, collecte des données visuelles, thermiques et 

acoustiques durant les inspections. Grâce à l'utilisation d'algorithmes de réseaux de 

neurones convolutifs (CNN) et de forêts aléatoires (RF), le robot est capable 

d'identifier avec une grande précision des anomalies telles que les accumulations 

de saletés, les défaillances des rouleaux et les défauts de roulement. Dans une autre 

approche, Bortnowski et al. [28] ont souligné que les bruits et vibrations ne peuvent 

pas être directement considérés comme des signes de dommages physiques, mais 

plutôt comme des indicateurs précoces d’anomalies pouvant affecter le bon 

fonctionnement du convoyeur. L’apparition de bruits et de vibrations localisés est 

souvent associée à des perturbations du système, pouvant entraîner des dommages 

progressifs sur la bande transporteuse et ses composants. À titre d’illustration, 

plusieurs types de défauts fréquemment rencontrés sur les convoyeurs sont 

représentés dans la Figure 2.6. 

(a) (b) 
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Figure 2.6 Abrasion de la courroie due aux interactions avec la structure du 

convoyeur et ses composants [28] 

Pour affiner la détection des anomalies, Yip et L. [29] ont proposé une approche 

basée sur le prétraitement des données de vibration synchrone dans le temps (TSA) 

afin d’extraire des indicateurs précis sur l’état du convoyeur. Cette méthodologie 

permet d’isoler les vibrations non synchrones avec l’impulsion du tachymètre, 

améliorant ainsi la fiabilité des diagnostics et la précision des interventions de 

maintenance. La Figure 2.7 illustre ce processus, où le signal de vibration est 

segmenté en fonction des impulsions du tachymètre, permettant une meilleure 

extraction des caractéristiques vibratoires liées aux défaillances. 
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Figure 2.7 Méthodologie d’extraction de signaux TSA [30] 

Concernant les réducteurs utilisés dans les convoyeurs, Feng et al. [31] ont 

démontré que l’usure des engrenages peut entraîner une altération du profil des 

dents et une réduction de la surface de contact, modifiant ainsi les propriétés 

dynamiques du système (Figure 2.8). Ces changements provoquent une 

augmentation des forces de contact irrégulières, qui se traduisent par une hausse des 

vibrations et du bruit, deux indicateurs clés des défaillances en cours de formation. 

 

Figure 2.8 Influence de l’usure des dents d’engrenage sur la dynamique des 

vibrations du réducteur [31] 
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Mark et al. [32] ont développé une approche fréquentielle visant à éliminer les 

perturbations induites par les transducteurs ainsi que les variations d’amplitude 

dues aux caractéristiques structurales des réducteurs. Cette technique permet 

d'améliorer l'interprétation des données vibratoires en réduisant les faux positifs et 

en optimisant l’analyse des défaillances. 

Enfin, Mazurkiewicz [33] a développé un système expert à logique floue pour les 

joints de bande transporteuse basé sur des mesures et des données historiques. 

Alharbi et al. [34] ont effectué une revue récente portant sur la détection des défauts 

des rouleaux de convoyeurs à bande, en se basant sur les signaux acoustiques et 

vibratoires. Cette étude met en évidence l'utilisation de modèles d'apprentissage 

automatique (ML) pour améliorer la précision et l'efficacité de la détection des 

anomalies.  

2.3.2. Approches de maintenance prédictive des camions miniers 

Pour la maintenance prédictive des camions miniers, plusieurs approches ont été 

développées afin d’améliorer la détection des anomalies et l’optimisation des 

protocoles de maintenance. Ces méthodologies reposent sur l’intégration de 

technologies avancées telles que l’apprentissage automatique, les capteurs IoT et 

les systèmes de surveillance en temps réel, permettant ainsi d’identifier et 

d’anticiper les défaillances tout en renforçant l’efficacité et la fiabilité des 

opérations minières.  

2.3.2.1. Suivi de l’état par l’apprentissage automatique 

L’apprentissage supervisé, basé sur des techniques de classification et de régression, 

est couramment utilisé pour prédire des variables telles que l’occurrence de 

défaillances. Toutefois, ces modèles nécessitent des étapes préalables essentielles, 

notamment la normalisation des données, l’analyse des valeurs aberrantes et le 

traitement des données manquantes. À l’inverse, l’apprentissage non supervisé 

permet de regrouper les données en fonction de similitudes, sans dépendre d’une 

relation prédéfinie entre les entrées et les sorties [35-37]. 
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Dans ce contexte, plusieurs études ont démontré l’efficacité des techniques 

d’intelligence artificielle pour la prédiction des pannes dans les camions miniers à 

partir des données de télémétrie. De plus, Aras et al. [38] ont comparé cinq 

algorithmes—Random Forest, Gradient Boosted Trees, K-Nearest Neighbors, 

Multilayer Perceptron et LightGBM—pour prédire la durée de vie restante et les 

pannes des équipements. Par ailleurs, Hébert et al. [39] ont appliqué des modèles 

basés sur les réseaux de neurones convolutifs (CNN) pour estimer les risques de 

défaillance à partir des données temporelles. De leur côté, Selvi et al. [40] ont utilisé 

des algorithmes de classification pour optimiser les stratégies de maintenance 

prédictive des systèmes de freinage des camions Scania, démontrant ainsi le 

potentiel des techniques de machine learning dans la gestion des véhicules miniers. 

Enfin, Sasanka et al. [41] ont réalisé une revue approfondie sur l’application de 

l’intelligence artificielle dans les camions lourds, en mettant en avant son rôle dans 

la prédiction de la consommation de carburant, l’estimation des émissions et 

l’amélioration des stratégies de maintenance prédictive. 

2.3.2.2. Technologie de la télémétrie dans l’industrie minière 

Dans l'industrie minière moderne, la télémétrie est essentielle pour optimiser la 

maintenance et la gestion des flottes de camions miniers. Traditionnellement, ces 

systèmes étaient développés pour répondre à des besoins spécifiques, mais ils 

manquaient souvent d’intégration avec des outils avancés d’analyse de données et 

de maintenance prédictive. Ces technologies étaient principalement utilisées pour 

collecter des données, sans exploiter pleinement leur potentiel pour améliorer la 

prise de décision en temps réel. Les solutions actuelles, en revanche, s’inscrivent 

dans une approche Maintenance 4.0, où la télémétrie est intégrée dans un cadre 

global de surveillance conditionnelle et d’optimisation des opérations minières. Les 

camions miniers modernes sont équipés de capteurs avancés mesurant des 

paramètres critiques tels que l’état du moteur, la capacité de charge, l’efficacité 

énergétique et les anomalies de fonctionnement. Ces flux de données en temps réel 

permettent de développer des stratégies de maintenance prédictive sophistiquées, 
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contribuant à réduire les temps d’arrêt, les coûts opérationnels et l’impact 

environnemental. Cependant, bien que certaines solutions IoT telles que My 

Sandvik [42] facilitent l’intégration des données, elles ne fournissent pas 

nécessairement des outils de maintenance prédictive avancés. Les systèmes de 

télématique traditionnels présentent encore des limitations en termes de 

compatibilité entre les marques, de protocoles réseau spécifiques et de capacités 

d’analyse des données. Le processus commence par l'installation de capteurs 

robustes Honeywell qui mesurent des paramètres comme la température, la pression 

et les vibrations sur des composants critiques. Ces données sont ensuite transmises 

à une passerelle télématique comme Caterpillar’s MineStar [43], qui centralise et 

traite l'information. L’ensemble est ensuite relayé via Wi-Fi vers un dispositif 

Android qui communique avec le serveur FDM-Dispatcher de la mine. Enfin, les 

données sont intégrées au système de contrôle, permettant un suivi en temps réel et 

un archivage pour des analyses prédictives avancées. Si des études telles que celles 

de Mohammadali et al. [44] ont démontré l’efficacité des systèmes IoT pour la 

gestion des flottes, elles se concentrent principalement sur la communication et le 

suivi en temps réel, sans exploiter pleinement les capacités analytiques prédictives. 

Notre approche va au-delà en intégrant des algorithmes d’apprentissage 

automatique, capables de prédire les pannes et d’optimiser les interventions de 

maintenance. 

Dans ce cadre, les technologies de communication sans fil dans les environnements 

miniers reposent sur des solutions spécifiques telles que le Wi-Fi industriel, 

contrairement aux réseaux urbains polyvalents [45, 46]. La télémétrie combinée aux 

systèmes de Big Data et d’intelligence artificielle transforme ainsi les pratiques 

industrielles traditionnelles et améliore l’efficacité des opérations minières [47]. 

L’intégration avancée de la télémétrie dans la Maintenance 4.0 permet également 

une optimisation de la consommation énergétique des équipements miniers. Par 

exemple, Noah et al. [48] ont développé des algorithmes optimisant l’usage 

énergétique des pelles hydrauliques à partir des données de télémétrie. Notre 

approche étend cette méthodologie à l’ensemble des équipements miniers, en 

intégrant des stratégies visant l’amélioration de la fiabilité, de la sécurité et la 
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réduction des coûts [49]. La Figure 2.9 illustre une interface HMI (Human-Machine 

Interface) utilisée dans les ateliers de maintenance et entrepôts miniers, représentant 

une application concrète de la télémétrie dans la gestion des opérations mécaniques.  

 

Figure 2.9 Armoire HMI pour la surveillance et la maintenance en temps réel 

Cet HMI fournit aux équipes de maintenance des données en temps réel sur des 

paramètres critiques, tels que les niveaux d'huile, de liquide de refroidissement et 

de graisse, réduisant ainsi les risques de panne et améliorant la fiabilité des 

équipements [50]. De plus, ces systèmes permettent une planification proactive des 

interventions grâce à des alertes automatiques, renforçant ainsi la sécurité et 

l’efficacité des opérations minières. 

2.4. Synthèse  

Ce chapitre a exploré les avancées en maintenance prédictive dans l'industrie 

minière, avec un accent sur les convoyeurs de transport de minerais et les camions 

miniers. L'intégration des technologies d'Industrie 4.0, comme l'apprentissage 

automatique, l'IoT et les mégadonnées, permet d'anticiper les défaillances et 

d'optimiser les opérations de maintenance. Les études citées démontrent l'efficacité 

des systèmes robotiques autonomes et des algorithmes d'apprentissage pour la 

détection des anomalies, améliorant ainsi la fiabilité des équipements. La collecte, 

le prétraitement et l'analyse des données sont cruciaux pour développer des modèles 

prédictifs robustes, essentiels pour la sécurité et la rentabilité des opérations 

minières. 



26 
 

3. CHAPITRE 3 : MÉTHODOLOGIE DE RECHERCHE 

3.1. Introduction  

Ce chapitre décrit la démarche suivie pour mettre en œuvre la solution proposée. 

Comme mentionné dans le Chapitre 1, l'objectif principal de cette étude est de 

développer un modèle de prédiction et d’anticipation des défaillances mécaniques 

pour les convoyeurs de transport de minerais, ainsi que d'élaborer une approche 

innovante pour la gestion de la maintenance des camions miniers. 

3.2. Démarche de recherche  

Pour atteindre les objectifs de ce projet de maîtrise, cette recherche s'articule autour 

d'études de cas en collaboration avec des partenaires du secteur minier. La 

réalisation de ces études comprend quatre phases essentielles : 

• Contextualisation : cette phase est fondamentale pour comprendre et se 

familiariser avec le thème de recherche. Elle permet de situer le projet dans 

son contexte industriel et scientifique, en tenant compte des spécificités du 

secteur minier.  

• Identification : cette étape est dédiée à la compréhension des besoins du 

partenaire industriel et à l'identification de la problématique de recherche. 

L'objectif est d'établir un système de maintenance prédictive capable de 

détecter à temps les défaillances des convoyeurs de minerais et des camions 

miniers, afin de prévenir les arrêts imprévus et coûteux des équipements. 

• Conception de la solution : cette phase concerne la création du modèle de 

prédiction et la définition de la méthodologie à suivre pour résoudre la 

problématique identifiée. 

• Évaluation : la dernière étape consiste à tester les modèles de prédiction à 

travers une étude de cas utilisant des données réelles. Cette phase vise à 

valider la méthodologie et à vérifier si les objectifs fixés en collaboration 

avec les partenaires industriels sont atteints. 
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3.3. Méthodologie pour la prédiction de défaillance d’un 

réducteur de convoyeur 

La méthodologie pour développer un modèle de prédiction et de détection des 

anomalies pour les convoyeurs de minerais est structurée en plusieurs étapes clés 

comme illustre la Figure 3.1. Elle commence par une phase de mise en contexte et 

d'analyse préliminaire pour comprendre les exigences et les besoins spécifiques liés 

aux équipements miniers. Ensuite, les données pertinentes, telles que les données 

de vibration, sont collectées à partir de systèmes d'acquisition comme PI SQL. Les 

données collectées sont ensuite prétraitées pour éliminer les valeurs redondantes et 

les nettoyer, en utilisant des outils comme OpenRefine. La phase suivante implique 

le développement d'un modèle d'apprentissage automatique basé sur des réseaux de 

neurones récurrents (RNN), avec la définition des ensembles de données 

d'entraînement, de test et de validation. Le modèle est ensuite configuré en 

définissant sa structure et ses paramètres, notamment le nombre et le type de 

couches de neurones. Après cette configuration, le modèle est entraîné et testé, et 

sa performance est comparée aux données réelles pour évaluer sa précision. Si les 

résultats sont validés, les hyperparamètres optimaux sont sélectionnés, sinon des 

ajustements sont faits. Une fois validé, le modèle final est développé pour prédire 

les données de vibration et intégrer les dates d'intervention antérieures, améliorant 

ainsi la maintenance prédictive. Enfin, le modèle est utilisé pour détecter les dates 

de maintenance nécessaires en analysant les données prédites par le RNN et en 

utilisant des modèles de détection d'anomalies comme Local Outlier Factor (LOF) 

et Isolation Forest (IF). Cette méthodologie assure une approche rigoureuse et 

structurée, garantissant la fiabilité et l'efficacité des opérations minières. 
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Figure 3.1 Méthodologie appliquée sur le convoyeur des minerais 

3.3.1. Collecte des données  

Dans le cadre de l'acquisition des données, l'avancée de la technologie IoT permet 

de capturer divers types de données, souvent appelées mégadonnées industrielles, 

directement à partir des équipements surveillés et de les stocker pour une analyse 

approfondie. Deux types de données ont été fournis par le partenaire minier Agnico 

Eagle Complexe LaRonde. Le premier type provient des rapports sur les actions 

correctives effectuées sur le convoyeur. Le second type comprend des données 

numériques collectées en temps réel par des capteurs installés sur le système 

d'entraînement moteur-réducteur. L'intégration de ces deux bases de données 

permet d'exploiter des approches d'apprentissage automatique supervisées et non 

supervisées pour améliorer la maintenance prédictive. 
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3.3.2. Prétraitement des données 

Les données brutes collectées pour les séries chronologiques contiennent souvent 

des anomalies, des valeurs manquantes ou des échelles incohérentes. Ces 

imperfections, si elles ne sont pas corrigées, peuvent nuire à la performance des 

modèles d’apprentissage automatique. Pour garantir la qualité et la pertinence des 

données utilisées dans le modèle, deux étapes clés de prétraitement ont été 

effectuées : le nettoyage des données et la normalisation des données. 

3.3.2.1. Nettoyage des données   

Le nettoyage des données est une étape essentielle du prétraitement, visant à 

corriger les valeurs manquantes, redondantes et aberrantes [51] afin d'assurer la 

qualité des séries chronologiques. Cette phase se décompose en trois sous-étapes 

principales. 

Premièrement, la gestion des valeurs manquantes est indispensable pour traiter les 

lacunes causées par des capteurs défaillants ou des interruptions. Des méthodes 

comme l'interpolation linéaire, qui estime les valeurs en fonction des points 

adjacents, ou la moyenne mobile, basée sur les points précédents, ont été utilisées 

pour combler ces absences. 

Deuxièmement, la détection et la suppression des anomalies permettent d’identifier 

et d’éliminer des perturbations telles que des pics extrêmes ou des valeurs 

incohérentes. Ces anomalies ont été repérées grâce à des techniques statistiques, 

notamment l’écart-type, en identifiant les points dépassant un seuil prédéfini. 

Enfin, pour atténuer le bruit dans les séries chronologiques, un filtre passe-bas a été 

appliqué. Ce processus lisse les données en réduisant les fluctuations mineures tout 

en conservant les informations pertinentes, garantissant ainsi des données prêtes 

pour les analyses ultérieures. 



30 
 

3.3.2.2. Normalisation des données 

La normalisation des données joue un rôle important dans la préparation des séries 

chronologiques pour l’apprentissage automatique. Elle vise à harmoniser les plages 

de valeurs des différentes caractéristiques afin de garantir une contribution 

équilibrée de chaque variable au processus de modélisation. Sans cette étape, les 

caractéristiques ayant des amplitudes élevées pourraient dominer l’analyse, 

entraînant des résultats biaisés. 

Plusieurs méthodes de normalisation sont couramment utilisées pour répondre à ces 

besoins : 

• Min-Max Scaler [52] : cette méthode met à l’échelle les données dans un 

intervalle fixe, généralement entre 0 et 1. Les valeurs normalisées sont 

calculées à l’aide de l’équation suivante : 

                                          𝑋′ =
𝑋−min⁡(𝑋)

max(𝑋)−min⁡(𝑋)
                                                       (1) 

Où 𝑋′ correspond à la valeur normalisée, et min⁡(𝑋), max(𝑋) sont respectivement 

les minimum et maximum de la variable.  

• Standard Scaler [53] : cette approche transforme les données de manière 

qu’elles soient centrées autour de zéro et qu’elles aient une variance égale à 

un. La normalisation est obtenue à l’aide de l’équation suivante : 

                                                 𝑋′ =
𝑋−moyenne⁡(𝑋)

σ⁡(𝑋)
                                                       (2) 

Où moyenne⁡(𝑋) représente la moyenne de la variable, et σ⁡(𝑋) son écart type. 

• Robust Scaler [54] : Spécialement conçu pour être résilient face aux 

valeurs aberrantes, il utilise la plage interquartile pour normaliser les 

données : 

                                                 𝑋′ =
𝑋−𝑄1(𝑋)

𝑄3(𝑋)−𝑄1(𝑋)
                                                            (3) 



31 
 

Où 𝑄1(𝑋) et 𝑄3(𝑋) désignent respectivement les premier et troisième quartile.  

Pour les réseaux de neurones récurrents (RNN) avec des couches LSTM, le choix 

de la méthode de normalisation joue un rôle déterminant dans l’entraînement du 

modèle. Dans cette étude, le Standard Scaler a été choisi pour normaliser les 

données. Cette méthode ajuste les variables pour qu'elles aient une moyenne nulle 

et une variance unitaire, ce qui améliore la stabilité des calculs et optimise les 

performances des LSTM dans la capture des dépendances temporelles. 

3.3.3. Approche basée sur le RNN pour la maintenance 

prévisionnelle  

La mise en œuvre d'un modèle prévisionnel basé sur un réseau de neurones 

récurrents (RNN) repose sur une base de données soigneusement préparée et sur 

une méthodologie rigoureuse. Dans cette étude, la division de la base de données 

en trois ensembles distincts a été réalisée afin de garantir une évaluation fiable et 

une validation efficace du modèle : 

- Ensemble d'entraînement : cet ensemble, représentant 60% des données 

totales, est utilisé pour entraîner le modèle. Il permet au modèle d'apprendre les 

caractéristiques et les relations présentes dans les données. 

- Ensemble de tests : constituant 20% des données, cet ensemble sert à évaluer 

le modèle final. Il permet de tester le modèle et de mesurer sa performance en 

le comparant aux ensembles de données précédents. 

- Ensemble de validation : Représentant également 20 % des données, cet 

ensemble sert à ajuster les hyperparamètres du RNN et à prévenir le 

surapprentissage. 

Les sections suivantes présentent en détail les différentes techniques adoptées dans 

cette étude. 

L'apprentissage supervisé se réfère à une méthode dans laquelle on utilise des 

données d'entraînement étiquetées, c'est-à-dire des données dont les résultats 

souhaités sont connus. Chaque entrée 𝑥𝑖 est associée à une sortie cible 𝑦𝑖, formant 

ainsi un ensemble de données 𝐷 = {(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)}𝑖∈[1,𝑁]. L’objectif de cette méthode est 
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d’entraîner un modèle à partir de données étiquetées, afin qu’il puisse prédire avec 

précision les résultats pour de nouvelles données non observées. 

Dans le cadre de ce travail, l'apprentissage supervisé est appliqué à un problème de 

régression, où la variable cible à prédire est une valeur continue représentant une 

quantité réelle. Par exemple, des algorithmes de régression peuvent être utilisés 

pour estimer la consommation énergétique d'une installation ou prévoir les 

fluctuations du cours des actions en bourse [55]. 

Pour cette étude, RNN a été choisi pour la prédiction des données. Ce type de 

modèle est particulièrement adapté à la modélisation des séries temporelles et des 

données séquentielles, ce qui le rend parfaitement approprié à cette application. 

Grâce à son architecture spécifique, il peut conserver des informations contextuelles 

sur de longues séquences, permettant ainsi de capturer les dépendances temporelles 

complexes observées dans les données de vibration des équipements miniers. 

3.3.3.1. Types de réseaux de neurones récurrents et leurs 

applications  

Les RNN sont spécialement conçus pour traiter des séquences temporelles, telles 

que les données linguistiques, les vidéos ou les séries chronologiques numériques. 

Leur capacité à maintenir une mémoire des informations passées leur permet de 

prédire avec précision les séquences de données futures, rendant ces modèles 

particulièrement adaptés aux processus industriels à grande échelle. Ces derniers, 

comme la fonderie et la forge, génèrent un volume important de données (par 

exemple, température des outils, pression, vitesse ou état des machines) souvent 

cycliques. La stabilité de ces paramètres, enregistrés en temps réel grâce à des 

capteurs, influence directement la qualité des pièces produites. La prédiction des 

dérives ou des anomalies dans ces données est donc un enjeu majeur pour lequel les 

techniques de machine learning, et plus particulièrement les RNN, offrent des 

solutions performantes.  

le RNN simple (ou « Vanilla RNN »), le LSTM (Long Short-Term Memory) et le 

GRU (Gated Recurrent Unit). Le RNN simple est une architecture de base qui ne 
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dispose pas de mécanismes de contrôle des flux d’informations, ce qui peut 

entraîner la perte de données importantes sur de longues séquences. En revanche, 

les variantes avancées telles que les LSTM et les GRU intègrent des portes de 

contrôle qui permettent de mémoriser ou d’oublier sélectivement certaines 

informations, les rendant plus efficaces pour modéliser des séries temporelles 

complexes. Dans le cadre de cette étude, le RNN a été utilisé avec des couches 

LSTM pour atteindre une meilleure précision dans les prédictions des données 

prévisionnelles. La Figure 3.2 présente un aperçu des architectures de ces différents 

types de RNN.  

 

Figure 3.2 Architecture des types de RNN [56] 

3.3.3.2. Structure et fonctionnement d’une cellule LSTM 

Une cellule LSTM (Long Short-Term Memory) dans les réseaux de neurones 

récurrents est nettement plus sophistiquée qu'une cellule RNN traditionnelle ou 

qu’un neurone classique. Une unité LSTM typique se compose d'une cellule et de 

trois portes principales, comme illustré dans la Figure 3.3 : la porte d'oubli, la porte 

d'entrée et la porte de sortie. Ces portes gèrent une mémoire dynamique, notée C, 

qui évolue en fonction de la séquence temporelle des données.  

La porte d'oubli filtre les informations passées qui ne sont plus pertinentes, décidant 

ainsi quelles informations doivent être oubliées ou conservées. La porte d'entrée 

contrôle les nouvelles informations à ajouter à la cellule à l'instant t, intégrant des 

données pertinentes qui étaient inexistantes ou moins importantes à l'instant 𝑡 − 1. 

Enfin, La porte de sortie régule les informations à transmettre à l'instant 𝑡 + 1, en 

fonction de la mémoire 𝐶 et de la fonction d'activation. Grâce à ces mécanismes, la 
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cellule LSTM peut mémoriser des valeurs sur des intervalles de temps arbitraires, 

avec les trois portes régulant le flux des informations entrantes et sortantes. Cela 

permet aux LSTM de traiter efficacement les dépendances à long terme dans les 

données séquentielles, ce qui est crucial pour les tâches de prédiction de séries 

temporelles complexes. 

 

Figure 3.3 Fonctionnement des couches LSTM dans l’architecture RNN [56] 

Les fonctions mathématiques suivantes sont présentées pour détailler le 

fonctionnement de chaque composante de la cellule LSTM [57]. Elles expliquent 

comment les portes d'oubli, d'entrée, et de sortie, ainsi que la mise à jour de la 

mémoire de la cellule, interagissent pour traiter et mémoriser les informations au fil 

des séquences temporelles. 

La porte d'oubli permet de déterminer quelles informations issues des étapes 

temporelles précédentes doivent être conservées ou oubliées. Cette opération est 

représentée mathématiquement par l'activation de la porte d'oubli 𝑓𝑡, calculée 

comme suit : 

                                                 𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓)                                               (4) 
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Où 𝑊𝑓 et 𝑏𝑓 représentent respectivement les poids et biais associés, ℎ𝑡−1 est l’état 

caché précédent, 𝑥𝑡 est l’entrée actuelle, et 𝜎 désigne la fonction sigmoïde.  

Ainsi, la porte d'entrée, essentielle pour intégrer de nouvelles informations à la 

cellule, s'active selon l'équation suivante : 

                                        𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)                                                   (5) 

En parallèle, un état temporaire �̃�𝑡 des nouvelles informations à intégrer est calculé 

selon la relation suivante : 

                                    �̃�𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐)                                          (6) 

Où la fonction 𝑡𝑎𝑛ℎ (tangente hyperbolique) agit comme une fonction d’activation, 

limitant les valeurs �̃�𝑡 dans un intervalle -1 et 1, afin de mieux contrôler l’amplitude 

des nouvelles informations.   

La mémoire de la cellule est ensuite actualisée en combinant les contributions des 

portes d'oubli et d'entrée. La mise à jour est réalisée comme suit : 

                                       𝑐𝑡 = 𝑓𝑡 ∘ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∘ �̃�𝑡                                          (7) 

Où ∘ représente une multiplication élément par élément. Cette étape garantit que 

seules les informations pertinentes sont conservées dans la mémoire. 

Enfin, la porte de sortie régule les informations à transmettre à l'étape temporelle 

suivante. Son activation est donnée par : 

                                       𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜)                                                   (8) 

L'état caché actuel, transmis comme sortie de la cellule, est calculé à l'aide de la 

mémoire mise à jour et de la porte de sortie : 

                                              ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∘ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑐𝑡)⁡                                                     (9) 
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Ces caractéristiques en font un choix particulièrement adapté pour les applications 

de maintenance prévisionnelle basées sur l'analyse des données temporelles. 

3.3.3.3. Optimisation des LSTM avec l'algorithme Adam 

Pour résoudre les limitations des méthodes traditionnelles de descente de gradient 

stochastique, l’algorithme Adam (Adaptive Moment Estimation) a été adopté. Cette 

méthode combine les forces des approches à gradient adaptatif et de la propagation 

quadratique moyenne (RMSProp), permettant une optimisation plus efficace pour 

les réseaux complexes tels que les LSTM. Contrairement aux techniques classiques, 

Adam ajuste dynamiquement les taux d’apprentissage pour chaque paramètre, 

améliorant ainsi la vitesse de convergence tout en réduisant la sensibilité aux 

paramètres initiaux. 

Grâce à sa capacité à explorer efficacement l’espace des paramètres et à corriger les 

biais liés aux moments, Adam s’impose comme une solution particulièrement 

adaptée aux tâches de prédiction de séries temporelles avec des modèles complexes 

comme les LSTM. Dans cet algorithme [58], les estimations du premier moment 

(moyenne) et du deuxième moment (variance) des gradients sont calculées comme 

suit : 

                                        𝑚𝑡 = 𝛽1 ×𝑚𝑡−1 + (1 − 𝛽1) × 𝑔𝑡⁡                                     (10) 

                                        𝑣𝑡 = 𝛽2 × 𝑣𝑡−1 + (1 − 𝛽2) × 𝑔𝑡
2⁡                               

Où 𝛽1 et 𝛽2 sont des coefficients de pondération et 𝑔𝑡 représente le gradient à 

l’itération 𝑡. 

Ces moments sont ensuite corrigés pour réduire les biais initiaux à l’aide des 

équations suivantes : 

                                                �̂�𝑡 =
𝑚𝑡

1−𝛽1
𝑡 ⁡ , 𝑣𝑡 =

𝑣𝑡

1−𝛽2
𝑡⁡⁡                                                     (11) 

Enfin, les paramètres du modèle sont mis à jour selon la règle suivante : 

                                                𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝜂 ×
�̂�𝑡

√�̂�𝑡+𝜀
⁡                                                     (12) 
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Où 𝜂 est le taux d’apprentissage initial, et 𝜀 est une constante numérique de stabilité 

pour éviter la division par zéro.  

L’intégration de l’algorithme Adam pour optimiser les LSTM dans cette étude a 

permis d’améliorer la vitesse de convergence et la capacité de généralisation du 

modèle. En outre, Adam s’est montré résilient face aux ensembles de données 

bruités ou incomplets, garantissant une optimisation efficace des hyperparamètres 

et renforçant les performances du modèle de maintenance prévisionnelle. 

3.3.3.4. Réglage des hyperparamètres  

Les hyperparamètres définissent la configuration des modèles d’apprentissage 

automatique, notamment pour les réseaux de neurones récurrents (RNN) et les 

algorithmes de détection des anomalies. Contrairement aux paramètres internes 

ajustés automatiquement durant l’entraînement, les hyperparamètres doivent être 

définis au préalable et influencent directement la performance du modèle. Leur 

choix impacte la capacité d’un modèle à capturer des tendances complexes et à 

détecter efficacement des comportements anormaux. 

− Recherche par grille (Grid Search CV) 

L'optimisation des hyperparamètres améliore la précision et la robustesse des 

modèles prédictifs. Une méthode couramment utilisée est la recherche par grille 

[59] (Grid Search CV), qui permet d’explorer différentes configurations de 

paramètres sur une grille prédéfinie. Implémentée dans Scikit-Learn, cette approche 

évalue chaque combinaison à l’aide d’une validation croisée, identifiant ainsi 

l’ensemble optimal d’hyperparamètres. 

Dans le cadre des RNN, les hyperparamètres clés incluent : 

• Le nombre de couches récurrentes et le nombre de neurones par couche, qui 

influencent la capacité du modèle à mémoriser les séquences temporelles. 

• Le taux d’apprentissage, qui impacte la vitesse et la stabilité de 

l’optimisation. 
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• Le taux de dropout, utilisé pour éviter le surajustement. 

Pour les modèles de détection des anomalies, comme LOF (Local Outlier Factor) 

et Isolation Forest (IF), l’optimisation porte notamment sur : 

• Le nombre de voisins (pour LOF), influençant la sensibilité à la densité 

locale des données. 

• Le seuil d’anomalie, qui détermine le degré de déviation nécessaire pour 

qu’un point soit considéré comme anormal. 

• Le nombre d’arbres dans Isolation Forest, impactant la capacité du modèle 

à isoler efficacement les points aberrants. 

3.3.3.5. Évaluation des Performances du Modèle LSTM  

Pour évaluer la précision des prédictions générées par un modèle LSTM après la 

phase d'entraînement, une phase de test est réalisée. Cette phase consiste à mesurer 

les écarts entre les observations réelles et les prédictions à l'aide de métriques 

quantitatives. Parmi les mesures les plus couramment utilisées, la RMSE (Root 

Mean Square Error) et le coefficient de détermination (𝑅2) sont particulièrement 

adaptées pour analyser les performances des modèles appliqués aux séries 

temporelles. Le racine de l'erreur quadratique moyenne, permet de quantifier les 

différences entre les prédictions et les valeurs réelles. Elle est calculée selon la 

relation suivante : 

                                       𝑅𝑀𝑆𝐸 =⁡√∑
(�̂�𝑖−𝑦𝑖)

2

𝑛

𝑛
𝑖=1                                  (13) 

Où �̂�𝑖 représente la valeur prédite, 𝑦𝑖 la valeur réelle, et 𝑛 le nombre total 

d'observations. Sensible aux grandes erreurs, la RMSE est idéale pour détecter des 

écarts significatifs, particulièrement dans des contextes où l’objectif est de prévoir 

des valeurs futures à différents moments (𝑡 + 1, 𝑡 + 2, 𝑡 + 3). Elle offre ainsi une 

évaluation claire de la précision globale du modèle. 
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En complément, le coefficient de détermination (𝑅2) est utilisé pour mesurer la 

qualité de la relation entre les prédictions et les données réelles. Il est défini par 

l’équation suivante : 

                                         𝑅2 = ⁡1 −
∑ (�̂�𝑖−𝑦𝑖)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖−�̅�)
2𝑛

𝑖=1

                                      (14) 

Dans cette formule, �̅� représente la moyenne des valeurs réelles. Un 𝑅2 proche de 

1 indique que le modèle explique efficacement la variance des données réelles, 

tandis qu'une valeur proche de 0 suggère une faible corrélation entre les prédictions 

et les observations. Cette métrique est particulièrement utile pour évaluer la 

robustesse et la fiabilité du modèle. 

3.3.4. Détection des anomalies  

Dans le cadre de l'Industrie 4.0, la détection des anomalies est essentielle pour la 

maintenance prédictive et l'optimisation des processus industriels. Pour répondre à 

cette exigence, nous avons utilisé des algorithmes d'apprentissage automatique non 

supervisés capables d'analyser les données et de détecter les valeurs anormales. 

Parmi les méthodes employées, on trouve le clustering basé sur la densité et la forêt 

d'isolement, qui sont particulièrement efficaces pour identifier les anomalies dans 

de grands ensembles de données. 

3.3.4.1. Méthode basée sur la densité LOF 

Proposé par Breunig et al. [60] en 2000, le Facteur Aberrant Local (LOF) représente 

une méthode efficace pour détecter les anomalies au sein d’ensembles de données 

multidimensionnelles. Cette technique repose sur la comparaison de la densité 

locale d’un point avec celle de ses voisins, permettant une identification précise des 

anomalies, même dans des bases de données présentant des variations de densité 

importantes, où les approches basées exclusivement sur la distance montrent leurs 

limites. Comme illustré dans la Figure 3.4, chaque point se voit attribuer un score, 

désigné sous le terme de Local Outlier Factor, qui reflète son degré d’anomalie. Un 

point est considéré comme aberrant lorsque sa densité locale est nettement 
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inférieure à celle de ses K-plus proches voisins (K-NN), la distance entre les points 

constituant un critère essentiel dans cette évaluation. 

 

Figure 3.4 Détection des anomalies par le facteur aberrant local [61] 

Pour appréhender le fonctionnement du Facteur Aberrant Local (LOF), il convient 

de présenter les différentes étapes de l'algorithme. Celles-ci détaillent le processus 

d'évaluation de la densité locale des points de données et le calcul de leur score 

d’aberration, permettant ainsi d’identifier les anomalies avec précision. 

• Étape 1 : Calcul de 𝑘 − 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 : 

La distance 𝑘 − 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 (𝑑𝑘(𝑅)) est déterminée pour chaque point 𝑅, où 𝑘 

représente le nombre de voisins considérés. Cette distance correspond à la mesure 

entre le point 𝑅 et son 𝑘 − 𝑖è𝑚𝑒 voisin le plus proche. La distance euclidienne est 

généralement utilisée, définie comme suit :  

                                          𝑑𝐸𝑢𝑐𝑙(𝑋𝑖, 𝑋𝑗) = √∑ (𝑋𝑖𝑘 − 𝑋𝑗𝑘)
2𝑚

𝑘=1                              (15) 

Où 𝑚 est le nombre de dimensions des données, 𝑋𝑖𝑘  et 𝑋𝑗𝑘 sont les coordonnées des 

points 𝑖 et 𝑗 dans la dimension 𝑘.  

• Étape 2 : Définition du voisinage 𝑘 − 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 :  
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Le voisinage 𝑘 − 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 (𝑁𝑘(𝑅)) inclut tous les points 𝐵 dont la distance avec 𝑅 

est inférieure ou égale à la 𝑘 − 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 de 𝑅. Cette étape permet d’identifier les 𝑘 −

𝑝𝑙𝑢𝑠⁡𝑝𝑟𝑜𝑐ℎ𝑒𝑠⁡𝑣𝑜𝑖𝑠𝑖𝑛𝑠 autour de chaque point, définis par :  

                                      𝑁𝑘(𝑅) = {𝐵 ∈ 𝐷\{𝑅}|𝑑(𝑅, 𝐵) ≤ 𝑑𝑘(𝑅)}                            (16) 

• Étape 3 : Calcul de la distance atteignable (𝑟𝑒𝑎𝑐ℎ − 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑘) : 

La distance atteignable (𝑟𝑒𝑎𝑐ℎ − 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑘(𝑅, 𝑆)) est calculée pour chaque point 𝑆 du 

voisinage 𝑁𝑘(𝑅) . Elle définit comme :        

𝑟𝑒𝑎𝑐ℎ − 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑘(𝑅, 𝑆) = 𝑚𝑎𝑥{𝑑𝑘(𝑆), 𝑑(𝑅, 𝑆)}                        (17) 

• Étape 4 : Évaluation de la densité locale atteignable (𝑙𝑟𝑑𝐾) : 

La densité locale atteignable d’un point 𝑅 est le réciproque de la moyenne des distances 

atteignables entre 𝑅 et ses voisins : 

                                      𝑙𝑟𝑑𝐾(𝑅) =
|𝑁𝑘(𝑅)|

∑ 𝑟𝑒𝑎𝑐ℎ−𝑑𝑖𝑠𝑡𝑘(𝑅,𝑆)𝑆∈𝑁𝑘(𝑅)
                                              (18) 

• Étape 5 : Calcul du facteur aberrant (𝐿𝑂𝐹𝑘) : 

Le LOF est défini comme la ration entre la densité locale moyenne des voisins de 

𝑅 et la densité locale de 𝑅 : 

                                       𝐿𝑂𝐹𝑘(𝑅) =

1

|𝑁𝑘(𝑅)|
∑ 𝑙𝑟𝑑𝐾(𝑆)𝑆∈𝑁𝑘(𝑅)

𝑙𝑟𝑑𝐾(𝑅)
                                              (19) 

3.3.4.2. Forêt d’isolement 

La forêt d’isolement, développé par Liu et al. [62] en 2008, est un algorithme de 

détection d'anomalies basé sur des arbres binaires. Cet algorithme fonctionne en 

réalisant des splits aléatoires sur le jeu de données et en comptant le nombre de 

divisions nécessaires pour isoler chaque point. Plus un point est rapidement isolé, 

plus il est susceptible d'être une anomalie. Pour éviter les fausses anomalies, 

l'algorithme itère ce processus plusieurs fois, construisant ainsi une forêt d'arbres 
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de décision illustré dans la Figure 3.5 où seuls les points statistiquement isolés sont 

considérés comme des anomalies. 

 

Figure 3.5 Détection des anomalies par la forêt d’isolement [63] 

L’algorithme repose sur le concept de longueur de chemin d'accès pour chaque 

échantillon. Lorsqu’un échantillon est analysé, l’algorithme calcule la profondeur 

moyenne des nœuds dans lesquels cet échantillon est isolé à travers l’ensemble des 

arbres de la forêt. Plus cette profondeur est courte, plus le score d’anomalie associé 

est élevé. La longueur moyenne du chemin d'accès pour un sous-échantillon 𝜑 est 

donnée par l’équation (20) : 

                   𝑐(𝜑) = {

2𝐻(𝜑− 1)−
2(𝜑−1)

1
, 𝑠𝑖⁡𝜑 > 2

1⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡, 𝑠𝑖⁡𝜑 = 2
0⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡, 𝑠𝑖⁡𝜑 < 2

                                           (20) 

Où : 

• 𝜑 : représente la taille du sous-échantillon.  

• 𝐻(𝑘) est le nombre harmonique calculé par : 

                     𝐻(𝑘) = ln(𝑘) + 𝑂. 577216649⁡(𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡𝑒⁡𝑑′𝐸𝑢𝑙𝑒𝑟)                  (21) 

La profondeur ℎ(𝛿) d’un point 𝛿 dans un arbre de la forêt est normalisée à l’aide de 

𝑐(𝜑), et le score d’anomalie 𝑠(𝛿) est défini par l’équation (22) : 

                                                                  𝑠(𝛿) = 2
−
𝐸(ℎ(𝛿))

𝑐(𝜑)                                                            (22) 
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Où : 

• 𝐸(ℎ(𝛿)) : représente la moyenne des profondeurs ℎ(𝛿) à travers les arbres 

de la forêt.  

• 𝑐(𝜑) : la longueur moyenne attendue de chemin d’accès.  

Un score 𝑠(𝛿) proche de 1 indique une forte probabilité que le point 𝛿 soit une 

anomalie, tandis qu’un score proche de 0 suggère que le point est normal.   

Cette approche présente plusieurs avantages, notamment sa capacité à gérer de 

grands ensembles de données avec une complexité de calcul réduite, tout en 

maintenant une efficacité élevée dans la détection des anomalies. 

3.4. Méthodologie pour la maintenance 4.0 des camions miniers  
Cette section présente un cadre architectural avancé, illustré dans la Figure 3.6, 

conçu pour prédire les défaillances des camions miniers, en alignement avec les 

initiatives de maintenance 4.0. Ce cadre explore l’intégration de systèmes 

sophistiqués de collecte de données et de protocoles avancés de distribution, 

permettant une amélioration significative des capacités de gestion des défaillances 

dans les opérations minières. En exploitant les fonctionnalités de visualisation et 

d’analyse intégrées dans Power BI, cette méthodologie propose une approche 

optimisée pour les stratégies de maintenance, renforçant la fiabilité, réduisant les 

temps d’arrêt et améliorant l’efficacité opérationnelle et les normes de sécurité.  

L’approche repose sur l’installation de capteurs sur des composants critiques tels 

que la boîte de vitesses, le système de refroidissement et la pompe hydraulique, qui 

surveillent en continu des données de télémétrie telles que les niveaux de vibration, 

la température, et la pression d’huile. Ces données, combinées à des historiques de 

maintenance, sont intégrées pour accroître leur utilité analytique. Les données 

collectées sont analysées à l’aide des outils prédictifs de Power BI, notamment les 

fonctionnalités de tendances et prévisions intégrées, qui permettent d’identifier des 

indicateurs précoces de défaillance. Ces outils utilisent des techniques de séries 

temporelles pour détecter des anomalies et prédire des comportements futurs des 
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équipements. Ces prédictions sont combinées avec les indicateurs de performance 

clés (KPI) comme l’efficacité globale des camions (OEE) et le temps moyen entre 

les défaillances (MTBF), pour évaluer et améliorer la performance des stratégies de 

maintenance. 

 

Figure 3.6 Méthodologie de flux de données et indicateurs clés de la maintenance 

prédictive des camions miniers 

3.4.1. Collecte des données de télémétrie  

La Figure 3.7 présente le processus de collecte des données de télémétrie dans le 

cadre de la maintenance 4.0 des camions miniers. Ce processus commence par le 

matériel embarqué, où des capteurs robustes (température, pression, vibrations) 

sont installés sur des composants critiques pour collecter des données en temps réel. 
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Ces données sont ensuite transmises à une passerelle télématique, qui les agrège et 

les traite. Les informations sont ensuite transférées via une connexion sans fil (Wi-

Fi) vers un appareil mobile, qui joue un rôle intermédiaire en relayant les données 

au serveur de gestion des données du réseau minier pour une première analyse. 

Enfin, les données sont transmises au système de contrôle pour une surveillance en 

temps réel, l’application de modèles de maintenance prédictive et leur stockage à 

des fins d’analyses à long terme. 

 

Figure 3.7 Processus de collecte des données de télémétrie 

3.4.2. Prétraitement et gestion des données de télémétrie  

Le prétraitement et la gestion des données de télémétrie constituent une étape clé 

dans la méthodologie de maintenance 4.0, car ils garantissent la qualité et la fiabilité 

des informations utilisées pour les analyses prédictives. La Figure 3.8 illustre ce 

processus, qui s’appuie sur les outils intégrés de Power BI et Microsoft Azure pour 

assurer une gestion optimale des flux de données. 
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Figure 3.8 Flux de prétraitement et gestion des données de télémétrie 

Ce processus débute par l’importation des données brutes provenant de diverses 

sources, telles que des fichiers CSV, des bases de données SQL et d’autres systèmes 

d’acquisition. Ces données sont chargées dans Power BI Desktop via Power Query, 

un outil puissant permettant de nettoyer et de transformer les données. Les 

principales étapes incluent la suppression des doublons, le traitement des valeurs 

manquantes, l’uniformisation des formats et la création de colonnes calculées pour 

enrichir les jeux de données. Une fois les données nettoyées, elles sont centralisées 

dans Azure Data Lake, où elles sont organisées sous forme de conteneurs et de flux. 

Azure garantit une gestion sécurisée des données grâce à la configuration des 

autorisations et au suivi des métadonnées, assurant ainsi leur traçabilité. Les 

données transformées sont ensuite intégrées dans Power BI en ligne, où elles sont 

organisées sous forme de flux de données automatisés. Ces flux permettent des 

mises à jour régulières et partagées dans des espaces de travail collaboratifs. Enfin, 

les données prétraitées sont exploitées pour créer des modèles sémantiques, des 

rapports interactifs et des tableaux de bord dans Power BI, fournissant aux 

responsables de maintenance des analyses précises et une visualisation en temps 

réel pour une prise de décision optimisée. 
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3.4.3. Digitalisation des données de maintenance 

La digitalisation des données de maintenance consiste à transformer des 

informations issues de supports papier en un format numérique exploitable pour la 

création de tableaux de bord interactifs. La Figure 3.9 illustre ce processus, qui 

commence par la standardisation des tâches de maintenance, basées sur des normes 

d’exécution claires et documentées, telles que les instructions spécifiques à chaque 

composant ou opération. Ces normes sont ensuite converties en données 

structurées, généralement sous forme de fichiers CSV, où chaque tâche est associée 

à un identifiant unique (ID) de lieu ou d’opération. 

 

Figure 3.9 Digitalisation des données de maintenance en tableaux de bord 

interactifs 

À l’aide du concepteur de synoptiques pour Power BI, les données structurées sont 

reliées à des schémas visuels représentatifs, permettant de cartographier les 

opérations sur un modèle numérique intuitif. Ce lien entre les fichiers CSV et les 

représentations synoptiques garantit une correspondance précise entre les 

informations de maintenance et leur localisation ou contexte d’application. Une fois 

cette étape réalisée, les tâches de maintenance numérisées sont intégrées dans un 

tableau de bord interactif dans Power BI, permettant une visualisation dynamique 

et en temps réel des opérations. 

3.4.4. Détection d’anomalies avec le modèle SR-CNN 

La détection des anomalies dans les séries temporelles de télémétrie, essentielle 

pour la maintenance 4.0, repose sur un modèle avancé, le SR-CNN (Spectral 

Residual - Convolutional Neural Network), intégré dans Power BI [64]. Ce modèle 

exploite des techniques issues de l’intelligence artificielle pour identifier les points 
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d'anomalie avec précision dans des ensembles de données complexes et 

volumineux. 

Le modèle SR-CNN utilise une combinaison de méthodes spectrales et de réseaux 

de neurones convolutifs pour détecter les anomalies dans les données temporelles. 

Le processus se déroule en plusieurs étapes principales : 

• Transformée de Fourier logarithmique 

Cette première étape extrait le spectre d'amplitude logarithmique à partir de la 

séquence d'entrée 𝑥 = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛}, où chaque valeur représente un point dans la 

série chronologique. Les équations suivantes permettent de décrire cette 

transformation : 

 𝐴(𝑓) = 𝐴𝑚𝑝𝑙𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒(𝑓(𝑥)) ∶ 𝑎𝑚𝑝𝑙𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒⁡𝑠𝑝𝑒𝑐𝑡𝑟𝑎𝑙𝑒                                          (23) 

𝑃(𝑓) = 𝑃ℎ𝑎𝑠𝑒⁡(𝑓(𝑥)) ∶ 𝑆𝑝𝑒𝑐𝑡𝑟𝑒⁡𝑑𝑒⁡𝑝ℎ𝑎𝑠𝑒                                                       (24) 

𝐿(𝑓) = log(𝐴(𝑓)) ∶ 𝑎𝑚𝑝𝑙𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒⁡𝑠𝑝𝑒𝑐𝑡𝑟𝑎𝑙𝑒⁡𝑙𝑜𝑔𝑎𝑟𝑖𝑡ℎ𝑚𝑖𝑞𝑢𝑒                            (25) 

Ces transformations permettent de représenter la série dans le domaine fréquentiel, 

mettant en évidence les composantes dominantes. 

• Calcul du résidu spectral 

Après avoir obtenu l’amplitude spectrale logarithmique 𝐿(𝑓), le résidu spectral est 

calculé pour isoler les informations pertinentes tout en réduisant le bruit. Ce résidu 

est défini par la différence entre 𝐿(𝑓) et 𝐴𝐿(𝑓), le spectre moyen logarithmique :  

                                                𝑅(𝑓) = 𝐿(𝑓) − 𝐴𝐿(𝑓)                                         (26) 

Le spectre moyen logarithmique 𝐴𝐿(𝑓) est obtenu en appliquant une convolution 

au spectre 𝐿(𝑓) à l’aide d’une matrice moyenne ℎ𝑞(𝑓), définie comme suit :  

                                               𝐴𝐿(𝑓) = ⁡ℎ𝑞(𝑓) × 𝐿(𝑓)                                       (27) 

Où  ℎ𝑞(𝑓) est une matrice 𝑞 × 𝑞 uniforme donnée par : 
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                                           ℎ𝑞(𝑓) =
1

𝑞2
⁡[

1 1 ⋯ 1
1 1 ⋯ 1
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

1 1 ⋯ 1

]                                     (28) 

Ce résidu met en évidence les anomalies en supprimant les tendances régulières du 

signal. 

• Transformée de Fourier inverse 

Une fois le résidu spectral 𝑅(𝑓) calculé, la transformée de Fourier est appliquée 

pour revenir au domaine spatial. Cette étape permet de produire une carte de 

saillance 𝑆(𝑥), qui met en évidence les anomalies dans les séries temporelles.   

La transformée de Fourier inverse est définie comme suit :  

                                        𝑆(𝑥) = ‖𝑓−1(exp(𝑅(𝑓) + 𝑖𝑃(𝑓)))‖                           (29) 

Cette carte sert d’entrée au réseau de neurones convolutif (CNN), permettant 

d’identifier et de classifier les anomalies. 

• Classification des anomalies avec CNN 

obtenue après la transformée de Fourier inverse, est analysée par un réseau de 

neurones convolutif (CNN), qui classifie les points en anomalies ou non. 

L'utilisation de cette carte, plutôt que des données brutes, améliore l'efficacité de la 

détection en se concentrant uniquement sur les variations significatives.   

Les performances de cette classification dépendent fortement des hyperparamètres 

du modèle SR-CNN, qui contrôlent la sensibilité et la précision de l’analyse : 

o Taille de la fenêtre glissante : Ce paramètre définit la granularité des 

observations temporelles, permettant de capter des variations locales tout en 

conservant une vision globale. Une fenêtre optimale équilibre la précision 

et la réduction des faux positifs. 

o Seuil de détection : Ajusté ici à 93 %, ce seuil garantit que les anomalies 

identifiées sont pertinentes tout en minimisant les détections erronées. Il 
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offre ainsi une robustesse accrue dans des contextes opérationnels 

complexes. 

o Résolution spectrale : Ce paramètre contrôle la finesse des fréquences 

analysées, permettant de détecter des variations critiques tout en filtrant les 

bruits inutiles. 

• Calcul des points d’anomalies 

La dernière étape du modèle SR-CNN consiste à calculer les valeurs des points 

d’anomalies à partir de la carte de saillance 𝑆(𝑥). Ces points sont définis par 

l'équation suivante : 

                                    𝑥 = (�̅� + 𝑚𝑒𝑎𝑛)(1 + 𝑣𝑎𝑟) × 𝑟 + 𝑥                                         (30)  

Où : 

- �̅� : représente la moyenne locale des points précédents. 

- 𝑚𝑒𝑎𝑛 et 𝑣𝑎𝑟 : sont respectivement la moyenne et la variance de tous les points 

de la fenêtre glissante actuelle. 

- 𝑟⁡~⁡𝑁(0,1) : est une variable aléatoire échantillonnée selon une distribution 

normale standard. 

3.4.5. Modèle prévisionnel  

Les modèles prévisionnels sont essentiels dans la maintenance 4.0 pour anticiper 

les défaillances et optimiser les interventions. En s'appuyant sur une approche des 

séries chronologiques, les données de télémétrie permettent d’identifier des 

tendances, anomalies et schémas répétitifs, contribuant ainsi à une gestion proactive 

des équipements. Power BI, avec ses capacités de prévision intégrées, exploite des 

méthodes avancées comme le modèle Holt-Winters, offrant des projections fiables 

pour améliorer la prise de décision en temps réel. 

3.4.5.1. Approche des séries chronologiques 

Power BI adopte une approche reposant sur la décomposition des séries 

chronologiques pour analyser et prévoir les comportements des données 
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temporelles [65]. Cette méthode consiste à diviser les séries en trois composantes 

fondamentales : 

• Tendance 𝑻⁡(𝒕) : représente la direction générale ou l'évolution à long 

terme des données au fil du temps. 

• Saisonnalité 𝑺⁡(𝒕)  : représente la direction générale ou l'évolution à long 

terme des données au fil du temps. 

• Résidu 𝑹⁡(𝒕)  : correspond aux variations aléatoires ou imprévues, souvent 

liées à des événements non récurrents. 

 L'équation générale (31) permettant de modéliser une série chronologique 

s'exprime comme suit : 

                                               𝑌(𝑡) = 𝑇(𝑡) + 𝑆(𝑡) + 𝑅(𝑡)                                  (31) 

Où 𝑌(𝑡) est la valeur observée à l’instant 𝑡. 

Cette décomposition est fondamentale pour l'analyse des séries chronologiques, car 

elle offre une meilleure compréhension des comportements sous-jacents des 

données. 

3.4.5.2. Méthode de lissage exponentiel : le modèle Holt-Winters 

Le modèle Holt-Winters, également connu sous le nom de lissage exponentiel triple, 

est couramment utilisé pour prévoir les séries chronologiques présentant une 

tendance et un modèle saisonnier [66]. Le lissage exponentiel regroupe plusieurs 

méthodes adaptées à différents types de séries temporelles : 

• Le lissage exponentiel simple : est pertinent pour les séries sans tendance 

ni saisonnalité prononcée, où seules les valeurs récentes influencent les 

prévisions. 

• La méthode de Holt : est adaptée aux séries qui présentent une tendance 

mais sans composante saisonnière. 

• La méthode de Winters : est utilisée pour les séries avec une saisonnalité, 

éventuellement combinée à une tendance. 
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Il est important de noter que cette méthode repose sur l’hypothèse que le niveau, la 

tendance et la saisonnalité des données sont constants ou évoluent de manière 

linéaire. Par conséquent, elle peut être moins fiable pour les séries comportant des 

schémas complexes ou non linéaires. Ces deux dernières approches sont souvent 

regroupées sous l’appellation commune de modèle Holt-Winters. 

Dans Power BI, la version additive du modèle Holt-Winters, utilisée pour les 

prévisions des séries chronologiques, est formulée comme suit dans               

l’équation (32) : 

         �̂�𝑡+ℎ =⁡𝑎𝑡 + ℎ ×⁡𝑏𝑡 + 𝑠 × [𝑡 − 𝑝 + 1 + (ℎ − 1) × 𝑚𝑜𝑑⁡(𝑝)]                 (32) 

Où :  

• �̂�𝑡+ℎ : prévision pour ℎ périodes futures. 

• 𝑎𝑡 : composante de niveau. 

• 𝑏𝑡 : composante de tendance. 

• 𝑠 : composante saisonnière.  

• 𝑝 : période de la saisonnalité. 

• ℎ : nombre de périodes futures à prévoir.  

Les composantes du modèle Holt-Winters sont calculées comme suit : 

o Composante de niveau (𝒂𝒕) : l’équation (33) calcule le niveau de la série, 

en intégrant les données observées et les effets saisonniers passés.  

               𝑎𝑡 = 𝛼 × (𝑌𝑡 − 𝑠𝑡−𝑝) + (1 − 𝛼) × (𝛼𝑡−1 + 𝑏𝑡−1)                        (33) 

o Composante de niveau (𝒃𝒕) : l’équation (34) met à jour la tendance en 

prenant en compte l’évolution du niveau : 

                   𝑏𝑡 = 𝛽 × (𝑎𝑡 − 𝑎𝑡−1) + (1 − 𝛽) × 𝑏𝑡−1                                        (34) 

o Composante saisonnière (𝒔𝒕) : l’équation (35) ajuste la saisonnalité en 

tenant compte des nouvelles observations : 

                   𝑠𝑡 = 𝛾 × (𝑌𝑡 − 𝑎𝑡) + (1 − 𝛾) × 𝑠𝑡−1                                              (35) 
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Les trois composantes du modèle Holt-Winters (niveau, tendance et saisonnalité) 

sont modélisées à l'aide de trois types de lissage exponentiel. Ces lissages 

nécessitent les paramètres 𝛼, 𝛽 et 𝛾, chacun ayant une fonction spécifique pour 

affiner le modèle :     

o 𝜶 (alpha) : Ce paramètre contrôle le niveau ou la « valeur de base » des 

données. Une valeur 𝛼 élevée privilégie les observations récentes, rendant 

les prévisions plus sensibles aux changements immédiats. 

o 𝜷 (bêta) : Il ajuste la composante de tendance, en attribuant davantage de 

poids aux variations récentes lorsque 𝛽 est élevé, permettant ainsi de mieux 

suivre l'évolution des données dans le temps. 

o 𝜸 (gamma) : Ce paramètre agit sur la composante saisonnière. Une valeur 

𝛾 importante met en avant les cycles saisonniers les plus récents, offrant une 

meilleure adaptation aux schémas périodiques changeants. 

Dans Power BI, les équations du modèle Holt-Winters sont implémentées 

automatiquement, simplifiant ainsi le processus de prévision. Le logiciel ajuste de 

manière autonome les paramètres (𝛼, 𝛽, 𝛾) pour réduire les erreurs et fournit des 

résultats fiables sous forme de courbes prévisionnelles accompagnées de bandes de 

confiance. Cette méthode est particulièrement adaptée à l’analyse de séries 

chronologiques complexes, telles que les données de télémétrie, permettant 

d’identifier efficacement les tendances à long terme et les schémas saisonniers.   

3.4.5.3. Évaluation des performances du modèle de prévision 

L'évaluation des performances des modèles de prévision est une étape indispensable 

pour garantir leur fiabilité et leur pertinence dans un contexte opérationnel. Elle 

permet de mesurer la qualité des prévisions, d'identifier les écarts significatifs et 

d'assurer une précision optimale dans l'analyse des séries chronologiques. L’analyse 

des performances d’un modèle de prévision repose sur des métriques quantitatives 

standard permettant de mesurer les écarts entre les valeurs prévues et les valeurs 

observées. Ces métriques, largement utilisées dans le cadre de Power BI, incluent 

les suivantes : 



54 
 

o Erreur absolue moyenne (MAE) : l’équation (36) calcule la MAE, qui 

mesure l’erreur moyenne en termes absolus entre les valeurs réelles (𝑌𝑡) et 

les prévisions (�̂�𝑡) : 

                                   𝑀𝐴𝐸 =⁡
1

𝑛
∑ |𝑌𝑡 −⁡�̂�𝑡|
𝑛
𝑡=1                                       (36) 

Cette métrique estime simplement l’écart moyen sans tenir compte de la direction 

des erreurs. 

o Erreur quadratique moyenne (MSE) : l’équation (37) exprime le MSE, 

qui pénalise davantage les grandes erreurs en élevant les écarts au carré. Il 

est particulièrement utile pour détecter les prévisions très éloignées des 

valeurs réelles : 

                                   𝑀𝑆𝐸 = ⁡
1

𝑛
∑ (𝑌𝑡 − �̂�𝑡)

2⁡𝑛
𝑡=1                                     (37) 

o Erreur absolue moyenne en pourcentage (MAPE) : l’équation (38) 

définit la MAPE, qui exprime l’erreur en pourcentage, facilitant ainsi la 

comparaison de la précision entre différentes séries chronologiques : 

                                  𝑀𝐴𝑃𝐸 =⁡
1

𝑛
∑ |

𝑌𝑡−�̂�𝑡

𝑌𝑡
| × 100⁡𝑛

𝑡=1                               (38) 

Les paramètres d'évaluation sont calculés sous Power BI à l'aide du langage DAX 

(Data Analysis Expressions), qui permet de créer des colonnes et mesures 

comparant les valeurs réelles et prévues. Les résultats sont ensuite visualisables 

dans des graphiques ou tableaux de bord interactifs pour analyser les performances 

du modèle. 

3.4.6. Indicateurs de performance pour la gestion des camions 

miniers 

Les indicateurs de performance clés (KPI) constituent des outils essentiels pour 

évaluer l’efficacité des stratégies de maintenance et la performance des 

équipements dans le cadre de la maintenance 4.0. Ces KPI, implémentés dans 

Power BI, permettent une analyse en temps réel et une visualisation intuitive, 

facilitant ainsi la prise de décision pour divers acteurs de l’exploitation minière. 

Chaque KPI est calculé à l’aide de formules spécifiques, permettant de mesurer 

différents aspects des performances des camions miniers. 
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3.4.6.1. Efficacité globale des équipements (OEE) 

L’Efficacité Globale des Équipements est un indicateur clé utilisé pour mesurer la 

performance opérationnelle des équipements. Dans le contexte de la maintenance 

4.0 des camions miniers, cet indicateur permet d’évaluer l’efficacité des opérations 

en prenant en compte trois composantes fondamentales [67] : la disponibilité, la 

performance et la qualité. Il est calculé selon la formule suivante : 

                      𝑂𝐸𝐸 = 𝐷𝑖𝑠𝑝𝑜𝑛𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡é⁡ × 𝑃𝑒𝑟𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑛𝑐𝑒⁡ × 𝑄𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡é                   (39) 

Dans le secteur minier, le calcul de l’OEE se distingue par la complexité des cycles 

d’exploitation interdépendants (forage, chargement, transport, déchargement), où 

une interruption peut affecter l’ensemble de la chaîne. Les pertes sont regroupées 

en trois catégories : les pertes de disponibilité (temps non planifié, maintenance, 

temps d’attente), les pertes de performance (temps de chargement, ralentissements 

dus aux conditions environnementales), et les pertes de qualité (chargements 

incomplets). Cette classification permet d’identifier les leviers d’amélioration pour 

optimiser l’efficacité des camions miniers, essentiels dans les opérations à ciel 

ouvert ou souterraines. 

Les composantes de l’OEE permettent de mesurer et d’analyser les performances 

des équipements en tenant compte de différents aspects critiques. Chaque 

composante est définie par une formule spécifique, assurant une évaluation détaillée 

et fiable. 

o La disponibilité : première composante de l’OEE, mesure l’impact des 

pertes de temps liées aux maintenances planifiées, aux arrêts non planifiés 

ou aux interruptions imprévues. Elle est calculée selon l'équation (40) : 

                              𝐷𝑖𝑠𝑝𝑜𝑛𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡é = ⁡
𝑇𝑒𝑚𝑝𝑠⁡𝑟é𝑒𝑙𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡⁡𝑑𝑖𝑠𝑝𝑜𝑛𝑖𝑏𝑙𝑒

𝑇𝑒𝑚𝑝𝑠⁡𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
                          (40) 

Cette métrique reflète la proportion du temps total durant laquelle l’équipement est 

opérationnel et disponible pour des tâches productives. 
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o La performance : évalue l’efficacité des opérations en tenant compte des 

ralentissements, des pertes de vitesse et des interruptions pendant les cycles 

de production. Elle est exprimée par l'équation (41) : 

                        𝑃𝑒𝑟𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑛𝑐𝑒 = ⁡
𝑇𝑒𝑚𝑝𝑠⁡𝑑𝑒⁡𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛⁡𝑛𝑒𝑡

𝑇𝑒𝑚𝑝𝑠⁡𝑟é𝑒𝑙𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡⁡𝑑𝑖𝑠𝑝𝑜𝑛𝑖𝑏𝑙𝑒
                           (41) 

Elle permet de quantifier l’impact des inefficacités dans les opérations 

quotidiennes, en mesurant la vitesse et la constance des équipements par rapport à 

leur potentiel. 

o La qualité : dernière composante de l’OEE, analyse la proportion de la 

capacité théorique effectivement exploitée lors des cycles de production. 

Elle est définie par l'Équation (42) : 

                        𝑄𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡é = ⁡
𝑉𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒⁡𝑚𝑜𝑦𝑒𝑛⁡𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔é⁡

𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑡é⁡𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙𝑒⁡𝑑𝑒⁡𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡
                             (42) 

Ce paramètre met en évidence les pertes dues aux chargements incomplets ou aux 

cycles de production non optimaux. Une qualité élevée reflète une utilisation 

efficace des capacités de l’équipement, réduisant les pertes matérielles et 

augmentant la productivité. 

3.4.6.2. Retour sur l’investissement (ROI) 

Le retour sur l’investissement est un indicateur financier clé dans le cadre de la 

maintenance 4.0, permettant d’évaluer l’efficacité économique des stratégies mises 

en œuvre. Il mesure la rentabilité des investissements réalisés en maintenance en 

comparant les bénéfices générés par ces interventions aux coûts engagés. Cet 

indicateur joue un rôle central dans la prise de décision stratégique, en aidant à 

prioriser les actions et à allouer efficacement les ressources. 

Le ROI est calculé selon l’équation (43) : 

                                       𝑅𝑂𝐼 = ⁡
𝐵é𝑛é𝑓𝑖𝑐𝑒⁡𝑛𝑒𝑡⁡

𝐼𝑛𝑣𝑒𝑠𝑡𝑖𝑠𝑠𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡⁡𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
× 100                                          (43) 
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où : 

• Bénéfice net : représente les gains économiques obtenus grâce à 

l’optimisation des équipements (réduction des temps d’arrêt, augmentation 

de la productivité, etc.). 

• Investissement total inclut l’ensemble des coûts liés à la maintenance, 

comme les interventions correctives, préventives ou prédictives. 

Un ROI élevé indique que les stratégies de maintenance déployées génèrent des 

retours financiers significatifs par rapport aux coûts investis, justifiant ainsi leur 

adoption. 

3.4.6.3. Temps moyen entre les défaillances (MTBF) 

Le temps moyen entre les défaillances est un indicateur utilisé pour mesurer la 

fiabilité des équipements dans un contexte opérationnel. Il permet de quantifier la 

durée moyenne pendant laquelle un équipement peut fonctionner sans subir de 

panne. Le MTBF est calculé selon l’équation (44) : 

                                        𝑀𝑇𝐵𝐹 = ⁡
𝑇𝑒𝑚𝑝𝑠⁡𝑜𝑝é𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑛𝑒𝑙⁡𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙⁡

𝑁𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒⁡𝑑𝑒⁡𝑑é𝑓𝑎𝑖𝑙𝑙𝑎𝑐𝑒𝑠
                                          (44) 

où : 

• Temps opérationnel total : représente la durée pendant laquelle 

l’équipement est opérationnel entre deux défaillances. 

• Nombre de défaillances : correspond au total des pannes survenues au cours 

de la période d’analyse. 

Un MTBF faible signale une fréquence élevée de pannes, nécessitant l'intervention 

des ingénieurs de maintenance pour mettre en place des mesures correctives ou 

planifier des stratégies de maintenance préventive adaptées. 

3.4.6.4. Coût de maintenance par unité 

Le coût de maintenance par unité représente une métrique essentielle pour analyser 

l’efficacité économique des interventions de maintenance. Il exprime le rapport 
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entre les dépenses de maintenance engagées et le volume de production réalisé, 

permettant ainsi de mieux évaluer la rentabilité des actions entreprises. Dans le 

secteur minier, où les équipements tels que les camions sont au cœur des opérations, 

ce calcul revêt une importance particulière pour optimiser les ressources. Cette 

métrique est déterminée selon l’équation (45) : 

                                𝐶𝑜�̂�𝑡⁡𝑝𝑎𝑟⁡𝑢𝑛𝑖𝑡é = ⁡
𝐶𝑜𝑢𝑡⁡𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙⁡𝑑𝑒⁡𝑚𝑎𝑖𝑛𝑡𝑒𝑛𝑎𝑛𝑐𝑒⁡

𝑈𝑛𝑖𝑡é⁡𝑑𝑒⁡𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛
                       (45) 

où : 

• Coût total de maintenance : inclut les dépenses liées aux interventions 

correctives, préventives et prédictives. 

• Unités de production : correspond à la quantité totale de matériaux extraits 

ou transportés pendant la période analysée. 

Suivre le coût par unité permet aux ingénieurs de maintenance d’identifier les écarts 

de performance par rapport aux objectifs et d’ajuster les stratégies si nécessaire. 

3.4.6.5. Temps de réponse de la maintenance 

Le temps de réponse de la maintenance évalue la rapidité avec laquelle les 

techniciens interviennent pour résoudre les incidents. Cet indicateur reflète 

l'efficacité opérationnelle de l'équipe de maintenance face aux défaillances ou 

problèmes signalés. Il est calculé à l’aide de l’équation (46) : 

                             𝑇𝑒𝑚𝑝𝑠⁡𝑑𝑒⁡𝑟é𝑝𝑜𝑛𝑠𝑒 = ⁡
𝑇𝑒𝑚𝑝𝑠⁡𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙⁡𝑑𝑒⁡𝑟é𝑝𝑜𝑛𝑠𝑒⁡

𝑁𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒⁡𝑑′𝑖𝑛𝑐𝑖𝑑𝑒𝑛𝑡𝑠
                          (46) 

où : 

• Temps total de réponse : correspond à la somme des durées prises pour 

intervenir sur chaque incident durant une période donnée. 

• Nombre d’incidents : désigne le total des défaillances ou problèmes 

enregistrés pendant la même période. 
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Une valeur faible pour cet indicateur traduit une organisation optimisée et une forte 

réactivité des techniciens, ce qui permet de minimiser les interruptions et 

d’améliorer la disponibilité des équipements. 

3.5. Conclusion  

Ce chapitre a présenté les méthodologies adoptées, qui seront appliquées dans 

l’analyse des résultats. Après avoir défini le contexte et la problématique, nous 

avons abordé la collecte et le prétraitement des données pour garantir leur qualité. 

Une revue de la littérature a permis d’identifier les modèles les plus adaptés : les 

réseaux de neurones récurrents (RNN) avec couches LSTM pour l’analyse des 

vibrations, et les algorithmes non supervisés LOF et IF pour la détection des 

anomalies et l’amélioration de la maintenance prédictive. En parallèle, une seconde 

approche méthodologique a été développée pour la digitalisation des données de 

maintenance sur Power BI. L’intégration des données de télémétrie dans un tableau 

de bord interactif facilite la surveillance en temps réel, la détection des anomalies 

et l’optimisation des interventions. Le modèle SR-CNN a été utilisé pour affiner la 

détection des anomalies grâce aux données spatio-temporelles, tandis que le modèle 

Holt-Winters permet d’anticiper les tendances des indicateurs critiques de 

maintenance.  
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4. CHAPITRE 4 : RÉSULTATS  

4.1. Introduction  

Les résultats de cette étude reposent sur deux approches complémentaires. La 

première concerne la prédiction des défaillances d’un réducteur de convoyeur de 

minerais, basée sur la méthodologie détaillée dans le chapitre précédent et sur les 

données collectées auprès de notre partenaire industriel, Agnico Eagle – Complexe 

LaRonde. Ces données, issues des fiches d'inspection, des rapports d'actions 

correctives et des capteurs du convoyeur, sont traitées afin d’éliminer les anomalies 

et d’optimiser l’analyse des enjeux de maintenance. La seconde approche porte sur 

la digitalisation et la modélisation prévisionnelle des données de maintenance des 

camions miniers, à partir des informations fournies par Canadian Malartic. Grâce à 

Power BI, les données de télémétrie sont intégrées dans un tableau de bord 

interactif, facilitant l'analyse des tendances et la détection des anomalies pour une 

meilleure anticipation des pannes critiques. Cette approche vise à optimiser la 

gestion des équipements et renforcer la prise de décision, en améliorant la fiabilité 

et la disponibilité des actifs miniers. 

4.2. Développement d’un modèle de prédiction des défaillances 

dans un réducteur de convoyeur   

4.2.1. Mise en contexte  

Le transport des minerais dans une mine repose sur un ensemble d’équipements 

interconnectés permettant l’acheminement et le traitement efficace du matériau 

extrait. Parmi ces équipements, le convoyeur joue un rôle central en assurant le 

transfert continu du minerai vers les différentes étapes du processus. Comme illustré 

dans la Figure 4.1, le système de traitement comprend plusieurs composants clés, 

notamment les convoyeurs, le broyeur SAG et les pompes, chacun étant équipé de 

capteurs permettant un suivi en temps réel des conditions opérationnelles. 

Le processus commence par l’alimentation, où le minerai brut est déversé dans le 

circuit de traitement. À cette étape, il est dirigé vers un premier convoyeur 
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(Convoyeur 1), qui assure son transport vers les étapes suivantes du traitement. 

Ensuite, le minerai passe par un second convoyeur (Convoyeur 2) qui l’achemine 

vers le broyeur SAG (Semi-Autogenous-Grinding). Ce broyeur est une pièce 

essentielle du processus, car il permet de réduire la taille des particules de minerai 

en les broyant sous l'effet de l’impact de grosses billes métalliques et du frottement 

entre les morceaux de minerai eux-mêmes. La densité du matériau est contrôlée en 

continu grâce à des capteurs intégrés, garantissant une granulométrie optimale pour 

le traitement ultérieur. Une fois broyé, le minerai mélangé à de l'eau est dirigé vers 

une pompe, qui joue un rôle crucial en assurant l’acheminement du mélange vers 

l’étape de classification. La pompe envoie ce mélange vers un hydrocyclone (ou 

cyclone), un dispositif utilisé pour séparer les particules fines des particules plus 

grossières en fonction de leur densité et de leur taille. 

 

Figure 4.1 Schéma du processus de traitement des minerais [68] 

Au cœur de ce dispositif, le système d'entraînement du convoyeur 2, présenté en 

Figure 4.2, est constitué d’un moteur asynchrone, d’un accouplement rigide et d’un 

réducteur étagé. Ce dernier a pour fonction de fournir un couple suffisant pour 

entraîner la bande transporteuse et assurer un flux optimal du minerai. Considéré 

comme un équipement critique par les fiabilistes du partenaire minier, ce convoyeur 
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représente un point névralgique du processus, dont une défaillance pourrait 

entraîner un goulot d’étranglement impactant la continuité des opérations. Afin de 

prévenir ces interruptions, un réseau de capteurs et de sondes est stratégiquement 

positionné pour surveiller les vibrations du système. 

 

Figure 4.2 Système d’entrainement : (a) Accouplement moteur/réducteur et (b) 

Emplacement des capteurs 

Deux capteurs principaux sont particulièrement étudiés : la sonde de vibrations A, 

située sur le moteur, et la sonde de vibrations B, installée sur le réducteur. Ces 

capteurs sont intégrés à un système de surveillance intelligent permettant une 

collecte et une analyse des données en temps réel, afin d’optimiser la maintenance 

du convoyeur et d’éviter toute interruption imprévue du processus. Cette approche 

s’inscrit dans une logique de maintenance prédictive, visant à améliorer la fiabilité 

et la performance globale du convoyeur en anticipant les défaillances potentielles. 

4.2.2. Collecte et préparation des données 

La collecte des données constitue une étape essentielle dans le développement d’un 

modèle de prédiction des défaillances, car elle permet d’identifier les tendances de 

pannes et d’optimiser la maintenance préventive. Dans ce projet, deux sources 

principales ont été exploitées : les historiques de maintenance et les données en 

temps réel issues des capteurs. Tout d’abord, des fichiers CSV fournis par le 

partenaire minier ont permis d’analyser les interventions de maintenance effectuées 

sur le convoyeur 2. La Figure 4.3 illustre un extrait de ces fichiers, mettant en 

évidence les références et descriptions des pièces remplacées, les dates 

d’intervention et les coûts associés. Cette analyse permet d’identifier les 

composants les plus sollicités et sujets à défaillance. 

(a) (b) 
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Figure 4.3 Données historiques de maintenance du convoyeur 

En complément, des données en temps réel ont été extraites via PI SQL à partir des 

capteurs stratégiquement installés sur le réducteur du convoyeur, permettant de 

mesurer des paramètres critiques influençant son fonctionnement. Ces capteurs 

enregistrent en continu les vibrations du moteur et du réducteur, la température de 

l’huile de lubrification, ainsi que la vitesse de rotation du tambour, fournissant ainsi 

des indicateurs essentiels pour anticiper d’éventuelles défaillances mécaniques. La 

Figure 4.4 illustre l’interface de PI SQL Commander Lite, où une requête SQL a 

été exécutée pour extraire 43 319 enregistrements sur une période de neuf mois. 

Chaque enregistrement contient des informations détaillées sur l’élément surveillé, 

l’horodatage et la valeur enregistrée.  
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Figure 4.4 Extraction des données en temps réel à partir d’un requête SQL 

Afin d’exploiter ces données efficacement, une phase de préparation a été réalisée 

à l’aide de OpenRefine et de Power Query dans Excel pour organiser et nettoyer les 

données brutes. Cette étape a permis d’éliminer les valeurs redondantes et 

d’uniformiser les formats afin d’assurer une analyse cohérente. La Figure 4.5 

illustre l’interface d’OpenRefine, où les enregistrements de données sont affichés 

et filtrés pour garantir une qualité optimale des informations avant leur intégration 

dans le modèle de maintenance prédictive. L’association de ces différentes sources 

de données, combinant l’historique des pannes et les mesures en temps réel, 

constitue ainsi une base robuste pour l’élaboration du modèle de prédiction et 

l’optimisation des stratégies de gestion du convoyeur. 
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Figure 4.5 Interface d'OpenRefine pour le nettoyage des données collectées 

4.2.3. Analyse préliminaire 

L’analyse détaillée des défaillances du système de transmission de mouvement pour 

l’année 2023 en lien avec l’historique des interventions a été réalisée pour établir 

un bilan complet des tâches de maintenances. Il a été constaté que certaines tâches 

se répètent plus fréquemment que d'autres. L’analyse à base de Pareto a permis de 

classer les pièces de rechange. La Figure 4.6 décrit le pourcentage cumulé des coûts 

des pièces défaillantes.  
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Figure 4.6 Tête de Pareto des pièces de rechange pour l’année 2023 en CA$ 

L’étude démontre qu’environ 80 % des coûts totaux de maintenance correspondent 

à l’ensemble des pièces de rechange Ω, également courroie-réducteur représentent 

20% des causes.  

Afin de compléter cette analyse des coûts et de mieux comprendre l’impact des 

interventions de maintenance sur le fonctionnement du convoyeur, une étude de 

corrélation entre les tâches de maintenance et les données en temps réel a été 

réalisée. L’objectif est de valider l’exactitude des données collectées en examinant 

si les variations des paramètres mesurés par les capteurs coïncident avec les 

événements de maintenance. La Figure 4.7 illustre cette approche en représentant 

l’évolution de la température du procédé au niveau du réducteur du convoyeur, 

mesurée toutes les 20 minutes. Les valeurs, exprimées en pourcentage, 

correspondent à une température normalisée selon la configuration de 

l’instrumentation. 
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Figure 4.7 Variation de la température avant et après le changement du réducteur 

Ces données ont été extraites via PI SQL, puis visualisées sous Matlab afin de 

faciliter l’interprétation des tendances. L’analyse met en évidence une baisse 

marquée de température autour du 3 février 2023, correspondant précisément à une 

opération de remplacement du réducteur de vitesse. Dans la suite de cette étude, 

l’accent est porté sur le réducteur étant donné la disponibilité de capteurs mesurant 

les vibrations instantanées de ce composant. La décision de ne pas inclure la 

courroie dans l’analyse repose sur le manque de données consistantes à son sujet, 

ce qui rendrait difficile une approche aussi précise que celle adoptée pour le 

réducteur. Cette hypothèse se traduit par la prise en considération de données fiables 

tout en reconnaissant les contraintes de disponibilité de données. 

4.2.4. Validation de l’interdépendance entre les paramètres d’états 

Pour mener cette étude, on a examiné les corrélations au sein de nos données à l'aide 

de la matrice de Pearson, révélant des relations potentielles entre différentes 

variables telles que les mesures de vibration A et B, la température du procédé à 

l’intérieur du réducteur et la vitesse de rotation du tambour. Cela permis à mieux 

comprendre les liens sous-jacents et à sélectionner les caractéristiques les plus 
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pertinentes pour le modèle d'apprentissage automatique sur l'état de la bande 

transporteuse et du réducteur. La matrice de Pearson, dans la Figure 4.8, représente 

l’interdépendance des sorties des différents capteurs. 

 

Figure 4.8 Matrice de corrélations des mesures des capteurs 

Bien qu’il n’y ait pas de corrélations significatives entre les différents capteurs, on 

note que la vitesse de rotation exerce une influence sur les vibrations du moteur et 

du réducteur. Cette interaction complexe suggère que la réduction de la vitesse de 

rotation pourrait servir d'indicateur pour anticiper une possible diminution d'autres 

paramètres, telle que la température. Cette observation met en évidence qu’il n’y a 

pas d’interdépendance entre ces variables en se basant sur leur faible corrélation. 

Par conséquent, l'objectif principal de cette étude est d’exploiter l'intelligence 

artificielle, particulièrement les réseaux de neurones récurrents pour prédire les 

valeurs de vibration future. 

4.2.5. Développement du modèle du RNN 

Pour relever ces défis, l'architecture proposée, présentée dans la Figure 4.9, 

constitue un RNN optimisé pour l'analyse prédictive de séries temporelles issues de 



69 
 

données vibratoires recueillies sur une période de huit mois via des capteurs de 

surveillance sur le réducteur. 

 

Figure 4.9 Architecture de réseau neuronal pour la prédiction des données de 

vibration 

La première couche LSTM, dotée de 64 unités, est déployée pour encoder les 

dépendances séquentielles intrinsèques des données, grâce à sa capacité à retenir 

des informations sur des intervalles prolongés et à transmettre cet état interne d'un 

pas de temps à l'autre. Pour pallier le risque de sur-ajustement à ce type de 

modélisation, une stratégie de régularisation est mise en œuvre sous la forme de 

couches de Dropout, lesquelles désactivent de manière probabiliste certains 

neurones au cours de l'apprentissage, créant ainsi un effet de régularisation sans 

altérer la dimensionnalité des données traitées. La complexification des 

caractéristiques extraites est poursuivie par une seconde couche LSTM qui élève la 

représentation à 256 dimensions, permettant l'extraction de caractéristiques plus 

abstraites et potentiellement plus informatives. Ensuite, une troisième couche 

LSTM affine ce traitement en réduisant la dimensionnalité à 128 unités, facilitant 

ainsi la convergence des caractéristiques essentielles vers une représentation plus 

dense, propice à la prédiction. Enfin, une couche dense, composée d'une seule unité, 

fournissant une estimation continue des valeurs vibratoires projetées pour les trois 

mois à venir. Ce modèle est particulièrement adapté aux tâches prédictives de 
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régression dans le domaine minier, notamment pour les équipements dont on peut 

suivre et prédire l'état vibratoire. 

4.2.5.1. Evaluation de la performance du RNN 

Après avoir entraîné le modèle et généré des prédictions, on a évalué ces prédictions 

en les comparant aux données réelles. L’Erreur Quadratique Moyenne (MSE) a été 

utilisée comme indicateur clé. Une MSE faible indique que les prédictions se 

rapprochent des valeurs réelles et que le modèle a bien saisi les motifs sous-jacents 

des vibrations. Une analyse qualitative des tendances émergentes dans les 

prévisions par rapport aux données réelles a été également réalisée. Ceci a permis 

d'évaluer la capacité du modèle à détecter les variations de comportement des 

vibrations. En effet, la Figure 4.10 démontre la capacité du modèle à fournir des 

données exploitables pour la surveillance et la gestion des vibrations. Toutefois, il 

est primordial d'ajuster les hyperparamètres du modèle pour maximiser la 

pertinence des résultats et raffiner ses capacités prédictives. 

 

Figure 4.10 L’évolution de la perte entre les données d’entrainement et de 

validation 
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4.2.5.2. Ajustement des hyperparamètres et optimisation du 

modèle 

Pour optimiser le modèle d’entrainement, l’ajustement des paramètres clés doit être 

fait, ce qui s'avère essentiel pour atteindre des performances optimales. Des 

expérimentations approfondies ont été conduites afin de déterminer les valeurs 

optimales de ces paramètres. La longueur des séquences d'entrée a été 

soigneusement évaluée pour trouver un juste équilibre entre la capture des 

tendances temporelles et la prévention du surapprentissage. De même, le taux de 

dropout a été finement réglé afin de minimiser la perte tout en préservant la capacité 

du modèle à généraliser de manière efficace. Le nombre d'époques d'entraînement 

a été optimisé pour assurer la convergence sans surajustement [69]. Ces ajustements 

ont permis de réduire la perte à un niveau très bas. De plus, à la suite des fiches de 

maintenance extraites à partir de la base de données du service de fiabilité de 

partenaire minier, il a été possible d’intégrer les dates d’interventions antérieures. 

Ainsi, l’augmentation observée au niveau de vibration au début a été suivie par des 

interventions correctives afin de stabiliser le système à leur fonctionnement idéal. 

Ensuite, quelques inspections systématiques ont été effectuées pour maintenir cette 

stabilité. Du fait, les temps de réparations préventives ont été pris en compte par le 

modèle RNN. Ces étapes ont permis la synchronisation entre les vibrations prédites 

et les actions de maintenance effectuées. La Figure 4.11 présente la courbe des 

vibrations réelles, les dates des interventions systématiques et le comportement 

vibratoire prédit avec les hyperparamètres optimisés. 
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Figure 4.11 Données de vibration réelles et prédites en fonction du temps et les 

maintenances effectuées 

Pour garantir une performance optimale du modèle RNN, un ajustement 

systématique des hyperparamètres a été réalisé en utilisant la technique de Grid 

Search CV, implémentée via la bibliothèque Scikit-Learn en Python. Cette approche 

consiste à explorer méthodiquement un espace de recherche défini afin d’identifier 

la meilleure configuration possible. 

Dans notre cas, cette méthode a permis de tester plusieurs combinaisons de 

paramètres et d’évaluer leurs performances sur un ensemble de validation. Pour 

chaque configuration, l’erreur moyenne quadratique (MSE) a été calculée afin de 

sélectionner celle offrant la meilleure convergence et la plus faible erreur de 

prédiction. 

Le Tableau 4.1 ci-dessous récapitule les valeurs explorées ainsi que les choix finaux 

retenus après optimisation. 

 

 

 

 

Temps de 
réparations 
préventive 

Dates de réparations 
correctives 
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Tableau 4.1 Hyperparamètres optimisés du modèle RNN 

Hyperparamètre Plage explorée Valeur optimisée 

Nombre de couches LSTM (1, 2, 3, 4) 3 

Nombre de neurones LSTM (32, 64, 128, 256, 512) 128 - 256 - 128 

Activation (Dense Layer) ('relu', 'tanh', 'sigmoid') ReLU 

Dropout (0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5) 0.3 

Optimiseur ('adam', 'sgd', 'rmsprop') Adam 

Taux d’apprentissage (0.001, 0.0005, 0.0001) 0.0005 

Batch size (16, 32, 64, 128) 64 

Nombre d’époques (20, 50, 100, 200) 
100 (avec Early 

Stopping) 

Longueur des séquences (30, 50, 60, 100) 60 

Fraction validation (0.05, 0.1, 0.2) 0.1 

Bruit ajouté aux prédictions (0.01, 0.05, 0.1, 0.2) 0.05 

Intervalle de prévision 
(10 min, 20 min, 30 min, 60 

min) 
20 minutes 

L’optimisation des hyperparamètres a significativement amélioré les performances 

du modèle RNN, réduisant l’erreur de prédiction à 0.016 RMSE. L’architecture 

retenue, composée de trois couches LSTM (128-256-128 neurones), a permis 

d’extraire efficacement les tendances vibratoires à court et long terme. L’ajout d’un 

dropout de 0.3 a limité le sur-apprentissage, garantissant une meilleure 

généralisation du modèle. Le choix de l’optimiseur Adam avec un taux 

d’apprentissage de 0.0005 a favorisé une convergence plus stable et progressive. 

L’entraînement sur 100 époques, avec Early Stopping, a évité les itérations inutiles 

tout en assurant une performance optimale. Une longueur de séquence de 60 pas de 

temps a été retenue pour capturer la dynamique des vibrations, tandis qu’un batch 

size de 64 a amélioré la stabilité de l’apprentissage. Pour refléter les variations 

naturelles, un bruit de 0.05 a été introduit dans les prédictions, rendant le modèle 

plus réaliste. Enfin, un intervalle de prévision de 20 minutes a été adopté pour 

équilibrer fréquence des prédictions et fiabilité des résultats. 
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4.2.5.3. Exploitation des résultats du RNN et détection des 

anomalies 

L'objectif de cette phase est d'utiliser le résultat du modèle précédemment décrit 

(vibrations prédites) en conjonction avec les dates de maintenance antérieures 

comme entrées pour prédire les futures dates de maintenance. En exploitant ces 

deux entrées, on cherche à anticiper les moments où des interventions de 

maintenance pourraient être nécessaires, permettant ainsi une planification 

proactive des actions préventives. Deux modèles de détection d'anomalies, le LOF 

et l'IF, ont été utilisés pour identifier les dates de maintenance prédites pour les trois 

prochains mois. Pour bien mettre en évidence l’effet de la fiabilité de chacun des 

deux modèles, on a observé que le LOF a été capable de détecter une anomalie 

spécifique en avance de l'Isolation Forest. Plus précisément, il a généré une date 

présentant une anomalie sur les données de vibrations prédites en amont par 

l'Isolation Forest. Cette distinction découle d'une configuration spécifique des 

hyperparamètres pour chaque modèle, conçu pour maximiser leurs performances. 

De plus, chacun de ces deux modèles a prédit les dates de défaillance tout en 

classifiant les 29 actions d’interventions antérieures par ordre d’importance selon 

le type de maintenance. Cependant, il est important de noter que l'écart entre les 

dates de maintenance prédites par ces deux modèles doit encore faire l'objet d'une 

évaluation par une équipe pluridisciplinaire.  

La Figure 4.12 décrit les résultats de ces deux modèles entrainés par les mêmes 

entrées. 
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(a)  

(b)  

Figure 4.12 Détections des anomalies à partir de deux méthodes : (a) Local 

Outlier Factor, (b) la forêt d’isolement 

L'efficacité des modèles LOF et Isolation Forest pour la détection des anomalies 

repose principalement sur le choix judicieux de leurs hyperparamètres. Ces derniers 

influencent directement la sensibilité du modèle à identifier des points aberrants et 

à prédire avec précision les dates de maintenance. Afin d’optimiser leurs 

performances, plusieurs combinaisons d’hyperparamètres ont été testées, en 

évaluant leur impact sur la qualité des détections. Le Tableau 4.2 ci-dessous 

présente les plages explorées ainsi que les valeurs optimales retenues pour chaque 

paramètre. 
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Tableau 4.2 Hyperparamètres optimisés des modèles LOF et IF 

Hyperparamètre Plage explorée 
Valeur optimisée 

LOF IF 

Nombre de voisins 

(n_neighbors) 
(50, 100, 150, 200, 250) 150 N/A 

Contamination  
(0.0005, 0.001, 0.002, 

0.005) 

0.002 

(0.2%) 

0.0015 

(0.15%) 

Normalisation des données (Oui, Non) Oui (MinMaxScaler) 

Nombre d’arbres 

(n_estimators) 
(100, 200, 300, 400) N/A 350 

Seuil de détection  

(threshold) 
(0.05, 0.10, 0.12, 0.15) 0.12 0.10 

 

L’analyse des hyperparamètres optimisés met en évidence des différences 

spécifiques entre les deux modèles. LOF, basé sur l’analyse du voisinage local, a 

nécessité un réglage précis du nombre de voisins (150) afin de capter efficacement 

les tendances vibratoires tout en réduisant le bruit. Une contamination de 0.002 

(0.2%) a été adoptée pour identifier un nombre équilibré d’anomalies, sans pour 

autant sur-détecter des variations normales. En revanche, Isolation Forest, qui 

repose sur un ensemble d’arbres décisionnels, a montré une meilleure capacité à 

isoler les points aberrants en augmentant le nombre d’arbres à 350. La 

contamination a été légèrement réduite à 0.0015 (0.15%) pour limiter les faux 

positifs et garantir une détection plus fiable des anomalies critiques. Pour garantir 

la cohérence des prédictions, une normalisation des données (MinMaxScaler) a été 

appliquée aux deux modèles afin de standardiser les échelles de valeurs. De plus, le 

seuil de détection a été fixé à 0.12 pour LOF et 0.10 pour IF, IF étant plus efficace 

pour isoler des points extrêmes avec une marge de confiance plus stricte. Ces 

optimisations ont renforcé la précision et la fiabilité de la détection des anomalies. 

Elles mettent en évidence la sensibilité accrue de LOF, qui a détecté certaines 

anomalies avant IF. Cela souligne l'importance d'un ajustement précis des 

hyperparamètres pour adapter chaque modèle aux variations vibratoires. 
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4.3. Digitalisation et prévision de la maintenance des camions 

miniers  

4.3.1. Mise en contexte  

Les conditions d’exploitation dans le nord du Canada sont particulièrement 

rigoureuses, mettant à rude épreuve la fiabilité des équipements. Les camions 

miniers tout-terrain, en particulier, sont fréquemment sujets à divers types de 

défaillances, notamment des problèmes liés au système de propulsion et une usure 

accrue des pneus, comme l’illustre la Figure 4.13. Ces défis entraînent une 

consommation excessive de carburant pendant les opérations. De plus, les coûts de 

maintenance représentent une part croissante des coûts d’exploitation, les arrêts de 

travail étant souvent causés par des pannes motrices. Bien que ces camions soient 

suffisamment robustes pour continuer à fonctionner malgré des problèmes de 

suspension, ces contraintes nécessitent une approche proactive pour optimiser leur 

performance et réduire les interruptions. 

 

Figure 4.13 (a) Usure des pneus ; (b) Dysfonctionnement du système hydraulique 

de propulsion 

Dans ce contexte, la digitalisation des données de maintenance et la mise en œuvre 

d’un modèle prévisionnel basé sur Power BI apparaissent comme des solutions 

stratégiques pour répondre à ces défis. Cette approche vise à améliorer la collecte, 

l’analyse et la visualisation des données de télémétrie, tout en permettant une 

anticipation efficace des défaillances et une gestion optimisée des interventions de 

maintenance. 

(a) (b) 



78 
 

4.3.2. Collecte et préparation des données  

La collecte et la préparation des données constituent des étapes fondamentales pour 

assurer la qualité des analyses et des modèles développés. Dans le cadre de cette 

étude, deux catégories distinctes de données ont été collectées : celles relatives aux 

opérations de maintenance et celles issues de la télémétrie en temps réel des 

camions miniers. Ces ensembles de données, complémentaires, jouent un rôle clé 

dans la mise en place des outils numériques et des modèles prévisionnels 

développés. Tandis que les données de maintenance permettent de structurer les 

opérations en vue d’une digitalisation interactive, les données de télémétrie offrent 

une vue détaillée et dynamique des performances opérationnelles des équipements. 

Les sections suivantes détaillent ces deux types de données et leur préparation 

respective. 

4.3.2.1. Données relatives aux opérations de maintenance  

Dans le cadre de cette étude, les données relatives aux opérations de maintenance 

ont été fournies par le service de maintenance du partenaire industriel Canadian 

Malartic. Ces documents contiennent des informations essentielles sur les 

procédures de maintenance et sur le fonctionnement des sous-systèmes d’une 

pompe utilisée dans les camions miniers. En particulier, une gamme détaillant les 

étapes nécessaires à la maintenance d’une boîte d’engrenages de transmission de la 

pompe a été partagée, ainsi qu’un document technique décrivant les mécanismes 

des sous-systèmes hydrauliques associés à cette pompe. 

Ces données constituent une base précieuse pour la digitalisation des processus de 

maintenance. Une vue éclatée de l’ensemble de la pompe est illustrée à la Figure 

4.14, mettant en évidence les différents composants du système. 

L’objectif est de se concentrer spécifiquement sur la boîte d’engrenages de 

transmission de la pompe dans le cadre de la digitalisation, afin de structurer les 

informations pour une meilleure intégration dans une interface interactive sur 

Power BI. Ce processus de digitalisation vise à rendre les gammes de maintenance 
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accessibles et intuitives pour les équipes opérationnelles, tout en facilitant le suivi 

et l'exécution des tâches de maintenance. 

 

Figure 4.14 Vue éclatée des composants de la pompe hydraulique, incluant la 

boîte d'engrenage de transmission 

La préparation de ces données a nécessité un travail de structuration afin d’extraire 

les étapes clés, de les organiser de manière hiérarchique et de les adapter au format 

requis pour leur intégration dans un environnement numérique interactif. Ces étapes 

sont synthétisées dans le Tableau 4.3, qui présente les figures associées et leurs 

descriptions respectives pour chaque phase du processus. 
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Tableau 4.3 Étapes de maintenance et description des composants 

Éléments visuels Description des étapes 

 

Installation des roulements cylindriques sur 

l’arbre principal, avec nettoyage préalable 

des composants pour garantir un 

alignement optimal et une rotation fluide, 

en utilisant un outillage spécialisé et en 

respectant les tolérances dimensionnelles. 

 

Insertion précise de l’arbre principal, 

équipé de ses roulements, dans le logement 

de la boîte d’engrenage, après un nettoyage 

minutieux pour assurer des surfaces de 

contact propres et optimales.  

 

Installation de l’arbre principal et de ses 

roulements dans le carter à l’aide d’un 

système de levage sécurisé, en veillant à 

préserver l’intégrité des surfaces d’appui et 

des roulements. 

 

Contrôle de l’alignement de l’arbre 

principal et des roulements à l’aide d’un 

pied à coulisse numérique, avec 

vérification des dimensions critiques et 

correction immédiate des écarts pour 

assurer un assemblage conforme. 

 

Mesure des dimensions critiques de la bride 

de fixation à l’aide d’un pied à coulisse 

pour garantir le respect des tolérances et 

éviter tout désalignement ou contrainte 

mécanique lors de l’assemblage final. 



81 
 

Après la collecte des documents nécessaires à la maintenance, une étape clé consiste 

à les numériser et à organiser les informations sous forme de fichiers au format 

CSV. Cette structuration permet une intégration fluide dans l’environnement 

interactif de Power BI, facilitant ainsi l’analyse et le suivi des opérations de 

maintenance. Le tableau 4.15 ci-dessous présente un extrait du fichier CSV 

structuré. Il regroupe les informations essentielles, notamment les identifiants 

d’emplacement, les noms des opérations, les descriptions détaillées des étapes et 

les outils nécessaires à chaque intervention. Ce format facilite une synchronisation 

efficace entre Power BI et Synoptics Designer, garantissant une représentation 

fidèle et un alignement précis de chaque étape de la gamme de maintenance dans 

l’interface numérique. 

 

Figure 4.15 Extrait du fichier CSV des opérations de maintenance et des outils 

requis 

4.3.2.2. Données de surveillance télématique en temps réel 

Les données collectées, issues des capteurs installés sur le système de transmission 

de la pompe hydraulique des camions miniers, ont été extraites, centralisées et 

organisées dans la salle de contrôle dédiée [70]. Ces informations, disponibles en 
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fichiers CSV, permettent de structurer l'historique des opérations de maintenance et 

de surveiller en temps réel les performances des machines. Chaque fichier regroupe 

des informations spécifiques, qui sont présentées et décrites dans les tableaux 

suivants pour une analyse détaillée et une meilleure exploitation des données. 

Les premières données concernent les mesures télémétriques, regroupées dans le 

Tableau 4.4. Ce fichier contient des paramètres critiques tels que le voltage, la 

rotation, la pression et les vibrations, associés à des identifiants uniques de machine 

et des horodatages précis. Ces informations permettent de surveiller en continu les 

conditions opérationnelles des camions miniers et d’identifier rapidement des 

variations anormales. 

Tableau 4.4 Paramètres opérationnels de la boîte d'engrenage 

Date / Heure Machine ID 
Voltage  

(V) 

Rotation  

(RPM) 

Pression  

(Pa) 

Vibration 

(mm/s2) 

01/01/2024 6 :00 1 176,22 418,50 113,08 45,09 

01/01/2024 11 :00 2 191,26 369,74 101,22 45,62 

01/01/2024 18 :00 3 168,05 521,45 107,37 34,61 

01/01/2024 22 :00 4 153,38 428,31 103,90 40,31 

02/01/2024 6 :00 5 142,53 493,88 91,46 39,55 

02/01/2024 11 :00 6 160,24 434,92 96,13 43,49 

Ensuite, les défaillances des machines sont recensées dans le Tableau 4.5, où chaque 

panne est associée à un composant spécifique (par exemple, comp_1, comp_2), à 

une machine identifiée et au moment précis de l'incident. Ces informations facilitent 

l’analyse des défaillances, en identifiant les composants les plus susceptibles de 

dysfonctionner et en soutenant la planification d’actions correctives adaptées. 
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Tableau 4.5 Composants défaillants de la boîte d'engrenages par machine 

Date / Heure Machine ID 
Composants 

défaillants 

05/01/2024 6 :00 1 Comp_4 

19/03/2024 6 :00 2 Comp_1 

07/01/2024 6 :00 3 Comp_2 

17/01/2024 6 :00 4 Comp_1 

17/01/2024 6 :00 5 Comp_2 

24/01/2024 6 :00 6 Comp_4 

Le système a relevé diverses erreurs, chacune caractérisée par un identifiant unique 

et un moment précis de détection. Par exemple, ces erreurs peuvent inclure des 

alertes de surcharge sur le système hydraulique, des fluctuations anormales de 

pression, des vibrations dépassant les seuils tolérés ou encore des écarts de rotation 

non conformes. Ces informations jouent un rôle central dans l’identification des 

anomalies et la planification d’interventions de maintenance proactive. En 

regroupant ces données, comme le montre le Tableau 4.6, il devient possible de 

limiter les interruptions imprévues et d’optimiser la gestion des équipements. 

Tableau 4.6 Liste des erreurs identifiées par machine 

Date / Heure Machine ID Erreur ID 

03/01/2024 7 :00 1 Erreur_1 

12/01/2024 14 :00 2 Erreur_4 

06/01/2024 6 :00 3 Erreur_2 

04/01/2024 3 :00 4 Erreur_3 

08/01/2024 6 :00 5 Erreur_2 

26/01/2024 12 :00 6 Erreur_1 

Finalement, le Tableau 4.7 regroupe les caractéristiques descriptives des machines, 

incluant leur modèle et leur âge en années. Ces informations permettent de classer 

les camions miniers selon des modèles spécifiques, tels que "Modèle_3" ou 

"Modèle_4", qui reflètent des configurations techniques variées. Par exemple, 

"Modèle_3" pourrait correspondre à des véhicules destinés à des opérations 

intensives, tandis que "Modèle_4" pourrait être conçu pour des environnements 
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spécifiques. Cette classification est essentielle pour analyser les performances des 

équipements, évaluer leur fiabilité en fonction de leur âge, et identifier des 

corrélations éventuelles entre le type de modèle et les défaillances ou erreurs 

recensées.  

Tableau 4.7 Informations sur les modèles et l’ancienneté des camions miniers 

Machine ID Modèle Age (ans) 

1 Modèle_3 18 

2 Modèle_4 7 

3 Modèle_3 8 

4 Modèle_3 7 

5 Modèle_3 2 

6 Modèle_3 7 

La préparation des données de télémétrie, effectuée avec Power Query dans Power 

BI, a assuré leur qualité et leur cohérence pour les analyses et modèles prédictifs. 

Ce processus comprenait la détection et la correction des anomalies dans les 

paramètres tels que le voltage, la rotation, la pression et les vibrations, ainsi que 

l’imputation des données manquantes à l’aide de méthodes comme l’interpolation 

linéaire pour maintenir la continuité des séries chronologiques. 

Un soin particulier a été apporté à la standardisation des formats de date et d’heure, 

garantissant une uniformité dans la colonne "Date_et_heure". Cela a facilité 

l’agrégation des données et leur alignement avec d’autres sources, si nécessaire. De 

plus, les unités des paramètres opérationnels ont été vérifiées et unifiées afin de 

garantir leur conformité avec les normes industrielles, ce qui est essentiel pour une 

analyse fiable. Comme illustré dans la Figure 4.16, le résultat de ces ajustements 

montre une préparation des données sans erreurs ni valeurs manquantes, prête pour 

des analyses approfondies. Des indicateurs supplémentaires, tels que des moyennes 

mobiles, peuvent également être calculés pour enrichir les analyses ultérieures. 
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Figure 4.16 Résultats de la préparation des données télémétriques dans Power 

Query 

La barre de validation de Power Query permet de visualiser rapidement la qualité 

des données et confirme que le traitement a permis d’éliminer toutes les anomalies 

et incohérences. Cette étape constitue un fondement essentiel pour l’intégration des 

données dans des visualisations interactives et des modèles prévisionnels, 

garantissant une exploitation optimale des informations collectées. 

4.3.3. Analyse exploratoire des données de télémétrie 

Avant d'initier le processus de modélisation prédictive, une analyse exploratoire des 

données est réalisée afin de mieux comprendre les caractéristiques des séries 

chronologiques collectées. Cette étape permet d’explorer la distribution des 

données, d’identifier les tendances, les relations potentielles entre les paramètres, 

ainsi que de détecter d'éventuelles anomalies ou incohérences résiduelles. L’objectif 

principal est d’extraire des informations pertinentes pour orienter efficacement les 

étapes ultérieures de modélisation et de prise de décision. 

Pour approfondir cette exploration, un résumé statistique des données collectées est 

présenté dans la Figure 4.17. Celui-ci fournit une synthèse des principales métriques 

descriptives, notamment la moyenne, l’écart-type, les valeurs extrêmes, ainsi que 
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les quartiles pour chaque paramètre mesuré, tels que le voltage, la rotation, la 

pression et la vibration. 

 

Figure 4.17 Statistiques descriptives des données opérationnelles 

Après le prétraitement des séries chronologiques, une analyse approfondie est 

réalisée pour identifier les tendances et comportements spécifiques à chaque 

paramètre, tels que la vibration, la rotation, la pression et le voltage. Cette étape 

vise à extraire des informations significatives en lien avec les performances des 

camions miniers tout en mettant en évidence les variations pouvant signaler des 

problèmes mécaniques ou électriques. La comparaison entre les données brutes et 

lissées permet d’isoler les signaux pertinents tout en réduisant les effets de bruit, 

facilitant ainsi la prise de décisions éclairées pour les opérations de maintenance. 

Pour analyser les données de vibration, on commence par observer les deux 

graphiques présentés dans la Figure 4.18. Le graphique (a) représente les données 

brutes collectées sur une année, montrant des variations importantes des valeurs, 

tandis que le graphique (b) illustre les moyennes mobiles appliquées pour lisser les 

fluctuations et mettre en évidence les tendances générales. Les valeurs de vibration 

oscillent entre 38 mm/s² et 42 mm/s², avec des pics plus marqués autour des 

périodes de maintenance signalées. Ces variations peuvent indiquer des 

déséquilibres mécaniques ou des usures anormales, particulièrement au niveau des 

roulements ou des dents de la boîte d'engrenage. Par exemple, les pics de vibration 
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observés en mars 2024 et octobre 2024 coïncident avec des interventions signalées 

sur les composants défaillants (composant_1 et composant_4). 

 

Figure 4.18 Évolution temporelle des vibrations : (a) données brutes et (b) 

moyennes lissées  

La rotation, mesurée en tours par minute (tr/min), constitue un indicateur essentiel 

pour évaluer le fonctionnement de la boîte d’engrenage. Comme le montrent les 

graphiques de la Figure 4.19, les données révèlent des variations régulières autour 

d'une valeur moyenne proche de 445 tr/min. Ces fluctuations peuvent indiquer des 

phases de dégradation progressive des composants, comme observé entre avril et 

mai 2024, suivies d’une stabilisation après une maintenance effectuée début juin 

2024. 

(a) 

(b) 

Interventions 

correctives 
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Figure 4.19 Variation moyenne de la rotation de la boîte d'engrenage en fonction 

du temps 

La mesure de la pression dans le système hydraulique, exprimée en Pascal (Pa), 

permet de surveiller le fonctionnement des composants critiques, tels que les 

pompes hydrauliques et les régulateurs de débit, au sein de la boîte d’engrenage. 

Comme le montre la Figure 4.20, les données mettent en évidence des variations 

autour d’une valeur moyenne de 101 Pa. Des pics inhabituels sont observés en 

juillet 2024 et janvier 2025, pouvant indiquer des anomalies telles qu’un 

déséquilibre de pression dans les circuits hydrauliques ou une usure des joints 

d’étanchéité. 

 

Figure 4.20 Pression moyenne du système hydraulique (Pa) au cours du temps 
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L’alimentation électrique du système de transmission, mesurée en volts (V), reflète 

la santé du réseau alimentant des composants tels que les actionneurs et les capteurs. 

La Figure 4.21 révèle des fluctuations modérées autour de 171 V, traduisant un 

fonctionnement globalement stable, bien que des variations notables aient été 

enregistrées, notamment une hausse exceptionnelle en janvier 2024, probablement 

liée à une surcharge électrique ou une surchauffe nécessitant un diagnostic 

approfondi des circuits. 

 

Figure 4.21 Fluctuations du voltage moyen (V) au cours du temps 

Pour approfondir l'analyse des relations entre les paramètres opérationnels, une 

matrice de corrélation a été établie, illustrée à la Figure 4.22. Cette matrice met en 

évidence les interactions entre la pression, la rotation, la vibration et le voltage à 

travers des graphiques de dispersion et des histogrammes. L’analyse révèle que les 

relations entre les paramètres sont généralement faibles, avec une dispersion 

importante des points dans la majorité des paires de variables, indiquant une 

indépendance relative. 
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Figure 4.22 Matrice de dispersion et distributions des paramètres opérationnels 

Les résultats révèlent des relations globalement faibles entre les différents 

paramètres, comme l’indiquent les répartitions des points de dispersion autour des 

axes. Par exemple : 

• Pression et vibration : Une corrélation modérée suggère que les 

fluctuations de pression influencent les vibrations, possiblement dues 

à des déséquilibres hydrauliques.  

• Vibration et rotation : Une légère corrélation est perceptible, 

suggérant une interaction mécanique possible entre les vibrations 

générées et la rotation des composants. 
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• Voltage et pression : Une relation modérée est visible, probablement 

en lien avec l’effet des variations électriques sur la stabilité du système 

hydraulique. 

les histogrammes en diagonale confirment la variabilité propre à chaque paramètre. 

La pression montre une distribution asymétrique, tandis que le voltage et la rotation 

présentent une distribution plus symétrique. Ces observations soulignent 

l'importance d'une analyse individualisée pour chaque paramètre dans les modèles 

prédictifs, tels que Holt-Winters, afin de capturer les dynamiques spécifiques tout 

en intégrant les interactions identifiées pour une compréhension complète du 

fonctionnement de la boîte d’engrenage. 

4.3.4. Détection d’anomalies dans les données de télémétrie 

La détection des anomalies dans les données de télémétrie constitue une étape 

essentielle pour assurer la fiabilité des systèmes de transmission. En utilisant les 

outils analytiques de Power BI, comme l’arborescence hiérarchique 

(Decomposition Tree Visual) et les algorithmes de détection d’anomalies, il est 

possible d’identifier des écarts significatifs dans des paramètres tels que la pression, 

la rotation, la vibration et le voltage. Ces anomalies, indicatives de 

dysfonctionnements, permettent des interventions proactives pour prévenir des 

pannes coûteuses. La Figure 4.23 illustre une analyse hiérarchique des données de 

vibration, mettant en évidence des variations anormales et leurs causes.  
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Figure 4.23 Analyse hiérarchique des anomalies dans les données de vibration 

L’analyse hiérarchique, appliquée aux données de vibration, met en évidence un pic 

de vibration maximal de 76,79 mm/s², enregistré le 6 avril 2024. Ce pic est 

directement lié à des fluctuations spécifiques des paramètres opérationnels, 

notamment une pression de 88,17 Pa, une rotation de 373 tr/min et un voltage de 

174,84 V. Ces observations confirment l’efficacité de l’arborescence hiérarchique 

pour isoler les facteurs contributifs majeurs et orienter les priorités en maintenance 

[71]. En identifiant avec précision les sources potentielles des anomalies, cet outil 

constitue un levier stratégique pour garantir la continuité opérationnelle et réduire 

les risques de pannes. 

L'identification des irrégularités dans les séries chronologiques de télémétrie repose 

sur le modèle SR-CNN, intégré à Power BI et basé sur un algorithme détaillé dans 

la méthodologie. Cette approche permet de détecter des écarts significatifs, 

essentiels pour anticiper les dysfonctionnements et optimiser les performances des 

systèmes surveillés. Pour la vibration, comme présenté dans la Figure 4.24, les 

résultats affichent une précision ajustée à un seuil de confiance de 93 %. Cette 

sensibilité permet de capter efficacement les variations anormales tout en réduisant 

le risque de faux positifs. Les résultats, expliqués par les données de défaillance « 

Failure », suggèrent une corrélation directe entre les pics de vibration.  
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Figure 4.24 Détection des anomalies de vibration avec seuil de 93 % 

Chaque point rouge représente une anomalie identifiée par le modèle SR-CNN, qui 

a détecté un dépassement des seuils attendus de manière statistiquement 

significative. Par exemple, une anomalie enregistrée en juillet 2024 avec une valeur 

de 41,03 mm/s² dépasse la plage normale attendue de 40,01 à 40,85 mm/s². 

Après l'analyse des anomalies détectées pour la vibration, la Figure 4.25 présente 

les résultats obtenus pour les autres paramètres opérationnels. En s'appuyant sur la 

transformée de Fourier logarithmique pour examiner les fréquences dominantes et 

le calcul du résidu spectral, l'algorithme identifie efficacement les écarts 

significatifs par rapport à la moyenne. 
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Figure 4.25 Détection des anomalies dans les paramètres opérationnels : (a) 

rotation, (b) pression  et (c) voltage 

Les résultats présentés ci-dessus, mettent en évidence les anomalies détectées dans 

les séries temporelles des paramètres opérationnels restants : rotation, pression et 

(a) 

(b) 

(c)  
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voltage. Ces détections, obtenues via le modèle SR-CNN, reflètent des fluctuations 

anormales spécifiques, révélant des comportements inattendus liés aux dynamiques 

mécaniques et électriques du système. En complément de la vibration, ces 

paramètres offrent une perspective élargie sur les dysfonctionnements potentiels 

affectant divers sous-systèmes critiques. L'intégration des hyperparamètres 

spécifiques, tels que la résolution spectrale et la taille de la fenêtre glissante, a 

permis d'ajuster avec précision la sensibilité de l’algorithme, garantissant une 

identification fiable des anomalies [72]. Cette configuration, couplée à l’analyse 

multivariée des cartes de saillance générées par le modèle, valide non seulement la 

pertinence des résultats obtenus, mais aussi leur utilité pour orienter des stratégies 

de maintenance ciblées, en anticipant efficacement les défaillances critiques des 

systèmes surveillés. 

4.3.5. Prévision des séries temporelles avec le modèle Holt-Winters 

L’anticipation des tendances et des variations des paramètres opérationnels est 

essentielle pour une maintenance prédictive efficace. Le modèle Holt-Winters, 

intégré dans Power BI, permet de modéliser les séries temporelles en tenant compte 

des tendances et de la saisonnalité des données. Cette approche repose sur un lissage 

exponentiel triplement adapté pour capturer les évolutions à court et long terme, 

offrant ainsi une vision prévisionnelle fiable.  

La suite présente les résultats obtenus à partir des données de télémétrie, illustrant 

les prévisions du modèle Holt-Winters appliquées aux paramètres clés du système. 

La Figure 4.26 illustre les résultats de la prévision des vibrations obtenus, en 

mettant en évidence les différentes phases du processus de prévision. L’analyse des 

résultats repose sur l’interprétation des données de test et validation, des prévisions 

générées, ainsi que des plages de confiance, tous influencés par les paramètres du 

modèle. Dans la première phase (zone en bleu), on distingue les données historiques 

utilisées pour entraîner le modèle. Cette période permet au modèle de calibrer les 

coefficients de lissage, en ajustant la tendance et la saisonnalité. L'algorithme Holt-

Winters exploite ces données pour estimer les composantes sous-jacentes et ajuster 
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les pondérations des paramètres de lissage. Une mauvaise calibration sur cette 

phase pourrait entraîner des prévisions instables ou biaisées. La ligne noire 

représente les valeurs prédites, tandis que l'enveloppe grise définit les plages de 

confiance associées aux prévisions. 

• Impact du réglage de l’intervalle de confiance (85 %) : 

Dans le cadre du modèle Holt-Winters, cet intervalle est influencé par la 

variance résiduelle des erreurs de prévision. Un intervalle trop large 

indiquerait une grande incertitude dans les projections, tandis qu’un 

intervalle trop restreint pourrait ne pas refléter la variabilité réelle des 

données. 

• Évolution de la plage de confiance : 

L'élargissement progressif de cette plage est une conséquence du caractère 

récursif du modèle, où chaque nouvelle prédiction dépend des précédentes, 

amplifiant l'incertitude au fur et à mesure de l’horizon de prévision. 

La section en jaune représente les prévisions produites sur une période de 14 mois, 

correspondant à la longueur de la prévision définie dans les paramètres du modèle. 

Dans le modèle Holt-Winters : 

• La tendance identifiée dans les données passées est extrapolée en fonction 

des coefficients de lissage, avec une pondération progressive des nouvelles 

observations. 

• La saisonnalité détectée (53 points) est répétée dans les projections, assurant 

une continuité des cycles périodiques observés. 
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Figure 4.26 Prévision des vibrations basée sur le modèle Holt-Winters 

Après l’analyse des prévisions de vibration, le modèle Holt-Winters a été appliqué 

à la pression, la rotation et le voltage pour anticiper leurs évolutions. La Figure 4.27 

illustre la transition des données historiques vers les projections futures.  

Ligne et plage 

de confiance 

Données de test 

et validation 

Données 

prévisionnelles 

Paramètres de 

réglages 
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Figure 4.27 Prévisions des paramètres opérationnels à l’aide du modèle Holt-

Winters – (a) Rotation, (b) Pression, (c) Voltage 

(a) 

(b) 

(c) 
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L’application du modèle Holt-Winters a nécessité un ajustement des paramètres de 

réglage en fonction des dynamiques propres à chaque série temporelle [73]. Ces 

ajustements visent à optimiser la capture des tendances, des variations saisonnières 

et des fluctuations locales. Le Tableau 4.8 présente une comparaison des 

configurations appliquées, mettant en évidence les différences d’adaptation du 

modèle et leur impact sur la prévision. 

Tableau 4.8 Comparaison des paramètres de réglage Holt-Winters 

Paramètres 

opérationnels 

Longueur de 

la prévision 

(mois) 

Fenêtre 

d’exclusion 

(Points) 

Caractère 

saisonnier 

(Points) 

Intervalle de 

confiance  

(%) 

Vibration 14 6 53 85 

Rotation 12 7 46 95 

Pression 10 5 57 95 

Voltage 10 6 53 95 

Les paramètres de réglage du modèle Holt-Winters, présentés dans le tableau, 

révèlent des ajustements spécifiques en fonction des caractéristiques propres à 

chaque série temporelle. La longueur de la prévision varie en fonction de la stabilité 

des données : pour la vibration, une prévision sur 14 mois a été retenue, tandis que 

les autres paramètres affichent des horizons plus courts (10 à 12 mois), traduisant 

une sensibilité accrue aux fluctuations opérationnelles. 

La fenêtre d’exclusion, ajustée entre 5 et 7 points, correspond aux données ignorées 

à la fin de la série temporelle et utilisées pour la validation du modèle. Une fenêtre 

plus grande, comme pour la rotation (7 points), réserve davantage de données pour 

l’évaluation du modèle, ce qui est utile en présence de variations marquées. À 

l’inverse, une fenêtre plus réduite, comme pour la pression (5 points), signifie que 

le modèle s’appuie sur une période d’apprentissage plus large pour mieux capturer 

les tendances globales. Cet équilibre est important : une fenêtre trop grande limite 

l’apprentissage, tandis qu’une fenêtre trop petite réduit la fiabilité de l’évaluation. 



100 
 

Concernant le caractère saisonnier, la pression affiche une périodicité plus marquée 

(57 points), indiquant des cycles récurrents plus longs, tandis que la rotation et le 

voltage suivent des comportements plus réguliers (46 et 53 points). L’intervalle de 

confiance, fixé à 95 % pour la majorité des paramètres, témoigne d’une variabilité 

importante dans les projections, à l’exception de la vibration (85 %), où les 

prévisions sont plus resserrées en raison de la stabilité des tendances historiques. 

Ces ajustements influencent directement la dynamique du modèle : un caractère 

saisonnier plus long induit une inertie accrue dans l’adaptation des prévisions, 

tandis qu’un intervalle de confiance plus large traduit une plus grande incertitude 

[74]. L’analyse des résultats montre ainsi que le modèle Holt-Winters s’adapte 

différemment selon les paramètres, captant efficacement les tendances dominantes 

tout en tenant compte des spécificités structurelles de chaque variable. 

4.3.6. Conception des tableaux de bord interactifs  

L'exploitation efficace des données issues de la maintenance 4.0 repose sur une 

visualisation dynamique et interactive, permettant aux opérateurs et aux décideurs 

d’accéder rapidement aux informations pertinentes. Dans cette optique, Power BI a 

été utilisé pour concevoir des tableaux de bord interactifs, intégrant à la fois les 

résultats des analyses prévisionnelles et les informations relatives aux interventions 

de maintenance. 

4.3.6.1. Architecture des relations entre les données   

La modélisation des relations entre les différentes tables constitue une étape 

fondamentale dans la conception d’un tableau de bord interactif. Elle permet de 

structurer les données pour faciliter l'analyse et la navigation entre les différentes 

sources d'information [75]. L'objectif principal de cette approche relationnelle est 

de garantir une cohérence des données et d’optimiser la performance des requêtes 

et des visualisations dynamiques, comme illustré dans la Figure 4.28. 
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Figure 4.28 Modélisation relationnelle des données 

Les relations établies suivent une logique directionnelle adaptée aux besoins 

analytiques. Le MachineID assure la mise à jour réciproque des filtres entre les 

tables dans les relations bidirectionnelles, permettant ainsi d’explorer les 

corrélations entre les anomalies détectées et les mesures de fonctionnement en 

temps réel. À l’inverse, les relations unidirectionnelles, notamment entre la gamme 

de maintenance et les autres tables, garantissent une segmentation structurée des 

informations sans risque de rétroaction indésirable. Cette hiérarchisation 

relationnelle permet d’accéder aux données pertinentes sans compromettre la 

performance des requêtes. 

4.3.6.2. Tableau de bord de la gamme de montage de la pompe 

L’intégration des données de maintenance dans un tableau de bord interactif 

optimise la visualisation des étapes clés du montage du système d’entraînement de 

la pompe. Conçu sous Power BI, cet outil centralise les procédures détaillées et les 

ressources nécessaires, facilitant ainsi leur consultation et leur mise en application. 
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La Figure 4.29 présente l’architecture de ce tableau de bord et son interaction avec 

l’environnement opérationnel. 

 

Figure 4.29 Tableau de bord interactif pour l’installation du système 

d’entraînement 

Ce tableau de bord, offre une interface interactive et ergonomique permettant aux 

équipes de maintenance d’accéder aux informations détaillées pour chaque étape 

standardisée du processus d’installation. En sélectionnant une étape spécifique, les 

utilisateurs peuvent consulter les détails correspondants ainsi que les outils requis 

pour sa réalisation. Cette fonctionnalité interactive améliore considérablement 

l’efficacité et la précision des procédures de maintenance en consolidant l’ensemble 

des données essentielles, incluant des supports visuels et des instructions détaillées 

[76]. Son intégration dans le processus de maintenance réduit les erreurs 

d’exécution en minimisant les risques liés aux objets étrangers (Foreign Object 

Debris - FOD), ce qui contribue à renforcer la sécurité des opérations minières. De 

plus, cet outil constitue un support précieux pour les opérateurs moins expérimentés 

en leur fournissant des directives claires et structurées, facilitant ainsi l’exécution 

correcte des tâches de maintenance. Grâce à sa publication sur Power BI Service, 

ce tableau de bord garantit une synchronisation en temps réel avec des appareils 

mobiles sous iOS ou Android, permettant aux équipes d’intervenir avec plus de 

réactivité et de flexibilité, que ce soit en zone souterraine ou dans d’autres contextes 

d’intervention [77].        
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4.3.6.3. Tableau de bord des prévisions et indicateurs clés 

L’exploitation d’un tableau de bord interactif optimise l’analyse des tendances 

opérationnelles et la surveillance en temps réel des équipements. En intégrant les 

prévisions du modèle Holt-Winters et des indicateurs clés, cette interface facilite 

l’anticipation des défaillances et l’optimisation des stratégies de maintenance. La 

Figure 4.30 met en avant son interactivité, avec des filtres dynamiques permettant 

une analyse ciblée des tendances par Machine ID et périodes spécifiques. 

 

Figure 4.30 Tableau de bord interactif des paramètres et défaillances 

Les graphiques de vibration, rotation, pression et voltage offrent une lecture claire 

des tendances historiques et des prévisions à court et moyen terme. La bande grise 

d'incertitude représente la plage de confiance des prévisions, permettant d’évaluer 

la fiabilité des projections. Selon la Figure 4.26, la sélection du MachineID_1 

permet d’afficher les informations spécifiques à cette unité, facilitant ainsi une 

analyse ciblée et une intervention plus efficace sur l’équipement concerné [78]. 

L’interface contribue également à une gestion proactive de la maintenance. 

L’affichage du nombre de composants défaillants par catégorie permet d’identifier 

rapidement les équipements nécessitant une intervention immédiate. L’intégration 
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des prévisions favorise une approche de maintenance conditionnelle et prédictive, 

réduisant ainsi les coûts et limitant les arrêts imprévus. En analysant l’évolution des 

indicateurs, les responsables peuvent ajuster les programmes de maintenance 

préventive afin de minimiser l'usure prématurée des composants. 

Un autre aspect clé concerne la gestion des stocks et des pièces de rechange. 

L’anticipation des tendances de défaillance optimise la gestion des stocks et 

prévient les ruptures critiques [79]. La corrélation entre les anomalies des 

paramètres et les pannes permet également d'ajuster les niveaux de 

réapprovisionnement en pièces essentielles, garantissant ainsi une continuité 

opérationnelle sans perturbations majeures. 

4.4. Conclusion  

Cette étude a démontré l’efficacité des modèles Local Outlier Factor (LOF) et 

Isolation Forest (IF) pour la détection précoce des anomalies dans les équipements 

miniers. Le modèle LOF s’est avéré particulièrement pertinent pour identifier des 

anomalies spécifiques, permettant ainsi d’anticiper efficacement les interventions 

de maintenance. En complément, l’intégration d’un modèle de prédiction basé sur 

les réseaux de neurones récurrents (RNN) a renforcé la fiabilité des prédictions, 

optimisant la maintenance préventive. Les résultats obtenus, validés en 

collaboration avec l’équipe de maintenance et de fiabilité du partenaire minier, ont 

confirmé leur pertinence et leur applicabilité, contribuant à une réduction 

significative des coûts liés aux arrêts imprévus dans l’industrie minière. Par ailleurs, 

la digitalisation des données de maintenance via Power BI a permis d’optimiser la 

gestion et la surveillance des camions miniers en temps réel. Grâce à l’intégration 

des données de télémétrie dans un tableau de bord interactif, l’analyse des tendances 

et la détection des anomalies ont été facilitées. Cette approche combinée, mêlant 

modélisation prédictive et digitalisation, constitue une avancée majeure vers une 

gestion proactive et intelligente des opérations minières. 
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5. CHAPITRE 5 : CONCLUSION GÉNÉRALE ET  

PERSPECTIVES  

La présente recherche s’inscrit dans une démarche d’optimisation de la 

maintenance prédictive appliquée aux équipements miniers, en mettant l’accent sur 

deux études complémentaires : la prédiction des défaillances dans un réducteur de 

convoyeur de minerais et la digitalisation des données de maintenance des camions 

miniers à l’aide de Power BI. L’objectif principal était de démontrer l’efficacité des 

techniques d’apprentissage automatique et des outils analytiques avancés pour 

améliorer la fiabilité des équipements et réduire les interruptions imprévues des 

opérations minières. 

Dans la première étude, nous avons développé un modèle de prédiction des 

défaillances dans un réducteur de convoyeur de minerais en exploitant des données 

de capteurs mesurant les vibrations, la température et la vitesse de rotation. Les 

modèles de détection d’anomalies LOF et IF ont permis d’identifier efficacement 

les variations anormales, avec une performance notable du modèle LOF pour 

détecter de manière anticipée les anomalies critiques. L’association du modèle LOF 

avec les réseaux de neurones récurrents (RNN) a renforcé la fiabilité des 

prédictions, facilitant ainsi l’anticipation des interventions de maintenance. La 

validation des résultats auprès des équipes de maintenance et de fiabilité du 

partenaire minier a confirmé la pertinence des modèles développés, démontrant leur 

impact positif sur la réduction des arrêts imprévus et l’optimisation des coûts de 

maintenance. Dans la seconde étude, nous avons intégré la digitalisation des 

données de maintenance des camions miniers via un tableau de bord interactif sur 

Power BI. Ce système a permis une structuration efficace des données et une 

analyse en temps réel des indicateurs critiques, tels que les vibrations, la pression 

et la rotation. Avant d’exploiter les modèles de prévision, une phase essentielle a 

consisté en la détection des anomalies par Spectral Residual Convolutional Neural 

Network (SR-CNN), qui a permis d’identifier les variations atypiques dans les 

séries temporelles de télémétrie. Cette approche a amélioré la qualité des données 
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d’entrée pour la prédiction et renforcé la détection précoce des défaillances. 

L’intégration de modèles de prévision, notamment Holt-Winters, a ensuite permis 

d’anticiper les pannes critiques et d’améliorer la gestion des équipements. 

L’interactivité du tableau de bord a facilité une analyse dynamique des tendances, 

permettant d’optimiser les stratégies de maintenance et de mieux planifier les 

ressources. Cette approche a ainsi contribué à une gestion plus efficace des 

interventions tout en réduisant les coûts et en renforçant la disponibilité des 

équipements. 

Afin de prolonger les travaux réalisés dans cette recherche et d’améliorer davantage 

la maintenance prédictive dans l’industrie minière, plusieurs axes d’évolution 

concrets et réalisables sont proposés pour chaque étude. Ces perspectives 

permettront d’optimiser les performances des modèles et de renforcer l’intégration 

des outils numériques pour une prise de décision plus efficace. 

➢ La prédiction des défaillances dans un réducteur de convoyeur de 

minerais :  

- Amélioration des modèles de détection d’anomalies : L’intégration de modèles 

plus avancés tels que One-Class SVM, Autoencoders et VAE pourrait affiner la 

détection des anomalies en capturant des comportements complexes et en 

réduisant les faux positifs. Une approche hybride combinant SR-CNN et 

Isolation Forest (IF) permettrait d’améliorer la robustesse du système de 

détection d’anomalies en exploitant à la fois les caractéristiques spectrales et les 

structures des séries temporelles. 

- Développement d’un modèle prédictif plus performant : L’exploration de 

transformer et de modèles hybrides associant réseaux neuronaux récurrents 

(LSTM, GRU) avec des modèles basés sur des arbres de décision comme 

XGBoost ou CatBoost permettrait de mieux capter les tendances complexes des 

séries temporelles et d’optimiser la fiabilité des prédictions. 

- Validation expérimentale sur d’autres types de convoyeurs : Étendre 

l’application du modèle développé à d’autres convoyeurs opérant dans des 

environnements différents permettrait de vérifier sa généralisable et d’affiner 
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les ajustements nécessaires en fonction des conditions d’exploitation 

spécifiques. 

➢ La digitalisation et la prévision des données de maintenance des camions 

miniers sur Power BI : 

- Optimisation du calcul des KPIs de maintenance avec DAX : Une extension de 

l’analyse actuelle consisterait à intégrer des indicateurs avancés tels que MTBF 

MTTR, OEE et d’autres métriques de maintenance. En exploitant DAX sur 

Power BI, il serait possible d’automatiser ces calculs et d’améliorer la 

visualisation des performances des équipements en temps réel. 

- Amélioration de la prévision des pannes : La mise en place de modèles de 

validation plus précis pour évaluer la performance du modèle Holt-Winters 

serait une avancée majeure. L’utilisation de métriques comme MSE, RMSE, 

MAE, et R² directement intégrées au tableau de bord permettrait un ajustement 

continu du modèle de prévision en fonction des données récentes. 

- Automatisation des alertes et recommandations sur Power BI : Un 

développement intéressant serait la création d’un système d’alerte intelligent, 

qui enverrait automatiquement des notifications aux équipes de maintenance 

lorsqu’une anomalie est détectée ou lorsqu’un KPI atteint un seuil critique. 

- Intégration avec un système de gestion de maintenance assistée par ordinateur : 

L’un des développements futurs serait de connecter Power BI à une GMAO, 

permettant ainsi d’automatiser la planification des interventions de maintenance 

en fonction des prévisions et des tendances identifiées sur le tableau de bord 

interactif. 
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