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Résumé

Ce mémoire de Master est consacré a la conception et a I’évaluation d’un modéle prédictif
de classification de la qualité des soudures des boites métalliques. Face a la nécessite d’une
détection fiable et automatique des défauts, la méthodologie CRISP-DM est adoptée pour ce
constat. Des données des capteurs ainsi des autres simulées, intégrant des bruits pour refléter
des conditions réelles de production, ont servi de base a I'entrailnement des mode¢les. Plusieurs
algorithmes d'apprentissage automatique de la bibliotheque Scikit-learn, incluant des approches
reconnues pour des applications similaires ainsi que d'autres explorées spécifiquement pour ce
travail, ont été évalués pour une tache de classification multiple (défectueuse, médiocre, bonne,
excellente).La mode d’évaluation retenue dans le cadre du présent travail repose
fondamentalement sur le score F1 macro, ce qui est tout a fait pertinent pour le type de
classification mis en ceuvre. Les résultats de cette étude révelent que le modele Naive Bayes a
donné la meilleure performance, apparaissant comme une véritable solution d’amélioration du

contrdle qualité concernant la fabrication des boites métalliques.

Mots-clés : Apprentissage Automatique, Qualit¢ de Soudure, Boites Métalliques,

Modélisation Prédictive, Naive Bayes, Classification multiple, CRISP-DM, Contrdle Qualité.



Abstract

This Master's thesis focuses on the design and evaluation of a predictive model for
classifying the weld quality of metallic cans. Addressing the need for reliable and automated
defect detection, this study adopted the CRISP-DM methodology. Simulated sensor data,
incorporating noise to reflect real-world production conditions, served as the basis for model
training. Several machine learning algorithms from the Scikit-learn library, including
approaches known for similar applications and others specifically explored for this work, were
evaluated for a multi-class classification task (defective, good, excellent, mediocre). The
evaluation primarily relied on the macro F1-score, relevant for this type of classification. The
results demonstrate that the Naive Bayes model provided the best performance among the tested
classifiers, proving to be a promising solution for enhancing quality control in metallic can

manufacturing.

Keywords: Machine Learning, Weld Quality, Metallic Cans, Predictive Modeling, Naive
Bayes, Multi-class Classification, CRISP-DM, Quality Control.
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En raison de I’importance de la qualité pour garantir des structures fiables, le soudage est
une technique d’assemblage cruciale dans de nombreux secteurs comme 1’automobile ou
I’aéronautique. Les méthodes de controle traditionnelles ont longtemps prévalu mais générent
des cots, reposent sur un long temps d’isolement, etc. et pour n’étre en tout cas essentiellement
qu’en post-production. La montée de I’Industric 4.0 et I’émergence de méthodes en
apprentissage automatique (Machine Learning) ouvrent désormais des perspectives pour la

gestion prédictive de la qualité.

Ce mémoire fait écho a ces enjeux, et propose d’exploiter les algorithmes d’apprentissage
automatique pour prédire la qualité des liaisons soudées. Grace aux données possibles sur les
paramétres du procédé de soudage, il s’agit de développer des modeles permettant d’identifier,
avant méme la production, les configurations pouvant aboutir a des défauts ou bien garantir la
conformité. L’objectif est de fournir un outil d’aide a la décision, pour optimiser les procédés,

réduire les rebuts et améliorer la productivité.

Le développement de notre solution repose dans un premier temps sur une revue
approfondie de la littérature ; dans un second, sur la description de notre méthodologie pour la
collecte et le traitement de nos données et pour le développement de nos modeles prédictifs ;
puis, dans un troisiéme temps, sur I’analyse et la discussion des résultats obtenus, enfin, sur
l'analyse et la discussion des résultats obtenus, concluant sur les implications pratiques et les

limites de cette recherche pour un controle qualité intelligent dans le domaine du soudage..
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Ce chapitre présente brievement 1’entreprise EPE SPA EMB AZZABA , justifie les raisons

de choix de ce projet et détermine la problématique présente dans cette entreprise.

1.1 Présentation d’entreprise

L’entreprise EPE SPA EMB AZZABA est un société par action qui fabrique les emballage
métallique de conserve pour I’industrie agroalimentaire créé le 28 /11/19 située dans la région
d’ Azzaba dans la wilaya de Skikda pour satisfaire le besoin national , elle compte environ 132
salariés entre 1’administration et la production ,Le produit fini de I’entreprise sont les boite
métallique pour les conserves de différent type (boites de 1Kg ,boites de 500 g et boites de 250
g ) ,I’usine contient 4 ligne de production de différent atelier comme atelier presse ,imprimerie
,jtrain ,et bouchons couronnes . Ces lignes intégrent des processus tels que la découpe,
I’emboutissage, 1’assemblage, et le soudage par molette, qui est une étape critique dans
I’obtention d’un emballage étanche et fiable. EMB Azzaba joue un rdle clé dans la chaine
d’approvisionnement en emballages métalliques a 1’échelle nationale. Grace a son expérience
et a son savoir-faire, EPE SPA EMB AZZABA s’est positionnée comme un acteur crucial dans
le secteur de ’emballage métallique en Algérie.

1.2 Motivation

Pour I’entreprise EPE SPA EMB Azzaba la qualité de produit fini est trés important
spécialement pour le soudage des boites car une soudure de mal qualité entrainer des pertes
pour I’entreprise au niveau de matiére premicre, le temps et la satisfaction des clients,
actuellement la qualité¢ de soudage est controlée visuellement ou avec des tests manuels mais
cette méthode ne donne pas des résultats en temp réel ce qui expose le risque de non-conformité
et de gaspillage de matiéres premieres. La motivation de ce projet est de proposer a I’entreprise
une solution moderne qui marche avec le développement de le monde et 1’utilisation de
I’intelligence artificiel. L’objectif est de renforcer la fiabilit¢ du processus de soudage, de

réduire les rebuts, et de garantir une qualité constante des produits finis.
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1.3 Problématique

Le soudage par résistance a la molette est le procédé utilisé dans le soudage des boites
métallique a l'entreprise EMB Azzaba, ce procédé est trés sensible a des parametres spécifiques
qui sont la température de soudage, le courant de soudage, et la force appliqué par la molette
sur les flancs. Tous ces parametres influencent sur la qualité du soudage, ou il faut les contréler
et les suivis en temp réel, cependant le suivi et le contréle de ces paramétres seulement n’est
pas efficace sans 1’analyse et I’interprétation de ces résultat, pour cela la problématique qui se
pose est: comment développer le meilleur modéle de Machine Learning a utiliser pour anticiper

la qualité de cordons de soudage selon la variabilité des parametres prédéfinis.

Conclusion

Le présent chapitre a permis d’identifier la structure EPE SPA EMB AZZABA et de justifier
le choix du projet en lien avec ses nécessités spécifiques. La problématique rencontrée au sein
de la structure de I’entreprise est le point de départ pour les analyses et les réponses qui seront
abordées dans les chapitres suivants.
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Chapitre 02 : Etat de I’art et revue bibliographique.

La qualité du soudage est un critére essentiel dans la fabrication des produits métalliques,
garantissant leur fiabilité et leur durabilité. Ce chapitre a pour objectif de passer en revue les
¢tudes récentes qui explorent 1'utilisation de I'TA pour prévoir la qualité des soudures et pour la
maintenance prédictive des installations de soudage. Nous allons concentrer plus

particulierement sur le soudage par résistance a la molette.

2.1 Le Soudage par Résistance a la Molette : Processus, Controle Qualité et
Défauts

Le soudage a la molette se distingue a soudage par points en remplacant des électrodes par
des disques cuivre, nommées molettes. Grace a leur rotation, les molettes permettent de réaliser
des soudures étanches et continues par recouvrement. Sur l'intégralité du cordon a souder, la
soudure s'effectue de manicre progressive et continue combinant le serrage des tdles et
l'application de courant. Les facteurs qui influencent la qualité de soudure sont plusieurs
notamment le courant, la pression appliquée par les molettes, la température, la vitesse de
déplacement des boites et 1'état des pieces a souder. Des soudures de mauvaise qualité peuvent
conduire a des défauts tels que des collages imparfaits, des fuites, des fissures et une résistance
mécanique réduite. (Technique, n.d.).

2.2 Méthodes traditionnelles de controéle qualité et leurs limites

Couramment, le contrdle de qualit¢ des soudures des boites s’effectue par différentes
méthodes (SOUDRONIC, Manuel SOUDRONIC — qualité):

= Controle visuel, aspect extérieur : Cette méthode permet de détecter des défauts tels
que criques, manques, points de soudure trop faibles, points de soudure brisés, trous
forts, points de soudure irréguliers et I'absence de points de soudure.

=> Controle mécanique, directement sur la machine : Ceci permet une premiere
appréciation du cordon de soudure et peut utiliser de grands moyens techniques
auxiliaires comme : I'essai au déchirement, I'essai de pliage, I'essai par bille, et I'essai de
torsion.

= Controle de séries sur la ligne de production : Ces essais de séries sont nécessaires
en vue d'assurer la fabrication et incluent le moniteur, le "can tester" sous vide ou sous
pression, l'essai de pression dans bain d'eau (périodique) et I'essai sous vide (périodique).

=> Essais de laboratoire : Ces essais permettent d'obtenir un rapport exact sur la qualité
de soudure par l'appréciation de la structure resolidifiée a l'aide de micrographies
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réalisées perpendiculairement, longitudinalement et obliquement au cordon, et l'essai

d'arrachement.

Bien que ces méthodes soient utilisées depuis longtemps, elles contiennent des limitations.
La plupart de ces contrdles sont effectués apres la soudure, ce qui complique la correction des
anomalies en temps réel. Il est donc essentiel de mettre en place des techniques de contrdle et
de prévision constante de la qualité pour améliorer le processus du soudage a la molette et

minimiser les défauts.

2.3 L’Intelligence Artificielle et son Impact sur ' Amélioration de la Qualité
du Soudage par Résistance a la Molette

2.3.1. Surveillance du processus de soudage a l'aide de capteurs

Pour assurer un bon fonctionnement de 1'1A, il est nécessaire de fournir des données. En ce
qui concerne le soudage par résistance a la molette, cela implique la mise en place de capteurs
qui vont contrdler en direct les opérations. Les capteurs qui on peut installer sont : de courant,
de tension, de pression exercée par les molettes, de déplacement et bien aussi de température.
L'idée, c'est de capturer le plus d'informations possible sur le processus. Le défi, c'est ensuite
de synchroniser toutes ces données et de les organiser de maniere a ce qu'elles soient
exploitables.

2.3.2. Mode¢les de Machine Learning pour la prédiction de la qualité de soudure

I1 existe plusieurs algorithmes de machine Learning (ML) qui peuvent étre appliqués a
la prédiction de la qualité du soudage par résistance a la molette. Ces derniers peuvent étre
utilisés soit pour la classification (prédire si une soudure est bonne ou mauvaise) ou la
régression (prédire la résistance mécanique de la soudure). Des algorithmes comme la
régression linéaire, les machines a vecteurs de support (SVM), les foréts aléatoires, le Gradient
Boosting, le CatBoost, les K-plus proches voisins (KNN), ou le Deep Learning y sont employés.
Cependant, I’efficacité de ces modeles dépend largement sur la pertinence des parametres
d’entrée (parametres de soudage et données capteurs), soulignant I’importance d’une sélection

méthodique pour garantir des prédictions fiables en milieu industriel. (MEZHER, 2024).
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2.3.3. Détection d'anomalies et de défauts en temps réel

L’intégration des capteurs IoT dans les systtmes SRM' permet de recueillir en temps réel
des données essentielles tels que : courant, tension, force, vitesse, température et méme aussi
les émissions acoustiques. Ces données, recueillies avec une fréquence élevée, sont essentielles
pour une analyse approfondie du procédé, la détection des anomalies et la facilitation

d'interventions rapides, ce qui aide a réduire les déchets et les interruptions. (CUI, 2025).

2.4 Industrie 4.0 dans les Systemes de Soudage par Résistance a la Molette

La maintenance prédictive est une approche de maintenance qui implique d’évaluer
constamment 1'état de la machine et d’analyser les informations en temps réel pour anticiper les
pannes éventuelles avant qu'elles n'interviennent. A 'opposé de la maintenance corrective, qui
intervient en cas de défaillance, ou de la maintenance préventive, qui s'effectue selon un
planning établi, la maintenance prédictive autorise uniquement l'action si elle est indispensable,
ce qui optimise I'exploitation des ressources et réduit au minimum les temps d'arrét.
(MARCOPACK, 2023).

2.4.1. Applications de I'A pour la maintenance des équipements de soudage par
résistance a la molette

L'intelligence artificielle (IA) révolutionne aujourd'hui les stratégies de maintenance
industrielle, notamment dans le domaine du soudage par résistance a la molette. Des diverses
applications sont en forte et indissociable corrélation avec de réels enjeux qualité et
productivité. En effet, les producteurs exploitant les divers outils d’intelligence artificielle qu’ils
sont en mesure de mettre en ceuvre une surveillance renforcée de leurs processus de soudage,
projettent a toute fin utile leurs besoins de maintenance ultérieure et participent dés lors a

I’optimisation de la qualité de leur produit garantissant la meilleure qualité de soudure. |
(BRUNO, 2024)]

Conclusion

Pour conclure ce chapitre, notre travail a cherché a démontrer que la qualité est primordiale
dans le domaine du soudage par résistance a la molette tout en pointant les limites des méthodes

de contrdle classiques. Puis, nous avons vu que I’IA offre un potentiel disruptif, tant dans

! Soudage par résistance a la molette.
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’utilisation de capteurs et de modeles de Machine Learning pour prédire la qualité des soudures
et détecter les anomalies en temps réel, que dans la perspective d’une maintenance prédictive
sur les équipements de soudage. Ces jalons théoriques sont a la source de I’application pratique

que nous allons parcourir dans les chapitres a venir.
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La qualité est le facteur principal qui influence la réputation de 1’entreprise, et tandis que le
monde est en évolution constante, la détection de la qualité des produits connait elle aussi un
grand développement. Parmi les dernic¢res avancées, on trouve l’utilisation de programmes

d’apprentissage automatique (ML) pour la détection, ce dont nous allons parler dans ce chapitre.

3.1 Méthode CRISP-DM pour une Approche Structurée
3.1.1. Adoption de la méthodologie CRISP-DM

Depuis plusieurs années, et dans la conduite des projets de données, la méthode CRISP-DM
est la plus utilisée et connue dans ce domaine. CRISP-DM définit un cycle de vie prévisible des
projets de la compréhension du métier (Business Understanding), Compréhension des données
(Data Understanding), Préparation des données (Data Preparation), Mod¢lisation (Modeling),

Evaluation (Evaluation), et le Déploiement (Deployment) d’une premiére version d’un modéle.
(SHEARER, 2000).

Le schéma présenté ci-apres (Figure 1) détaille la reconfiguration de la démarche CRISP-
DM a notre problématique singuliere. Il souligne les jalons essentiels, depuis la formulation des
objectifs de simulation jusqu'a la mise en place des protocoles de modélisation.

Formulation du probléme
(classification binaire de la qualité

des soudures)
Choix des indicateurs
d'évaluation.
Définition du protocole
d'apprentissage et de validation.

Sélection et configuration des J

algorithmes de classification.
Prétraitement des données
(épuration, mise a I'échelle)

Spécification des paramétres de
simulation et des critéres
d'étiquetage.

Génération des données simulées
bruitées.

Analyse exploratoire et
caractérisation du jeu de données
obtenu.

(—

Figure 3-1. Approche CRISP-DM

3.2 Conception et élaboration d’un Corpus de données simulé pour I’analyse
multi-classe de qualité

L’objectif pour créer un corpus de données synthétiques s’est imposée en raison de le
manque de données industrielles. Ainsi, cette démarche permet d’avoir la maitrise des attributs

des données et d’évaluer tout aussi bien la pertinence de la modélisation prédictive construite
dans un environnement sous controle.
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3.2.1. Systeme de soudage de référence et grandeurs simulées

Ces données, bien que synthétiques, s’inspirent de la technique de soudage industriel qu’est

le soudage par résistance a la molette, pour lequel la qualité finale est étroitement tributaire de

la gestion précise de ses parametres opératoires. Dans cette étude, nous avons choisi quatre

variables instrumentales dont nous savons qu’elles conditionnent fortement la qualité du joint
(SOUDRONIC, TECHNICAL REPORT) :

Courant de soudage (Ampeéres) : il agit directement sur 1’apport thermique ;
Température (°C) : elle constitue un indicateur important de I’énergie apportée et des
transformations métallurgiques ;

Force appliquée (DaN) : clle est indispensable a la garantie de 1’homogénéité du
contact et la cohésion du matériau ;

Vitesse d’avance (m/min) : elle module le temps de contact et I’apport d’énergie
linéaire.

Ces grandeurs sont le plus souvent disponibles en temps réel au sein des systémes de

soudage automatisés, ce qui en fait des candidats privilégiés pour une démarche de prédiction.

3.2.2. Protocole de création des signaux capteurs bruités

Afin de simuler des données de capteurs en rapport avec le réel, il a été décidé de procéder

de la maniére suivante :

Valeurs de Consigne Optimales : Plages de valeurs "optimales" pour chaque capteur :
température, courant, pression, vitesse, correspondant a une "bonne" soudure.

Ajout de Bruit Réaliste : Bruit gaussien ajouté aux données de consigne, écart-type
proportionnel a la valeur nominale du signal (5-10 % par exemple), cela pour simuler
les variations de mesure, a savoir : Valeur perturbée = Valeur optimale +
Bruit_Gaussien.

Génération de Non-Conformités : Pour avoir des instances "non conformes", certaines
valeurs de consigne ont dii étre décalées en dehors de leur zone de I’idéal avant d’étre
bruitées ou le bruit a pu avoir une amplitude augmentée.

Ecrétage (Clipping) : Les valeurs simulées ont di étre écrétées pour étre réalistes vis-
a-vis de la physique et les plages de fonctionnement des capteurs.

Echantillonnage : Les données ont dii étre produites avec un temps fixe entre chaque
échantillon, chaque "soudure" étant représentée par un jeu de capteurs uniques

(moyennés ou stabilis€s).

Ce protocole a comme but de proposer un jeu de données certes synthétique mais
représentatif des conditions réelles pour évaluer la robustesse des analyses qui suivront.
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3.2.3. Etablissement des critéres d'étiquetage pour la qualité multi-classe

La procédure consistant a générer les valeurs remaniées du capteur est suivie de la
catégorisation de chaque instance de soudure simulée sur quatre niveaux de qualité :
«Excellente», «Bonne», «Médiocrey, et «Défectueuse.

Cette classification est construite sur la conformité finale aux plages de valeurs des quatre
parameétres (température, courant, pression, vitesse) indiquées pour chaque niveau :

o « Excellente » et « Bonne » : Les paramétres sont inclus dans des fenétres de procédé
optimales, adaptées avec des rigidités plus fortes pour « Excellente ».

® « Médiocre » : Les parametres s’¢loignent significativement des plages optimales, et
se signalent comme dégradés sans étre cependant autant que fautifs.

o « Défectueuse » : Aumoins un des parameétres dépasse les seuils acceptables des classes
supérieures, ou de maniére biaisée est contraint a déviation extréme inductivement

congue précédemment.

Ce choix permet d’évaluer la qualité, d’une fagon nuancée et tend a mettre a 1’échelle du
jeu de données final une distribution des classes non plus uniformément réparties.

3.2.4. Description du jeu de données final

La démarche de simulation a abouti a la constitution d'un corpus de données final se
caractérisant par :

e Volume total d'instances : 2400 opérations de soudage simulées.

e Nombre de variables explicatives (features) : 4 variables numériques (Courant,
Température, Pression, Vitesse).

e Variable cible : Qualité (“Bonne” :0, “Défectueuse” : 1, “Excellente” : 2,
“Médiocre” : 3)

13
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Apercu des statistiques descriptives des variables (sur les valeurs perturbées) :
Température Courant

Statistique Pression (DaN)  Vitesse(Boites/min)
(°O) A)

count 2400 2400 2400 2400
mean 314.96 3552.33 47.61 259.4

std 26.63 741.61 2.26 14.26

min 250.71 1042 40 200

25% 308.47 3349.75 46.76 254

50% 312.43 3552 47.53 260

75% 316.2 3693 48.38 265

max 498.62 7553 55 300

Table 3.1. Aper¢u des statistiques descriptives du jeu de données

Discussion

Le tableau présente des différents statistiques pour chaque paramétre de soudage, on
peut conclure des choses :

» Température : La moyenne est de 314.96°C, avec un écart-type de 26.63, il y a donc
une variation modérée. Les valeurs extrémes vont de 250.71 a 498.62, mais la médiane
(312.43) et les quartiles sont proches de la moyenne, ce qui montre que la distribution
est assez stable.

» Courant : la moyenne est de 3552.33 A avec un écart-type de 741.61 A, on peut
suggérer qu’il existe une dispersion notable. En effet, I’écart entre le min et le max, ce
qui pourrait indiquer des valeurs extrémes ou des sous-groupes dans les données.

» Pression : La moyenne observée est de 47.61 DaN, avec un écart-type de 2.26 DaN, ce
qui indique une faible dispersion. Les valeurs sont bien reparties autour de la moyenne
avec peu de variation.

» Vitesse : La moyenne est de 259.4 boites/min, avec un écart-type de 14.26 boites/min,
il y a donc une certaine variabilité. Les quartiles (25%, 75%) sont centres autour la

médiane (50%) ce qui renforce que la distribution est normale.
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Température Courant Pression

Horodatage Vitesse(Boites/min) Qualite soudure
0 A) (DaN)

4/26/2025 15:26 308.35 3610 48.45 256 Bonne

4/29/2025 8:20 330.05 2908 43.98 247 Meédiocre

4/29/2025 14:17 305.91 6637 51.21 218 Défectueuse

Ilustration d'un extrait du jeu de données (5 premiéres observations) :

Distribution de la Qualité de Soudure (Graphique)

40.00%
40

35
30.00%
30

25

Pourcentage (%)

15.00% 15.00%
15

Bonne Défectueuse Excellente Médiocre
Qualité de Soudure

Figure 3-2. Distribution de la qualité en graphique

Discussion :

D’apreés la figure 2, nous voyons que la classe ‘Bonne’ a le pourcentage supérieur (40%)
avec un effectif de 960, suivie par la classe ‘Défectueuse’ par 30% avec un effectif de 720, et a

la fin on trouve 1’égalité entre les 2 classe ‘Excellente’ et ‘Médiocre’ par 15% avec un effectif
de 360 pour chacune des classes.

3.3 Conditionnement des données pour la modélisation prédictive
3.3.1. Sélection et justification des variables explicatives

Dans cette phase initiale de développement des modeles, les variables explicatives retenues
correspondent directement aux quatre grandeurs synthétisées et bruitées : Température,
Courant, Pression et Vitesse. Leur sélection repose sur leur influence avérée sur la qualité du
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soudage, ainsi que sur leur fiabilité en tant que mesures fournies et validées par l'entreprise.
Aucun travail avancé d'ingénierie des caractéristiques (feature engineering) n'a été réalisé a ce
stade, l'objectif étant d'évaluer la performance des modéles sur la base des données les plus
directes et représentatives du procédé industriel.

3.3.2. Transformation des données : Mise a I’échelle par standardisation

Certains algorithmes d’apprentissage automatique, tels que ceux basés sur les mesures de
distance (ex : SVM) et ceux reposant sur la descente de gradient (ex : Régression Logistique),
semblent étre plus sensibles que d’autres a 1’échelle des variables d’entrée (Shaibu, 2024). En
effet, les variables dont la plage de valeurs est étendue pourraient dominer les variables dont les
valeurs sont mieux controlées sur des plages plus étroites et vont ainsi fausser les performances
du modele et la vitesse de convergence.

Pour atténuer ce probléme, une standardisation (normalisation Z-score) des variables
explicatives (données capteurs) est appliquée. Chaque valeur x est associée x’ selon la formule
(Shaibu, 2024):

=
X = —
o

ou : p et o sont respectivement la moyenne et 1’écart-type de la variable (calculés
uniquement sur I’ensemble d’apprentissage). Cette opération permet de centrer les données
autour d'une moyenne de zéro avec un écart-type unitaire.

Cette transformation est cruciale et sera effectuée apres la séparation des données en
ensembles d'apprentissage et de test, afin d'éviter toute fuite d'information de I'ensemble de test
vers celui d'apprentissage, garantissant ainsi une évaluation impartiale du modéle.

3.4 Architecture des modeles de classification multiple et paramétrage des
expérimentations

3.4.1. Algorithmes de classification

Dans le cadre de prédiction de la qualité de soudure, nous avons choisis des modeles que
nous avons déja étudié, ainsi qu’a d’autres modeles fréquemment utilisés dans la littérature pour
des problémes similaires de prédiction de qualité :

e Régression Logistique : Cet algorithme sert principalement a évaluer la probabilité

qu'un ¢élément fasse partie d'une catégorie spécifique. Lorsque cette probabilité dépasse
50 %, le modele considere que 1'élément appartient a la classe positive (marquée "1") ;
dans le cas contraire, il est classé comme négatif (étiqueté "0"). Il s'agit donc d'un outil
de classification binaire. (GERON, 2019).
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e K-Plus Proches Voisins (KNN) : est un type d'apprentissage par instances (ou non
généralisant) : elle ne tente pas de construire un modele interne général, mais se contente
de stocker les instances des données d'entrainement. La classification est calculée par
un vote majoritaire simple des plus proches voisins de chaque point : un point de requéte
est assigné a la classe qui a le plus de représentants parmi ses voisins les plus proches.
(SCIKIT-LEARN, n.d.).

® Arbre de Décision : C’est un algorithme polyvalent d'apprentissage automatique
capable d'effectuer des taches de classification et de régression, voire des tiches a sorties
multiples. C’est un algorithme puissant, apte a s'adapter a des jeux de données
complexes. (GERON, 2019).

® Bayes Naif Gaussien : Cet algorithme supervis¢ repose sur le théoréme de Bayes, en
supposant (de fagon simplificatrice) que les caractéristiques sont indépendantes entre
elles conditionnellement a la classe. La version Gaussienne (GaussianNB) modélise la
distribution des données par une loi normale. Les paramétres sont calculés en
maximisant la vraisemblance. (SCIKIT-LEARN., n.d.).

e Perceptron Multicouche (Multi-Layer Perceptron - MLP) / Réseau de Neurones
Artificiels (ANN) : Il est composé d'une couche d'entrée directe, d'une ou plusieurs
couches de TLUs (appelées couches cachées), et d'une derniére couche de TLUs
nommeée couche de sortie. Les couches proches de 1'entrée sont généralement appelées
couches inférieures, tandis que celles proches des sorties sont appelées couches
supérieures. Toutes les couches, sauf celle de sortie, incluent un neurone de biais et sont

entiérement connectées a la couche suivante. (GERON, 2019)

Ces choix des modeles permettent de faire dialoguer des philosophies tres différentes et
éventuellement de pointer celles qui sont les plus a méme de rendre compte de la nature de nos
données simulées.

3.4.2. Schéma d'apprentissage et de validation

Pour une vision d’estimation robuste des performances des modéles mais également
d’évitement du surapprentissage, ’ensemble de données sera divis¢é en ensembles
d’apprentissage (80 %) et de test (20 %). Cette séparation sera réalis€e de maniere stratifiée,
dans le but de garantir la proportion des classes dans les deux sous-ensembles, tout en prévenant

du surapprentissage.
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3.4.3. Choix des indicateurs d'évaluation pour la classification multiple

Pour juger du bon fonctionnement de nos modeles de classification multiple, les métriques

suivantes seront calculées sur 1'ensemble de test :

e Matrice de Confusion : pour visualiser les Vrais Positifs (VP), Faux Positifs (FP),
Vrais Négatifs (VN) et Faux Négatifs (FN), en considérant la classe "Défectueuse"

comme la classe positive.

e Métriques par Classe :

Pour évaluer la performance sur chacune des quatre classes de qualité ("Excellente",
"Bonne", "Médiocre", "Défectueuse"), les indicateurs suivants seront calculés pour chaque
classe :

o Précision : Proportion d'instances correctement classées pour une classe donnée
parmi toutes celles prédites comme appartenant a cette classe.

o Rappel : Proportion d'instances d'une classe donnée que le modele a
correctement identifiées.

o Score F1 : Moyenne harmonique de la Précision et du Rappel pour chaque
classe.

e Métriques Moyennées (Agrégées)

Afin d'obtenir une mesure synthétique de la performance globale tout en tenant compte
de la nature multi-classe et d'un éventuel déséquilibre, les moyennes suivantes seront
rapportées :

o Exactitude(précision global) (Accuracy) : mesure globale du pourcentage de
prédictions correctes.

o Macro-Average Fl-score : Calcule la métrique pour chaque classe et trouve
leur moyenne non pondérée. Traite toutes les classes de manicre égale.

o Weighted-Average F1-score (ou Précision/Rappel) : Calcule la métrique pour
chaque classe et trouve leur moyenne, pondérée par le nombre d'instances réelles
dans chaque classe. Tient compte du déséquilibre.

e L'Aire sous la Courbe ROC (AUC-ROC) : qualité de discrimination du mode¢le entre
les classes « Bonne » et « Défectueuse » sur I’ensemble des seuils de classification.

(FAWCETT, 2006).
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Conclusion

Ce chapitre a détaillé I'architecture méthodologique pour la prédiction multi-classe de la
qualité¢ de soudure selon la démarche CRISP-DM, depuis la constitution d'un jeu de données
synthétiques bruitées jusqu'au conditionnement des données par standardisation des variables.
Notre dispositif expérimental rigoureux reposant sur la sélection d'algorithmes de classification
variés, d’un protocole d'apprentissage, ainsi le choix d'indicateurs d'évaluation pertinents. Ces
bases expérimentales solides, permettent une mise en ceuvre fiable des modeles et préparent le
terrain pour le Chapitre 4 qui présentera une analyse approfondie des résultats, discutera leurs
implications pratiques, complétant ainsi l'approche systématique initiée dans ce chapitre
méthodologique.
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Dans ce chapitre tous les modéles de classification de la qualité de soudage seront évalués

et le meilleur modéle sera sélectionné.

4.1 Résultats par modéle

4.1.1. Modéle de Régression Logistique
e Présentation des performances globale

Modéle Classe Précision Rappel Support
score
Régression logistique Excellente 0.37 0.92 0.52 108
Régression logistique Bonne 0.62 0.26 0.37 288
Régression logistique Meédiocre 0.17 0.28 0.21 108
Régression logistique Défectueuse 0.45 0.32 0.38 216

Tableau 4-1. Présentation des performances du modele Régression Logistique

Description

Ce tableau détaille les performances du modéle de régression logistique pour la

classification de la qualité de soudures. Il présente les résultats pour chacune des quatre classes

prédites : « Excellente », « Bonne », « Médiocre » et « Défectueuse ». Pour chaque classe, les

métriques de précision, de rappel et le F1-score sont spécifiés.

La colonne "Support" indique le nombre d'échantillons réels
appartenant a chaque catégorie dans les données.

e Matrice de confusion

Cette matrice de confusion illustre les résultats d'un
modele de régression logistique. Le modéle identifie avec une
grande précision la classe « Excellente » (99 prédictions
justes). Cependant, il commet une erreur majeure en classant
90 soudures de la classe « Bonne » comme « Médiocres ». On
observe aussi une confusion notable entre les soudures de la
classe « Défectueuse» et « Excellents » (64 cas).

e Analyse des résultats

Matrice de Confusion - Régression Logistique

Défectueuse

Vraie Etiquette

Excellente

1u 31 36 30

Bonne Défectueuse Excellente Médiocre
Etiquette Prédite

Figure 4-1. Matrice de confusion du
Régression Logistique

L’analyse du modele de régression logistique révele une performance globale faible et
déséquilibrée. Le modele se distingue uniquement par sa capacité a identifier la classe
"Excellente" (Rappel de 0.92), mais échoue sur toutes les autres catégories, comme en
témoignent leurs trés faibles scores F1. Il confond massivement les classes, le rendant ainsi

inutilisable en pratique pour cette tdche de classification.
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4.1.2. Modéle de Les K plus proches Voisins
e Présentation des performances globale

Modéle Classe Précision Rappel F1-score Support
KNN Excellente 0.83 0.99 0.90 108
KNN Bonne 0.87 0.92 0.89 288
KNN Meédiocre 0.55 0.44 0.49 108
KNN Défectueuse 0.82 0.75 0.79 216

Tableau 4-2. Performances globales du KNN

Description

Ce tableau présente les résultats de performance du modéle k-plus proches voisins (KNN)
sur une tache de classification. Il fournit une évaluation détaillée pour chacune des quatre
classes : « Excellente », « Bonne », « Médiocre » et « Défectueuse ». Les métriques de
précision, de rappel et le F1-score sont affichées pour chaque catégorie. La colonne "Support"
indique le nombre d'instances réelles par classe dans le jeu de données.

e Matrice de confusion Matrice de Confusion - KN (K=5)

Cette matrice de confusion présente les résultats de - 200

modele K-NN (k=5). Le modele identifie avec une " - g »

grande efficacité les classes « Bonne » (265 cas) et

Bonne

Défectueuse

Vraie Etiquette

Excellente

« Excellente »(107 cas).Sa principale faiblesse réside
dans la prédiction de la classe « Médiocre », la moins
bien reconnue. L'erreur la plus significative est la

25 35 [ a8

Médiocre

confusion entre les soudures « Défectueuse » et S — i, -0
r . Etiquette Prédite
« Médiocre ».

, Figure 4-2 Matrice de confusion du KNN
e Analyse des résultats

L'évaluation du modele K-NN (k=5) démontre une performance globale robuste et bien
équilibrée, surpassant de manicre significative le modele de régression logistique.

Le modg¢le atteint des scores F1 élevés pour les classes "Excellente" (0.90), "Bonne" (0.89)
et "Défectueuse” (0.79), indiquant une forte capacité a les identifier avec précision et sensibilité.
La matrice de confusion confirme une nette distinction entre ces catégories, avec un nombre
d'erreurs de classification tres limité.

La seule faiblesse relative concerne la classe "Médiocre" (F1-score de 0.49), pour laquelle
le mod¢le montre encore une certaine confusion avec les classes adjacentes.
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4.1.3. Modeé¢le Arbre de Décision
e Présentation des performances globale

Modéle Classe Précision  Rappel  Fl-score Support
Arbre de décision Excellente 0.89 0.86 0.87 108
Arbre de décision Bonne 0.87 0.87 0.87 288
Arbre de décision Meédiocre 0.44 0.41 0.42 108
Arbre de décision Défectueuse 0.74 0.77 0.75 216

Tableau 4-3 Performances globales de I'Arbre de Décision

Description

Ce tableau résume les performances d'un modele d'arbre de décision pour une tache de
classification. Il détaille les résultats obtenus pour chacune des quatre classes : "Excellente",
"Bonne", "Médiocre" et "Défectueuse”. Pour chaque classe, les indicateurs de précision, de
rappel et le F1-score sont présentés. La colonne "Support" spécifie le nombre d'instances réelles
par catégorle dans le Jeu de données Matrice de Confusion - Arbre de Décision P

e Matrice de confusion - ; 2

1n o 39
- 150

15 0 93 0

Défectueuse

Cette matrice de confusion détaille les prédictions de
modele d'Arbre de Décision.
Le modele est trés performant pour identifier les classes
« Bonne » (250) et « Défectueuse » (166). L’erreur la plus
notable est la classification de 51 soudures de la classe ; *

Vraie Etiquette

Excellente

51 o a4

Médiocre

« Médiocre » dans la classe « Défectueuse ».La classe Figure 423 Matrice:de confusion de I'Arbre
« Médiocre » est la moins bien distinguée, avec le plus de Décision
faible nombre de prédictions correctes (44).

e Analyse des résultats

L'analyse de I'Arbre de Décision révele des performances globales élevées, le positionnant
comme un modele trés compétitif, avec des résultats comparables a ceux du modéle KNN.

Le modéle démontre une grande robustesse, attestée par des scores F1 identiques
de 0.87 pour les classes "Bonne" et "Excellente", et un score solide de 0.75 pour la classe
"Défectueuse"”. Ces métriques, confirmées par une diagonale fortement marquée dans la matrice
de confusion, confirment sa capacité a distinguer efficacement ces catégories.

La principale limitation du mode¢le, a l'instar du KNN, réside dans la classification de la
classe "Médiocre", qui n'atteint qu'un F1-score de 0.42. La confusion se produit principalement
avec la classe "Défectueuse".
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Chapitre 4 : Résultats et Discussion

4.1.4. Modéle Réseau de Neurones — MLP
e Présentation des performances globale
Modéle Classe Précision  Rappel

MLP Bonne 0.94 0.93
MLP Médiocre 0.51 0.33
MLP Défectueuse 0.75 0.84
MLP Excellente 0.88 0.99

Fl-score  Support

0.94 288
0.40 108
0.79 216
0.93 108

Tableau 4-4 Performances globales du MLP

Description

Ce tableau présente les performances d'un modele de réseau de neurones appliqué a une

tache de classification. Il fournit les résultats détaillés pour les quatre classes prédites :

"Excellente ", "Bonne", "Médiocre", et "Défectueuse". Pour chaque classe, les métriques de

précision, de rappel et le F1-score sont affichés. La colonne
"Support"” indique le nombre d'instances réelles par

catégorie dans I'ensemble de données.

e Matrice de confusion

Cette matrice de confusion évalue le modé¢le de réseau
de neurones (MLP) créé avec Keras.
Le mod¢le identifie avec une grande précision les classes
« Excellente », « Bonne », et « Défectucuse ». Son erreur la
plus significative est de classer 59 soudures de la classe
« Médiocre » comme étant des soudures de la classe

Vraie Etiquette

Excellente Défectueuse

Médiocre

Matrice de Confusion - MLP (Keras)

250
271 0 12

200

4 0 28
- 150
6 0 102 0 ~ 100

1 59 o 38

Bonne Défectueuse Excellente Médiocre
Etiquette Prédite

Figure 4-4 Matrice de confusion du MLP

« Défectueuse». La classe « Médiocre » est ainsi la moins bien reconnue, avec seulement 38

prédictions correctes.
e Analyse des résultats

L'évaluation du Perceptron Multicouches (MLP) révéle les performances les plus élevées

parmi tous les modeles testés, le positionnant comme la solution optimale pour ce probleme de

classification. Le mode¢le se distingue par des scores F1 exceptionnels pour les classes "Bonne"

(0.94) et "Excellente" (0.93), et maintient une performance trés solide sur la classe

"Défectueuse"” (0.79). La matrice de confusion valide cette supériorité, avec une diagonale tres

prononcée et un nombre d'erreurs de classification minimal entre les catégories. La faiblesse

persistante, commune a tous les modeles, concerne la classe "Médiocre" (F1-score de 0.40), qui

est encore largement confondue avec la classe "Défectueuse".
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Chapitre 4 : Résultats et Discussion

4.1.5. Modé¢le Bayes Naif Gaussien
e Présentation des performances globale

Modéle Classe Précision Rappel F1-score Support
Gaussien bayes naive Excellente 0.91 0.92 0.93 108
Gaussien bayes naive Bonne 0.94 0.95 0.96 288
Gaussien bayes naive Meédiocre 0.48 0.49 0.50 108
Gaussien bayes naive ~ Défectueuse 0.81 0.82 0.83 216

Tableau 4-5 Performances globales du Bayes Naif Gaussien

Description

Ce tableau résume les performances du modeéle de classification Bayes Naif Gaussien.
Il présente les résultats détaillés pour chacune des quatre classes : "Excellente", "Bonne",
"Médiocre" et "Défectueuse ». Pour chaque classe, les métriques de précision, de rappel et le
Fl-score sont affichés. La colonne "Support" spécifie le nombre d'échantillons réels par
catégorie dans les données.

e Matrice de confusion

Matrice de Confusion - Gaussien Naif Bayes

Cette matrice de confusion illustre les résultats de modéle . .
Gaussien Naif Bayes. Le mode¢le identifie tres bien les classes
« Bonne » (274) et « Excellente » (104). Son erreur la plus
importante est de classer 65 soudures « Défectueux » comme

des soudures de la classe « Médiocre ». La classe « Médiocre »

Défectueuse

- 150

Vraie Etiquette

Excellente

est également souvent confondue, notamment avec la classe
« Défectueuse ».

10 34 0 64

Médiocre

e Analyse des résultats

8onne Défectueuse Excellente Médiocre
Etiquette Prédite

L'évaluation du classifieur Bayes Naif Gaussien révele
des performances globales exceptionnelles, le positionnant Figure 4-5 Matrice de confusion du Naive
. . el . Bayes Gaussien
comme le modele le plus efficace et le mieux équilibré parmi Y

toutes les approches testées. Ce modele se distingue par des

scores F1 remarquables, atteignant des sommets pour chaque catégorie : 0.96 pour "Bonne",
0.93 pour "Excellente" et 0.83 pour "Défectueuse". De manicre notable, il est également le plus
performant sur la classe la plus ardue, "Médiocre", avec un F1-score de 0.50.La matrice de
confusion confirme cette supériorité, avec une discrimination treés nette entre les classes et une
minimisation des erreurs critiques. La seule confusion significative persiste entre les catégories

"Médiocre" et "Défectueuse”, bien qu'elle soit mieux gérée que par les autres modéles.
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Chapitre 4 : Résultats et Discussion

4.2 Comparaison des modeles

4.2.1. Résultats comparatifs

Précision F1-score F1-score Temps Temps de
Modéle globale macro pondérée ROC  d'entrainement prédiction
Régression logistique 0.38 0.37 0.37 0.5496 0.0095 0.0011
Arbre de décision 0.77 0.73 0.77 0.8231 0.0117 0.0008
KNN 0.81 0.77 0.80 0.9322 0.0017 0.0431
MLP 0.83 0.77 0.81 0.9596 28.1701 0.4889
Bayes Naif Gaussien 0.52 0.79 0.82 0.9534 0.0015 0.0011

Tableau 4-6 Reésultats Comparatifs des modeéles
Description

Ce tableau comparatif évalue les performances globales de cinqg mode¢les d'apprentissage
automatique. Il présente pour chaque modele des métriques d'évaluation comme la précision,
les Fl-scores et 'AUC ROC. En complément, il mesure I'efficacité en indiquant les temps
d'entrainement et de prédiction. L’ensemble de ces informations permet de confronter les

modeles sur la base de leur performance et de leur rapidité.

Comparaison des Performances des Modeéles

Emm Score-F1 Macro

= AUC-ROC

B Précision Globale

mmm Rappel Macro
Précision Macro

Score

Modéle

Figure 4-6 Comparaison des performances des modéles
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Chapitre 4 : Résultats et Discussion

Description

Ce diagramme en barres présente une comparaison visuelle des performances de cinq
modeles d'apprentissage automatique. Pour chaque modéle, le graphique affiche un groupe de
barres représentant cinq métriques d'évaluation différentes. Ces métriques incluent le Score-F1
Macro, 'AUC-ROC, la Précision Globale, le Rappel Macro et la Précision Macro. La hauteur

de chaque barre correspond au score obtenu, permettant d’évaluer facilement I'efficacité de
chaque modg¢le.

Courbes ROC Comparatives (Micro-Average Multi-classe)

0.4 4 / -

Taux de Vrais Positifs (Sensibilité/Rappel)

o224 |/ -

= Régression Logistique (AUC micro = 0.577)
s K-NN (k=5) (AUC micro = 0.944)
= - Arbre de Décision (AUC micro = 0.845)
= Z. —— Gaussien Naif Bayes (AUC micro = 0.971)
- ——— MLP (Keras) (AUC micro = 0.974)
o< —=—. Chance

0.0 0.2 0.4

0.6 o8 1.0
Taux de Faux Positifs (1 - Spécificité)

Figure 4-7 Courbe ROC des modeéles utilisés

Description

Ce graphique présente les courbes ROC (Receiver Operating Characteristic)
comparatives pour cinq modeles de classification. Il met en relation le taux de vrais positifs
(sensibilité) avec le taux de faux positifs pour visualiser la performance de chaque modeéle.
Chaque courbe colorée représente un algorithme spécifique, dont la valeur de l'aire sous la
courbe (AUC micro) est précisée dans la légende. La ligne diagonale en pointillés sert de

référence, correspondant a la performance d'un classificateur aléatoire (chance).
4.2.2. Analyse comparative

L’analyse comparative des cinq modeles révele une hiérarchie claire de performance et
d'efficacité. Les modeles Bayes Naif Gaussien, MLP et KNN se distinguent par leurs
excellentes capacités prédictives, avec des scores AUC-ROC supérieurs a 0.93, surpassant

nettement 1'Arbre de Décision et la Régression Logistique. Cependant, l'introduction des cotts
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Chapitre 4 : Résultats et Discussion
de calcul est déterminante. Le modele MLP, bien que trés performant (AUC de 0.96), présente

un temps d'entrainement et de prédiction excessif, le rendant peu pratique. A l'inverse, le modéle
Bayes Naif Gaussien se démarque de maniere exceptionnelle. Il combine des métriques de
performance de premier plan (AUC de 0.95, F1-score pondéré de 0.82) avec une efficacité de

calcul optimale (temps d'exécution quasi-instantan¢).

4.3 Choix final de modéle

Selon I’analyse des résultats de 1’application des différents modeles de Machine Learning,
le modele de Bayes Naif Gaussien atteint des bonnes performances avec temps de prédiction
et d'entrainement rapide et précision globale excellente.

Ce modele sera adopté lors des prochaines phases du projet, notamment lors de la phase de
déploiement au sein du systéme de maintenance prédictive.

Conclusion

Ce chapitre compare plusieurs algorithmes de classification de la qualité des soudures a
partir de données de capteurs. Les résultats montrent que le modele Bayes Naif Gaussien est le
plus performant, avec une précision élevée (81.67%), ainsi qu'une bonne performance globale
(AUC 95.34% ) ,avec un temps d'entrainement et prédiction rapide.

En comparaison, des algorithmes tels que le modele de MLP et KNN qui donne bons
résultats, sachant que le modele de régression logistique affichait de faibles performances.

Sur la base de ces résultats, le modele Bayes Naif Gaussien a été adopté comme modele
final pour I'étape suivante, notamment pour les applications de maintenance prédictive en
environnement industriel.
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Conclusion Générale

L’objectif de ce travail est d’améliorer la stratégie de contrdle qualité pour le soudage des
boites métalliques, sur la base des données collectées par des capteurs industriels qui mesurent
les paramétres influencant la qualité, a savoir le courant électrique, la force, la température et

la vitesse d’avancement des boites.

Dans un premier temps, une base de données a été créée, comprenant la qualité des soudures
divisée en quatre classes : Excellente, Bonne, Médiocre et Défectueuse. Apres cela, différents
modeles d’auto -apprentissage ont été appliqués et comparés les uns aux autres, tels que : le
modele de régression logistique, Modele des K plus proche voisins, Arbre de décision et Réseau

de Neurones.

Diverses métriques tels que la précision globale, le F1-score macro, AUC-ROC, le temps
d'entrainement et le temps de prédiction, compte tenu de leur importance pour 1’assurance
qualité. Les résultats ont montré que le modele Bayes Naif Gaussien était le meilleur modele en
raison de ses performances globales élevées avec une précision de 81.67% de et un F1 score
macro 78.72 % ; en revanche, nous considérons que le modele de régression logistique est le
plus faible en termes de performance car il obtient de mauvais résultats par rapport aux résultats

des autres modeles.

Ces résultats confirment la puissance et I’efficacité du modele Bayes Naif Gaussien dans le
traitement de données industrielles de nature variable et complexe, car le modele a démontré

une grande capacité efficace dans la prédiction de la qualité des soudures.

En conclusion, le modele Bayes Naif Gaussien est le meilleur modele d’apprentissage
automatique qui peut étre appliqué pour prédire la qualité des soudures dans un environnement

industriel complexe.
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