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INTRODUCTION GENERALE

Nous sommes a l'aube d'une révolution majeure, porteuse de nombreuses innovations et
créatrice d'une nouvelle dynamique de marché. Les changements concernent en premier lieu
le paysage industriel, dans lequel 1'usine devient autant une plate-forme du digital qu'un lieu
de production (usine 4.0 ou usine de futur) (figure 1). En effet, dans un environnement d’une
concurrence mondiale, pour rester compétitif, les industriels misent sur le développement et
I'intégration rapide de nouvelles fonctionnalités offertes par les évolutions technologiques de
I'information et de la communication. Cette mutation s’accompagne nécessairement de nou-
veaux enjeux liés a la maitrise des systémes industriels. La maintenance prévisionnelle joue un
role majeur dans cette mutation des usines vers I'industrie du futur. Ce type de maintenance
fournit une connaissance sur ’état de fonctionnement du systeme tout en prévoyant, une es-
timation de son état futur. L’arrét de production non planifié est ainsi évité, permettant aux
industriels d’augmenter la disponibilité de leurs outils de production et donc leur productivité.

> Compléxité génératrice de sens
CYBERSECURITE @ | BIGDATA | -créatwi¢ _
.

> Protection accrue des systemes CLOUD

de production reliés a Internet COMPUTING
> Produits et technologies a cycle

de vie allongée

> Fidélisation

Cyber Physical Systems (CPS] s
SYSTEMES | 2l e ) »Flexbilte
CES DE - et > Réponse aux besoins de
AVAN - automatisation compléte personnalisation des clients
PRODUCTION ;nslif;eo’:::c‘:ggm’“e"‘ tout en préservant la productivité
FOURNISSEURS J ommunication de machine > Production a la demande
amachine. PERSONNALISATION
s DE MASSE
i ™ CLIENTS
F=-Y o .- - L
-+
—— — e
LOGISTIQUE 4.0 INTERNET DES
OBJETS
> Chaine intégrée —
d’approvisionnements > Marquage d’objets
> Systémes intercon- > Communication d’objets
nectés USINE 4.0 A Internet sans fil
> Coordination totale USINE 4.0 B :eﬁipsh::lde données en
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FIGURE 1 — Usine 4.0 [Blanchet and Bergerried, 2014].

Cet état de fait a conduit les industriels a adopter de nouvelles stratégies de surveillance
et de maintenance sur leurs processus en s’appuyant notamment sur des concepts développés
par la communauté PHM « Prognostics and Health Management ». C’est dans ce contexte que
les travaux présentés dans cette these portent sur le développement de nouvelles approches de
diagnostic et de pronostic de défaillance des systemes complexes. Les systéemes visés par nos
travaux présentent la particularité d’une insuffisance d’instruments de mesures capables d’ap-
porter des indications sur une dégradation potentielle.

Compte tenu de cette contrainte forte, la stratégie adoptée est basée sur 'utilisation d’ob-
servateurs de maniere a fournir des indications sur la dégradation a travers la génération des
résidus ou des informations relatives aux variables internes du systeme. Le formalisme de Mo-
dele de Markov Caché a été également utilisé en raison de sa capacité a identifier, caractériser
et prédire les modes de fonctionnement du systeme. A cela s’ajoutent des méthodes d’inférences
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statistiques et des méthodes de prédiction de séries temporelles a base d’apprentissage.
Le manuscrit de these est structuré en quatre chapitres.

Le premier chapitre traite des problemes associés au diagnostic et au pronostic pour la
maintenance. Les différentes stratégies de maintenance utilisées dans le milieu industriel et 1'in-
térét de mettre en ceuvre une stratégie de maintenance prévisionnelle sont décrits. Les concepts
relatifs aux problemes de diagnostic et de pronostic proposés dans la littérature sont également
présentés. Le chapitre se termine par une présentation du cadre de travail et ’ensemble des
hypotheses considérées.

Le deuxieme chapitre est consacré au processus de diagnostic, en particulier a 'estima-
tion de I’état de santé. Ce chapitre propose un cadre de modélisation de la dégradation en vue
d’estimer 1’état de santé d’un systeme. Le chapitre décrit les différentes étapes de I'approche
adoptée. Cette approche s’appuie sur la construction d’indicateurs de dégradation a ’aide d’un
observateur et la modélisation du comportement de la dégradation par I'utilisation des Modeles
de Markov Cachés. La mise en ceuvre de I'approche sur un systeme de régulation de niveau
d’eau est exposée pour un Modele de Markov Caché et son extension floue.

Le troisieme chapitre concerne le processus de pronostic de défaillance. Dans sa premiere
partie, 'extension de ’approche de diagnostic au pronostic est présentée. L’approche est dite
« approche markovienne », elle exploite le résultat du diagnostic et les propriétés d’'un Modele
de Markov afin d’estimer la durée de vie résiduelle du systeme. La seconde partie présente une
approche qui exploite le modele du comportement dite « approche a base de modeles ». Elle
utilise un observateur associé a une technique de prédiction. En fonction de la structure du
modele de dégradation, des techniques d’inférences statistiques (la méthode de maximum de
vraisemblance et 'estimation bayésienne) et des méthodes de prédiction de séries temporelles a
base d’apprentissage (les machines a vecteurs de support et les réseaux de neurones adaptatifs)
ont été illustrés. Les deux approches de pronostic sont illustrées sur des exemples de dégrada-
tions d’un systeme de régulation de niveau d’eau présenté au chapitre précédent.

Le quatrieme chapitre est consacré a ’application des approches établies sur deux autres
systemes : une machine asynchrone et une batterie Li-ion. Nous montrons que notre travail peut
s’étendre a des systemes différents. La premiére partie est consacrée au diagnostic/pronostic
de dégradation sur la machine asynchrone par 'approche markovienne. Pour cette application,
I’approche utilise I'extension multi-flux du modele de Markov car deux indicateurs de dégra-
dation sont générés. La seconde partie concerne l'estimation de la durée de vie d’une batterie
Li-Ion a I'aide de I’approche a base de modeles. Ce travail fait appel aux méthodes de prédiction
de séries temporelles a base d’apprentissage pour lesquelles, aucune hypothese sur la structure
du modele de dégradation n’est nécessaire. Cette seconde partie se termine par l'illustration
d’un couplage de 'approche de diagnostic utilisant un observateur et un modele de Markov
avec I'approche de pronostic a base de modeles.



Terminologie

Dans cette partie, les termes liés au diagnostic/pronostic que nous sommes amenés a utiliser
dans cette these sont définis. Les définitions ci-apres sont extraites des références suivantes [Vil-
lemeur, 1988; Combacau, 1991; Toguyeni, 1992; Zemouri, 2003; Philippot, 2006; Derbel, 2009].

— Fonctionnement en mode normal : c’est ’état de fonctionnement lorsque les variables
caractéristiques du systeme demeurent au voisinage de leurs valeurs nominales. Dans le
cas contraire, le systeme est considéré en mode défaillant.

— Fonctionnement dégradé : le systeme remplit partiellement les exigences requises. Malgré
I’absence de défaillances, les performances du systéeme sont inférieures a celles attendues
par I'exploitant. Cette dégradation progressive des performances du systeme est généra-
lement due au vieillissement d'un ou plusieurs composants du systeme.

— Anomalie : ¢’est une déviation par rapport a ce qui est attendu. Une anomalie justifie une
investigation qui peut déboucher sur la constatation d’une non conformité ou d’un défaut.

— Défaut : c’est une déviation du systeme par rapport a son comportement normal, qui ne
I’empéche pas de remplir sa fonction. Un défaut est une anomalie qui concerne une ou
plusieurs propriétés du systeme, pouvant aboutir a une défaillance et parfois méme a une
panne.

— Dégradation : c’est 1’évolution du systeme vers des états moins performants au cours de
sa vie. La dégradation peut étre liée au temps, a la durée d’utilisation ou a une cause ex-
terne. La dégradation peut aboutir a une défaillance, quand les performances du systeme
sont en dessous d’un seuil d’arrét défini par les spécifications fonctionnelles.

— Défaillance : ¢’est une anomalie altérant ou empéchant ’aptitude d’un systeme a accom-
plir la fonction souhaitée. Une défaillance correspond a un passage d’un état a un autre,
par opposition a une panne qui est un état. Elle peut se manifester par plusieurs symp-
tomes appelés modes de défaillance.

— Panne : état d’un systeme inapte a accomplir une fonction requise, c¢’est la conséquence
d’une défaillance affectant le systeme, aboutissant a une interruption permanente de sa
capacité a remplir une fonction requise et pouvant provoquer son arrét complet.

— Symptome : c¢’est I’événement ou ’ensemble de données a travers lequel le systéeme de su-

pervision détecte et identifie le passage d’'un mode de fonctionnement normal a un mode
défaillant.
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— Mode de défaillance : le systeme passe a ce mode suite a 'occurrence d’une ou plusieurs
défaillances. Les conséquences de ces défaillances sur le systeme caractérisent le mode de
défaillance. En effet, un systeme peut avoir plusieurs modes de défaillances, par contre, il
admet un seul mode de bon fonctionnement.
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1.1. INTRODUCTION

1.1 Introduction

En raison de la complexité croissante des systemes industriels et de la recherche récurrente
d’une meilleure compétitivité, ’exigence vis-a-vis de 1’activité de maintenance dans les entre-
prises tend a augmenter de maniere significative. En effet, les pannes des systemes, les pertes de
production qui s’en suivent et la maintenance des installations ont de nos jours, un impact éco-
nomique majeur dans les entreprises. Dans ces conditions, une amélioration particuliere porte
sur la maniere d’appréhender les phénomenes de défaillance.

Ce chapitre présente les modeles de comportements possibles pouvant mener a la défaillance.
Il identifie I’émergence de la stratégie de maintenance prévisionnelle et traite des concepts de
diagnostic et de pronostic pour la maintenance. Les principales approches de diagnostic et de
pronostic et leurs criteres de performance sont également abordés. Ce chapitre se termine par
la définition du cadre de travail de cette these.

1.2 Meécanismes de défaillance

Un systeme peut étre affecté par différents mécanismes de défaillance engendrant I’altération
ou la cessation de sa fonction. Ces mécanismes progressent en fonction du temps. Leurs lois
de comportement peuvent étre difficiles a identifier ou bien tellement complexes, qu’elles ne
permettent pas le développement d’expressions analytiques. Dans la littérature, plusieurs au-
teurs ont présenté des classifications de ces mécanismes de défaillance [Rausand and Heyland,
2004; Deloux, 2008]. Ils les ont classifiés selon la cause (défaillance primaire, secondaire, ou due
a une mauvaise commande), selon I'impact sur les performances du systeme (défaillance par-
tielle ou complete), selon la détectabilité (défaillance apparente ou cachée) et selon 1’évolution
(défaillance graduelle (progressive) ou soudaine). Une présentation détaillée de toutes ces clas-
sifications peut étre consultée dans les références citées. Nous nous limiterons dans cette these,
a la description de la classification selon 1’évolution de la défaillance : les modeles de durée de
vie et les modeles de dégradation. Avant de procéder a la description des classes citées, nous
proposons d’introduire les notions d’indicateur et de niveau de dégradation.

1.2.1 Indicateur de dégradation

Les indicateurs de dégradation sont des variables porteuses de la dynamique d'un ou plu-
sieurs modes de dégradation/défaillance. Ils s’appuient sur des observations quantifiables pou-
vant etre évaluées. Ces indicateurs peuvent étre associés a des caractéristiques physiques de
la dégradation, observées de fagon directe (e.g. allongement de la courroie, longueur d’une fis-
sure. .. ) ou étre des phénomenes induits par des modes de dégradation (symptomes) observés
indirectement (e.g. vibrations, échauffement d’un moteur...). Toutefois, dans certains cas, les
observations disponibles ne sont pas forcément pertinentes pour la surveillance de 1’état de dé-
gradation du systeme. Pour y remédier, des méthodes de diagnostic/pronostic (décrites dans
la section 1.4) sont utilisées. Des stratégies d’ajout de capteurs et/ou amélioration d’une ou
plusieurs partie(s) du systeme peuvent étre également mises en ceuvre [Cocheteux, 2010].

23



1.2. MECANISMES DE DEFAILLANCE

1.2.2 Niveau de dégradation

Le mécanismes de défaillance peut etre représentée comme la succession de passages par
différents niveaux de dégradation. Ces niveaux représentent 1’état de santé du systeme. La
transition entre deux niveaux successifs traduit I’aggravation de la dégradation. Par conséquent,
a chaque transition de niveau, il existe un risque plus élevé d’apparition de la défaillance.

Suivant le mécanisme considéré et les données disponibles, la distinction peut étre étendue
a un nombre de niveaux plus important, ou réduite a un nombre plus faible. Cette caractéris-
tique permet de ne pas exclure du champ d’études les dégradations continues (décrites dans la
section 1.2.4 ) [Zille, 2009]. Les auteurs de [Welte, 2008; Vrignat et al., 2015] suggerent dans
leurs travaux que le nombre de quatre niveaux offre une bonne interprétation pour I'aide a la
décision de maintenance. L’évolution des mécanismes de défaillance est soumise a plusieurs fac-
teurs tels que, 'environnement opérationnel, les modes de fonctionnement... Dans les problemes
de modélisation, ils sont souvent considérés sous la forme de covariables [Singpurwalla, 1995;
Bagdonavicius and Nikulin, 2000].

1.2.3 Modeles de durée de vie

Le modele de durée de vie représente le cas d'une dégradation la plus simple. Le modele est
caractérisé par deux états : marche et défaillant (panne) (figure 1.1, page 24). Ces modeles sont
largement utilisés dans la littérature [Proschan, 1996; Barlow and Proschan, 1975] et particulie-
rement appropriés pour modéliser des défaillances soudaines, pour lesquelles le passage de 1'état
de marche a I’état de panne est immédiat. Pour ces modeles, il est nécessaire de déterminer une
loi de l'instant de défaillance qui peut étre directement fonction de la durée de fonctionnement
du systeme, nombre de sollicitation... On trouve dans le cadre des modeles de durée de vie des
approches statistiques de type paramétrique, non-paramétrique et semi-paramétrique [Deloux,
2008]. La modélisation probabiliste associée au formalisme statistique permet de disposer d'un
ensemble d’outils adaptés a ces types de problemes d’estimation [Wolsztynski, 2006].

A
Etat du systeme
Panne _| | ——

I

Durée devie |

D —

I

I

Temps

FIGURE 1.1 — Modele de durée de vie.

— L’approche paramétrigue implique la connaissance de la loi de probabilité réelle des ob-
servations, qui dépend d’un nombre fini de parametres. L’avantage de cette approche est
la simplicité attendue de la phase d’estimation ainsi que de l'obtention d’intervalles de
confiance et de la construction de tests. Si la distribution énoncée est correcte alors les
estimateurs obtenus sont plus efficients que les estimateurs non paramétriques.

— L’approche non-paramétrique par opposition a ’approche paramétrique suppose que le
modele n’est pas décrit par un nombre fini de parametres. Cette approche ne nécessite
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1.2. MECANISMES DE DEFAILLANCE

aucune hypothese quant a la loi de probabilité réelle des observations (toutes les distribu-
tions possibles sont autorisées). C’est son principal avantage. L’'inconvénient d’une telle
approche est dans certains cas, la nécessité de disposer d'un nombre important d’obser-
vations. Le probleme de I'estimation d’'un parametre fonctionnel étant délicat puisqu’il
appartient a un espace de dimension infinie.

— L’approche semi-paramétrique peut étre vue comme un compromis entre les deux ap-
proches précédentes. La loi de probabilité réelle des observations est supposée appartenir
a une classe de lois pour partie dépendante de parametres et pour partie sous forme de
fonction(s) non-paramétrique(s). De nombreux modeles semi-paramétriques sont appli-
qués dans différents domaines. L’un des plus utilisés en particulier pour des applications
biomédicales est le modele a risque proportionnel introduit par Cox en 1972 [Cox, 1992].
Ce modele ne suppose aucune forme pour la distribution de la durée de vie.

1.2.4 Modeles a dégradation

Les modeles a dégradation sont les modeles pour lesquels sont rajoutés des états intermé-
diaires appelés “¢tats dégradés” entre 1'état optimal et 1’état de panne [Huynh, 2011]. Les états
dégradés permettent de transiter successivement entre ces deux états. La difficulté majeure
réside dans la maniere de représenter ces passages et ainsi, estimer a la fois les dates d’entrée
et les durées passées dans ses différents états. Selon la nature du systeme, on distingue deux
classes de dégradation : les modeles a dégradation discrete et les modeles a dégradation conti-
nue [Castanier, 2001]. Des modeles faisant intervenir les deux classes existent également.

Les modeles a dégradation discrete

Les modeles a dégradation discrete permettent de modéliser des dégradations de type choc.
Le principe de la modélisation s’articule autour de la notion de dommage cumulé ou le systeme
passe d'un état a un autre par un incrément de type saut.

Les modeles de dommages peuvent étre classés selon deux familles. D’une part, on recense les
modeles de dommages cumulés standards. Dans ces modeles, le systeme est considéré défaillant
lorsque la contribution des chocs atteint un seuil fixé. D’autre part, les modeles de dommages
indépendants. Dans ces modeles, les chocs ne sont plus additifs. C’est-a-dire, les chocs ne gé-
nerent aucun dommage & moins que leur intensité ne dépasse le seuil de défaillance [Nakagawa,
2007; Nachlas, 2005].

— Modele de dommage cumulé : ce modele porte aussi le nom de double processus stochas-
tique ou processus de saut [Nakagawa, 2007]. Il décrit un phénomeéne qui se produit a
des instants aléatoires t;, j = (1 : N), auxquels sont associées des amplitudes de choc X
(figure 1.2, page 26), avec les hypotheses que Xy = 0 et que les amplitudes X; sont non
négatives, indépendantes et identiquement distribuées. Le dommage total (Z) au temps
t s’obtient par :

Z(t) =) X, (1.1)
ou N(t) correspond au nombre d’événements de choc survenus avant l'instant ¢.

L’hypothese la plus courante pour ce genre de modele consiste a considérer que les chocs
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A

Etat du systéme
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Marche_|

5 t3 t, i Temps

FIGURE 1.2 — Modele de dommage cumulé.

surviennent selon un processus de Poisson d’intensité A [Chien and Sheu, 2006; Klutke
and Yang, 2002 (figure 1.3, page 26). Lorsque cette intensité est définie comme une
fonction du temps A(¢), ¢ > 0, on parle alors de processus de Poisson non homogene.
Pour ce processus, les instants d’inter-occurrences ne sont généralement ni indépendants
ni identiquement distribués.

N()

Temps

FIGURE 1.3 — Trajectoires simulées par le processus de poisson d’intensité A = 1.

Modeéle de dommage indépendant : la date de défaillance du systeme liée a ce modele de
dégradation correspond a la premiere occurrence d'un choc dont l'intensité dépasse un
seuil fixé (figure 1.4, page 27). Un exemple d’application de ce type de modele concerne
les matériaux « fragiles » comme le verre qui se brise suite a un choc trop important ou
les matériaux électriques qui deviennent défaillants suite & une surcharge [Letot, 2013].
Ce modele de dommage est décrit par :

Z(t) = min(t;|X; > Seuil) (1.2)
j

Les modeles a dégradation continue

Les modeles a dégradation continue supposent la connaissance des lois des incréments de
dégradation entre deux instants consécutifs. Ces modeles permettent de prédire le niveau de
dégradation du systéme a tous les instants (figure 1.5, page 27). Pour une dégradation conti-
nue, le processus Gamma, le processus de Wiener et les modeles de Markov sont les plus utilisés.
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FIGURE 1.4 — Modele de dommage indépendant.
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FIGURE 1.5 — Modele a dégradation continue.

— Processus Gamma : ce modele s’applique lorsque la dégradation est aléatoire et stric-
tement monotone. Il est particulierement adapté pour représenter I’évolution graduelle
de la dégradation suite a une utilisation du systeme. Il peut étre stationnaire ou non-
stationnaire. Les propriétés fondamentales du processus Gamma dans le cas stationnaire
sont les suivantes :

1. G(0) =0 et G(t) € [0, +o0], ou G(t) représente 'amplitude de dégradation ;

2. G(t),t > 0, est un processus continu a accroissements indépendants;

3. Pour tout t > 0, G(t) suit une distribution Gamma de parametres de forme a > 0
et d’échelle 5 > 0, c’est-a-dire que l'incrément de dégradation entre deux instants ¢
et (t+ At) suit une loi Gamma (o At) dont la fonction de densité est :

flz) = ———g@a05) (1.3)
avec [(aAt) = [[F a2 el dg.

La figure 1.6, page 28 montre la réalisation de dix trajectoires d’'un processus Gamma de
parametres a =1, =1et At =1.

Dans le cas non stationnaire, le processus permet de représenter une évolution plus com-
)
plexe des dégradations. A la différence du cas stationnaire qui traite des dégradations
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Dégradation

FIGURE 1.6 — Trajectoires simulées par le processus Gamma.

linéaires en moyenne, une fonction croissante continue m(t) est utilisée comme parametre
de forme au lieu de a. La fonction de densité pour ce processus est la suivante :

BUrHADTME) A O—m(e) (%)
— m m B > () 14
I = St a0 —m@)” © = (1.4)

— Processus Wiener : ce processus décrit une trajectoire de dégradations a accroissements
indépendants avec une tendance croissante (la probabilité de voir la dégradation décroitre
sur un intervalle est non nulle) [Whitmore, 1995]. On distingue les processus de Wiener
de tendance linéaire et non-linéaire. Les propriétés qui caractérisent le processus de ten-
dance linéaire sont les suivantes :

1. W(0) =0et W(t) € (0,+00), on w(t) 'amplitude de dégradation;

2. W(t),t > 0, est un processus continu a accroissements indépendants;

3. Pour tout ¢ > 0, W (t) suit une distribution normale de moyenne (m At) et d’écart type
ovVAt >0, c’est-a-dire que l'incrément de dégradation entre deux instants t et (t + At)
suit une loi Normale N(0,02At) de densité :

f(z) = ;ec (1;212?2) (1.5)
ovV2rAt

Un exemple de réalisation de dix trajectoires d’un processus Wiener de parametres m =
1,0 =1et At =1 est montré sur la figure 1.7, page 29.

De méme que pour le processus Gamma stationnaire, ce processus traduit des dégra-
dations linéaires en moyenne. Pour rendre ce processus non-linéaire, il est a nouveau
nécessaire d’utiliser une fonction m(t) croissante et d’opérer le remplacement de mAt¢
par (m(t + At) — m(t)). La loi d’accroissement est alors une loi Normale N (m(t+At) —
m(t)),c?At) de densité :

1 (_ (z—(mA t—m(t)))2)

202At

(1.6)

28



1.3. EVOLUTIONS DES STRATEGIES DE MAINTENANCE

100 P
90
80

b
701 ,/// Z
o /

60 - <

50

Dégradation

a0

20 4

I 1 | 1 1 1 1 1 i
o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Temps

FIGURE 1.7 — Trajectoires simulées par le processus Wiener.

— Modele de Markov : c’est un systeme probabiliste a espace d’états fini qui respecte la
propriété de Markov. En probabilité, un processus stochastique vérifie la propriété de
Markov si et seulement si, la distribution conditionnelle de probabilité des états futurs,
étant donnés les états passés et 1’état présent, ne dépend en fait que de I'état présent
et non pas des états passés (absence de mémoire). Lorsque les valeurs temporelles sont
continues, on parle de processus de Markov. Dans le cas discret, on parle de chaine de
Markov. Dans ce processus, le systeme peut comporter n états distincts du niveau de
dégradation (e.g. 'état 1 correspond a un équipement neuf; ’état 2 correspond a un état
légerement dégradé; ... ) [Pijnenburg, 1991]. Le temps de séjour dans un état ¢ donné suit
une loi exponentielle de parametre d’échelle A\;. Les transitions d’un état vers un autre
état sont représentées par une matrice dite de transition dont 1’élément ij représente le
passage de l'état i vers I'état j. Des variantes de ce modele ont été développées pour
mieux répondre aux besoins des analyses de fiabilité. Les processus de Markov cachés et
les processus semi-Markov ont ainsi vu le jour.

La figure 1.8, page 30 peut étre vue comme le comportement d'un modele de Markov
représentant un systeme a 4 niveaux sujet a des réparations (possibilité de transition vers
des niveaux inférieurs).

1.3 Evolutions des stratégies de maintenance

1.3.1 Stratégie de maintenance

La norme NF EN 13306 (2001) [NFEN2001] définit la stratégie de maintenance comme étant
« une méthode de management utilisée en vue d’atteindre les objectifs de maintenance ». Son
role est d’assurer la pérennité des équipements, de diminuer les pannes et de réduire les cotits
de révision et de remise en état, tout en intégrant les contraintes et les impacts des autres
processus de I'entreprise (e.g. la production) ou des événements provenant de cas non envisagés
ou non attendus.
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FI1cURE 1.8 — Exemple de simulation d’un modele de Markov a 4 états.

; ; ; ; ; ; ; ; ; i
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Temps

1.3.2 Différents types de maintenance

Dans les entreprises, deux types de maintenance sont mis en ceuvre généralement : la main-
tenance corrective et la maintenance préventive. La maintenance corrective est celle effectuée
lorsque la panne est déja présente et qu’il faut la réparer. La maintenance préventive est celle
que ’on planifie pour prévenir les défaillances. Les deux types en fonction de I'état du systeme

sont illustrés sur la figure 1.9, page 30. Chaque type et son mode d’application sont détaillés
par la suite.

oui non
Oui non non Oui
Maintenance | o Maintenance non oul non oui
Palliative Curative
Maintenance Maintenance Maintenance Maintenance
Programmée Systématique | | Conditionnelle Prévisionnelle

Fi1GURE 1.9 — Classification des types de maintenance.
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Maintenance corrective

Selon la norme [NFEN2001], la maintenance corrective est : « une maintenance exécutée
apres détection d’une panne et destinée a remettre un bien dans un état dans lequel il peut
accomplir une fonction requise ». On distingue la maintenance corrective palliative lorsque I'in-
tervention a un caractere provisoire et la maintenance curative lorsque les travaux sont définitifs.

Maintenance préventive

La définition donnée par la norme est : « maintenance exécutée a des intervalles prédéter-
minés ou selon des critéres prescrits et destinée a réduire la probabilité de défaillance ou la
dégradation du fonctionnement d’un bien ». On la retrouve sous quatre formes particulieres qui
sont :

— La maintenance programmée, définie par la norme comme étant « la maintenance préven-
tive exécutée selon un calendrier préétabli ou selon un nombre défini d’unités d’usage ».

— La maintenance systématique, définie par la norme comme étant « la maintenance pré-
ventive exécutée a des intervalles de temps préétablis ou selon un nombre défini d’unités
d’usage mais sans controle préalable de l’état du bien ».

— La maintenance conditionnelle est subordonnée a l'apparition d’indices révélateurs de
I’état du systeme. La norme la qualifie comme étant « la maintenance préventive basée
sur une surveillance du fonctionnement du bien et/ou des paramétres significatifs de ce
fonctionnement intégrant les actions qui en découlent ».

— La maintenance prévisionnelle qui, en se basant sur la surveillance de I’état du systeme et
de la conduite d’analyses périodiques, permet de prédire 1’évolution de la dégradation du
systeme et ainsi la période d’intervention optimale. Elle est qualifiée par la norme comme
étant « la maintenance conditionnelle exécutée en suivant les prévisions extrapolées de
Uanalyse et de ’évaluation de parametres significatifs de la dégradation du bien ».

A ce stade, notre travail s’intégrera dans les stratégies de maintenance prévisionnelle. En
effet, de nombreux auteurs ont mis en évidence que la maintenance prévisionnelle est la plus
adaptée pour optimiser I'utilisation d’un systéme jusqu’au terme de sa vie utile [Leger, 1999].
L’ensemble des méthodes, des techniques et des procédures a mettre en ceuvre pour réaliser une
maintenance prévisionnelle efficace, prend en anglais le terme de Health Management. On ren-
contre également les acronymes I.SH M pour Integrated System Health Management et PH M
pour Prognostic Health Management [Patterson-Hine et al., 2005; Sandborn and Wilkinson,
2007; Scanff et al., 2007].

Dans le but de mettre en ccuvre cette stratégie, plusieurs architectures ont été proposées,
OSA-CBM (Open System Architecture for Condition Based Maintenance) [Lebold and Thurs-
ton, 2001], PEDS (Prognostic Enhancements to Diagnostic Systems) [Byington et al., 2002] et
ISPM (Integrated System of Proactive Maintenance) [Muller, 2005]. Elles sont généralement
constituées de plusieurs couches : de 'acquisition de données jusqu’a 'aide a la décision. Une
correspondance entre les activités supportées par les couches des différentes architectures est
dressée dans [Cocheteux, 2010]. Ces architectures sont différentes essentiellement du point de
vue de la forme (locale, distribuée, nombre de couches). Dans ’ensemble, I’architecture propo-
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sée par [Lebold and Thurston, 2001] et diffusée par le groupe MIMOSA s’avere fédératrice. Il
s’agit de la OSA-C'BM. Cette architecture est constituée de 7 couches fonctionnelles détaillées
ci-apres (figure 1.10, page 32) .

‘ #7- Presentation |<—>
‘ #6- Decision Support |<—>
‘ #5- Prognostics |<—> o
<]
I s
2
‘ #4- Health Assessment |<—> €
3 g
o
‘ #3- Condition Monitoring |<—>
‘ #2- Data Manipulation |<—>
‘ #1- Data Acquisition |<—>

FIGURE 1.10 — Architecture OSA-CBM.

— Acquisition de données (Data Acquisition layer) : cette couche d’acquisition permet de
convertir un signal délivré par un capteur ou un transducteur en un parametre numé-
rique représentant une quantité physique, auquel sont associée différentes informations
(e.g. datation, données de calibration, configuration du capteur utilisé...).

— Manipulation de données (Data Manipulation layer) : cette couche analyse les signaux,
effectue un calcul de descripteurs significatifs et réalise des traitements et transformations
de signaux a partir de mesures brutes.

— Surveillance de ’évolution des données (Condition Monitoring layer) : cette couche ex-
trait les données des couches d’acquisition de données et de manipulation de données afin
de les comparer a des valeurs limites prédéfinies. Cette couche génere des alarmes ou des
alertes lorsque les limites sont franchies.

— Diagnostic (Health Assessment layer) : cette couche d’évaluation de la santé réalise le
diagnostic des fautes détectées, détermine 1’état de santé courant du systeme surveillé et
suggere les défaillances probables, en considérant ’ensemble des informations d’états.

— Pronostic (Prognostic layer) : cette couche détermine les états de santé et les modes de
défaillances futurs a partir de I’évaluation de 1’état de santé courant et de la projection
de l'utilisation du systeéme. Elle prédit la durée de vie résiduelle (RUL pour « Remaining
Useful Life ») du systeme.

— Aide a la décision (Decision Support layer) : cette couche de génération de conseils fournit
des informations sur des actions de maintenance nécessaires ou concernant des modifica-
tions opérationnelles a apporter afin d’optimiser la durée de vie du systeme. Elle exploite
pour cela les données des couches de diagnostic et de pronostic.
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— Présentation (Présentation layer) : cette couche est une interface permettant de présenter
des données pertinentes issues des différentes couches. Elle doit fournir aux analystes les
données nécessaires pour identifier, confirmer ou comprendre un état anormal. Par ailleurs,
cette couche assure une transformation des données en une forme représentant clairement
les informations nécessaires pour prendre des décisions sur les actions de maintenance a
réaliser.

La mise en ceuvre efficace d’une stratégie de maintenance prévisionnelle ne peut se faire que
si les phénomenes de dégradation sont correctement appréhendés dans les différentes étapes.
Dans cette these, on s’intéressera particulierement aux processus de diagnostic et de pronostic
de dégradation (health assessment and prognostics layers). Les deux processus sont primordiaux
dans l'aide aux choix des décisions de maintenance [Byington et al., 2004; Camci et al., 2007],
dans la mesure ou ils permettent de déterminer dans quel état de fonctionnement le systeme
évolue et de prévoir son état futur comme lillustre la figure 1.11, page 33. Ces processus sont
décrits et examinés dans la section suivante.

DIAGNOSTIC
. Sources. Détection Estimation de —
d’information - I’état de santé ‘
i Décision Actions
¥ de maintenance
PRONOSTIC Q

FI1GURE 1.11 — Cadre général de diagnostic-pronostic.

1.4 Concepts de diagnostic et de pronostic pour la maintenance

Tout au long de sa mission, un systeme est sujet a dégradation dont 1’évolution peut aboutir
a apparition d’'un mode de défaillance. Le processus de diagnostic intervient au moment de
I’apparition d'un défaut ou d'une défaillance et dans I'intervalle de temps entre la défaillance
du systeme et la défaillance des systeémes secondaires [Soualhi, 2013]. Il consiste a fournir de
I'information sur I'état de santé du systeme. Le processus de pronostic pour sa part intervient
dans l'intervalle entre I'apparition du défaut et la défaillance. Il consiste a prédire la durée de
vie résiduelle du systeme en considérant les informations passées (historiques) et/ou présentes
(état courant), voire futures (missions futures du systeme).

D’une maniere générale, comme l'illustre la figure 1.12, page 34, le diagnostic est postérieur a
I’apparition d’un défaut ou d’une défaillance sur le systeme alors que, le pronostic est antérieur
a la survenue de la défaillance [Gucik-Derigny, 2011]. Une description des méthodes et outils
de diagnostic et de pronostic est présentée ci-dessous.
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I Pronostic - Diagnostic N
e senvice X m Défaillances Défaillances

Systeme Systéme Systeme )
Systéme en en en Sysrt%z?;
neuf fonctionnement fonctionnement fonctionnement en fsoecn ctoionnement
nominal dégradé défaillant

défaillant

FIGURE 1.12 — Diagnostic vs Pronostic.

1.4.1 Meéthodes de diagnostic

Les méthodes développées pour traiter les problemes de diagnostic peuvent étre classées en
trois grandes catégories [Ribot, 2009] : les méthodes basées sur la connaissance, les méthodes
orientées données et les méthodes a base de modele.

Méthodes basées sur la connaissance : ces méthodes exploitent la connaissance des experts
sur le systeéme, une connaissance acquise durant la phase de conception ou/et d'un historique des
dysfonctionnements du systeme. Ces méthodes dites « systemes experts » font principalement
appel a 'intelligence artificielle [Verron, 2007; DePold and Gass, 1998]. La propriété principale
d’un systeme expert est de pouvoir représenter et restituer les connaissances acquises par les
experts. Il comporte deux parties indépendantes (figure 1.13, page 34) : une base de connais-
sances composée d'une base de regles qui modélise la connaissance sur le systeme et d’une base
de faits qui contient les informations concernant le systeme traité. La seconde partie est un
moteur d’inférence capable de raisonner a partir des informations contenues dans la base de
connaissances, de faire des déductions...

Pour avoir un modele mathématique robuste permettant de prendre en compte les imperfec-
tions et les incertitudes, la logique floue est tres utilisée [Lolas et al., 2007; Sazonov et al.,
2002]. Combinée avec des méthodes de simulation, elle offre un compromis raisonnable entre
les modeles analytiques rigoureux et les simulations purement qualitatives.

| Expert |

v

Basederegles  ~|

T Moteur <—>| Utilisateur
/ d’inférence

Base de faits Ve

Base de connaissances

FIGURE 1.13 — Méthode fondée sur la connaissance.

Un exemple de systéme expert basé sur un systeme d’inférence floue (SIF) est illustré par
la figure 1.14, page 35. Le SIF comporte trois blocs. Un bloc de fuzzification qui transforme
les valeurs numériques en degrés d’appartenance (x). Un bloc moteur d’inférence constitué de
I’ensemble des regles. Une regle est de la forme :
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Si X, est A et Xg est Bet. .. Alors Y est C

Enfin, un bloc de défuzzification qui permet d’inférer une valeur nette a partir du résultat de
I’agrégation des regles. L’expert intervient dans la construction des ensembles flous et des regles
dans les zones pour lesquelles les données ne sont pas disponibles.

Base de | Défuzzification |
Faible Moyen  Elevé regles floues ! Sortie

Hpol Si... Alors | 9
BaC B

Entrée e . H .
Fuzzification Moteur d’inférence

FIGURE 1.14 — Un systeme d’inférence floue.

La figure 1.15, page 35 montre un exemple de la surface de la variable de sortie définie par des
regles floues entre deux entrées et une sortie.

L AAN
Entrée 1 (6) VAN AN
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VALY
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U “\!
boA

A A
VA
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[ [
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\

Sortie (6)

Entrée 2 (6) Entrée 2 ° Entrée 1

FIGURE 1.15 — Exemple d’une fonction floue définie par des regles Si-Alors entre deux entrées et une sortie.

Méthodes orientées données : ces méthodes reposent uniquement sur 'analyse de données,
généralement dénommées « observations ». Ces observations sont issues du systeme (historique
de mesures ou mesures temps réel). La démarche consiste a associer un ensemble de mesures
extraites du systeme a des états : modes de fonctionnements connus du systeme (figure 1.16,
page 36). Le diagnostic orienté données fait appel a des méthodes statistiques [Kresta et al.,
1991; Wise and Gallagher, 1996], des méthodes de classification [Soualhi et al., 2011; Ondel
et al., 2006] et des méthodes basées sur l'intelligence artificielle [Yang, 2004; Hoskins et al.,
1991].

Un exemple tridimensionnel pour 4 classes est proposé sur la figure 1.17, page 36. Ces classes
contiennent I'information qui caractérise les états et les défaillances du systeme. Ainsi, le diag-
nostic peut se voir comme la tache de classification d’une nouvelle observation dans 'une des
classes du systeme.

Méthodes a base de modele : ces méthodes exploitent les modeles physiques ou les modeles
boites noires (modeles entrées/sorties). Le diagnostic a 'aide de ces méthodes consiste a gé-
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Historique
de mesures

A\
Classification

Systéme | —# Observations—#»| M¢éthodes del”IA »| Diagnostic
Statistiques

FIGURE 1.16 — Méthode orientée données.

Vecteur d’Observations o
Entrées Sorties X9
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FI1GURE 1.17 — Démarche a suivre pour la conception d’un processus de diagnostic par classification.

nérer des indicateurs de présence de défauts dans le systeme que 'on appelle « résidus ». Ces
derniers sont obtenus par la comparaison entre le comportement réel du systeme et celui estimé
par le modele (figure 1.18, page 36). Une valeur non nulle d'un résidu est interprétée comme
une modification anormale (ou une déviation inacceptable) d’une propriété ou d’un parametre
caractéristique du systeme modélisé. Parmi les méthodes les plus utilisées, nous trouvons les
méthodes a base d’observateurs [Hammouri et al., 1999; Frank, 1987], les méthodes a base
d’espace de parité [Ding, 2008; Schwarte et al., 2004}, et les méthodes basées sur I'estimation
paramétrique [Baskiotis et al., 1979; Isermann, 1984].

Systéme physique Compqrtement
réel \
Comparaison #  Diagnostic
Modéle du systeme » Comportement

estimé

FIGURE 1.18 — Méthode a base de modele.

Pour localiser les défauts, deux approches de génération de résidus peuvent étre utilisées : les
résidus structurés et les résidus directionnels (propriétés géométriques) [Patton and Chen, 1997].
Les résidus structurés sont congus pour que chaque résidu soit sensible a un sous ensemble de
défauts connus et insensible aux autres défauts. Ainsi, certains résidus sont différents de zéro
pour un défaut donné, alors que les autres résidus ont une valeur nulle. Le type de défaut
peut alors étre discriminé par une table nommée matrice de signatures (table 1.1, page 37),
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traduisant I'impact des défauts sur les résidus.

TABLE 1.1 — Exemple de matrice de signatures.

filfol] .| fn
S 1 0 .10
|1 |1 ]..]0
Tm | O 0 L1

Pour cette matrice, le défaut f; impacte le résidu r, . Le résidu 79 est quant a lui affecté par
les deux défauts f; et fs.

Les résidus directionnels sont représentés sous la forme d'un vecteur de résidus orienté selon
une direction particuliere de I'espace des résidus. La direction prise par le vecteur de résidus
permet de discriminer le type de défauts.

Le choix d’une méthode de diagnostic de défauts dépend de la nature de la connaissance
disponible, de la présence de capteurs ou de modeles qui permettent de suivre 1'état réel du
systeme. Lorsque les modeles existant refletent de fagon précise le comportement du systeme,
les méthodes a base de modele sont privilégiées. En revanche, si le modele du systeme est in-
disponible ou si la complexité du systeme le rend inexploitable, les méthodes orientées données
offrent une alternative intéressante. Dans ce dernier cas, seule la disponibilité des données de
mesure est nécessaire. Les méthodes basées sur la connaissance, quant a elles, ne nécessitent
que les connaissances des experts. L’expérience dont dépendent ces méthodes est cependant
difficile a acquérir. Si le systeme évolue, une nouvelle expertise est alors nécessaire. Les prin-
cipaux criteres permettant d’évaluer les performances d’un systeme de diagnostic selon [Dash
and Venkatasubramanian, 2000; Venkatasubramanian et al., 2003] sont :

— Détection et diagnostic rapide : un diagnostic rapide et précis est un attribut important
et hautement souhaité. Cependant, le défi réside dans le fait que la réponse rapide au
diagnostic et la performance tolérable pendant le fonctionnement normal sont deux ob-
jectifs contradictoires (il faudra en effet se fixer un compromis entre le taux de fausses
alarmes et celui de non-détection).

— Isolabilité : elle caractérise la capacité du diagnostic a remonter directement a l'origine
du défaut. Une défaillance engendre souvent une cascade d’alarmes. Dans ces conditions,
il peut étre difficile de remonter a 'organe défaillant.

— Robustesse : elle peut étre définie comme étant le rapport entre une sensibilité maximale
vis-a-vis du défaut recherché et une sensibilité minimale vis-a-vis des autres perturbations
(bruits de mesures, variations paramétriques, incertitudes de modélisation...).

— Identification de nouveaux défauts : elle consiste en la capacité a identifier et a caracté-
riser les modes de fonctionnement du systeme et d’avertir I'utilisateur d’une éventuelle

apparition d’un nouveau mode de fonctionnement.

— Identification de défauts multiples : la capacité d’identifier des défauts multiples est une
exigence importante et difficile en raison du caractere interactif de la plupart des défauts.
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— Facilité d’exploitation : I'origine du défaut doit étre localisée. Le diagnostic doit égale-
ment fournir des explications sur 'apparition et la propagation du défaut. Cela nécessite
la capacité de raisonner sur les relations de type causes/effets.

— Adaptabilité : les conditions opérationnelles d'un systeme changent en raison des modi-
fications des entrées (recettes de fabrication...) ou des modifications des conditions envi-
ronnementales (changement de la qualité des matieres premieres). Le diagnostic doit étre
adaptable a ces changements.

D’autres criteres sont a prendre en considération : les aspects temps réel sont par exemple
prépondérants pour un systeme de diagnostic embarqué. De méme, les cotits économiques
vont conditionner la stratégie de diagnostic : le systeme nécessite-t-il des composants trop
onéreux pour sa conception? Le temps de développement est-il trop important ?

1.4.2 Meéthodes de pronostic

Dans la littérature, de nombreuses classifications des méthodes et outils de pronostic de dé-

faillance ont été proposées. Elles se différencient en matiere du résultat attendu et de la nature
des informations utilisées. Un résumé des différentes classifications est présenté dans [Sikorska
et al., 2011]. Ceci étant, la distinction entre les classes n’est pas si évidente, par conséquent, les
classifications doivent étre associées aux explications des auteurs.
La classification des méthodes pour le pronostic selon la connaissance que 'on a sur le systeme
est identique a celle des méthodes pour le diagnostic. La figure 1.19, page 38 illustre les trois
classes de méthodes de pronostic qui reposent sur différents niveaux de connaissance disponible.
Cette figure présente également 1’étendue de leur domaine d’applications, leur complexité, pré-
cision et cout [Lebold and Thurston, 2001].

Méthodes
basées sur un
modele

Méthodes guidées par
les données

Précision, cotit, complexité

Méthodes basées sur I’expérience

4
 J

Applicabilité

FI1GURE 1.19 — Différentes méthodes de pronostic.

Méthodes basées sur D’expérience : ce sont des méthodes qui s’appuient sur la modéli-
sation stochastique de la dégradation ou sur des modeles fiabilistes. Cette forme de modele est
la plus simple et ne nécessite que le retour d’expérience sur le comportement des systemes dans
des conditions opérationnelles similaires afin de déterminer la probabilité de défaillance sur un
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horizon temporel. Les techniques utilisées sont principalement basées sur ’approche fiabiliste,
sur les processus stochastiques et sur les systemes experts [Clarotti et al., 2004; Jardine and
Banjevic, 2005; DePold and Gass, 1998].

Un exemple de pronostic par une approche fiabiliste suivant la distribution de Weibull (adapté
de [Letot, 2013]) est décrit ci-dessous. Pour cette distribution, la loi de fiabilité R(¢), la fonction
de densité de défaillance f(t) et le taux de défaillance A(t) sont :

R(t) = ) (1.7)
) = Sy (18)
A = 2 (19

ou [ est un parametre de forme, 1 est un parametre d’échelle et v un parametre de décalage.

Supposons que 'on dispose des temps de défaillance de systemes identiques ayant travaillé
dans les mémes conditions (figure 1.20, page 39).

120

Durée de vie

i | ; h i
0 20 40 60 80 100 120
Temps

FIGURE 1.20 — Durées de vie des systemes.

L’ajustement de la loi de Weibull sur les durées de vie est représenté en rouge sur la figure 1.21,
page 40. En vert sont représentées les courbes correspondant aux intervalles de confiance & 95%.
La figure 1.22, page 40 représente 1’évolution de la durée de vie résiduelle moyenne calculée par
I'intégrale suivante :

J. Rly)dy
R(t)
Il est a souligner que la durée de vie résiduelle obtenue est une durée générique (e.g. obtenue

a partir d’'un modele). Pour le calcul de la durée de vie spécifique & un systeme, une méthode
d’actualisation avec 'apport de nouvelles données au modele a été présentée dans [Letot, 2013].

MRL(t) = (1.10)

Méthodes guidées par les données : ces méthodes sont en pleines expansions. Elles ex-
ploitent des données directement mesurées sur le systeme ou calculées a partir de celles—ci [Si
et al.; 2011]. Ces données peuvent représenter 1’état actuel et/ou I’état passé (historiques de
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FI1cURE 1.21 — Loi de Weibull ajustée. FIGURE 1.22 — Durée de vie résiduelle.

mesures) du systeme. Leur force réside dans I'aptitude a apprendre (par les exemples) et a cap-
turer les relations subtiles entre les données méme si, ces relations sont inconnues ou difficiles
a décrire (figure 1.23, page 40). Le pronostic est obtenu en utilisant des techniques d’appren-
tissage ou des techniques d’analyse de tendance [Greitzer and Pawlowski, 2002; Kacprzynski
et al., 2002; Zemouri et al., 2003].

i
| Algorithmes de prédiction a base!
i i

— & ceao |
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i Pronostic deladurée
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I

FIGURE 1.23 — Démarche de pronostic guidée par les données.

Certains principes des méthodes de pronostic guidées par les données sont maintenant illustrés.
L’objectif de ces méthodes consiste a construire un modele adapté aux données pour ensuite
I'extrapoler afin de produire son évolution future. Les mesures (observations) sont représentées
par des points et les modeles obtenus par les courbes.

La figure 1.24, page 41 présente le principe de pronostic par un modele basé sur une régression
et la figure 1.25, page 41 expose le principe par un processus stochastique (e.g. processus
de Wiener). Pour les méthodes a base d’apprentissage, un exemple d’utilisation d’'un modele
ANFIS (systeme d’inférence floue a base de réseaux de neurones adaptatif) est illustré dans la
figure 1.26, page 41.

Méthodes basées sur un modele : ces méthodes s’appuient sur des modeles issus des lois
physiques ou des modeles de simulation (représentations mathématiques d’un mécanisme de
dégradation construit par expérimentations). Leurs utilisations impliquent des connaissances
spécifiques liées a la défaillance et au mode de fonctionnement du systeme analysé. Les mo-
deles obtenus sont exploités pour représenter et suivre au cours du temps le comportement du
systeme et de sa dégradation. Cette derniere est représentée par un ou plusieurs parametres
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FIGURE 1.26 — Exemple de pronostic a base d’apprentissage.

dont la variation influe sur la dynamique et le comportement global du systeme [Medjaher,
2014]. Chaque discipline scientifique possede ses propres mécanismes de dégradation et donc
ses propres modeles.

A titre d’exemple d’application de ce type de techniques, on peut citer le pronostic basé sur
un modele physique appliqué pour la suspension d'un demi-véhicule pour différents profils
de route [Luo et al., 2008]. L’approche repose sur la connaissance complete du modele. La
dégradation représentant la longueur de la fissure se propageant sur le ressort de la suspension
n’était pas mesurable. Elle a été estimée au travers un indicateur de son effet (figures 1.27, 1.28,
page 42). Dans l'objectif de prédire I’état de dégradation et sa variance selon le profil de route,
un filtre de modeles multiples en interaction a été utilisé.

Comme pour le cas du diagnostic, il apparait que le choix d’'une méthode de pronostic adé-
quate dépend de contraintes classiques liées a la disponibilité des données et/ou connaissances,
a la dynamique et a la complexité des systemes réels, a la possibilité de mesures... Afin d’éva-
luer ces méthodes, des métriques de performances ont été exposées dans la littérature [Saxena
et al., 2008, 2009; George et al., 2006; Dragomir et al., 2009; Laggoune et al., 2009; Nguyen,
2015]. Dans le cadre de notre travail, nous privilégions les mesures de performances liées a la
procédure de caractérisation de la RUL. Pour un ensemble de N systemes identiques dont les
instants de défaillance sont connus, les métriques les plus utilisées se déclinent comme suit :
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FIGURE 1.27 — Longueur de la fissure vs indicateur FIGURE 1.28 — Raideur du ressort vs indicateur de dégrada-
de dégradation. tion.

— Horizon de pronostic (PH pour Prognostic Horizon) : il se définit comme la durée écoulée
depuis la date d’apparition d'un défaut jusqu’a ce que l'estimation de la RUL satisfasse
pour la premiere fois un critere de performance donné. Le critere de performance peut
étre 'appartenance d'une estimation de la RUL (ponctuelle) a un intervalle déterminé
autour de la RUL réelle par deux bornes o~ et at qui sont définies par la constante
«, ou encore 'aire de la densité de probabilité = [r(i )\)]Zi de la RUL estimée recouvrant
I'intervalle dépassant un seuil 5. Le calcul et 'illustration (figure 1.29, page 43) de cette
métrique pour les deux criteres sont précisés ci-dessous.

PH = Tyhiture — 1T; (1.11)
Avec T; le premier indice de temps pour lequel la RUL obtenue satisfait le critere choisi.
Pour p I'ensemble des indices de temps pour lesquels I'estimation de la RUL est réalisée.
Pour le premier critere, T; = T;, = min {Z|(Z ep)Ar(i) € [RUL(Z)EJ:} avec [RUL(Z)]gf
I'intervalle o et at autour de la RUL réelle. Dans le second critére, T; = T, 5 =

min {z|(z cEp)AT [T(Z)]at > } avec [ la densité de probabilité minimale acceptable et

(e}

s [r(z)]gt laire de la densité de probabilité & I'intérieur de l'intervalle o~ et at.
Le critére utilisé dans cette theése est le suivant [Medjaher et al., 2012] :

T, =min{i|(i € p) A r(i) € [RUL()(1 — ), RUL(i)(1 4+ )]} (1.12)

— FEzactitude o -\ : elle est définie comme une mesure de performance binaire qui évalue si
a un instant donné (exprimé par le coefficient A) un critere de performance (caractérisé
par le parametre «) est satisfait. L’idée est la méme que précédemment a I’exception du
critere de performance qui dépend de la date de pronostic. Elle est représentée par la
figure 1.30, page 43.

1 siwlr(iy)* > 8

Exactitude a — X = { : (1.13)
0 sinon
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FIGURE 1.29 — Hlustration de I'horizon de pronostic : (a) Horizon de pronostic basé sur des estimations ponc-
tuelles (b) Mesure PH en fonction des densités de probabilité selon le critere 5 [Saxena et al., 2008].
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FIGURE 1.30 — Mesures de performance du pronostic : exactitude.

— Précision : c’est une mesure de dispersion des résultats de pronostic, elle permet d’évaluer
la variabilité de I’écart entre I’estimation de la date de défaillance et la date réelle. Elle
est calculée par I’équation (1.14).

N 2
1 R\ Z
Précision = (N g 6R0> e (1.14)
i=1

Avec : 0 et Ry des facteurs de normalisation, R; l'intervalle de confiance de l'esti-
N N
1 _ _ 1

. PN N 2 _ L 2 ~ — . . =

mation pour I’ éme systéme, et o° = N ;(Dl D)* ou D = I ;(Dl) et D; =
RUL(i) — RUL(i)

— Accuracy (exactitude) : elle mesure I'écart entre la date de défaillance et la date réelle. Le

calcul de cette métrique représente un point critique dans le processus de pronostic. Une

valeur proche de zéro signifie que le pronostic est mauvais. Une valeur égale a 1 signifie
que le pronostic est correct. La complémentarité de I'exactitude et de la précision est

illustrée dans la figure 1.31, page 44.
N
1 b;
— D
Accuracy = I ;:1 ePo (1.15)
avec D; = ]?U\L(z) — RUL(1)| et Dy une constante de normalisation dont la valeur dé-
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pend spécifiquement de I'application considérée.

précision 1 < précision 2
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exactitude1 > exactitude 2 Pronostic 2

pdf
— — — Courbe d’exactitude

Tailure Temps
FIGURE 1.31 — Mesures de performance du pronostic : précision et exactitude.

— Fxactitude relative : elle se définit a chaque instant par la différence entre ’estimation
réalisée et sa valeur réelle comme l'illustre la figure 1.32, page 44. Elle est donnée par la
formule suivante :

RUL() — RULy

RAw =1~ RULg (1.16)

A . ; ; —— Pronostic 1

\ \ Pronostic 2
' \

— 1 \ Courbe réelle

2 | |
RA(t,) =0, |
RA(t,) =, { :
[
\

»
>

tP t T;ajlure

FIGURE 1.32 — Schéma illustrant la mesure de 'exactitude relative.

— Opportunité (timeliness) : elle représente la position relative de la fonction de densité de
probabilité du modele de pronostic par rapport a la date réelle de défaillance (figure 1.33,
page 44). Les auteurs dans [Goebel and Bonissone, 2005] préconisent de définir des limites
au plus tot et au plus tard au-dela desquelles la valeur estimée doit étre considérée comme
inacceptable d'un point de vue performance. Ces deux limites sont la conséquence du non
centrage systématique de 'erreur d’estimation par rapport a zéro.

Pronostic trop tét Pronostic bon Pronostictrop tard

A A A
i : limites '

{ pdf RUL

failure

Tfai\ure T

Tfailure

FIGURE 1.33 — Illustration de I'opportunité.
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— Convergence : c’est une métrique destinée a quantifier la vitesse de convergence d'une
mesure M de pronostic (comme l'exactitude et la précision) au cours de 'estimation de
la RUL. Elle est définie comme étant la distance entre 'origine et le centre de gravité de
I’aire sous la courbe de la métrique mesurée. Elle est calculée par I’équation 1.17, page 45.

Cur =\ (e — 1) + 2 (1.17)

Avec C)y la distance euclidienne entre le centre de masse (z., y.) et (t,, 0), M(i) la mesure
de pronostic jusqu’a I'indice de temps i et (., y.) le centre de masse de I’air sous la courbe
Cu, entre ¢, et tgoyp, défini comme suit :

EoUP EoUP

3 > (B — M) 2> (e — M)
Lo = Eoi;I]; et Ye = Ein:II; (118)
Z (tigr — ti) M (7) Z (i1 —t;) M (1)

teo,up : I'indice de temps au-dela duquel, il n’est pas utile d’estimer une nouvelle fois la
RUL car aucune action est possible avant 'instant de défaillance.

\

< Estimation de lamesure
O Centre de masse

Cuw<Cup<Cug

Mesure de performance (M)

tp Xc,l tEOU P Tfaj lure

FIGURE 1.34 — Comparaison de convergence pour trois méthodes de pronostic.

1.5 Cadre de travail

1.5.1 Orientations de travail

Dans le cadre de la maintenance prévisionnelle, I'information sur I’état de santé courant
du systeme et sa projection dans le futur est le support principal pour orienter le service de
maintenance sur les interventions a effectuer. Cette mise a disposition de I'information est ren-
due possible par les processus de diagnostic et de pronostic. Par conséquent, nous avons choisi
d’orienter nos travaux sur la conception d’une approche qui caractérise un couplage diagnostic-
pronostic des dégradations. Cette approche doit permettre d’estimer I’état de santé courant et
futur du systeme surveillé en cours de son fonctionnement. Les hypotheses majeures considérées
dans nos travaux sont :
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— La défaillance est progressive. Elle contraint le systeme a opérer en mode dégradé impli-
quant une baisse de performance. Nous considérerons une dégradation au niveau global,
c’est-a~dire au niveau de la performance de la fonction du systeme et non au niveau des
fonctions locales de ses composants. Cette considération limitera le processus de diagnos-
tic qu’a I'estimation de I’état de santé.

— L’instrumentation disponible (mesures) sur le systeme est insuffisante pour déterminer
un indicateur de dégradation et elle serait trop cotiteuse a compléter.

— Les symptomes observés ne permettent pas 1’évaluation de I’état de santé courant et passé
du systeme.

— Les interventions de maintenance ne sont pas considérées pendant le pronostic. La dégra-
dation est supposée aller jusqu’a son terme qui correspond a la défaillance du systeme.

— La formalisation du modele de comportement du systeme est possible.

Bien que les travaux visent un grand éventail de systemes, le type de systeme support
considéré pour la mise en ceuvre des approches développées est un systeme de controle en boucle
fermée. Cette classe de systemes joue un role important dans ’essor des systemes technologiques
de plus en plus complexes [Golnaraghi and Kuo, 2009]. L’application des approches pour deux
autres systemes qui sont une machine asynchrone et une batterie sera présentée dans le dernier
chapitre.

1.5.2 Discussion

Une politique de maintenance prévisionnelle efficace doit conduire a une réduction des pertes
engendrées par des indisponibilités de production. Son efficacité est fortement liée a sa faculté
de caractériser 1'état de santé courant (diagnostic) et futur (pronostic) du systeme. Pour cela,
I’approche proposée doit étre capable de :

1. Générer des données permettant de rendre compte de la dynamique de la dégradation. A
partir des hypotheses formulées dans la section (1.5.1), nous avons privilégié de maniere
naturelle le recours a une méthode a base de modeles. En I’absence de dégradation sur le
systeme, les résidus générés ont une valeur statistiquement nulle (hypotheses d’une modé-
lisation parfaite et absence de bruits de mesure) et non nulle en présence de dégradations.

2. Modéliser les modes de dégradation du systeme et les représenter sous forme d’états, en
utilisant les données disponibles. La stratégie adoptée est d’utiliser les vecteurs de résidus
construits en vue de modéliser le mécanisme de dégradation. Ce point est capital car
une mauvaise modélisation conduit a de mauvais résultats de diagnostic et de pronostic.
L’outil de modélisation retenu dans cette these est un outil probabiliste/stochastique en
I'occurrence, un Modele de Markov Caché (MMC).

3. Estimer I'état de santé du systeme. C’est une étape primordiale car a ce stade, une déci-
sion sur 'action a mener peut-étre prise. Le modele obtenu dans 1'étape de modélisation
est utilisé dans cette partie pour suivre le comportement du systeme et détecter au plus
tot sa dégradation. Cette estimation est réalisée par des algorithmes adaptés.

4. Prédire la durée de vie résiduelle. Pour son estimation, nous avons fait appel a deux stra-
tégies. Le choix de la stratégie est conditionné par la nature du modele de comportement
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du systeme disponible et la connaissance de la mission (conditions opérationnelles futures).

e La premiere stratégie dite « markovienne » exploite le MMC obtenu et les propriétés
des Modeles de Markov.

e La deuxieme stratégie fait appel a un estimateur et a des outils permettant la prédiction
de I’évolution des parametres affectés par la dégradation.

Le chapitre suivant se focalise sur la phase de diagnostic (Health assessment/estimation de
I'état de santé). Cette phase englobe les objectifs de 'approche présentée au niveau des points
(1-3). Elle est basée sur 'utilisation conjointe d'un observateur et d’un MMC.
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2.1. INTRODUCTION

2.1 Introduction

Ce chapitre est consacré a l'estimation de 1’état de santé d’un systeme. La premiere partie
expose les outils capables de générer des données permettant de rendre compte de la dynamique
de la dégradation, en l'occurrence les outils permettant la génération de résidus. La seconde
partie présente les Modeles de Markov Cachés (MMCs) et certaines de leurs extensions. La
troisieme partie présente l'approche adoptée pour I’évaluation continue de 1’état de santé du
systeme durant son utilisation. La derniere partie de ce chapitre se concentre sur la mise en
ceuvre de I'approche proposée sur un systeme de régulation du niveau d’eau.

2.2 Génération d’indicateur de dégradation

2.2.1 Motivation

Cette étape trouve son intérét lorsque les grandeurs porteuses de la dynamique sont insuf-
fisantes ou inexistantes (hypotheses formulées dans la section 1.5.1) pour des raisons d’encom-
brement, de non-accessibilité a la mesure... Son objectif est la génération d’un signal qui reflete
leffet des défauts dans le systeme. Le moyen d’obtention de ce signal tout en respectant les
hypotheses formulées sur I'instrumentation est le recours aux méthodes a base de modeles [Iser-
mann and Ballé, 1997; Cassar et al., 1994]. Le signal est le résidu généré a 'aide de ces méthodes.
Nous allons décrire les méthodes les plus usuelles, en 'occurrence la méthode d’espace de pa-
rité, la méthode de I'estimation paramétrique et la méthode des observateurs avec un intérét
particulier pour cette derniere.

2.2.2 Espace de parité

L’approche par espace de parité exploite le modele du systeme afin d’établir des Relations
de Redondances Analytiques (RRA). Ces relations expriment les entrées et les sorties du sys-
teme en éliminant les variables d’états inconnues (non observables) du modele [Maquin et al.,
1997]. De ce fait, les RRA permettent de vérifier directement la cohérence des entrées-sorties
du systeme a partir de variables mesurables. Initialement, la méthode a été développée pour
le cas des systemes statiques [Potter and Sunman, 1977], puis généralisée aux systeémes dy-
namiques [Chow, 1980; Chow and Willsky, 1984]. Cette généralisation utilise la redondance
temporelle, c’est-a-dire des relations faisant intervenir les valeurs des sorties des capteurs et
des entrées des actionneurs a différents instants. La redondance fréquentielle est également uti-
lisée [Ding and Frank, 1990]. La forme générique du vecteur de résidus r(t) est donnée par
I'équation (2.1). Le vecteur de résidus est fonction des signaux d’entrée u(t) (vecteurs de com-
mandes) et de sortie y(t) (vecteur de mesures).

r(t) = o(u(t), y(t)) (2.1)
Ces méthodes deviennent intéressantes dans le cas des systemes complexes qui demandent une
structure de modélisation fondée sur des modeles locaux qui décrivent les relations d’entrées-
sorties des variables. Pour les défauts issus de dérives importantes sur les parametres du systeme,
cette méthode n’est pas appropriée. Pour plus de détails sur les travaux utilisant ’espace de

parité, nous conseillons les lectures suivantes : [Chow and Willsky, 1984; Gertler and Kunwer,
1995; Patton, 1994; Frank, 1990; Desai and Ray, 1981].
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2.2. GENERATION D’INDICATEUR DE DEGRADATION

2.2.3 Estimation paramétrique

Cette méthode repose sur le principe selon lequel les effets de apparition d’un défaut sur le
systeme se répercutent sur ses I'estimation de ses parametres physiques. Elle consiste a estimer
en permanence un vecteur de parametres fondé sur les signaux d’entrées-sorties du systeme lors
de son fonctionnement. Le vecteur de résidus r(t) est obtenu en faisant la différence entre les
paramétres nominaux 6 et les parametres estimés 0(t) (équation 2.2). Tout écart est considéré
comme le symptome de 'apparition d'un défaut [Balle and Isermann, 1998].

r(t) =0 —0(t) (2.2)

Ces méthodes sont plutot appliquées a des systemes a faible nombre de variables pour les-
quels des modeles relativement précis peuvent étre définis. Pour des systemes plus complexes,
comportant un tres grand nombre de variables et devant opérer avec différents modes de fonc-
tionnement, leur utilisation est alors tres difficile [Montmain, 1997]. Pour améliorer la qualité de
I’estimation, notamment en présence de bruit de mesures, les méthodes de filtrage peuvent étre
exploitées. Les détails sur ces méthodes et leurs applications peuvent étre consultés dans [Iser-
mann, 1984; Bonavita et al., 1994; Le Letty, 1995].

2.2.4 Observateurs

L’approche par observateurs fait partie des approches les plus utilisées et étudiées parmi les
méthodes de génération de résidus a base de modele. La premiere approche a été proposée par
Beard [Beard, 1971]. Le principe consiste & estimer une partie ou 'ensemble des grandeurs me-
surables du systeme a surveiller. Les sorties réelles sont ensuite comparées aux sorties estimées.
Le vecteur de résidus r(t) correspond alors a la différence entre les valeurs des sorties observées
sur le systeme y(t) et les valeurs des sorties estimées par I'observateur (t) (équation 2.3).

r(t) = y(t) — §(t) (2.3)
L’observateur revient alors a un modele parallele au systeme avec une contre-réaction qui pon-
dere I'écart de sortie. Ce principe est illustré sur la figure 2.1, page 52.

u(t) > Systeme y(®) >

9 ¥ r(t)

Modele >

Y Y

LoD | |

FIGURE 2.1 — Schéma de principe de génération de résidus a base d’observateurs.
La mise en ceuvre d’un observateur doit répondre a différentes contraintes.
Observabilité : ['observabilité d’un systéme est la propriété qui permet de dire si [’état peut

étre déterminé uniquement a partir de la connaissance des signaux d’entrée et de sortie. Cette
notion est due a Kalman et est a la base avec la notion de commandabilité du développement de
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la théorie moderne de controle [Kalman, 1959]. Dans le cas des systemes linéaires, I’'observabilité
dépend exclusivement de la formulation du systeme. Elle est suffisante pour garantir I’existence
d’un observateur a vitesse de convergence exponentielle et arbitrairement rapide [Luenberger,
1971]. Dans le cas des systemes non linéaires, la notion d’observabilité est liée aux entrées (via
la notion d’entrée uniforme) et aux conditions initiales (via la notion d’indiscernabilité). Les
résultats classiques que I'on peut trouver dans la littérature sont rappelés ci-dessous [O'Reilly,
1983; Borne and Richard, 1992].

Observabilité des systemes linéaires : considérons le systeme d’ordre n gouverné par la re-
présentation d’état suivante :

{:b(t) = Axz(t) + Bu(t)
y(t) = Cx(t)

Avec z(t) € R, u(t) € R™ et y(t) € RP représentant respectivement ’état, 'entrée et la sortie
du systeme. Les matrices A, B et C ont des dimensions appropriées.

(2.4)

La matrice d’observabilité du systeme (2.4) est définie par :

C
CA

o=| CA (2.5)

CAn—l

Le systeme est observable, si le rang de la matrice d’observabilité O est égal a la dimension n
de ce systeme (équation 2.6). Dans le cas ou le rang de la matrice O est inférieur a n on parle
alors, d’observabilité partielle.

rang(O) =n (2.6)

Observabilité des systémes non-linéaires : contrairement aux systemes linéaires, le probleme
d’observation est compliqué car 'observabilité dépend de I'entrée appliquée. La notion d’ob-
servabilité est définie a partir de la notion d’indiscernabilité (d’indistinguabilité). On distingue
I'observabilité globale de I'observabilité locale. Pour plus de détails, consulter [Bornard et al.,
1993].

Considérons le systeme non-linéaire suivant :

i(t) = f(z,u)
{y<t> — h(z) (2.7)

e Discernabilité : deux états initiaux x(tg) = zo1 et x(ty) = zo2 tel que xg; = g2 sont dits
discernables pour le systeme (2.7), si V¢ >t , les sorties correspondantes y; (t) et yo(t) vé-
vifient g (1) # ys (t).

e Indiscernabilité : deux états initiaux x(tg) = w1 et x(tg) = o2 tel que xg; = xgg sont dits
indiscernables pour le systeme (2.7), si V¢ >t , les sorties correspondantes y; (t) et yo(t)

sont identiques.

o Observabilité : le systeme (2.7) est dit observable s’il n’admet aucune paire indiscernable.
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2.2. GENERATION D’INDICATEUR DE DEGRADATION

Pour les systemes non-linéaires, la notion d’observabilité locale faible a été introduite. Cette
notion est assurée en faisant localiser l'indiscernabilité, ce qui garantit la distinguabilité de
tout point par rapport a son voisinage. Cette caractérisation formelle de 'observabilité s’ob-
tient a partir d’'une condition de rang, analogue au cas des systemes linéaires. On dit que la
paire (f, h) est observable au sens du rang si :

rang(H(x)) =n (2.8)
ou H(z) est appelée matrice d’observabilité locale pour le systeme (2.7).

dh
H(z) = | dL7h(z) (2.9)

dL?*lh(x)

L;h(x) est la dérivée de Lie de la fonction vectorielle i le long du champ vectoriel f et dLsh(x) re-

, . OLsh(x)
présente le gradient ———=.

(ol

Synthese d’observateurs : afin d’expliquer la procédure générale de la conception d'un ob-
servateur, nous allons détailler la construction d’un observateur d’ordre plein. Un observateur
d’ordre plein permet de reconstruire entierement le vecteur d’état x(t) donné par z(t). Pour
un systeme d’ordre n gouverné par la représentation d’état (2.4), la structure de I'observateur

peut étre représentée par la figure 2.2, page 54 et exprimée sous la forme suivante :

F(1) = Ad(t) + Bu(t) + L(y(t) — (1)
{g(t) — Ci() (2:10)

Avec z(t) € R, u(t) € R™ et y(t) € R" représentant respectivement 1’état, I'entrée et la sortie
du systeme. z(t) € R" est estimation de z(t).

u(t)

FIGURE 2.2 — Diagramme structurel d’un observateur d’ordre plein.
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2.3. MODELISATION PAR MODELE DE MARKOV CACHE

Le terme correctif L(y(t) — g(t)) fait apparaitre le gain de correction L, également appelé gain
de 'observateur, relatif a ’erreur de la reconstruction de la sortie.

Le systeme dynamique constituant I'observateur doit s’assurer que ’erreur de reconstruction
tend asymptotiquement vers 0, c’est-a-dire :

lim (y(£) — §(t)) = 0, Va(t), ¥ Va(0) (2.11)

t—o00

Le choix de la méthode de génération de résidus va dépendre du type de modele disponible
pour représenter le systéme mais aussi des types de défauts que 'on veut détecter (défauts
additifs ou multiplicatifs, défauts multiples ou non). Une analyse comparative des avantages et
des conditions d’application des différentes méthodes est présentée dans [Isermann, 2000].

2.2.5 Evaluation des résidus

Généralement, I’évaluation des résidus consiste en une prise de décision logique quant a l'ins-

tant d’apparition du défaut et de sa localisation. Un seul résidu suffit pour connaitre I'existence
d’un défaut dans le systeme. En revanche, plusieurs résidus sont nécessaires afin de trouver la
cause du défaut [Gertler and Kunwer, 1995]. Ces résidus sont généralement & moyenne nulle
et ont une variance déterminée en I'absence de défauts. En présence de défauts, le résidu ainsi
formé s’écartera notablement de la valeur zéro.
Le systeme surveillé étant un systeme physique soumis a des perturbations inconnues et souvent
aléatoires, les résidus sont considérés comme étant eux-mémes des processus aléatoires soumis
a des fluctuations non forcément associées a des défauts, ce qui influe sur les procédures de
décision [Guernez Jean, 1998]. Par conséquent, la frontiere entre ce qui peut étre considéré
comme un comportement normal et un comportement dégradé ou défaillant est assez souvent
délicate a évaluer.

2.3 Modélisation par Modele de Markov Caché

2.3.1 Motivation

Dans l'objectif d’estimer 1'état de santé du systeme au travers des résidus, notre choix,
comme nous l'avons précisé précédemment, s’est porté sur I'usage des MMCs. Le pouvoir de
représentation de ce type de modeles permet en effet de discriminer les différents modes de fonc-
tionnement a partir d’observations directement collectées sur le systeme (mesures physiques,
recette de fabrication, consignation d’interventions de maintenance...). Les approches a base
de MMC ont été développées et utilisées dans des champs disciplinaires variés. Dans les do-
maines de la surveillance et du diagnostic, nous citons : l'identification des types d’accidents
dans une centrale nucléaire [Kwon and Kim, 1999], la surveillance de la boite de vitesses d’héli-
coptere [Bunks et al., 2000], la surveillance de I'usure d’un outil d’usinage [Ertunc et al., 2001],
le diagnostic des défauts sur un rotor [Lee et al., 2004] et la détection et la reconnaissance de
défauts dans les machines tournantes [Li et al., 2005].

Dans cette these, nous allons nous intéresser au MMC discret (les observations sont discretes).
Par conséquent, avant d’aborder la modélisation par les MMCs et les outils associés, nous
décrirons brievement les principales techniques appropriées pour le passage de 'espace d’ob-
servations de nature continue a I’espace d’observations discretes. L’étape de discrétisation peut
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2.3. MODELISATION PAR MODELE DE MARKOV CACHE

s’effectuer de différentes manieres [Dougherty et al., 1995; Kotsiantis and Kanellopoulos, 2006;
Fayyad and Trani, 1993].

2.3.2 Discrétisation

Les techniques les plus simples sont celles de la quantification vectorielle (clustering en an-
glais). Construire un systeme de quantification vectorielle consiste a opérer une partition des
données d’apprentissage en regroupant ces éléments de nature quantitative en un nombre de
classes (groupes) possédant les propriétés suivantes :

e Homogénéité dans les classes : les données appartenant a la méme classe doivent étre les
plus similaires possibles.

e Hétérogénéité entre classes : les données appartenant a la méme classe doivent étre diffé-
rentes des données appartenant a d’autres classes.

Ces techniques font référence a la notion de mesure de similarité entre un vecteur de données
et le centre du groupe. Les mesures de similarité les plus utilisées sont les mesures de distances.
Une multitude de mesures sont présentées dans la littérature [Rifqi, 2010]. Nous exposons les
mesures qui peuvent étre utilisées dans les techniques qui seront présentées par la suite.

Mesures de similarité : soit d(z, v;) la mesure de distance entre le vecteur z et le centre vy, au
sens d’une métrique.
La distance la plus connue est la distance Euclidienne. Elle est définie par :

d(z,vr) = V/(z —ve)" (@ — vp) = ||z — vy (2.12)

Le carré de cette distance est également souvent utilisé. La distance Euclidienne n’est quun
cas particulier pour p = 2 de la distance de Minkowski. La distance de Minkowski est donnée

comme suit :
d(x,vp) = {f |z — vg|” (2.13)

Pour p = 1, on obtient la distance de Manhattan (aussi appelée distance « city-block » ou
métrique absolue) exprimée par :

d(z,vp) = |r — vg] (2.14)

On trouve aussi la distance de Mahalanobis. Elle prend les covariances > en compte dans le
calcul. Cette condition permet de prendre en compte la forme elliptique d'une distribution
d’observations. Elle est exprimée par :

d(z,v) = /(z — ) TSz — vy) (2.15)

Algorithmes : le premier algorithme pour la quantification est connue sous le nom de Lloyd
[Lloyd, 1982]. Il fut utilisé pour la quantification scalaire. Cet algorithme a ensuite été généra-
lisé pour la classification automatique et la reconnaissance des formes sous le nom d’algorithme
de « K-means » ou méthode des « nuées dynamiques » [Diday and Simon, 1976]. Une va-
riante tres utilisée de I'algorithme de Lloyd est 'algorithme « LBG » [Linde et al., 1980]. 1l
procede hiérarchiquement et réalise une initialisation itérative au cours de sa construction. Il

56



2.3. MODELISATION PAR MODELE DE MARKOV CACHE

existe d’autres extensions de l'algorithme « K-means », tel que I'algorithme « FCM » (Fuzzy
C-means) [Bezdek, 2013] dans lequel, la notion d’ensemble flou est introduite dans la définition
des classes. L’algorithme de « GK-means » (Gustafson-Kessel algorithm) [Gustafson and Kes-
sel, 1978] quant a lui propose une mesure de distance adaptative sur la norme de Mahalanobis
afin de détecter des classes avec des formes géométriques différentes. Une autre version est ’al-
gorithme « PAM » (Partitionning Around Medoids) qui au lieu de calculer le centre suggere de
calculer la médiane [Kaufman and Rousseeuw, 2009]. Les étapes des algorithmes « K-means »
et « LBG » sont présentées respectivement dans les annexes (A.1.1, A.1.2).

A ce stade, le choix de la classe a laquelle appartient une observation est considéré selon la
regle de la distance minimale (similarité maximale) représentée par la regle suivante :

re Cuysi d(r,v;) =min{d(r,u),1 <k <K} (2.16)

ou C'v; est la classe ayant pour centre v;.

2.3.3 Modele de Markov Caché

Un MMC correspond a la modélisation de deux processus stochastiques S et V [L. E. Baum,
1966] : le processus caché S parfaitement modélisé par un modele de Markov et un processus
observé V dépendant des états du processus caché.

Définition : Soit S = sq,...,Sy, l'ensemble des N états cachés du systeme. Soit S =
(S1, ..., S7) un T-uple de v.a définies sur S. Soit V. = wvy,...,vpy, Uensemble des M obser-
vations discrétes. Soit V.= (Vi,...,Vp) un T-uple de v.a définies sur V.

Un MMC est alors défini par les probabilités suivantes :

— Les probabilités d’initialisation des états : P(S; = s;),

— Les probabilités de transition entre états : P(S; = s;|Si-1 = s;),

— Les probabilités d’émission des observations par chaque état : P(V, = v;|S; = s;).

On résume généralement ces propriétés par le graphe d’indépendance conditionnelle orienté
comme ci-dessous :

Etatscachés -- *@4»@4»@ --->

Observations

FIGURE 2.3 — Relations de dépendance entre les états cachés et les observations.
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2.3. MODELISATION PAR MODELE DE MARKOV CACHE

D’une maniere générale, un MMC est désigné par sa notation compacte A paramétrée par :

— La matrice de probabilité de transition entre états A = a;; telle que :

N
CLi’j = P(St = Sj|St_1 = Si) avec CLi,j Z 0, Zaij = 1, VZ c [1,N], (2].7)

j=1

— La matrice de probabilité d’émission d’observations B = b;(j) qui exprime la distribution
de probabilité des observations v; a I'état s;, avec :

M
bi,j = P(V}/ = Uj‘st = Si) avec b@j 2 O, Zbi’j = 1, Vi c [1, N], (218)
j=1

— La loi initiale 7 = (74, ..., Ty ) exprimée par :

N
7 = P(S) = s;) avec m; > 0, Zm =1, Vie[1,N] (2.19)

i=1

La figure 2.4, page 58 présente un exemple de MMC a 3 états avec 5 observations discretes.

0 s M35

A

PN ;

D b3l«/"/(’ /b
NG

Do " 1

FIGURE 2.4 — MMC avec 3 états et 5 observations discretes.

Compte tenu des parametres du MMC, la probabilité jointe de réalisation de la séquence d’ob-
servations O = (01,...,07) et celle de la séquence d’états @ = (q1,...,qr), en utilisant les
dépendances des probabilités conditionnelles, peut étre décrite par :

P(V=0,5=Q|\ =PV =0[S=Q,\NP(S = Q) (2.20)

avec

=

P(V=0[S=Q,\=][PVi=0lS =)

i

1
P(S = Q’)\) = P(Sl = Q1|)\) P(St+1 = Qt+1|5t = qta)‘)

1

-
Il



2.3. MODELISATION PAR MODELE DE MARKOV CACHE

Topologie de modéle : la topologie décrit les liens (transitions possibles) entre les états cachés
du modele. Tl existe plusieurs topologies, chacune ayant des propriétés particulieres [Bideault,
2015]. Le choix de la topologie du MMC se construit en fonction du probleme a traiter. La
topologie d’'un MMC est structurée par les contraintes des valeurs des transitions entre les
états et les probabilités initiales [Rabiner, 1989]. Nous pouvons retenir la topologie ergodique,
gauche-droite et de Bakis. Ces types de modeles sont illustrés ci-apres.

Modéle ergodique : c¢’est un modele sans contrainte ol toutes les transitions d’un état vers les
autres sont possibles (équation 2.21). Dans ces conditions, tous les états communiquent entre
eux. Selon une représentation graphique, tous les états sont reliés entre eux par des fleches
indiquant le sens de transition et la probabilité qui lui correspond (figure 2.5, page 59) :

Q5 > 0Vi e [1,N], VJ € [1,M] (221)

FI1GURE 2.5 — Exemple d’'un MMC ergodique.

Modeéle gauche-droite : ¢’est un modele ou il existe des contraintes sur certaines transitions. La
transition d’un état ayant un indice bas vers un état ayant un indice haut est la seule autorisée.
Ce modele peut étre utilisé pour modéliser des processus possédant des propriétés variantes dans
le temps : les signaux issus de la voix [Rabiner, 1989; Fink, 2014}, 'usure de roulements [Bunks
et al., 2000; Nelwamondo et al., 2006], le diagnostic et le pronostic de défauts [Miao and Makis,
2007]... 11 possede les propriétés suivantes :

Pour la matrice initiale :

{m:o P41 (2.22)

Pour la matrice de transition :

a;j =0 Vi <i
{ai,j #0 Vj>i+davecd=1,2,.. (2.23)

Modeéle de Bakis : ¢’est un modele qui peut étre gauche-droite ou inverse (droite-gauche). 11 est
caractérisé par le fait que § = 2. Un exemple de modele de Bakis gauche-droite est illustré dans
la figure 2.7, page 60.

59



2.3. MODELISATION PAR MODELE DE MARKOV CACHE

FIGURE 2.6 — Schéma d’un MMC gauche-droite.

~ e 22 ()

OICIROIRO

FIGURE 2.7 — Schéma d’'un MMC de Bakis gauche-droite.

Apprentissage du MMC : I'opération d’apprentissage permet d’estimer les valeurs des para-
metres du MMC. Elle consiste a ajuster les parametres du modele de maniére a maximiser un
critere. Les criteres les plus utilisés dans ’apprentissage des MMCs sont : le critere du Maxi-
mum de vraisemblance (MV) et le critere du Maximum a posteriori (MAP) [Binsztok, 2007].
Une présentation des autres criteres peut étre consultée dans [Aupetit, 2005].

Apprentissage avec le critere MV : cet apprentissage est réalisé par ’algorithme de Baum-Welch
[Baum et al., 1970]. Cet algorithme est une instance de 1’algorithme Expectation-Maximization
(EM). L’algorithme de Baum-Welch part d’un modeéle initial X', puis il optimise le critere de
vraisemblance jusqu’a convergence. L’apprentissage permet de trouver le modele A qui maxi-
mise P(V = O|\).

Pour estimer ces parametres, 'algorithme de Baum-Welch utilise deux nouvelles matrices : = et I'.
Le calcul de leurs coefficients s’appuie sur les séquences de probabilités oy (i) dites « probabilités
Forward » et les séquences de probabilités 5;(i) dites « probabilités Backward » [Bilmes, 1998].
Ces probabilités sont définies de la maniére suivante :

{041(2') P(Vi = 01,5 = si|A) t=1 (2.24)

a(i))=PVi=01,...,Vi=0,5 =s;]\) t>1

frli) = t="T
{ 7& )= (‘/t—i-l = 041, Vr =o0p|S; = s|\) t<T (2.25)

Elles sont calculées de maniere récursive par les équations suivantes :
= Z%(])P(Qt = silq—1 = 5;)P(V; = o]qr = si) (2.26)
N

Bi(i) = Z P(qir1 = 85lqe = 8i) P(Visr = 0111|qev1 = 85) Brr1(J) (2.27)

j=1
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Les coefficients de =, (;(i, j) représentent la probabilité d’étre dans I’état s; a U'instant ¢ et de
passer dans ’état s; a I'instant ¢ 4 1 sachant le modele A et une séquence O. Ils sont calculés
comme suit :

Ct(%]) _ N a]@(i)aijbj(ot-&-l)Bt-f—l(j) (228)

Z Z a(i)a;;b;(041) Bt (J)

i=1 j=1

Les coefficients de I', v;(4, j) représentent la probabilité d’étre dans 1'état s; a l'instant ¢ sachant
le modele A et une séquence O. Ces coefficients sont calculés comme suit :

i) = 3 2605) = Rgiuos (220

Par conséquent, les expressions qui permettent d’estimer les parametres du modele sont définies
de la maniere suivante :

m = P(S; = 50, ) (2.30)
T—1
ZP(St = 55, Ser1 = 55|V =0, \)
= S (2.31)
> P(Si=s|V =0\
t=1
T
D PS8y =iV =0,))6(0, = j)
by = (2.32)
ZP<S1‘, = Si’V =0, X)
t=1

Les formules de ré-estimation obtenues ci-dessous peuvent s’interpréter de la fagon suivante :
m; = probabilité d’étre dans I'état s; a t =1 (2.33)

nombre de transitions de 1'état s;vers I'état s;

Q45 = (234)

nombre de passages provenant de 1’état s;

nombre de fois ou 'on est dans ’état s; en observant v;
bij = — = (2.35)
’ nombre de fois ou l'on est dans I’état s;

L’algorithme de Baum-Welch est donné en (A.2.1).

Apprentissage avec le critere MAP : ce critere trouve son intérét dans la théorie de déci-
sion bayésienne. A l'instar du critere MV, c’est la probabilité a posteriori qui est utilisée. La
probabilité a posteriori est calculée par la formule de Bayes :

P(V =0[NP(N)

POV =0) = =555

(2.36)
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Avec P(A|V = O), la probabilité a posteriori du modele A connaissant la séquence d’observa-
tions O. P(\) est la probabilité a priori d’apparition du modele A et P(V = O) est la probabilité
a priori d’apparition de la séquence d’observations O. Apres simplification de P(V = O), 'ob-
jectif est alors de maximiser P(V = O|A)P(X). Ainsi, I'estimateur a posteriori Ayyap est donné
par 1’équation (2.37).

Aviap = arg max P(AV =0) = arg max P(V =O|\NP(N) (2.37)

Exploitation du MMC : des solutions algorithmiques existent afin de pouvoir exploiter un
MMC. Ces algorithmes sont en réponse aux problemes suivants :

e Probleme d’évaluation : étant donné une séquence d’observations O et un modele A, com-
ment évaluer efficacement P(V = O|)), la probabilité d’observation de O étant donné \?

e Probleme de décodage : étant donné une séquence d’observations O et un modele A\, com-
ment choisir une séquence d’états S optimale (c’est-a-dire expliquant au mieux O)?

Le probléeme d’évaluation : la probabilité de générer la séquence d’observations O étant donné A
peut s’effectuer directement a ’aide de I’équation :

PV =0[)) = qu...qT P(S1 = q)P(Vi = 01]S1 = 1) P(S2 = 2| S1 = 1) P(Va = 0252 = o)
P(Sr = qr|St—1 = gr-1)P(Vr = or|ST = qr)
(2.38)
Le calcul de cette équation est de complexité o(T'NT). Une méthode plus efficace est I'utilisation
des variables Forward (équation 2.26). Par conséquent, la probabilité P(V = O|\) peut étre
calculée en utilisant I’équation (2.39) :

P(V =0|\) = Z P(V =0,qr = s;|]\) = ZaT(z‘) (2.39)

Les probabilités Backward obtenues par I’équation (2.27) peuvent également étre utilisées. A
I'opposé des probabilités Forward, les probabilités Backward sont calculées a partir de la derniere
observation. La probabilité P(V = O|\) est donnée par I’expression suivante :

V O‘)‘ Zﬁz % Ol 51 (240)

Le probleme de décodage : le probleme consiste a trouver la séquence d’états cachés Q* =
(q*1,...,¢5) qui a le plus probablement engendré la séquence d’observations O. En d’autres
termes, étant donné une séquence d’observations et un modele A, on cherche a trouver la
séquence d’états cachés correspondante. Il consiste a résoudre :

Q" = arg rggéc P(V=0,5=Q|\ (2.41)

L’algorithme permettant de résoudre ce probleme est I’algorithme de Viterbi (A.2.2). Ce dernier
utilise une mesure de probabilité d;(i) qui représente le meilleur chemin partiel amenant a ’état
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caché s;, défini par I'expression suivante :

(St(Z) = max P(Sl ={q1, ...,St_l = qt_l,St = S;, ‘/1 = 01, -4y ‘/t = Ot‘)\) (242)

q1...qe—1€St1

2.3.4 Extensions des MMCs

Une évolution possible du MMC est le MMC multi-flux. Ce dernier présente la particula-
rité de pouvoir représenter plusieurs séquences d’observations émanant de sources de mesures
différentes (flux d’observations). Une autre évolution est le MMC flou. Dans ce modele, une
observation continue appartient a chaque classe avec une valeur spécifique de similarité.

MMC multi-flux : comme le montre la figure 2.8, page 63, ce modele peut étre représenté
sous forme de nombreuses topologies [Ling et al., 2009]. Ces topologies offrent des possibilités
en terme de synchronie entre les états et de dépendance des observations. En matiere de syn-
chronie entre états, les séquences d’observations sont supposées étre produites par les différentes
séquences d’états dans le modele asynchrone (figure 2.8 (a, b)). Une seule séquence d’états est
considérée dans le modele synchrone (figure 2.8 (¢, d)). En matiere de dépendance, la génération
des séquences d’observations est supposée seulement dépendre de ’état dans le modele indé-
pendant (figure 2.8 (a, d)). Pour un modele dépendant, il y a une dépendance supplémentaire
entre observations (figure 2.8 (b, ¢)). Dans notre approche, nous retenons seulement le modele
synchrone et indépendant. C’est un modele qui permet de décrire la défaillance graduelle glo-
bale du systéme avec une interprétation aisée concernant la signification des états [Aggab et al.,

2015a).
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FIGURE 2.8 — Différentes topologies d’'un MMC multi-flux [Ling et al., 2009].

Un MMC multi-flux synchrone indépendant avec K flux d’observations est désigné par la
notation compacte Ay, = {A, B,7} bien que les parametres {A, 7} ont la méme définition
que dans le cas du MMC a flux unique. Les probabilités d’émissions sont placées séparément
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pour chaque flux k dans B = [By, Bs. .., By, ...Bk|. L’observation & l'instant ¢ est alors défi-
nie par O; = [04(1),...,01(k),...0.(K)] ou o;(k) est 'observation de flux k. Pour la figure 2.8,
page 63, O; = [V, Vi), en effet deux flux d’observations (Vz et Vy) sont présents. Dans
ces conditions, la probabilité jointe de la séquence d’observations O et celle de la séquence
d’états () pour deux flux s’écrit :

T-1

P(V =0,5=0Q, )\str) = P(Sl = q1|)\str) H P(St—H = Qt+1|5t = Qt, )\str)bj(fftayt) (2-43)

=1
avec b;(z¢, y) = b (24)b;(ys)

MMC flou : une stratégie d’amélioration d’'un MMC classique concerne son hybridation avec

la logique floue [Li et al., 2009]. Dans ce modele, une forme de fuzzification est utilisée. L’ob-

servation continue n’est pas attribuée a une seule classe mais a plusieurs (M classes) avec des

degrés d’appartenance u = dist . Par rapport a un MMC classique, la modification consiste &
M : ) .

remplacer b;(o¢) par ) _, u(m,t)b;(m). Les expressions qui en découlent sont :

N M
Zat (gt = silg—1 = s5) Yy u(m,t)bi(m) (2.44)
Jj= m=1
N M
=Y Pl = sl = 5:)8i1 Z u(m (2.45)
7j=1 =1
M
(L 7) = 08 ) SAL o, o) 16
Z Z at a/l,jﬁt—i—l Z u\m
i=1 j=1 m=1

2.4 Approche d’estimation de 1’état de santé

L’approche d’estimation de 1'état de santé repose sur deux phases :

e Phase d’apprentissage : elle consiste a déterminer les centres des classes et a former un
modele capable de caractériser le cycle de vie du systeme a partir des résidus obtenus sur
des cycles complets de dégradation.

e Phase d’exploitation : elle utilise les centres des classes et le modele obtenu dans la phase
d’apprentissage. Le résidu calculé en temps réel a ’aide d’un observateur est continuelle-
ment assigné a une classe (ou a plusieurs classes dans le cas du recours a un MMC flou).
L’estimation est ensuite directement réalisée par la recherche de la séquence d’états a
I’aide de I'algorithme de Viterbi. Le niveau de dégradation retenu est le dernier estimé ou
le plus persistant a partir des dernieres observations [Tobon-Mejia et al., 2012].

Le schéma de la figure 2.9, page 65 résume les étapes de la modélisation choisie per-
mettant I'estimation de I’état de santé d’un systeme.
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Phase d’apprentissage (hors-ligne)
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Systéme onnees (r?51 us) T Apprentissage MMC
Y d’apprentissage Centres MMC

Phase d’exploitation (en-ligne)

v  J

. .. Séquence d’observations Décod
Systéme Résidu (degrés d’appartenances) ccodage

Estimation
du niveau de dégradation

Estimation de I’état
de santé courant

FIGURE 2.9 — Phases de la démarche de modélisation.

e Evaluation de l’approche : les criteres utilisés afin d’évaluer le résultat de I’approche sont
le taux de fausses alarmes (7TFA) et le taux de non détection (TND). Ces taux sont
formulés comme suit :

TEAY — la durée des fausses détections de la defalllance.

100 2.47
durée de vie du systeme ( )

TNDY — la durée des non-détections de la défaillance.

1 2.48
durée de vie du systeme 00 ( )

2.5 Illustration de ’approche

Dans cette section, nous illustrons 'approche de modélisation et d’évaluation de I’état de
santé présentée sur un systeme de controle en boucle fermée, en I'occurrence un systeme de
régulation du niveau d’eau.

2.5.1 Description du systéme considéré

Un systeme controlé en boucle fermée est un ensemble de composants physiques en inter-
action (figure 2.10, page 66). Il est constitué d’une chaine directe et d’une chaine (boucle) de
retour. La chaine directe est formée par le procédé, 'actionneur et le régulateur. Elle assure
les fonctions de commande et de puissance. La chaine de retour est constituée par un ou plu-
sieurs capteurs. Elle assure la fonction de mesure. La dégradation du systeme peut étre vue
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par la détérioration de son actionneur. En effet, la perte de capacité partielle ou totale d’un
actionneur peut engendrer une perte de performance du systéeme dans le sens ou elle modifie
son comportement par rapport au comportement désiré.

Défaut (f)
Consigne (Y ? Sortie (y)
_— Régulateur |—= Actionneur —3| Procédé >
Mesure (y™
S Capteur |

Bruit de mesure (d)

FIGURE 2.10 — Schéma-bloc général d’un systéme de controle-commande en boucle fermée.

La commande en boucle fermée est calculée de fagon a avoir un comportement entre l’entrée
(consigne) et la sortie (mesure) satisfaisant la contrainte de I’équation ( 2.49). Par conséquent, le
controle-commande peut masquer les effets de dégradation d’un actionneur et des perturbations.
Le systeme est défaillant lorsque la capacité de l'actionneur ne permet plus de satisfaire la
performance désirée.

lim (y"/ () —y(t)) = 0 Vd(t), f(t) (2.49)

t—o0

ot 4"/ (t) est I'entrée de référence, y(t) la sortie controlée, d(t) le bruit et f(t) les défauts.

L’application choisie est un systeme de régulation du niveau d’eau représenté par la figure 2.11,
page 67. Elle est présentée dans les travaux de Nguyen [Nguyen, 2015]. L’intérét de considérer
ce systeme est double. D’une part, son modele d’évolution, méme s’il est non linéaire, reste
relativement simple. D’autre part, la variable de dégradation est facilement modélisable et
simulable. L’eau est injectée par une pompe dans un premier réservoir de section notée S;. Son
écoulement par 'intermédiaire de la vanne V; alimente le second réservoir de section notée Ss.
La régulation est réalisée sur le niveau d’eau hy du réservoir 2. Sa valeur est mesurée par un
capteur et controlée par ajustement de I’entrée de commande de la pompe u. La commande est
calculée a partir d'un régulateur de type PID.

Afin de considérer la réponse réelle de la pompe, la relation entre le débit découlement ¢;, en
sortie de pompe et l'entrée de la commande de la pompe u est représentée par un systeme du
premier ordre.

de 1 Ka
= ——(Qip + — 2.50
dt Taq + “ ( )

Ta

ou 7, est la constante de temps de la pompe et K, sa capacité. La pompe sature lorsque la
commande u(t) atteint une valeur maximale w,,,,. Par conséquent, quel que soit I'instant ¢
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Consigne -
H{%}» Correcteur PID 3 Driver 1
u

_______ A

Réservoir 2 u G2,0ut

FIGURE 2.11 — Systéme de régulation du niveau d’eau [Nguyen, 2015].

Capteur de mesure de niveau

considéré u(t) € [0, Umqs]. L'eau peut s’écouler par les vannes (Vi et V3) de sortie de chaque
réservoir selon un débit g;ou, j = 1,2 vérifiant la formule de Torricelli :

qj.out = va V 29h'] J = 17 2 (251)

ou hj est le niveau d’eau du réservoir j, j = 1,2; g est 'accélération de la pesanteur et K, est
le parametre spécifique de la vanne 5, j = 1, 2.

En se basant sur le principe d’équilibre dynamique, le systeme peut étre décrit par les équations
suivantes :

Tl 2 gtt) ~ B /a0
dho(t) K 'K (2:52)
= - AV 2gh1 (t) — 22 2gh2(t)
dt Sl S2

L’objectif du controle est de maintenir le niveau hs a la valeur de la consigne demandée notée
ef ) iy .
y . Sa mesure éventuellement bruitée hJ' est exprimée sous la forme :

D = hy + d(t) (2.53)

Comme énoncé auparavant, la perte de capacité partielle ou totale d’'un actionneur peut en-
gendrer une perte de performance du systeme dans le sens ol elle modifie son comportement
par rapport au comportement désiré. Par conséquent, la capacité de la pompe au temps t peut
étre exprimée comme suit :

K,(t) = K,init — D(t) (2.54)

ou K,init est la capacité initiale de la pompe et D(t) décrit la dégradation de la pompe accu-
mulée au temps t.

Les parametres du régulateur PID sont réglés en phase de conception et ne sont pas modifiés
au cours du fonctionnement du systeme.
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Les notations et les valeurs numériques associées nécessaires a la simulation du comportement
du systeme sont résumées dans la table 2.1, page 68.

TABLE 2.1 — Valeurs numériques des parametres du modele

Variable Définition Valeur numérique
S Section du réservoir 1 25 m?
S5 Section du réservoir 2 20 m?
Ky, Parameétre de la valve 1 8
Ko, Parameétre de la valve 2 6
g Constante de gravité 9.82 m-s—?2
Ta Constante de temps de la pompe 1s
Kginit Valeur initiale du gain d’amplificateur de la pompe 5
Wnaw Tension mazximale de commande de la pompe 100 V

2.5.2 Comportement du systeme

Dans cette sous-section, nous présentons un exemple d’évolution du systeme en présence de
dégradation pour une consigne variable modélisée par un modele de Markov. Le systeme est
considéré défaillant lorsque les objectifs au regard des performances ne sont plus satisfaits. Dans
cette partie, la capacité réelle de la pompe doit étre supérieure a une valeur critique fixée lors
de la conception du systeme de commande, notée K acritigue. Selon les équations 2.50 et 2.51
décrivant le comportement du systeme, les états stables sont obtenus a l'instant (tg)si

SlK’Uz
tss - 2gh tss 2.55
ulte) = g oV 2l (2.59)
Etant donné que u(tss) < Upqz, la capacité minimale K acpitigue €st donc calculée par :
S K
Kacritique = —2/2 hmam 2.56
¢ ta SZUma:L’ g ( )

ol hynqee est la valeur maximale de la consigne.

Remarque : dans le cas de 'application étudiée, ’échelle de temps du modele de comportement
du systeme de controle et celle du modele de dégradation ont un écart important. Ceci pose le
probleme du temps de simulation. Dans les tests réalisés, nous avons accéléré la vitesse de la
dégradation par rapport a ce qui nous semble réaliste.

Pour cet exemple, la capacité de la pompe K, diminue a partir de sa capacité nominale
suivant un processus de chocs. Le processus d’arrivée des chocs est un processus de Pois-
son de parametre A = 1072 arrivée.s . Les tailles de choc (z,) sont des variables aléatoires
entre 0 et A = 0.5. La valeur de la capacité K, reste constante entre deux chocs.

L’évolution de la consigne est illustrée sur la figure 2.12 (a), page 69. Les niveaux d’eau des
deux réservoirs sont représentés sur les figures 2.12 (b, ¢), page 69. La figure 2.12 (d), page 69
décrit la trajectoire simulée de la capacité de la pompe. Le débit d’écoulement et ’entrée de
commande appliquée sur la pompe sont illustrés sur les figures 2.12 (e, f), page 69.
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FIGURE 2.12 — Une trajectoire du systeme de contrdle du niveau d’eau du réservoir jusqu’a la défaillance de la
pompe : (a) la consigne, (b) le niveau d’eau du réservoir 2, (c) le niveau d’eau du réservoir 1, (d) la capacité
de lactionneur, (e) la valeur de commande appliquée sur I'actionneur et (f) le débit d’écoulement d’entrée
correspondant

Les trajectoires contenues dans la figure 2.12, page 69 montrent 1’évolution des différents pa-
rametres du systeme lors de son fonctionnement avec une dégradation de la pompe jusqu’a sa
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défaillance totale. Le systeme assure sa fonction de régulation de niveau d’eau du réservoir 2
sur la consigne malgré cette dégradation, et cela jusqu’a ce que la capacité atteigne la valeur
critique. Ceci signifie que la dégradation du systeme n’est pas perceptible sur la mesure avant
défaillance. Cette non perception est liée a la commande qui compense 'effet de la dégradation
de la pompe et des perturbations associées au systeme de régulation.

2.5.3 Application de notre approche

Le systeme étant décrit, nous pouvons entamer la mise en ccuvre des deux phases de ’ap-
proche proposée. Ces deux phases utilisent le résidu obtenu par un observateur. Ce dernier est
synthétisé de maniere a exploiter les mesures accessibles au niveau du systeme, en l'occurrence
le niveau d’eau hy du réservoir 2 et la valeur de la commande u appliquée sur la pompe.

L’observateur est de la forme :

((dgin(t) 1 K, z'm't
= in t
I q ()+
dhi(t) 1
)’ 2.57
“dt S n(t) (t) + 1h2 ( )
dhg(t) K,
i —=1/2g h1 \/2 hg +L2h2

\

Avec hy(t) = h'(t) — ho(t) est Perreur d’estimation du niveau d’eau dans le réservoir 2. Ly et
Ly sont les gains de 'observateur.

L’évaluation de la performance de l'observateur synthétisé est fondée sur I'erreur d’estima-
tion hs calculée par la différence entre la sortie mesurée hj' et celle estimée hy. A des fins
d’illustration, ’erreur d’estimation du niveau d’eau du réservoir 1 qui est en réalité non ac-
cessible a la mesure est également présentée. En cas d’absence de bruit sur la sortie et pour
des conditions initiales différentes, les grandeurs estimées sont présentées dans la figure 2.13,
page 71. Les valeurs des gains sont fixés de sorte a obtenir la convergence de 1’état rapidement.
Nous constatons que pour les valeurs choisies, les estimations sont de bonne qualité. Dans le
cas de la présence de bruit de mesure caractérisé par N(0,1/16), les grandeurs estimées sont
présentées dans la figure 2.14, page 71.

Phase d’apprentissage : elle consiste a la récupération des centres des classes et a la synthese
du MMC. Sa réalisation nécessite la connaissance du nombre de classes. Ce nombre est fixé de
facon a ce que 'apprentissage du modele soit possible en un temps de calcul raisonnable. Les
centres sont déterminés par l'algorithme « LBG ». Une topologie a quatre états a été choisie.
Nous avons repris la stratégie proposée dans [Welte, 2008; Vrignat et al., 2015]. L’ensemble des
données est constitué de 60 essais de dégradations jusqu’a défaillance de la pompe pour des
missions a deux consignes avec une évolution aléatoire. Les consignes sont de 10 —15, de 10 —20
et de 10 — 25. La dégradation est modélisée par un processus de Poisson de parameétre A = 1073
arrivée.s™' et A = 0.5 (figure 2.15 (a), page 72). Les instants de défaillance du systeme et les
valeurs de résidu correspondantes pour les différents essais sont présentés dans la figure 2.15
(b), page 72.

A partir de la figure 2.15 (b), page 72, nous observons une variabilité importante des valeurs
de résidu aux instants de défaillance. Cette variabilité est principalement due a la présence de
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FIGURE 2.13 — Erreurs d’estimation des niveaux d’eau sans bruit de mesure.
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FIGURE 2.14 — Erreurs d’estimation des niveaux d’eau avec présence de bruit de mesure.

bruits de mesure sur la valeur de niveau hy mesurée, aux valeurs de consignes (capacité cri-
tique) ainsi que leurs évolutions. Par conséquent, il apparait clairement que connaitre la valeur
de résidu ne reflete pas le niveau de dégradation atteint par le systeme.

La répartition aléatoire des données pour les tests a été réalisée comme suit : 2/3 pour la
base d’apprentissage et 1/3 pour la base de test. Pour la synthése d'un MMC, la figure 2.16
(a), page 72 présente ’évolution de la log-vraisemblance pour un nombre de classes compris
entre 3 et 7 lors de I'apprentissage des parametres du MMC par I'algorithme de Baum-Welch.
La figure 2.16 (b), page 72 présente I’évolution de la log-vraisemblance lors de I'apprentissage
d’un MMC flou pour des mesures de similarité différentes (une distance euclidienne et son carré).

L’évolution de la log-vraisemblance lors de ’apprentissage du modele dépend fortement du
nombre de classes choisies. Pour le MMC flou, nous remarquons que pour des matrices initiales
identiques, la mesure de similarité utilisée impacte sur la vraisemblance. Le nombre fixé de
classes peut correspondre au modele possédant le maximum de vraisemblance : dans I'exemple,
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FIGURE 2.16 — Evolution de la log-vraisemblance lors de 'apprentissage.

respectivement K = 3 et K = 7 pour le MMC et le MMC flou. Le nombre de classes peut
également étre celui aboutissant au plus faible TFA et/ou TND selon le risque considéré sur un
ensemble de séquences d’évaluation. Toutefois, dans tous les cas, le nombre de classes ne doit
pas étre élevé pour avoir des temps d’apprentissage et d’inférence raisonnables.

Phase de test : a titre d’illustration, nous présentons un exemple de dégradation issu de
la base de test. L’évolution de la capacité de la pompe jusqu’a sa défaillance est présentée dans
la figure 2.17 (a), page 73. La moyenne du résidu généré par 1'observateur est présentée dans la
figure 2.17 (b), page 73.

La séquence d’observations obtenue pour le MMC appris avec K = 3 en utilisant les centres des
classes est présentée dans la figure 2.18 (a), page 74. L’estimation du niveau de dégradation a
partir de cette séquence est effectuée a 1’aide de ’algorithme de Viterbi. La probabilité d et la
séquence d’états obtenues sont présentées dans les figures 2.18 (b, ¢), page 74. La probabilité ¢
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FIGURE 2.17 — Evolution jusqu’a la défaillance (a) de la capacité de la pompe, (b) de la moyenne de résidu.

et la séquence d’états obtenus pour le cas du MMC flou avec K = 7 sont présentées dans la
figure 2.19, page 74.

Les estimations des niveaux obtenues par un MMC et un MMC flou pour les différents nombres

de classes sont présentées dans la figure 2.20, page 75. Les mesures de performance ainsi obte-
nues en matiere de T'F'A et TN D sont présentées dans la table 2.2, page 73.

TABLE 2.2 — Mesures de performance pour 'exemple.

MMC MMC FLOU
K 3 4 ) 6 7 3 4 5 6 7
TFAY% | 1.25 | 0 3411202 |20.71 |0 0 0 0 0
TND% 013 | 0 0 0 3.14 | 8.67 | 3.08 | 8.67 | 8.7

A partir des taux calculés (table 2.2, page 73) et pour un choix de modele possédant le maxi-
mum de vraisemblance (K = 3 pour le MMC et K = 7 pour le MMC flou), nous observons que
le MMC génere 1.25% de fausses alarmes et le MMC flou 8.7% de non détection. Un compromis
devra donc étre choisi entre : détection de fausses alarmes et non détection. La non détection
peut normalement sembler étre plus importante pour le mainteneur.

Pour évaluer la capacité de généralisation, le résultat pour 100 partitionnements aléatoires
sur 'ensemble des données, est présenté dans la table 2.3, page 73.

TABLE 2.3 — Mesures de performance de I’approche.

MMC MMC FLOU
K 3 4 5 6 7 3 4 ) 6 7
TFA% | 11.94 | 5.38 | 16.92 | 19.05 | 17.42 | 1.11 | 0.16 | 0.91 | 0.21 | 0.11
TND% | 0.01 | 0.44 | 0.001 | 0 0.17 | 1.88 | 5.24 | 2.32 | 4.21 | 4.66

A partir de ces résultats, nous observons que la synthese d’'un MMC et d'un MMC flou offre des
résultats satisfaisants en matiere de TFA et TND. Les meilleurs résultats ont été obtenus lors
de la synthese du MMC flou. Ces performances sont liées au fait, qu’il prend en considération
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FIGURE 2.20 — Evolution du niveau de dégradation pour I’exemple (a) MMC, (b) MMC flou.

les degrés d’appartenances a 'inverse du MMC. Pour le MMC, la discrétisation en nombre de 4
offre le meilleur compromis TFD/TND. Pour le MMC flou, le meilleur compromis est obtenue

pour K = 3.

Cette approche peut étre aussi utilisée pour estimer l'efficacité d’opérations de maintenance
[Aggab et al., 2015b]. En effet, lors d’une action de maintenance et selon son efficacité, 1’état du
systeme peut revenir a un niveau de dégradation inférieur. A 'inverse de la partie précédente,
lors de I'apprentissage du modele, nous autorisons les transitions des niveaux supérieurs aux

niveaux inférieurs.

Deux interventions de maintenance sont alors simulées. Elles consistent en la suppression (to-
tale ou partielle) de la dégradation présente sur le systéme. Les résultats sont présentés dans

les figures 2.21, page 75 et 2.22, page 76.
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FIGURE 2.21 — Evolution de (a) la capacité de la pompe simulée et (b) la séquence d’états associée a la dégra-
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2.6. DISCUSSION
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FIGURE 2.22 — Evolution de (a) la capacité de la pompe simulée et (b) la séquence d’états associée & la dégra-
dation.

A partir de ces figures, nous pouvons noter que l’action de maintenance effectuée dans le cadre de
la premiére intervention rétablie le systeme dans un niveau de dégradation mineur (figure 2.21,
page 75). Dans ces conditions, I'action de maintenance peut étre considérée comme parfaite.
Dans le deuxieéme cas (figure 2.22, page 76). Le retour n’est que partiel, par conséquent 1’action
de maintenance est imparfaite.

2.6 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche de diagnostic de I'état de dégradation
d’un systeme. Nous avons abordé la problématique de construction d’indicateurs permettant
de suivre I'état de santé d'un systeme a partir des signaux disponibles. Nous avons proposé
d’utiliser les méthodes de génération de résidus. La variation des caractéristiques de résidus est
corrélée a la progression de I’état de santé du systeme, mais cela ne permet cependant pas de la
quantifier. Le résidu ainsi généré a été utilisé pour modéliser la dégradation du systeme. Notre
choix s’est porté sur un MMC. Sa facilité d’utilisation nous a permis de prendre en compte les
spécificités d’incertitudes, non-linéarités, non-stationnarités...

L’approche de la modélisation proposée repose sur deux phases : une phase d’apprentissage
d’un seul modele a partir des séquences discrétisées de résidus. Le modele obtenu tient compte
de la nature du résidu et des conditions de fonctionnement. Le modele est ensuite utilisé pour
estimer I’état courant du systeme. Avec les exemples traités, il a été possible d’illustrer I'intérét
de I'approche dans le cadre de la démarche d’évaluation de ’état de santé d’un systeme et afin
de déterminer lefficacité des activités de maintenance.

Le chapitre III est consacré a la phase de pronostic. Cette phase est également critique pour
I’aide a la décision de la maintenance. Deux stratégies sont proposées. L’objectif est de complé-
ter la connaissance de ’état de santé du systeme en offrant une connaissance sur la durée de vie
résiduelle. Le choix de la stratégie de pronostic est conditionné par la nature du modele de com-
portement du systeme disponible et la connaissance de sa mission (conditions opérationnelles
futures).
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3.1. INTRODUCTION

3.1 Introduction

Ce chapitre est consacré a la phase de pronostic. On y présente deux approches permettant
de calculer la durée de vie résiduelle d'un systeme sous I’hypothese que les indicateurs associés a
la dégradation ne sont pas directement mesurables. La premiere approche fait appel au Modele
de Markov Caché utilisé pour le diagnostic et a ses propriétés, notamment son comportement
asymptotique. La deuxieme approche repose sur 1'utilisation de modeles de comportement. Elle
utilise un observateur d’état associé a une technique de prédiction. Ces deux approches sont
illustrées sur des exemples de dégradations du systeme de régulation de niveau d’eau. La der-
niere partie du chapitre est consacrée a la discussion des résultats obtenus.

3.2 Approches de pronostic

L’objectif des deux approches adoptées est d’estimer la durée de vie résiduelle d'un systeme
sous les hypotheses formulées dans la section 1.5.1, page 45. La premiere est dite « marko-
vienne ». Elle utilise les étapes de la démarche du diagnostic présentée dans le chapitre II et
également les propriétés des modeles de Markov. Elle ne nécessite pas la connaissance de la
sollicitation future, mais elle suppose que cette derniere en matiere de probabilité d’évolution
n’est pas tres différente des conditions de fonctionnement utilisées lors de I'apprentissage du
modele. La seconde consiste a simuler le modele de comportement du systeme et est nommée
« approche a base de modeles ». Pour caractériser la dynamique des parametres reflétant la
dégradation, elle utilise un observateur d’état et des techniques de prédiction pour caractériser
leurs évolutions futures.

Les étapes des deux approches sont résumées dans les sous-sections suivantes.

3.2.1 Approche de pronostic markovienne

Les premiers travaux de pronostic fondés sur les MMCs sont de Chinnam et Baruah [Chin-
nam and Baruah, 2003; Baruah and Chinnam, 2005]. L’objectif était d’estimer en temps réel,
la durée de vie résiduelle sur un outil d’usinage. Par la suite, les MMCs ont été utilisés pour
estimer la durée de vie résiduelle sur des roulements mécaniques [Zhang et al.; 2005]. Depuis
ces travaux, les MMCs ont été utilisés dans des approches différentes [Peng and Dong, 2011;
Giantomassi et al., 2011; Tobon-Mejia et al., 2011, 2012]. Ces différents travaux se différencient
selon les architectures des modeles considérés. Par exemple, les auteurs dans [Tobon-Mejia
et al., 2012] s’appuient sur la topologie du MMC pour définir le chemin le plus court et le che-
min le plus long en considérant seulement une visite par état. La durée de vie résiduelle a été
estimée par I'addition des durées de séjour dans les états. L’originalité de ce travail réside dans
le fait, que les durées de séjour dans les différents états du modele sont apprises a partir des
séquences d’états issues des données d’apprentissage et cela pour chaque séquence de données.
Dans [Camci and Chinnam, 2010], les auteurs ont eu recours a la simulation de Monté Carlo.
Cette approche a été également utilisée dans les travaux de [Giantomassi et al., 2011]. L’origi-
nalité est qu’aucune hypothese concernant le modele n’est considérée. Les auteurs dans [Peng
and Dong, 2011] ont intégré un facteur de vieillissement supposé connu dans le modele, lequel
est associé au systeme Grey Model.
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3.2. APPROCHES DE PRONOSTIC

Nous savons que la probabilité de retrouver le MMC dans 1’état défaillant tend vers 1 lorsque le
nombre de transitions tend vers l'infini. Dans la littérature, un tel état est dit : état absorbant.
Dans ce qui suit, nous allons introduire quelques définitions et le comportement asymptotique
qui permet de calculer le nombre moyen de transitions que met le modele pour étre dans I’état
correspondant a la défaillance du systeme.

Définitions et comportement asymptotique [Héche et al., 2003; Prum, 2012; Bouleau, 1988]

Définition 1 : on dit qu'un état j € S est accessible depuis un autre état i € S, s'il existe
un temps n € N tel que a;; > 0; c’est a dire que partant de 4, j est atteint en un nombre n fini
de pas.

Définition 2 : un état ¢ € S est dit absorbant si a; = 1 et donc nécessairement a;; = 0
pour tout j # ¢. Un modele de Markov est dit absorbant, s’il existe un état absorbant accessible.

Pour 'estimation du nombre moyen avant absorption, nous conviendrons de numéroter les états
de maniere a placer d’abord les ¢ = N — r états non absorbants puis les r états absorbants. La
matrice de transition A prend alors la forme canonique suivante :

A= (% Jf) (3.1)

ou () est une matrice de taille ¢ x ¢, R est une matrice de taille ¢ x r, 0 désigne la matrice nulle
de taille r x g, et I la matrice identité de taille r. Il est facile de montrer par récurrence que :

o (%n I+Q+ I+ Q”‘I]R) (3.2)

a;; = 1 est la probabilité d’arriver a I’état j en partant de I'état ¢, apres n transitions.

Sachant, que la probabilité d’atteindre apres un certain nombre de transitions un état ab-
sorbant est de 1. Nous obtenons alors :

lim Q" =0 (3.3)

n—oo

La matrice carrée I — () est inversible, et son inverse vaut :

1-Q ' => ¢ (34)
k=0
La matrice N = [ — Q]™!, est la matrice fondamentale du modele. Nous obtenons pour la
lim,, ,,, de I’équation 3.2 :
. n 0 NR
AT = <o I ) (8:5)

En conséquence, I’élément de matrice n;; de N représente le nombre moyen de périodes sejour-
nées dans l'état transitoire j pour une chaine débutant son évolution dans 1’état transitoire i.
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3.2. APPROCHES DE PRONOSTIC

Partant de I’état transitoire 4, le nombre moyen de transitions avant d’atteindre un état absor-
bant (persistant) est égale a la somme des termes de la i éme ligne de N.

Estimation de la durée de vie résiduelle : les différentes étapes pour I’établissement du pronostic
peuvent étre résumées sur la figure 3.1, page 81.

Pronostic

Diagnostic (estimation deI’état de santé)

Phase d’apprentissage (hors-ligne)

N
Apprentissage
. duMMC »
J

Durées de séjours
dans les états

Systéme Données (résidus) Dlscretlsatlon
d ti
apprentissage Cemres

Phase d’exploitation (en-ligne)

Estimation de I’état i

A\
S &b ‘ de santé courant
Systeme Résida | —po| Sequence d’observations Décodage
(degrés d’appartenances)

Estimation dela durée
devierésiduelle

»
\

La séquence d’états

FIGURE 3.1 — Les différentes étapes adoptées pour le pronostic.

Cette approche est une extension de ’approche de diagnostic. Elle repose sur les deux phases
suivantes :

e Phase d’apprentissage (hors-ligne) : dans cette phase, nous calculons les durées moyennes
de séjour dans les différents états constituant le modele avant défaillance, en plus de la
détermination des centres des classes et 'apprentissage du MMC nécessaire a la phase de
diagnostic.

e Phase d’exploitation (en-ligne) : a partir de la séquence d’états estimée dans la phase
de diagnostic (a 'aide de I’algorithme de Viterbi) et les durées moyennes de séjour, les

valeurs des RUL sont calculées de la maniére suivante :

RUL,, = Ey —t; (3.6)

E;; le temps moyen de transitions en partant de I’état ¢ vers ’état défaillant .
1, t; respectivement 1’état courant et la durée passée dans cet état.

L’intervalle de confiance associée a la RUL est calculé en utilisant les équations suivantes :

RU Ly max = Ea(1+n) —t; (3.7)

RULtpmin == Ezl(]- — n) — tz (38)
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3.2. APPROCHES DE PRONOSTIC

avec n le coefficient de confiance. La valeur encadrant la moyenne avec une probabilité
de 0.1 est considérée dans la suite.

3.2.2 Approche a base de modeles

Diverses approches a base de modeles, permettant le pronostic sous I’hypothese que 'état de
dégradation n’est pas mesuré, ont été présentées dans la littérature [Chelidze et al., 2002; Cusu-
mano et al., 2002; Chtterjee et al., 2002; Daigle and Goebel, 2011; Sankararaman et al., 2014].
A titre d’exemple, dans [Chelidze et al., 2002], le systeme est modélisé de fagon hiérarchique,
avec un sous-systeme observable a dynamique rapide « fast-time » couplé a un sous-systeme
a dynamique lente « slow-time » caractérisant la dégradation. Le suivi de la dégradation et
I'obtention de sa dynamique sont réalisés par un filtre de Kalman. Dans [Gucik-Derigny, 2011;
Gucik-Derigny et al., 2016], Pestimation de la dynamique est vue comme un probléme de recons-
truction d’entrées inconnues en temps fini et de dérivation numérique. Une étude comparative
de trois observateurs a entrée inconnue a été réalisée. Ces méthodologies ont été illustrées sur
un systéme électromécanique. Dans [Daigle and Goebel, 2011], la méthodologie adoptée est
fondée sur un filtre particulaire. Elle a été appliquée sur un modele d’une vanne pneumatique
présentant différents mécanismes de dégradation.

Dans cette approche, nous considérons la classe de systémes non linéaires sous la forme suivante :
T =g(x,0,u)

3.9

i 29

avec x est le vecteur d’états, € le vecteur des parametres nominaux, u le vecteur d’entrée du
modele et y le vecteur de sortie. g et h sont des fonctions supposées connues.

L’approche proposée s’appuie sur I'architecture de pronostic présentée dans [Daigle and Goebel,
2011; Sankararaman et al., 2014].

Estimation i Pronostic t>tp
I
E P e S
u(t t L ' ORE I B Controlede |1 RUL
® Systéme Y Estimation |~ :ﬂ: Prédiction |~ pe:;]:rrn(::m; ‘E—’
| : 1

4 l

FIGURE 3.2 — Architecture de pronostic & base de modeles.

Cette approche se décline en deux phases :

e Une phase d’estimation qui consiste a estimer les états et les parametres du modele. Une
solution classique est de concevoir un observateur d’état étendu [Auger et al., 2013]. Une
telle estimation d’états peut étre réalisée également par les méthodes de filtrage [Daigle
et al., 2012a].
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3.3. ETAPES DE L’APPROCHE A BASE DE MODELES

e La seconde phase consiste a déterminer I'instant ou la performance souhaitée ne sera plus
satisfaite pour un temps de mission défini. La prédiction de la performance du systeme
commence par la détermination des modeles décrivant la dynamique des parametres. Par
la suite, I'estimation de la durée de vie résiduelle est réalisée par la comparaison de la
performance obtenue par la simulation et celle désirée.

Dans ce travail, la dynamique des parametres est déterminée par des méthodes d’in-
férences statistiques (si la structure de la loi de variation est connue) et par 1'utilisation
de méthodes de prédiction de séries temporelles a base d’apprentissage lorsque la struc-
ture est inconnue. En effet, en général on ne dispose pas de lois de comportement des
différents parametres.

La section suivante présente plus en détails les deux phases et les outils pouvant étre utilisés.

3.3 Etapes de I'approche a base de modeles

3.3.1 Phase d’estimation

Cette phase consiste a exploiter les différentes mesures collectées sur le systeme afin d’estimer
les états et les parametres pertinents non mesurés et capables de caractériser la performance
du systeme. En effet, une dégradation sur un systeme a pour effet de perturber et d’affecter
ses parametres caractéristiques. Cette situation se traduit par la variation d’un ou plusieurs
d’entre eux. Pour réaliser cette phase, nous avons utilisé un observateur d’état augmenté par le
vecteur de parametres.

{f( =9(X,w) (3.10)

X = [T; O,ps] est le vecteur d’état estimé augmenté avec 0, le vecteur de parametres estimé, u
le vecteur d’entrée du modele et ¥ le vecteur de sortie estimé.

3.3.2 Phase de pronostic

Le systeme est considéré défaillant lorsqu’il n’est plus capable de satisfaire la performance
souhaitée (figure 3.3, page 84). La performance peut étre exprimée a travers un ensemble de
contraintes C; liées aux valeurs des états, aux parametres et aux conditions opérationnelles
(Z,0,u), avec C; = 1 si la contrainte est satisfaite et 0 sinon. Ces contraintes combinées peuvent
étre exprimées comme suit :

1Vi Cy(7,0,u,t) =1
Perf(t):{ i O(:iinoqjl) (3.11)

En conséquence, la durée de la vie résiduelle a un instant ¢, est définie par :

RUL,, =inf(t€ R:t>tp A Perf(t) =0) —tp (3.12)

Cette estimation nécessite la connaissance d’un modéle de variation des paramétres. Pour l’iden-
tifier, nous proposons d’exploiter en ligne l’historique des estimés obtenus dans la premiere phase
[Aggab et al., 2016].
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FIGURE 3.3 — Les variables considérées dans la phase de pronostic.

Principe : soit une série temporelle de parametres Oops 1, Oobs 2, -, obs t—is -5 Oobs tp, NOUS
avons besoin de connaitre la prédiction aux instants t > t, (0ipt1, Orpr2, .-y Otptiy ..., 0¢). Pour

leurs obtentions, nous faisons recours aux méthodes d’estimation paramétrique d’inférence sta-
tistique et aux méthodes de prédiction de séries temporelles. Les premieres méthodes supposent
la connaissance de la loi d’évolution alors que les méthodes de prédiction de séries temporelles
ne considerent aucune information. Le principe est illustré sur la figure 3.4, page 84.

4 ©6 A ® O
© @ 0
I I
I I
I I
1 —> P -
o ® | Evolution non linéaire
] ]
I I
o« ° : b2 tl >
tp Temps P Temps

FIGURE 3.4 — Principe de prédiction de la dynamique de parameétre.

Estimation par inférence statistique : supposons que l'incrément entre deux instants t;
et t;11 est une variable aléatoire suivant une distribution de probabilité. Le probleme a ré-
soudre consiste a déterminer une fonction de densité f(6|¢) ou seul le vecteur de parametres
¢ = ¢1...¢, est inconnu. Une fois le modele paramétrique construit, I'objectif est d’effectuer
une inférence sur le parametre inconnu ¢. Dans la littérature, plusieurs méthodes d’inférences
statistiques sont possibles [Greenland, 2011]. Nous avons examiné les plus connues : la méthode
de maximum de vraisemblance et ’estimation bayésienne.

M¢éthode d’estimation par le maximum de vraisemblance : I'information provenant des don-

nées d’observation est I'unique source utilisée pour estimer les parametres de la loi d’évolution.
Elles sont des réalisations de la variable aléatoire. Elles servent a faire porter I'inférence sur les
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3.3. ETAPES DE L’APPROCHE A BASE DE MODELES

parametres ¢. Dans cette méthode, une fonction de vraisemblance (en anglais : likelihood) est
utilisée. Elle s’écrit comme suit :

1(¢]0) = f(0]¢) (3.13)

Le principe de la méthode consiste a estimer les parametres en cherchant les valeurs de ¢
maximisant la vraisemblance. L’estimateur qui maximise cette fonction, appelé maximum de la
vraisemblance (MV) est donné par :

by = arggmaz {1(4]0)} (3.14)

M¢éthodes d’estimation bayésienne : par opposition a l’estimation paramétrique basée sur le
maximum de vraisemblance, ’estimation bayésienne suppose que les parametres d’intéréts ¢
sont considérés comme des variables aléatoires caractérisées par des densités de probabilité m(¢).
Ces densités s’appellent les densités a priori. La formule de Bayes (équation 2.36) est utilisée
afin d’estimer les parametres a posteriori. Elle donne le résultat suivant :

[(0]9)m(9)
S5 m(8)d(¢)

Les parametres de la distribution a priori (nommés les hyperparametres) sont déterminés par
inférence bayésienne dite « hiérarchique ». L’idée consiste a considérer les hyperparametres
de la densité a priori comme des variables aléatoires qui dépendent d’autres hyperparametres
[Robinson, 2001]. En général, il est tres difficile d’appliquer une inférence bayésienne analytique-
ment dans le cas ot les distributions de probabilité sont non conjuguées (la distribution a priori
et la distribution a posteriori n’ont pas la méme forme). Par conséquent, plusieurs algorithmes
sont proposés dans la littérature. Les algorithmes Metropolis, Hastings et Gibbs sont parmi les
plus utilisés [Beichl and Sullivan, 2000]. Ces algorithmes offrent des méthodes d’échantillonnage
a partir de distributions de probabilité complexes.Ils sont présentés en annexe A.3.

m(¢|0) = (3.15)

Méthodes de prédiction de séries temporelles : dans la littérature, les méthodes de pré-
diction de séries temporelles sont nombreuses. Les méthodes de I'Intelligence Artificielle (IA)
ont montré de meilleures performances que les méthodes conventionnelles [Yam et al., 2001;
Wang and Coit, 2004]. Dans I’ensemble, les réseaux de neurones adaptatifs (ANFIS) et les ma-
chines a vecteurs de support (SVM) sont des approches efficaces pour la prévision de séries
temporelles. L’intéréet de ces méthodes réside dans leurs aptitudes a apprendre et a capturer
les relations potentielles entre les données méme si le comportement est complexe. Ces modeles
sont appris par un ensemble d’échantillons (entrées/sorties) directement extrait de la séquence
d’observations 6 = (8ops 1, Oobs 2, Oobs 3, ---, obs 1tp). Chaque entrée/sortie, représente un vecteur
temporel de taille r + 1, avec r la taille du vecteur d’entrée.

La prédiction des valeurs futures d’'une séquence d’observations a I’horizon tp + [ est don-
née comme suit :

La premiere valeur a tp + 1 est donnée par :

(/9\25p+1 = f(eobs tp—rs o Oobs tp—1; Oobs tp) (316)

85



3.3. ETAPES DE L’APPROCHE A BASE DE MODELES

Ensuite et de maniere récursive, le processus est répété jusqu’a tp + (.
gtp-i-l = f(etp—‘rl—ra ) 9tp-‘rl—27 gtp-l-l—l) (317)

Avant de procéder a la régression par un SVM ou la prédiction par ANFIS, nous transformons
I'ensemble des estimations 6 = (Opps 1, Oobs 2, Oobs 35 -5 Oobs 1p) €1 une matrice composée de r+ 1
colonnes et N lignes.

La régression par SVM : cette régression découle directement des travaux de Vapnik [Vap-
nik, 2013] en théorie de apprentissage. La procédure principale de construction de ce modele
comprend le choix des échantillons représentant les vecteurs de support et la définition de leurs
poids. Elle consiste a trouver la fonction f écrite comme suit :

£(6) = w.®(0) + b (3.18)

avec 6 le vecteur d’entrée, w le vecteur des poids, b le biais et ® une fonction de projection qui
permet le passage a un espace de dimension supérieure dans lequel le probleme devient linéaire.

Le probléeme d’optimisation présenté par Vapnik [Vapnik, 2013] est le suivant :

N
L . 1 2 /
mzmmzsatwn§ |lw]]”+ C Z;(Q + ) (3.19)
yi —w'®(6) —b<e+(
contraintes { wW'®(0;) +b—y; < e+ ¢ (3.20)

ou (; et . représentent les variables de relachement sur la fonction de précision ¢ afin de gérer
les contraintes irréalisables du probleme d’optimisation. C' est un parametre de controle entre la
complexité et 'erreur tolérée au-dela de la précision ¢ (figure 3.5, page 86). C’est ce compromis
qui permet de controler un éventuel bruit présent dans les réalisations. Cet ajustement apporte
une souplesse a la méthode par rapport a la forme de la fonction a approcher par régression.

y(©)

>
S

FIGURE 3.5 — Principe de la régression par SVM.
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Pour la résolution de ce probleme d’optimisation, la fonction est réécrite en utilisant les multi-
plicateurs de Lagrange (a,a’), comme suit :

N N N
mazximisation L = — Z (a; — a;)(a} — a;)K(0;,0;) — € Z(a; +a;) + Z vi(a; + a;) (3.21)
i,j=1 i=1 =1

Sy yila) + a) (3.22)

contramtes{ ag, o € [070]

D’ou la solution qui prend la forme suivante :

F(0) = Z(a; —a;)K(0,6;) +b (3.23)

Avec K, une fonction noyau et n le nombre de vecteurs supports.

Les détails et les applications de la régression par SVM pour la prédiction peuvent étre consul-
tés dans [Benkedjouh et al., 2015, 2013; Soualhi et al., 2015].

La prédiction par une modélisation adaptative neuro-floue : le réseau adaptatif a base de systeme
d’inférence floue, connu sous le nom de modele ANFIS est un approximateur universel [Jang
et al., 1997]. 11 a été utilisé dans différentes applications de prédictions. Le modele ANFIS est la
combinaison d’un systeme d’inférence floue (SIF) et de réseaux de neurones (RN). Il applique le
mécanisme d’apprentissage des RN sur des techniques d’inférences floues. En d’autres termes,
ANFIS est un SIF dont les parametres des fonctions d’appartenances sont ajustés en utilisant
I’algorithme d’apprentissage de rétropropagation.

Considérons la figure 3.6, page 88 pour décrire la structure du prédicteur ANFIS. La structure
contient cing couches, chacune comportant plusieurs noeuds . Les nceuds carrés (adaptatifs)
contiennent des parametres, alors que les nceuds circulaires (constants) n’ont pas de parametres.

Couche 1 (fuzzification) : chaque nceud se comporte comme une fonction d’appartenance. La
fonction d’appartenance peut étre une fonction (triangle, trapeze, sigmoide, gaussienne...). Par
exemple, pour une fonction gaussienne, nous avons :

fa;(X) = exp (— [X;—m} 2) (3.24)

avec m;, b;, 'ensemble des parametres des gaussiennes et X est 'entrée du nceud A;.

Couche 2 (pondération des régles floues) : dans cette couche, chaque nceud est associée a une
regle floue et réalise une T'— norme qui lui permet de définir le poids de la regle. La T'— norme
la plus utilisée est généralement I'opérateur produit (il existe d’autres normes : max, min...).

Couche 3 (normalisation) : c’est la couche dans laquelle chaque noeud calcule le degré d’appar-
tenance normalisé a une regle floue donnée. Le résultat obtenu représente la participation de

87



3.3. ETAPES DE L’APPROCHE A BASE DE MODELES

X Y
A !
X
Ao
i
B1
Y.
o 11
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Couche 1 Couche 2 Couche 3 Couche 4 Couche 5

FIGURE 3.6 — Architecture de ANFIS [Jang et al., 1997].

chaque regle floue au résultat final. Cette couche renvoie des sorties normalisées de défuzzifica-
tion.
__ W

= — 3.26
k w1 + Wo ( )
Couche 4 (défuzzification ) : chaque nceud k de cette couche est un noeud adaptatif qui cor-
respond a l'entrée initiale pondérée par le degré d’appartenance normalisé de la regle floue
(approche de Takagi-Sugeno).

Wi fr = We(peX + @Y + 1%) (3.27)

ol wy est la sortie normalisée de la couche 3, et py, qx, rr sont I'ensemble des parametres de
sortie de la regle k.

Couche 5 (sommation) : elle est composée d’un seul nceud fixe circulaire appelé (¥) recevant la
somme des sorties de tous les noeuds de défuzzification. Elle fournit la sortie du modele ANFIS.

f=wifi +Wafe (3.28)

Comme il n’y a pas de regle pour définir le nombre des fonctions d’appartenances utilisées avec
les modeles ANFIS et qu'un nombre important de fonctions d’appartenance et de parametres
augmente le temps de calcul [Keskin et al., 2006}, la méthode d’essai-erreur pour le choix peut
étre utilisée [Shirmohammadi et al., 2013]. Une explication plus détaillée sur la procédure d’ap-
prentissage peut étre trouvée dans [Jang et al., 1997; Jang, 1993]. Leurs utilisations pour la
prédiction peuvent étre consultées dans [Silva et al., 2014; Soualhi et al., 2014; Dragomir et al.,
2010].
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3.4. ILLUSTRATION DES APPROCHES

Mesure de la performance des méthodes de prédiction : la performance d’'une méthode de pré-
diction peut étre évaluée par 'utilisation de différents criteres. Les principaux sont :

e Erreur quadratique moyenne RMSE (Root Mean Square Error) :

1

RMSE = || +- (61,15 — 01, ) (3.29)

M =

i=1

e Erreur moyenne absolue en pourcentage MAPE (Mean Absolute Pourcentage Error) :

1 L0 i — 0
MAPE(%) = — |2t “ott 3.30
o0 =5 2[5 (3.30)
e Le coefficient de corrélation R :
N =
Z(Qtpﬂ 8)(8tp+l )
i=1
R=— ~ - (3.31)
> (Oui = 0) D (Or,i — )
i=1 i=1

ou (0;,,0) et (é\t” é\) représentent respectivement la valeur et la moyenne des valeurs réelles et
prédites. N est le nombre total d’échantillons.

L’intérét des différentes mesures d’erreurs a été discuté dans la littérature [De Gooijer and
Hyndman, 2006]. Il en ressort qu’il n’existe pas de mesure satisfaisant a la fois des criteres de
pertinence, de facilité de calcul et de limite d’utilisation.

La mesure retenue pour évaluer la qualité de la prédiction est 'erreur moyenne absolue en
pourcentage. Elle offre 'avantage de tenir compte de ’ordre de grandeur de I’erreur de prédiction
[De Gooijer and Hyndman, 2006; Soualhi, 2013; Dragomir, 2008].

3.4 Illustration des approches

Dans cette section, nous illustrons les deux approches de pronostic sur le systeme de régu-
lation de niveau d’eau détaillé dans le chapitre précédent.

3.4.1 Application de ’approche markovienne

L’approche décrite dans la sous-section 3.2.1 a été appliquée sur des données obtenues par la
simulation de dégradation du systeme de régulation de niveau d’eau. Cette approche nécessite
la synthese d’'un observateur, I'apprentissage du MMC et le calcul des durées moyennes de sé-
jour. La RUL est ensuite estimée en utilisant 1’équation 3.6 et la séquence d’états obtenue par
lalgorithme de Viterbi. Les différentes étapes et les algorithmes nécessaires a leurs réalisations
sont rappelés dans la figure 3.7, page 90.

A titre d’illustration, nous présentons le résultat sur un exemple de dégradation issue de la
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_____________ T i
I Phase d’apprentissage | Phase d’exploitation I
| |
I Données d’apprentissage [ I
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| I Résidu |
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FIGURE 3.7 — Les différentes étapes adoptées pour le pronostic.

base de test. L’ensemble des données d’apprentissage est constitué de 40 essais de dégradations
(figure 3.8 (a), page 90) jusqu'a défaillance de la pompe pour des missions a deux consignes
avec une évolution aléatoire. Les consignes sont de 10 — 15, de 10 —20 et de 10 —25. Les instants
de défaillance du systeme et les valeurs de résidu correspondantes pour les différents essais sont
présentés dans la figure 3.8 (b), page 90. Nous observons que les évolutions de dégradation si-
mulées sont différentes et que la valeur de résidu ne reflete pas le niveau de dégradation atteint

par le systeme.
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FIGURE 3.8 — L’ensemble des (a) trajectoires des capacités simulées et (b) instants versus résidu correspondant.
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3.4. ILLUSTRATION DES APPROCHES

L’évolution de la capacité de la pompe jusqu’a sa défaillance et la moyenne du résidu généré
par I'observateur de ’exemple d’illustration sont présentées dans la figure 3.9, page 91.

5 Moyenne de résidu
Capacité de la pompe @ Défaillance du systéme
a5l Capacité de la pompe Ka ;0.0 01 Défaillance de la pompe
@ Défaillance du systéme
Défaillance de la pompe

° 251
-0.3
2k
-0.4
151
-0.5
s
sk -0.6
0 1 | I I I I | 07 I 1 | y - |
0 500 1000 1500 2000 2500 7 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Temps (s) Temps (s)
(a) (b)

FIGURE 3.9 — L’évolution (a) de la capacité de la pompe et (b) de la moyenne du résidu.

Nous remarquons que le suivi de I’évolution de résidu ne reflete pas le niveau de dégradation
atteint par le systeme. Il est autour du zéro en absence de dégradations et il augmente en
présence de dégradations avec une certaine fluctuation. Cela est dii au changement de consigne
et au bruit de mesure.

La séquence d’états et I’estimation de la RUL ainsi obtenues sont présentées dans les figures 3.10
(a, b), page 91. Le nombre de classes est fixé a 4. Ce choix se justifie par le fait que nous exploi-
tons le résultat obtenu dans le chapitre II. Les RUL estimées sont affichées en rouge, 1’évolution
de la vraie RUL en bleu et les évolutions qui caractérisent l'intervalle de confiance pour un
a = 0.3 (écart de 30% par rapport a la vraie RUL) en vert.

—
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FIGURE 3.10 — Evolution de (a) la séquence d’états et (b) I'estimation de la durée de vie résiduelle (MMC).
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Les résultats obtenus par la mise en ceuvre des mesures de performance de pronostic sont pré-
sentés dans la table 3.1, page 92.

TABLE 3.1 — Mesures de performance de pronostic pour I'exemple (MMC).

Performance RUL,in RUL;0y RULLae
Accuracy 0.70 0.82 0.62

Precision 186.66 316 556.10

HP (a=0.5) 2811 2811 1813
RA[T/4,T/2,3T/4] | [0.85,0.58, 0.18] | [0.73, 0.88, 0.77] | [0.33 , 0.81, 0.62]

Nous observons que les mesures de performance sont globalement correctes : I'exactitude et
I'exactitude relative (RA) évaluées pour trois valeurs correspondant a [1'/4,7T/2,3T'/4] sont re-
lativement précises dans le cas de la RU L,,,,. D’autre part, la valeur de la mesure de HP est
¢élevée pour l'estimation de la RU Ly, et la RUL,,;,. Elle est égale a 2811s, cela signifie que
des le début, les RUL estimées sont dans l'intervalle de confiance. Cependant, les résultats sur
la précision sont globalement faibles.

Pour évaluer la capacité de généralisation de I'approche, le résultat pour 100 partitionnements

aléatoires sur I'ensemble des données (60 essais) décomposé comme suit : 2/3 pour l'apprentis-
sage et 1/3 pour les tests, est présenté dans la table 3.2, page 92.

TABLE 3.2 — Mesures de performance de pronostic (MMC).

Performance RUL,.in RUL 0y RUL,,.02
Accuracy 0.65 0.64 0.53

Precision 377.02 319 431.12

HP (=0.3) 2073.1 2304.6 1901
RA[T/4,T/2,3T/4] | [0.66, 0.56, 0.50] | [0.64, 0.56 , 0.42] | [0.37, 0.31, 0.1]

A partir de ces mesures de performance, nous pouvons conclure que 1'utilisation de ’approche
pour l'estimation de la RUL offre des résultats satisfaisants, comme le confirment les valeurs
de 'exactitude et de HP indiquant que la RUL estimée s’insere dans l'intervalle de confiance
rapidement. Cependant, les résultats sur la précision sont globalement faibles. Cela peut étre
expliqué par la grande variabilité sur les durées de vie des essais.

Il est important de regarder la robustesse de nos approches. En effet entre chaque produit
d’une méme série, il existe une variabilité intrinseque. De maniere a évaluer cette robustesse,
nous avons généré des données avec des constantes de temps différentes. Dans la table 3.3, page
93 sont présentés les résultats obtenus pour trois valeurs différentes de la constante de temps
de la pompe.

Pour un nombre de classes égal a 4, des essais parfaitement identiques en matiere de sollicita-
tion et de bruit de mesure, les résultats montrent que 1’approche est robuste au changement du
parametre (7,).

L’approche peut également étre utilisée lors de la synthese d'un MMC flou. Pour un nombre
de classes fixé a 3 (résultat chapitre II), la séquence d’états et 'estimation de la RUL obtenues
pour I'exemple d’illustration sont présentées dans les figures 3.11 (a, b), page 93. Les résultats
des mesures de performance de pronostic sont indiqués dans la table 3.4, page 93.
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TABLE 3.3 — Robustesse de I"'approche MMC

Performance T, =1 To=1.5 Ta = 2.5

TFA 0.064 0.0615 0.06

TND 3.85 3.87 3.92

Accuracy 0.67 0.67 0.67

Precision 263.26 263.23 263.15

HP (a=0.3) 2661.7 2661.1 2660.7
RA[T/4,T/2,8T/4] | [0.69, 0.59, 0.43] | [0.69, 0.59, 0.43] | [0.69, 0.59, 0.43]
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FIGURE 3.11 — Evolution de (a) la séquence d’états et (b) 'estimation de la durée de vie résiduelle (MMC flou).

TABLE 3.4 — Mesures de performance pour 'exemple (MMC flou).

Performance RUL,.in RUL,,0y4 RUL,,0z
Accuracy 0.68 0.77 0.64

Precision 122.2 316.31 607.8

HP (a=0.3) 2811 2811 1381
RA[T/4,T/2,3T/4] | | 0.82,0.73, 0.56] | [0.78, 0.68, 0.87] | [ 0.39, 0.09, 0.82]

Les valeurs de 'exactitude et de H P indiquent que le résultat de pronostic est relativement de
bonne qualité. De la méme maniere que le MMC, la capacité de généralisation est évaluée a
partir des résultats de 100 partitionnements aléatoires sur I’ensemble des données. Les résultats
obtenus sont présentés dans la table 3.5, page 93.

TABLE 3.5 — Mesures de performance (MMC flou).

Performance RUL,.in RUL,,04 RUL,, 42
Accuracy 0.62 0.65 0.54

Precision 366.2 300.36 432.12

HP (a:0.3) 1904.9 2268.7 2025.1
RA[T/4,T/2,8T/4] | [0.64, 0.46, 0.43] | [ 0.66, 0.51, 0.41] | [0.37, 0.29, 0.09]

Les résultats sont globalement satisfaisants. Ils sont sensiblement similaires a ceux obtenus par
I'utilisation d’un MMC.

Dans cette sous section, nous avons mis en ceuvre l’extension de ’approche de diagnostic au
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pronostic en exploitant les propriétés des modeles de Markov. Cette approche repose sur la
synthese d’un observateur pour la génération d’un signal indicateur de dégradation. L’appren-
tissage de modele en utilisant les algorithmes appropriés et I’exploitation de modele appris pour
I’estimation en ligne de I’état et de la RUL nous ont permis d’obtenir des résultats significatifs.
Nous avons ainsi montré son applicabilité malgré une mauvaise précision. Cela pourrait étre di
a la variabilité élevée des durées de vie des données d’apprentissage. Cette approche est une
démarche intuitive, ce qui la rend intéressante pour des industriels.

3.4.2 Application de ’approche a base de modeles

Pour I'application et afin d’illustrer 'approche exposée dans la section 3.3, nous considérons
cette fois-ci, que la capacité de la pompe diminue a partir de sa capacité nominale suivant un
processus stochastique du type Gamma. Le choix d’une loi de dégradation usuelle est dans le
but de pouvoir appliquer aisément I’approche, notamment 1’estimation par inférence statistique.
Le vecteur de parametres est constitué seulement de la capacité de la pompe. La démarche reste
utilisable pour un vecteur de taille supérieure, avec comme contrainte supplémentaire la carac-
térisation de la dépendance entre les différents comportements.

La perte de capacité est modélisée par un processus Gamma(m(t), 5) de tendance non linéaire
avec m(t) de la forme pt?. Les valeurs de p, q et § sont respectivement égales a 0.01, 1.5 et
0.002. Ces valeurs seront utilisées pour les différents tests.

Pour évaluer la performance du systeme, nous considérons sa réponse temporelle. Le systeme
est considéré défaillant au regard de la performance, si I'une des deux contraintes suivantes
n’est plus satisfaite (figure 3.24, page 102).

e (] : contrainte liée au régime transitoire. Le systeme n’est plus capable lors d’'un chan-
gement de consigne de satisfaire la condition : le temps nécessaire pour atteindre la zone
+5% de la taille de changement est inférieur a d; (dans nos exemples, égale a 1.5xtemps
de réponse obtenu dans les conditions nominales).

e (5 : contrainte liée au régime permanent. Le systeme n’est plus capable de satisfaire

la condition suivante : retrouver la zone 5% dans un temps inférieur a do (dans nos
exemples, égale a la moitié du temps de réponse).

— Consigne

- —- - + 5% de la taille de changement
Contraintes satisfaites

¢ Contraintes non satisafaites

Réponse

FI1GURE 3.12 — Contraintes sur la performance du systeme.
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Le processus de dégradation et les performances souhaitées étant formalisés, nous pouvons alors
entamer la mise en ceuvre des deux phases préalablement exprimées dans la sous-section 3.2.1.

Phase d’estimation : pour sa réalisation, nous avons utilisé un observateur augmenté par le
parametre K,. Cet observateur est concu de maniere a exploiter la mesure du niveau d’eau
du réservoir 2 et la valeur de la commande appliquée sur la pompe. L’objectif est de pouvoir
estimer les états du systeme et le parametre K. L’observateur étendu synthétisé s’écrit comme
suit :

( ddn, 1. K,
at gt
T = 5rinlt) = G 2 (0) + Lok (332
dh;t(t) _ [;?;1 2gha (t) — [;1: 2gha(t) + Lahs

avec hy = hl' — hy est 'erreur d’estimation du niveau d’eau dans le réservoir 2. Ly, Ly et Lg
sont les gains de 1'observateur.

L'erreur d’estimation hy et erreur d’estimation de la capacité de la pompe qui est en réa-
lité non accessible a la mesure sont présentées (figure 3.14, page 96, figure 3.13, page 96). En
cas d’absence de bruit sur la sortie et pour des conditions initiales différentes, les estimés sont
présentés dans la figure 3.13. Dans le cas de présence de bruit de mesure, les estimés sont présen-
tés dans la figure 3.14. Nous constatons que pour les valeurs des gains choisies, les estimations
sont de bonne qualité.

Niveau d'eau du réservoir 2 Trajectoire de la capacité de la pompe
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FIGURE 3.13 — Erreur d’estimation sans bruit de mesure de (a) niveau d’eau du réservoir 2, (b) la capacité de
la pompe.

Phase de pronostic : dans cette phase, nous estimons la durée avant que 'exigence de per-
formance du systeme ne soit plus satisfaite. Cette estimation est réalisée sur la base de la
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Niveau d'eau du réservoir 2 Trajectoire de la capacité de la pompe
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FIGURE 3.14 — Erreur d’estimation avec présence de bruit de mesure de (a) niveau d’eau du réservoir 2, (b) la
capacité de la pompe.

connaissance a priori des conditions opérationnelles jusqu’a t,. L’horizon de prédiction va ainsi
de t, a ts ou ts est la durée de connaissance de la sollicitation (4000s dans notre cas). Le bruit
est supposé suivre une loi normale N(0,2.5 x 1072). Les résultats obtenus par la mise en ceuvre
de I'approche de pronostic avec les différentes méthodes sont illustrés sur 'exemple de la figure
3.15, page 97.

Les trajectoires contenues dans la figure 3.15 montrent que le systeme satisfait les contraintes
de performance souhaitées malgré la dégradation de la capacité de la pompe, et cela jusqu’a
I'instant 3023. La figure 3.15 (e) illustre également la faible erreur d’estimation entre la capa-
cité réelle et estimée apres lissage. Le lissage est réalisée par la méthode Loess [Cleveland and
Devlin, 1988], I'intérét est d’obtenir une série de données qui suit une tendance et ainsi estimer
ses parametres a ’aide des méthodes d’inférences statistiques.

Estimation par le maximum de vraisemblance : 'estimation des parametres par la méthode
du maximum de vraisemblance pour le modele étudié a partir d’accroissements s’écrit de la
maniere suivante :

p(tI—tl_ 1)) A
InL(p,q, Z T = ))A;cz e 3 (3.33)

Pour I'exemple traité et apres un lissage de la capacité estimée, nous obtenons les figures 3.16 et
3.17, page 98. La figure 3.16 représente ’évolution de I'estimation des différents parametres (p,
q et 3) au cours de la dégradation. Les valeurs obtenues permettent d’estimer la valeur moyenne
de K, aux instants (¢ > t,). La figure 3.17 représente la RUL estimée en rouge, ’évolution de
la vraie RUL en bleu et les évolutions qui caractérisent 'intervalle de confiance pour un a =
0,3 en vert.

Nous remarquons a partir de ces figures que nous estimons bien les parametres (p, g et (),
lesquels de maniere générale sont proches des valeurs utilisées dans la simulation de la dégra-
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FIGURE 3.15 — Trajectoire de : (a) la consigne, (b) la capacité de la pompe, (c) le niveau d’eau du réservoir 2,
(d) Verreur d’estimation de niveau d’eau du réservoir 2 et (e) erreur d’estimation entre la capacité réelle et

estimée apres lissage.

dation. Les estimations de la RUL réalisées avec ces parametres offrent des résultats de bonne
qualité. Les résultats obtenus par la mise en ceuvre des mesures de performance de pronostic
sont présentés dans la table 3.6. Le cas ou le modele utilisé pour la simulation dans la phase de
prédiction possede une constante de temps de la pompe différente est également présenté.
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Pour une bonne estimation de modele du systeme 7, = 1, les valeurs de 0.85 pour l'exac-

TABLE 3.6 — Mesures de performance de pronostic (MV).

Performance Valeur (1, = 1) Valewr (1, = 1.5) | Valeur (7, = 2.5)
Accuracy 0.85 0.81 0.65
HP («=0.8) 2930 2860 2560
RAJT/],T/2,3T/4] | [0.90, 0.99, 0.99] | [0.90, 0.99, 0.99] | [0.09, 0.04, 0.99]

titude et de 2930s pour ’horizon de pronostic, nous permettent de conclure que les résultats de
I’approche sont satisfaisants. La précision n’est pas calculée, en raison de ’absence de certaines
valeurs de la RUL (hypothese sur la connaissance de la sollicitation sur 4000s). Pour des valeurs
de 7, # 1, les résultats obtenus montrent qu’avec 1’éloignement de comportement de modele,
les résultats ont tendance a étre de moins au moins bons.

M¢éthodes d’estimation bayésienne : pour cette estimation, les distributions a priori des pa-
rametres inconnus p, ¢ et 8 jouent un role primordial. Elles peuvent étre obtenues par la mise a
contribution des expériences du passé, les intuitions ou I'expérience de I'expert. Les informations
sont incertaines, donc il est naturel de les modéliser au travers des lois 7w(¢). En pratique, m(¢)
peut-étre une loi normale, Beta, Gamma,... Pour formaliser la connaissance a priori, nous avons
supposé que les distributions des parametres p, ¢ et § suivent une loi normale. L’estimation de
leurs hyperparametres a été réalisée par la méthode de maximum de vraisemblance sur 50 essais
simulés. Dans un premier temps, pour la connaissance a priori, aucune valeur des parametres
inconnus n’a été privilégiée (loi a priori non informative). Le méme poids est ainsi attribué
aux valeurs possibles des parametres (le nombre d’échantillons est de 1000). Dans un second
temps, les probabilités a priori des parametres inconnus ont été prises en considération. Dans
la démarche, deux stratégies portant sur la non-actualisation ou 'actualisation des moyennes
des parametres inconnus ont été testées. Soit les parametres obtenus a priori ne changent pas
d’un instant a 'autre (la vraisemblance reste la méme), soit les parametres obtenus a posteriori
sont utilisés pour simuler les données de vraisemblance pour I'instant subséquent. L’écart type
des parametres peut aussi étre sujet a actualisation.

Pour la loi a priori non informative, I’évolution de 'estimation des parametres p, q et 3 et
les estimations de la durée de vie résiduelle sans et avec actualisation sont présentées dans les
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figures 3.18 et 3.19, page 99. Les résultats pour le cas sans actualisation sont affichés en points
rouges. Le cas avec actualisation sont affichés en points bleus. Les mesures de performance
sont présentées dans la table 3.7, page 99. La table 3.8, page 99 présente quant a elle, les ré-
sultats obtenus lors de la simulation avec différentes valeurs de 7, pour le cas avec actualisation.
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FIGURE 3.18 — Estimation des parameétres (non informative). FIGURE 3.19 — Estimation de la RUL (non informative).

TABLE 3.7 — Mesures de performance de pronostic (non informative).

Performance Non actualisée Actualisée
Accuracy 0.86 0.92

Precision 263.61 356.14

HP (=0.3) 2960 2920
RA[T/4,T/2,8T/4] | [0.92,0.88, 0.85] | [0.95, 0.92, 0.99]

TABLE 3.8 — Mesures de performance de pronostic (non informative actualisée).

Performance Valeur (7, = 1) Valeur (7, = 1.5) Valeur (7, = 2.5)
Accuracy 0.92 0.87 0.68

Precision 356.14 916.90 991.18

AP (a=0.3) 2920 2910 2380
RA[T/},T/2,3T/4] | [0.95, 0.92, 0.99] | [ 0.92, 0.92, 0.99 | | [0.44, 0.16, 0.99]

Nous constatons que lorsque la moyenne de la connaissance a priori de la dégradation est mise
a jour, les résultats sont meilleurs que ceux obtenus sans l’actualisation 3.7, page 99. En effet,
les moyennes des parametres actualisés permettent de tirer des échantillons qui se rapprochent
le plus des valeurs réelles. Nous constatons également qu’une bonne estimation de modele de
comportement impacte sur les résultats des pronostics réalisés.

Dans le cas ou les probabilités sont prises en compte, 1’évolution des parametres et les ré-
sultats de I'estimation de la RUL sont présentés dans les figures 3.20 et 3.21, page 100. Les
mesures de performance sont présentées dans les tables 3.9, page 100 et 3.10, page 100

Nous avons le méme constat que dans le cas de la loi a priori non informative. La mise a jour
des parametres influe sur la qualité d’ajustement du modele et de surcroit, sur I'estimation de
la RUL. Les pronostics réalisés sont de meilleure qualité lorsque le modele estimé représente
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FIGURE 3.20 — Estimation des parametres (informative). FIGURE 3.21 — Estimation de la RUL (informative).

TABLE 3.9 — Mesures de performance de pronostic (informative).

Performance Non actualisée Actualisée
Accuracy 0.86 0.92

precision 143.68 206.65

HP (a=0.3) 3010 3010
RA[T/4,T/2,3T/4] | [0.83, 0.83, 0.42] | [0.96, 0.87, 0.99]

TABLE 3.10 — Mesures de performance de pronostic (informative actualisée).

Performance Valeur (7, = 1) Valeur (7, = 1.5) Valeur (7, = 2.5)
Accuracy 0.92 0.88 0.67

precision 206.65 869.82 994.37

HP (a=0.8) 3010 2870 2560
RA[T/},T/2,3T/4] | [0.96, 0.87, 0.99] | [0.93, 0.99, 0.88] | [0.09, 0.16, 0.99]

fidelement le systeme (7, = 1).

A partir des différents résultats présentés (tables 3.6-3.9), nous remarquons que "apport d’une
connaissance sur les parametres du modele (perte de capacité de la pompe) a un effet sur les
résultats de I'approche de pronostic. Cette constatation est tout a fait logique. Pour les diffé-
rentes stratégies considérées, les meilleurs résultats ont été obtenus lors de la prise en compte de
la probabilité dans 'information a priori avec actualisation des moyennes des parametres (table
3.9). Cette prise en compte améliore sensiblement les résultats obtenus (avec actualisation) mais
sans la prise en considération de probabilité des valeurs possibles (table 3.7). Cela traduit le
fait que la stratégie d’actualisation du modele augmente I'influence de la vraisemblance et rend
la distribution a priori moins informative.

La régression par SVM : comme il a été mentionné dans la section 3.5, la régression par
SVM nécessite la construction de la matrice d’apprentissage a partir des estimations (0 1,
Oobs 255 Oobs t—is---s Oobs tp) Obtenue dans la phase d’estimation. Cette phase commence & partir
de t, initial = 100s. Cela permet de pouvoir disposer d'un volume suffisant d’observations pour
alimenter I'outil de prédiction. Par conséquent, nous avons choisi r = 5, le pas égale a 1 et une
fonction de noyau polynomiale. Nous avons commencé par étudier la qualité des prédictions.
La figure 3.22, page 101 représente les évolutions de I'erreur MAPE et de sa distribution pour
des horizons de temps différents.
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FIGURE 3.22 — Evolution de la MAPE et de la densité de probabilité pour des horizons de temps différents
(régression par SVM).

Nous remarquons que 'augmentation de 1’étendue de I’historique augmente la qualité de la
prédiction. D’autre part, les modeles donnent des résultats satisfaisants a court et a moyen
terme et faible a long terme (Pred = t 4 500).

Les résultats obtenus par la mise en ceuvre de 'approche sont représentés dans la figure 3.23,
page 101.
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FIGURE 3.23 — Estimation de la RUL (régression par SVM).

Les mesures de performance associées sont indiquées dans la table 3.11, page 102.

Les résultats montrent que les pronostics réalisés sont de bonne qualité pour des horizons de
temps d’analyse plus élevée. En effet, ces performances sont liées au fait, que 'estimation de
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TABLE 3.11 — Mesures de performance de pronostic (régression par SVM).

Performance Valeur (7, = 1) Valeur (7, = 1.5) | Valeur (7, = 2.5)
Accuracy 0.68 0.72 0.67
HP (a=0.3) 2140 2650 2480
RAJT/{,T/2,3T/4] | [Inf ,0.88, 0.99] | [Inf, 0.88, 0.99] | [0.16, 0.16, 0.99]

la progression de la capacité est de meilleure qualité avec un historique plus élevé et pour un
horizon de prédiction plus faible. Pour les valeurs de 7, # 1, les résultats peuvent étre considérés
meilleurs au vu de l'exactitude et la mesure HP, mais au regard des exactitudes relatives, il
apparait que pour des horizons de temps d’analyse élevée, plus le modele estimé est proche de
modele du systeme, mieux est le pronostic.

Prédiction par ANFIS : les parametres de réglage pour ANFIS sont similaires a ceux définis
pour la régression par SVM (r = 5, pas= 1 et ¢, initial = 100s). Les fonctions d’appartenance
choisies sont du type gaussien, au nombre de 3 pour une inférence linéaire (Sugeno). Comme
pour la régression par SVM, nous commencons par présenter 1’évolution de I'erreur MAPE et
sa densité de probabilité (figure 3.24, page 102). Le constat est similaire & celui de la régression
par SVM, la qualité de la prédiction est impactée par 1’étendue de I’historique et ’horizon de
prédiction.
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FIGURE 3.24 — Evolution de la MAPE et de la densité de probabilité pour des horizons de temps différents
(ANFIS).

L’estimation de la RUL et les mesures de performance de pronostic sont présentées dans la
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figure 3.25, page 103 et la table 3.12, page 103. Pour notre exemple, les résultats obtenus par
ANFIS sont de meilleure qualité que ceux obtenus par la régression par SVM en matiere de
performance de pronostic. Cependant, ANFIS offre un pronostic avec une dispersion élevée au
début, ce qui dans le contexte d’aide a la prise de décision de maintenance peut poser probleme.
Par conséquent, les résultats obtenus par les SVM pour la régression sont plutot préférables.
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FIGURE 3.25 — Estimation de la RUL (ANFIS).

TABLE 3.12 — Mesures de performance (ANFIS).

Performance Valeur (1, =1) | Valeur (7, = 1.5) | Valeur (7, = 2.5)
Accuracy 0.72 0.73 0.65
HP (a=0.8) 2380 2390 2310
RA[T/{,T/2,3T/4] | [Inf, 0.80, 0.99] | [-inf, 0.67, 0.99] | [0.09, 0.16, 0.99]

A partir des résultats d’utilisation des méthodes de prédiction de séries temporelles a base
d’apprentissage, nous remarquons que le recours a ces méthodes est intéressant surtout pour
des horizons de temps d’analyse élevé et pour des horizons de prédiction moyennement faible.
Un des principaux avantage est ’absence d’hypothese sur la structure.

L’approche proposée dans cette sous-section est particulierement adaptée aux modeles de com-
portements avec les parametres caractérisant la dégradation bien identifiés, non mesurables
et parfaitement observables. Elle a été appliquée sur le modele de régulation de niveau d’eau
présentant un seul parametre reflétant la dégradation (la capacité de la pompe), mais peut-
étre généralisée aux modeles présentant plusieurs parametres. Dans ce cas, la méthode qui sera
choisie doit étre a méme de s’accommoder aux spécificités de comportement des parametres
(nombre de parameétres, non-linéarité ... ). Deux stratégies ont été présentées : I'estimation des
parametres par inférence statistique et par des outils de prédiction basés sur 'apprentissage.
Les résultats obtenus montrent que les pronostics réalisés par 1’estimation a ’aide de I'inférence
statistique sont plus performants que ceux fournis par les pronostics obtenus par les outils de
prédiction a base d’apprentissage. Ces résultats étaient attendus car la structure de la progres-
sion était supposée connue. Pour les outils basés sur I'apprentissage, les meilleurs pronostics ont
été obtenus pour des horizons de temps d’analyse plutot élevé et pour des temps de prédiction
a court et a moyen terme.
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3.5 Discussion

L’objectif de ce chapitre a été d’estimer la durée de vie résiduelle d’un systeme. C’est dans
ce contexte que nous avons proposé les deux approches de pronostic. La premiere basée sur
I'utilisation d’un observateur et un modele de Markov caché prédit la dégradation d’un systeme
en utilisant les propriétés markoviennes sur les durées de séjour dans les différents états. Cette
approche a été utilisée avec un seul flux de résidu. Dans le prochain chapitre nous montrerons
que nous pouvons l'utiliser dans un cadre multi-flux. Il est a souligner que l'estimation de la
RUL dépend fortement de la représentativité des durées moyennes de séjour dans les états ob-
tenus a partir de modele générique formé.

La deuxieme approche utilise également un observateur pour la surveillance et une méthode
de prédiction. Quatre méthodes de prédiction ont été illustrées, deux basées sur l'inférence sta-
tistique et deux basées sur l'apprentissage. Les meilleurs pronostics ont été obtenus pour des
horizons de temps d’analyse plus élevé. Cette approche a 'inverse de la premiere est spécifique
au test (la prédiction réalisée est non générique).

Nous avons également montré a travers les différents exemples de simulation, les bonnes pro-
priétés de robustesse des différentes approches.

Dans I'objectif global d’une démarche de diagnostic/pronostic, 'approche de diagnostic présen-
tée dans le chapitre précédent permet d’identifier le niveau de dégradation du systeme. Ensuite,
dans la phase de pronostic et selon les connaissances disponibles, I’'une des deux approches va
servir a estimer la durée de vie résiduelle. Cependant, dans le cas ou il est possible de mettre
en ceuvre 'approche a base de modele et comme nous I’avons montré, il est difficile de garantir
des pronostics d’erreur et de dispersion faible avec des temps d’analyse courts.

Nous proposons alors que ’approche soit mise en ceuvre qu’apres que le diagnostic estime 1'état
2 (niveau dégradé). En d’autres termes, le pronostic n’est réalisé qu’apres une certaine évolution
dans le temps de la dégradation et le passage a un niveau de fonctionnement dégradé. Cela nous
permettra d’assurer des horizons de temps d’analyse qui seront suffisants au bon déploiement
des méthodes de prédiction.
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4.1. INTRODUCTION

4.1 Introduction

Ce chapitre met en évidence l'efficacité des méthodes de diagnostic et de pronostic proposées
dans les deux chapitres précédents. Il présente I'application de ’approche markovienne pour le
pronostic de défaillance de la machine asynchrone et de I'approche a base de modeles pour
une batterie Li-ion. La premiere partie est consacrée au pronostic du défaillance de la machine
asynchrone en utilisant 'extension multi-flux du Modele de Markov Caché. La seconde partie
traite du pronostic d'une batterie Li-ion. Elle présente les résultats obtenus par 1'utilisation
des outils de prédiction a base d’apprentissage pour ’approche a base de modeles. La derniere
partie de ce chapitre est consacrée a la discussion des résultats ainsi obtenus.

4.2 Pronostic de la durée de vie d’'une machine asynchrone

La machine asynchrone compte parmi les actionneurs les plus robustes et les plus utilisés.
Par conséquent, la connaissance de son état de santé est d’une grande importance. La mesure
directe du couple, du flux, de la pulsation rotorique, de la vitesse de rotation, de la position
ou de l'accélération par des capteurs mécaniques ou optoélectroniques est souvent inadéquate
et représente un inconvénient majeur pour des raisons techniques (flux, couple) ou pour des
problémes de cout, de maintenance, de sécurité et de fiabilité (vitesse, accélération et posi-
tion). Il est donc pertinent de n’utiliser que des informations facilement mesurables telles que
tensions et courants statoriques. Dans cette optique, nous aborderons la modélisation de la
machine asynchrone en présence de défauts avec comme entrée et sortie respectivement les ten-
sions et les courants statoriques, plus précisément le modele de défauts stator/rotor pour une
alimentation en tension dans le référentiel de Concordia d’axe « et 8 [Duesterhoeft et al., 1951;
Chattopadhyay et al., 2008].

4.2.1 Modele général de défauts de la machine asynchrone

Le modele de la machine asynchrone considéré est présenté dans [Bachir et al., 2006]. I
prend en considération les défauts majeurs de la machine, en 'occurrence, les courts-circuits de
spires (défaut statorique) et les ruptures de barres (défaut rotorique). Le modele suppose que
la machine est équilibrée a entrefer uniforme, que la distribution du champ est sinusoidale et
que les effets de la saturation magnétique ainsi que les pertes par courants de Foucault et par
hystérésis sont négligeables. Les fuites magnétiques quant a elles, sont totalisées au stator. La
figure 4.1, page 108 donne le schéma électrique équivalent de la machine asynchrone en tenant
compte de la présence des défauts.

Le modele de la machine asynchrone sous forme d’état avec comme entrée et sortie respecti-
vement les tensions (U,,, Us,) et les courants statoriques (i,,,ig,) est donné ci-apres. D’autres
formulations de modeles dans d’autres reperes et avec d’autres vecteurs d’état existent (voir
[Ghouili, 2006]).

{x’(t) = A(w,)x(t) + Bu(t) (4.1)
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iGBs

4

aBg

FIGURE 4.1 — Modele de défauts stator/rotor de la machine asynchrone [Bachir et al., 2006].

avec .
x=[i,, i3 ¢a ¢p] : vecteur d’état

u— [Uas] Y = {ZO‘} : entrée et sortie de la machine.

Us, i8,
'_ Rs + Ry 0 R, Wy, ]
Ly L..Ly Ly
0 . Rs + Req . Wy Req
A(w) = Ly Ly LrLy | . matrice d'état.
R 0 —& —wW
‘ LT‘ RT
0 RT’ T ——
i v L |
1 T
I 0 00
B = f 1 : matrice de commande.
0 — 0 0
Ly
1 00 ) , )
C = [0 10 O} : matrice d’observation.
3
D= 2 Z P(—0)Qcc1 P(0) : matrice d’action directe
3Rs Neck cck . .

k=1
Avec z(t) € R", u(t) € R™ et y(t) € R"™ représentant respectivement ’état, l'entrée et la
sortie du systeme. Les matrices A, B, C et D ont des dimensions appropriées.

P(0) : matrice de rotation d’angle 6.

_ (cos(0) cos(0+ %)
P(o) = (sin(é’) sin(0 + g)) (42)

Q(Ocer) - matrice situant 1’angle du bobinage en court-circuit.

Q(ecck)z( coolfls) COS(QCCk)Si”(QCCk)) (4.3)

c08(0cer) SN (Ot ) sin(0ger,)?
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Le modele considere les défauts des courts-circuits des spires au niveau de la matrice D. Le
courant de court-circuit de la k"¢ phase s’exprime par I’expression suivante :

4 2Meey,
« == Hcc Ua 4.4
T Q(Occr)Uag, (4.4)

avec

ne. ~ Nombre de spires en court-circuit sur la k"¢ phase

Nee,, = . X
F N Nombre de spires sur une phase saine

La résistance équivalente au rotor est la mise en série de la résistance saine R, et d'une résistance
de défaut Rdéfaut .

Req = R,. I+ Ryaur = R,.I + 1= CVQ(QO)RT (45)
avec
2
o= -
3770
3Npe Nombre de spires fictives en défaut
To = =

nb  Nombre de spires fictives sur une phase
no permet de quantifier le déséquilibre et d’obtenir le nombre de barres cassées. Pour un rotor

b
de nb barres, le nombre de spires fictives sur une phase est de % [Abed et al., 1999; Bachir,

2002].

Oy I'angle repérant le défaut et ny. le nombre de barres cassées.

w = p.w, : pulsation électrique avec p le nombre de paires de poles et w, la vitesse mécanique.
R,, L, : résistance et inductance d’une phase rotorique.

R,, Ly : résistance d’une phase et inductance de fuite statorique.

A ces équations électriques, nous devons associer 1’équation mécanique pour obtenir le mo-
dele complet. Elle est définie par la relation suivante :

dw p
E = j(Cem — Cr — k’fw) (46)

C, le couple de charge, L,, I'inductance mutuelle, J le moment d’inertie, k; le coefficient de
frottement visqueux et C,,, le couple électromagnétique donné par ’expression suivante :

3pL,,

Cem = 2—IJT(¢OCT7:55 - ¢ﬁria5) (47)

Les figures 4.2, page 110, 4.3, page 111 et 4.4, page 112 présentent respectivement les résultats
de simulation sans défaut, avec défaut statorique et avec défaut rotorique obtenus a partir du
modele présenté.

Les courbes de vitesse de rotation, du couple électromagnétique, des courants et des spectres
des courants y sont présentées. Pour les défauts statoriques, nous introduisons un court-circuit
de 12.5% sur la phase (a) a l'instant ¢ = 2s. Le défaut rotorique consiste quant & lui, & introduire
un défaut de ng = 0.1 sur la phase repérée par 6y = 0.
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Les notations et les valeurs numériques associées nécessaires a la simulation du comportement
de la machine asynchrone sont résumées dans la table 4.1, page 110.

TABLE 4.1 — Valeurs numériques des parametres.

Variable | Valeur numérique
Ry 4.85 Q
R, 3.81 Q
L, 0.274 H
Ly 0.0311 H
Ly, 0.258 H
J 0.031 Kgm?
ks 0.001136 Nm/rd/s
P 2
N (% o)
g s
§ 80 B glﬂ
% o8 4 2 25 3 “ 05 ) 4 2 25 3

15
Temps (s)

(a) (b)

15
Temps (s)

[ 9 coae]

la(A)

L L I
2 25 3

" (3 g
<
E=]
¢ 1 1 1 1
0 05 T 15 2 25 3
Temps (s)
20
10 g

Ic(A)

Temps (s)

(c)

FIGURE 4.2 — L’évolution (a) de la vitesse, (b) du couple électromagnétique et (c) des courants dans les phases
sans défauts.

Nous constatons qu’en absence du défaut, les courants statoriques atteignent de fortes valeurs
pendant le démarrage, puis ils décroissent pour atteindre le régime forcé permanent. L’applica-
tion d’une charge introduit une chute de vitesse et une augmentation de couple électromagné-
tique et des différents courants. Pour un défaut statorique, nous remarquons qu’un court-circuit
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sur une phase affecte ’ensemble des grandeurs. Le défaut statorique provoque un changement au
niveau des courants. Il induit des ondulations sur la vitesse et sur le couple. Pour le spectre du
courant de la phase (a), nous remarquons la présence de la composante fréquentielle a 150H z,
le méme résultat a été trouvé dans [Emara et al., 2003; Arkan et al., 2001]. Cette fréquence
peut apparaitre également dans le spectre du courant pour un moteur sain en raison de la satu-
ration du circuit magnétique ou encore d’un déséquilibre d’alimentation. Nous constatons, qu’a
la suite d’un défaut rotorique, des ondulations plus ou moins importantes apparaissent sur les
différentes grandeurs. Le spectre de densité de puissance de la phase (a) retrouve bien les fré-
quences caractéristiques de rupture de barres qui est de 'ordre du f = (1+2g) fs, g représente
le glissement de la machine et fs la fréquence fondamentale des courants statoriques.

!
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FIGURE 4.3 — L’évolution (a) de la vitesse, (b) de couple électromagnétique, (c) du courant de phase I, et (d)
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0.8

1
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(c)

12
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16

18

de spectre de phase (a) pour un défaut statorique.

4.2.2 Modélisation de ’observateur

(b)

—20k

-100

Densité spectrale de puissance (dB)

120

-140

50

Fréquence (Hz)

100

150

50

100

150

Fréquence (Hz)

200

Le modele étant établi, nous proposons d’utiliser un observateur d’état adaptatif déterministe
étudié dans [Bose, 2002; Ghouili, 2006; Rajashekara et al., 1996]. Cet observateur utilise les
grandeurs statoriques et considere la vitesse de rotation de la machine asynchrone comme un
parametre inconnu (non mesuré). Il permet d’estimer les composantes of du courant statorique
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FIGURE 4.4 — L’évolution (a) de la vitesse, (b) de couple électromagnétique, (c) du courant de phase I, et (d)
de spectre de la phase (a) pour un défaut rotorique.

et du flux rotorique. Son équation d’état est la suivante :

) = A(@)o(0) + Bult) + 6o~
{ 3(t) = Cx(i) (48)

8s
stabilité asymptotique de 'observateur.

avec Yy = F‘“S} Y = {.%} et G est la matrice du gain qui sera déterminée pour assurer la
S

La paire (A, C) est uniformément et localement observable [Ghouili, 2006]. Nous pouvons noter
également que le probleme de 'observation a vitesse nulle a été soulevé dans les références
[Bose, 2002; Rajashekara et al., 1996]. Nous obtenons en procédant par placement de pdles la
matrice de gain suivante :

—g1 —92 —9g3 —3ga (4.9)
g2 —g1 g4 —G3

@Q
I
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En fonction des parametres de la machine, les éléments de la matrice de gain sont donnés
par :

( 1 1
— (k= 1) (= + —
R
g2 = _(k: - 1)w7’
1 1| aLM R.M a1 L M (4.10)
= —(k* -1 —+ — —
9 ( ) { |:CL1 a2:| L'r Lr } * L'r 9
a1 L,
| o=~k = 1)@, 1LT
N . . ) R,.M?
ou M l'inductance mutuelle, L, I'inductance d’une phase statorique, a; = 1 — T2

as =1— 7 2 et k est une constante choisie pour accélérer la convergence de I'observateur
T

(elle est usuellement de valeur faible).

Un mécanisme d’adaptation est inclus pour estimer la vitesse de rotation w, de la matrice
A. Pour déterminer le mécanisme d’adaptation et assurer la stabilité de I'observateur, [Ghouili,
2006] a utilisé le théoreme de stabilité de Lyapunov pour une vitesse constante. Par la suite,
afin d’améliorer la réponse de I'algorithme d’adaptation pour une vitesse variable, la vitesse est
estimée par la relation suivante (structure d’un régulateur PT) :

~

Wy = Kp ((ias _/i\as)qbﬁr - (iﬁs _/{ﬁs)¢ar) + Kz/ <(7;0¢s _/Z-\as)(b,& - (iﬁs _/Z’\/Bs)(éar) dt (4'11)

La figure 4.5, page 113 montre le schéma en bloc d’un observateur de vitesse adaptatif.

u > MAS y
B
+ S 9 ty
X y
. I > ¢ L s®
+ A
__________ 1%
P o ittt i i
A .
——f"— ¢r
i L4
L - 4 : ~ ~ . ~ ~
o Ti, — (las—las) ¢p—(ips™ 1B9 oy | *
r
G

FIGURE 4.5 — Blocs de la structure utilisée.

Pour faire I’étude de cet observateur, nous avons effectué des simulations de comportement
sans et avec bruit de mesures. Les figures 4.6, page 114, 4.7, page 114 montrent les courbes simu-
lées et estimées ainsi que 'erreur d’observation pour les courants et la vitesse. Nous constatons
que les erreurs sont importantes au démarrage mais faibles en régime permanent méme en pré-
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sence de bruits et avec application de la charge. L’erreur statique est tres faible et ’'observateur
converge assez bien.

Mesurée 200+ Mesurée
Estimée

Estimée

S(A)
w(rad|s)

02 04 06 08 1 12 14 16 18 2
Temps (s)
15 T T T T T T T T T 20
1 g 15k 1
—~ 05 4 w
< 3 10r -
g 0 { =
i 3 s i
-05 7 I
o i o
_15 | | | | ; | | | | 5 | | | | | | | | |
0 0.2 04 06 0.8 1 12 14 16 18 2 0 0.2 04 0.6 08 1 12 14 16 18 2
Temps (s) Temps (s)
(2) (b)

FIGURE 4.6 — Les évolutions réelles, estimées et erreur d’observation en absence de bruit de mesure pour (a)
o, et (b) la vitesse.

Mesurée 200
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 12 14 16 18 2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 12 14 1.6 18 2

1 1
Temps (s) Temps (s)

Erreur(A)

Erreur(rad|s)

0 0.2 0.4 06 0.8 1 12 14 16 18 2 0 0.2 04 0.6 08 12 14 16 18 2
Temps (s)

1
Temps (s)

(a) (b)

FIGURE 4.7 — Les évolutions réelles, estimées et 'erreur d’observation avec un bruit de mesure pour (a) i, et
(b) la vitesse.

4.2.3 Application de approche markovienne pour le pronostic

La machine asynchrone et I'observateur étant présentés, nous pouvons entamer la mise en
ceuvre de 'approche markovienne. Nous considérons que la machine asynchrone est dans un
état défaillant si au moins, le pourcentage de court-circuit d’une seule phase ou 7y atteint 25%.
Ce choix est purement arbitraire. Nous pouvons néanmoins considérer que cette valeur aura un
impact important sur la machine.

L’ensemble des données est constitué de 50 essais de dégradation jusqu’a la défaillance de la
machine asynchrone. L’augmentation des différents défauts est modélisée par des trajectoires
avec des instants d’arrivée suivant un processus de poisson. Les trajectoires de dégradation au
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niveau de la premiere phase statorique sont présentées dans la figure 4.8 (a), page 115. Nous
remarquons que certaines trajectoires s’arrétent avant la valeur de 0.25. En effet, pour celles-ci
au moins, une des dégradations a atteint 0.25. La quantité de défaillances versus le défaut in-
criminé pour I'ensemble des tests est également présenté sur la figure 4.8 (b), page 115.
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FIGURE 4.8 — (a) Les dégradations de la premiére phase de ’ensemble de tests et (b) la répartition des défauts
causant la défaillance de systeme

Les instants de défaillance du systeme et les valeurs de variance des résidus correspondants pour
les différents essais sont présentés dans les figures 4.9 (a, b), page 116. Les résultats montrent
que la connaissance des valeurs des résidus n’est pas un indicateur de niveau de dégradation du
systeme. Cela est du principalement aux perturbations et aux bruits de mesure, d’ou l'intérét
d’utiliser le Modele de Markov Caché. De plus, la prise en compte des deux résidus pour mo-
déliser le comportement de la dégradation nous semble nécessaire car, 'effet de la dégradation
peut se manifester sur un résidu et pas sur I'autre. Ce résultat n’est possible qu’en combinant
les mesures. Une solution possible consiste a utiliser I’extension du formalisme des MMCs : le
MMC multi-flux.

Nous commencons par illustrer I’'approche markovienne sur un exemple de dégradation issue
de la base d’essais. Les évolutions des différentes dégradations jusqu’a la défaillance de la ma-
chine asynchrone et les variances des résidus générés par 'observateur sont présentées dans la
figure 4.10, page 116.

L’évolution de la log vraisemblance lors de 'apprentissage a 'aide de I’algorithme de Baum-
Welch et I'estimation des niveaux de dégradation a l’aide de I’algorithme de Viterbi ainsi obtenue
pour 'exemple, sont données sur la figure 4.11, page 117. Les résultats en terme de TF A et
TN D sont présentés en fonction du nombre de classes K retenu dans la table 4.2, page 117.

Nous remarquons que les résultats obtenus pour les différents K sont globalement satisfaisants.
Les meilleurs résultats sont obtenus pour un nombre de classes égale a 3 et 5.

Pour K = 3, les niveaux obtenus par le MMC multi-flux et les niveaux obtenus par une
utilisation d’'un seul résidu sont représentés sur la figure 4.12, page 117.
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FIGURE 4.9 — Les instants de défaillance et les valeurs de variance des résidus (a) i et (b) ig correspondantes.
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FIGURE 4.12 — L’estimation du niveau de dégradation (a) MMC multi-flux et (b) MMC & flux unique pour
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FIGURE 4.11 — Evolutions (a) de la log vraisemblance et (b) des niveaux de dégradation pour exemple.

TABLE 4.2 — Mesures de performance pour ’exemple.

MMC
K 3 4 5 6 7
TFAY% | 0.84 | 3.67 | 0.84 | 2.07 | 9.51
TND% | 0 0 0 0 0
ar o
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I’exemple.

A partir des résultats obtenus, il apparait clairement que 'utilisation de résidus de facon in-
dépendante n’est pas réaliste. Par exemple, pour la plage temporelle [0-670s], nous constatons
que le niveau de dégradation estimé est identique pour le MMC associé au résidu i, alors que
I'estimation associée au résidu ig passe au niveau 2 a t = 590s. Pour la plage temporelle [590s-
910s], 'estimation donnée par le MMC associé au résidu ig est identique, I'estimation du niveau
dégradation par le MMC associé au résidu i, passe au niveau 2 a t = 650s puis, au niveau

de

3at=690s.
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Le résultat obtenu pour 100 partitionnements aléatoires sur ’ensemble des données est pré-
senté dans le tableau 4.3, page 118.

TABLE 4.3 — Mesures de performance pour 100 partitionnements aléatoires
MMC

K 3 4 5 6 7
TFA% | 10.2 | 11.71 | 8.03 | 9.94 | 11.8
TNDY% | 3.88 | 4.7 5.91 | 5.04 | 4.50

A partir de ces résultats, nous observons que la synthese d'un MMC multi-flux offre des résul-
tats corrects en matiere de TFA et TND. Les meilleurs résultats ainsi obtenus concernent une
discrétisation pour K = 5 classes.

L’estimation de la RUL pour I'exemple est présentée dans la figure 4.13, page 118. Les RUL
estimées sont affichées en rouge, 1’évolution de la RUL réelle en bleu et les évolutions qui ca-
ractérisent I'intervalle de confiance pour un a = 0.3 en vert.

1400 -
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estimée
m

... RUL,

estimée
mi

1000 ¢ Défaillance du systeme

RUL

0 | | | | ‘\

: ! i
0 200 400 600 800 000 ¥ 1200 1400
Temps (s)

FIGURE 4.13 — L’estimation de la RUL pour I’exemple.

Les résultats obtenus par la mise en ceuvre des mesures de performance de pronostic sont pré-
sentés dans la table 4.4, page 118.

TABLE 4.4 — Mesures de performance pour Pexemple (MMC multi-flux).

Performance RUL,.in RUL 0y RUL, 0z
Accuracy 0.61 0.81 0.78

precision 169.42 109.17 53.94

HP (a=0.3) 536 1060 1060
RA[T/4,T/2,8T/4] | [0.46, 0.72, 0.77] | [0.73 , 0.97, 0.92] | [0.99, 0.77, 0.62]

Nous observons que les mesures de performance sont relativement correctes : la valeur de la
mesure de H P est égale a 1060s pour la RU Ly, et la RU Ly,q, (des le début les RUL estimées
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sont dans l'intervalle de confiance). Pour la RU L,,;,, elle s’insére dans 'intervalle de confiance
a la moitié de la durée de vie. L’exactitude et I'exactitude relative (RA) sont également assez
précises.

Les résultats obtenus pour 100 partitionnements aléatoires sont présentés dans la table 4.5,
page 119.

TABLE 4.5 — Mesures de performance pour 100 partitionnements aléatoires.

Performance RUL,.;n RUL,,04 RUL,, 4z
Accuracy 0.63 0.72 0.65

precision 81.97 46.34 74.71

HP (a=0.3) 523.21 849.24 687.18
RA[T/4,T/2,8T/4] | [0.64, 0.62,0.46] | [ 0.83, 0.76,0.54 ] | [ 0.66, 0.63,0.41]

A partir de ces mesures de performance, nous pouvons conclure que 1'utilisation de ’approche
avec un MMC multi-flux pour I'estimation de la RUL offre des résultats satisfaisants. Ce constat
est confirmé par les valeurs de I'exactitude et de H P indiquant que la RUL estimée s’insere
dans l'intervalle de confiance rapidement.

Les résultats ainsi obtenus peuvent apporter des informations tres utiles avant l'arrivée de
la défaillance. Nous pouvons également noter, qu'un des intéréts de I'utilisation de MMC multi-
flux est sa capacité a intégrer d’autres flots d’informations pertinents a priori (e.g. mesure
physique, bruit, environnement, recette de fabrication...). La prise en compte des différentes
sources d’information est tres importante, car 'effet d’'une dégradation peut se manifester a
partir d’une mesure particuliere.

4.3 Pronostic de la durée de vie d’une batterie Li-ion

Dans cette section, la démarche de pronostic a base de modeles est appliquée sur une bat-
terie du type Li-ion. Le désir de respecter I’environnement, la rareté et le cotuit des ressources
pétrolieres ont amené au développement de technologies plus durables et écologiques. Concer-
nant les techniques de stockage d’énergie, les batteries jouent un role primordial. Leur durée de
vie, leur sécurité et leur cott sont considérés comme des facteurs déterminants pour certaines
applications, notamment, dans les transports. La prédiction de la durée de vie de la batterie
est donc essentielle. Dans la suite de ce chapitre, nous aborderons sa modélisation dynamique
pour ensuite appliquer notre approche de pronostic a base de modeles.

4.3.1 Modélisation de la batterie

La batterie peut s’apparenter a un systeme complexe, basé sur des interactions entre les
domaines de la physique, de 1’électrochimie et de la thermique. Ces modeles peuvent étre a
base de modeles électrochimiques, boite noire, numériques ou a base de circuits électriques.
Dans la suite de notre travail, nous considérons un modele a base de circuits électriques. Notre
choix s’est porté sur la modélisation par des circuits électriques car, ils offrent une bonne
compréhension du comportement de la batterie. De plus, la prise en compte du vieillissement
peut se faire en changeant les parametres du modele en fonction de I’état de santé de la batterie.
Dans la littérature, plusieurs modeles décrivant le comportement des batteries Li-ion ont été
discutés [Rezvanizaniani et al., 2014; Al Jed, 2014; He et al., 2011]. En effet, selon la spécificité
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de l'application et en particulier selon la précision souhaitée, les modeles peuvent favoriser la
simplicité en tenant compte de plusieurs hypotheses. Il est également possible d’exiger plus de
performance en intégrant la quasi-totalité des caractéristiques physico-chimiques de la batterie.
Le modele utilisé est décrit par la figure 4.14, page 120. Ce modele est présenté dans [Chen
and Rincon-Mora, 2006; Sankararaman et al., 2014; Daigle et al., 2012b]. La capacité Cj est
la tension du circuit ouvert de la batterie. Les deux circuits RC' permettent de modéliser la
relaxation de la batterie pour deux échelles de temps (temps court et temps long). Les valeurs
des résistances et des capacités du circuit dépendent de I’état de charge.

R
p

FIGURE 4.14 — Circuit électrique équivalent d’une batterie Li-ion.

La modélisation est donnée par :

{x’(t) = Ax(t) +i(t) (4.12)

y(t) = Ca(?)

: T
Tr = [Qb qsp QS] (413)

r 1 1 1 T

CyR CspR CsR
. " R, TR, 1" N T i
| GyR, CspRspR, CsR, TGy O G (4.14)
1 1 R, +R,
L CyvR, Csp R, CsR. R, |
L’état de charge (SOC) est calculé par I'expression suivante :

SOC =1— w (4.15)

avec q représentant la charge disponible dans la batterie, ¢4, la charge maximale possible et
Chae €st la capacité maximale possible.
L’expression de Ry, en fonction de SOC est la suivante :

Ry, = Rsp, + Rspexp(Rgp, (1 — SOC)) (4.16)

avec Ry, Rsp, et Ry, des parametres déterminés de maniere empirique. La résistance et par
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conséquent la chute de tension augmente de facon exponentielle lorsque SOC' diminue.
L’expression de Cj, en fonction de SOC' est un polynome d’ordre 3.

Cy = Cyy + Cy, SOC + C,SOC? + Cy,, SOC®. (4.17)
Il est a noter que les Cy,, Gy, et Cp, n’ont pas de signification physique.
Les valeurs numériques associées et nécessaires a la simulation du comportement de la bat-
terie sont résumées dans le tableau 4.6, page 121. Ces valeurs sont celles d'une batterie qui

alimente un véhicule aérien sans pilote. Cette application est utilisée par la NASA comme un
moyen d’essai pour ses études sur le pronostic de dégradation [Sankararaman et al., 2014].

TABLE 4.6 — Valeurs numériques des parametres du modele

Variable | Valeur numérique | Variable | Valeur numérique
Ch, 198 F Cs, 316.69 F
Ch, 1745 F Rs,, 0.0272 Q
Ch, -1.50 H R, 1.087%10~16 Q
Ch, -200.20 H Rs,, 34.64 sans unité
R, 0.0067 dmaz 3.11*10% C
Cs 11528 F Craz 30807 C
R, 10 Q Veop 16 V

La figure 4.15, page 122 représente les courbes associées au courant, a la tension et a ’état de
charge pour une décharge de la batterie sur un cycle.

L’état de charge diminue depuis 100% jusqu’a atteindre 0%. La charge est complete lorsque la
quantité de charge disponible correspond a la capacité maximale pouvant étre fournie par la
batterie. Lors de son utilisation, une quantité de charge est débitée pour faire passer la batterie
de pleine charge a un état de charge de 0%. Ce dernier correspond & la tension de seuil définie
par le fabricant.

Les évolutions de la tension délivrée par la batterie en fonction du temps et en fonction de la
valeur de la capacité de la batterie pour des courants constants sont également représentées
dans la figure 4.16, page 122.

Nous constatons que l'allure de la chute de tension est identique pour les différents courants,
la différence est dans la durée de vieillissement. Ceci est expliqué par la résistance interne qui
est fonction de I'état de charge. Il est aussi possible de remarquer que la tension diminue tres
fortement aux faibles états de charge dégradant de facon importante la batterie.

Le vieillissement des batteries Li-ion se manifeste soit par une augmentation de I'impédance
conduisant a une perte de puissance, soit une perte de capacité de stockage, ou les deux en
méme temps mais pas forcément de maniere proportionnelle [Vinh, 2010]. Les mécanismes de
vieillissement se produisent lors de 'utilisation de la batterie (vieillissement en cyclage) mais
également pendant, les phases de repos (vieillissement calendaire). Une synthese des principaux
mécanismes de vieillissement recensés dans la littérature et les facteurs pouvant les influencer
peuvent étre consultés dans [Vinh, 2010; Eddahech, 2013; Al Jed, 2014]. La diminution au
cours des cycles charge/décharge de la capacité de stockage est modélisée dans [Al Jed, 2014;
Liu et al., 2014a; Saha et al., 2009] par I'expression suivante :
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FIGURE 4.15 — (a) Courant, (b) tension de la batterie et (c) évolution de I’état de charge.
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FIGURE 4.16 — Tension en fonction (a) du temps et (b) de la capacité.

Cry1 = 1Cr + Brexp(—F2/Aty) (4.18)

ou k représente le nombre de cycles. 7., B2 et 5, des parametres a identifier.
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En pratique, la tension peut étre mesurée simplement. Cependant, ce type de batterie peut
vieillir prématurément ou devenir instable dans certaines conditions. En plus du vieillissement
propre du au degré d’utilisation (cyclage, courants, ...) [Broussely et al., 2005], les batteries
peuvent subir des altérations qui affectent leurs performances [Han et al., 2014; Rashid and
Gupta, 2014] (vieillissement lié a I’environnement de fonctionnement). Ce vieillissement préma-
turé se manifeste entre autre, par une altération de la capacité et/ou une augmentation de la
résistance interne.

Une mauvaise prédiction de la durée de vie de la batterie peut avoir un impact néfaste et
peut conduire a des conséquences désastreuses pour la fonctionnalité du systeme. Il est donc
important de réactualiser et de quantifier ’espace temporel dans lequel la batterie répond aux
exigences souhaitées. Dans ces conditions, il faut particulierement s’attacher a estimer :

— L’horizon de décharge (autonomie du systeme alimenté),
— Le nombre de cycles de charge/décharge (indication sur la durée de vie de la batterie).

4.3.2 Application de Papproche a base de modeles

Pour cette application et afin d’illustrer ’approche a base de modeles, nous considérons que
la résistance Ry varie a partir de la valeur nominale R, _ . suivant un processus stochastique de
type Wiener.

Sini

Rs =R + Rdeg (419)

Rge, Résistance représentant 'effet de I'environnement (e.g. le phénomene d’emballement ther-
mique [Liu et al., 2014b]).

Sini

La fin de vie d'une batterie est couramment fixée lorsque sa capacité atteint 80% de sa va-
leur & I’état neuf et/ou lorsque sa valeur de résistance s’accroit de 200% [Lievre, 2015; Markel
et al., 2009]. Dans notre cas, nous considérons une contrainte liée a la durée de vie dans un
cycle pour un profil de mission de i = N(35,5) avec imae = 80 A et i, = 20 A (profil consi-
déré dans les travaux de [Sankararaman et al., 2014]). La batterie est inutilisable des que son
autonomie pour le profil de mission est inférieure a 100 secondes. D’autres contraintes peuvent
également étre utilisées, par exemple, la capacité en Ah. Dans cette condition, nous avons une
connaissance sur la capacité minimale pour mettre un dispositif en sécurité (e.g. la capacité
minimale qu’il faut & un drone pour se poser s’il est en vol). Une autre contrainte peut étre liée
au nombre du cycle charge/décharge. L'effet et la durée de la phase de décharge ne sont pas
considérés.

Des exemples d’évolutions de la durée d’utilisation en fonction du nombre de cycles de charge
/décharge sans et avec dégradation pour un courant constant sont représentés sur la figure 4.17,
page 124.

Le vieillissement de la batterie en présence de dégradations est accéléré. Par conséquent, le
nombre de cycles de charge/décharge et les durées d’utilisation diminuent.

La modélisation de la batterie associée aux performances souhaitées caractérisées, nous pouvons
alors entamer la mise en ceuvre de 'approche de pronostic a base de modeles.
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FIGURE 4.17 — Evolution de (a) la durée de décharge sans et avec dégradation et (b) de la résistance R;.

Phase d’estimation : pour sa réalisation, nous avons utilisé un observateur augmenté par
le parametre Rg. L’observateur synthétisé s’écrit comme suit :

(diy 1 1 1
s s+ LV,
a b CRZ”CSPR“’ C’RZ i
dlsp ~ ]_ -~ R —f-RSp 1
— {sp — — s s LV
i T TGR, Wt R R ”+CRZ T (4.20)
0 1s
@ TR TR, T CRRSP T
\ Rs:§5+L4V;)

avec 171, =V, - 1//; est 'erreur d’estimation de la tension au niveau de R,. Ly, La, Ly et Ly sont
les gains de 1’observateur.

La figure 4.18, page 125 présente 'erreur d’estimation ‘N/p sur un cycle et 'erreur d’estima-
tion de R, sur la totalité de la durée de vie avec un bruit de mesure sur la tension. Nous
constatons que pour les valeurs choisies des gains, les estimations sont de bonne qualité.

Phase de pronostic : dans cette phase, nous estimons le nombre de cycles de charge/décharge
avant que la performance attendue ne soit plus satisfaite. Cette estimation est réalisée sur la
base de la connaissance a priori des conditions opérationnelles associée a I’hypothese que la
recharge n’influe pas sur la déviation de R,. Les résultats obtenus par la mise en ceuvre de
I’approche de pronostic avec la régression par SVM et la prédiction par ANFIS sont illustrés
ci-apres.

La régression par SVM : comme énoncé dans le chapitre 3, il est nécessaire de disposer d'un
volume suffisant d’observations pour alimenter ’outil de prédiction. Par conséquent, nous débu-
terons a partir de la 3 éme décharge. Le nombre d’entrées est de » = 5. La fonction de noyau est
polynomiale. Les valeurs considérées sont prises chaque minute. Une interpolation est ensuite
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FIGURE 4.18 — (a) Evolution réelle et estimée de Vj, (b) erreur d’estimation de V,, (c) Evolution réelle et
estimée de R et (d) erreur d’estimation de R;.

réalisée. L’étude de la qualité de prédiction a travers I’évolution et la distribution de la MAPE
(figure 4.19, page 126) montre que les résultats de prédiction sont de bonne qualité pour les
différents horizons de prédiction avec une prédiction optimale lorsque le temps d’analyse est
élevé.

Les résultats de 'estimation de la RUL (en terme de cycle de charge/décharge et de durée de
fonctionnement sur le méme profil de mission) obtenus par la mise en ceuvre de 1’approche sont
représentés dans la figure 4.20, page 126.

Les mesures de performance associées sont indiquées dans la table 4.7, page 126. Ces résultats
indiquent que les pronostics réalisés sont de bonne qualité pour des horizons de temps d’analyse
plus élevés. Les valeurs de 0.81 pour l'exactitude et de 58 cycles pour ’horizon de pronostic,
nous permettent de conclure que les résultats sont satisfaisants.

Prédiction par ANFIS : Les parametres de réglages sont identiques a ceux de la régression par

SVM, avec des fonctions d’appartenance du type gaussien au nombre de 3 et une inférence
linéaire. L’évolution de I'erreur MAPE et sa densité sont représentées dans la figure 4.21, page
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FIGURE 4.19 — Evolution de la MAPE et de la densité de probabilité pour des horizons de temps différents
(régression par SVM).
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FIGURE 4.20 — (a) Estimation de la RUL et (b) sa densité de probabilité (régression par SVM).

TABLE 4.7 — Mesures de performance de pronostic (régression par SVM).

Performance Valeur
Accuracy 0.81
Precision 9.25

HP (a=0.3) 58

RA[T/4,T/2,8T/4] | [0.87,0.81, 0.76 |

126
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127. Nous remarquons que les bons résultats de prédiction ne sont obtenus qu’avec des temps
d’analyse relativement élevés. Par rapport a la régression par SVM, I'horizon de prédiction pour
cet exemple a un effet plus élevé sur les résultats de prédiction.

Pred=t+1min Pred=t+10min Pred=t+30min
70 70 60
60 60 50
50 50 0
(=]
E 40 40 %
o
<§E 30 30
2 .
20 20 0
10 10 10
0 0 0
0 50 100 0 20 40 60 0 20 40 60
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0.7 0.7 0.5
@ 06 0.6 04
§ 0.5 0.5
S 04 0.4 0.3
o
2 o3 0.3 0.2 :
L o2 0.2
2" ' 01
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g o1 0.1
0 0 0
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MAPE%

FIGURE 4.21 — Evolution de la MAPE et de la densité de probabilité pour des horizons de temps différents
(prédiction par ANFIS).

L’estimation de la RUL et les mesures de performance de pronostic sont présentées dans la
figure 4.22, page 127 et la table 4.8, page 128.
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FIGURE 4.22 — (a) Estimation de la RUL et (b) sa densité de probabilité (prédiction par ANFIS).

Pour cet exemple, nous constatons que les résultats obtenus par ANFIS sont également de bonne
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TABLE 4.8 — Mesures de performance de pronostic (prédiction par ANFIS).

Performance Valeur
Accuracy 0.80
Precision 12.81

HP («=0.8) 54

RA[T/4,T/2,8T/4] | [0.91, 0.93, 0.82 ]

qualité. Le résultat de pronostic montre une dispersion plus élevée par rapport aux résultats
obtenus par 1'utilisation de la régression par SVM. Cela est du principalement aux mauvaises
prédictions de comportement futur de la résistance Ry au début.

A ce stade, comme nous 'avons énoncé dans le chapitre précédent, la qualité de pronostic a
partir de 'approche markovienne est fortement conditionnée par la représentativité des durées
moyennes de séjour dans les états de modele générique. Ainsi, il est tres intéressant de combiner
le diagnostic par 'approche markovienne avec le pronostic a base de modeles. Cela permettrait
une estimation d’une durée de vie spécifique a la sollicitation future souhaitée.

Le pronostic ne serait activé qu’apres détection d’un niveau dégradé afin d’éviter le probleme
de prise en considération. Cette contrainte est tout a fait logique : si le systeme est en bon
état de fonctionnement, il n’y a aucune raison de lancer le processus de pronostic. Cependant,
si la batterie est juste soumise a son vieillissement propre et si la valeur de Ry ne varie pas,
la procédure de pronostic seule peut étre utilisée pour estimer la durée de vie. L’approche
combinée est résumée par la figure 4.23, page 128.

Sources . Estimation de I’état de santé
d’information (approche Markovienne) i v
! Dé_cision Actions
! de maintenance

Pronostic a base de mode¢les Etat de santé >2

\

FIGURE 4.23 — Les étapes de ’approche hybride.

Dans ce qui suit, nous allons illustrer notre approche sur un exemple. L’ensemble des données
est constitué de 50 essais de dégradation jusqu’a défaillance. La dégradation est modélisée par
un processus stochastique de type Wiener. Les trajectoires de dégradation et les durées dans
chaque cycle de décharge sont présentées dans la figure 4.26, page 130.

La mise en ceuvre nécessite la génération de résidus a ’aide d’un observateur. La figure 4.25,
page 129 illustre les résidus obtenus en absence et avec dégradation dans le cas de la présence
d’un bruit de mesure sur la tension.

Nous constatons que pour un comportement normal de la batterie, le résidu est de faible ampli-
tude malgré le vieillissement et le bruit de mesure sur la tension. Nous remarquons également
qu’en présence de dégradation, I’'observation directe de la valeur de résidu ne permet pas d’iden-

tifier le niveau de dégradation de la batterie.

A ce stade de I’approche, nous allons réaliser les deux étapes de discrétisation et d’apprentissage
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FIGURE 4.25 — Le résidu (a) sans dégradation et (b) avec dégradation.

de MMC. Ensuite, a I'aide de ’algorithme Viterbi, nous estimons le niveau de dégradation. Tant
que le niveau est dans 1, il y’a aucune raison d’entamer 1’étape de pronostic. Des que le niveau
transite vers 2, nous exécutons ’approche a base de modeles, cela permettra aux utilisateurs et
a la maintenance de connaitre la capacité du systeme a répondre aux objectifs de performance
selon le profil d’utilisation désirée et par conséquent d’anticiper sur les actions a mener. Les
figures 4.26, page 130 et 4.27, page 130 montrent respectivement le résultat de I’approche pour
un exemple en durée d’utilisation et en cycle de décharge/recharge.

Le résultat de cette approche présente un avantage certain par rapport aux deux précédentes
approches. Dune part, I’état du systeme est perceptible a travers l’évolution du Modele de
Markov Caché. D’autre part, les problemes dus a la généricité du modele pour le pronostic
markovien et aux faibles temps d’analyse pour I'approche a base de modeles sont évités. Il
est également tres facile de procéder de la méme maniere en imaginant différents scénarii de
fonctionnement, de comparer les résultats et enfin de choisir le profil d’utilisation le plus optimal.
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FIGURE 4.26 — Résultats de diagnostic et de pronostic en durée d’usage en utilisant (a) la régression par SVM
et (b) la prédiction par ANFIS.
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FIGURE 4.27 — Résultats de diagnostic et de pronostic en cycle de décharge/recharge en utilisant (a) la régression
par SVM et (b) la prédiction par ANFIS

4.4 Conclusion

Les résultats exposés ont mis en évidence les performances des approches proposées pour
le diagnostic/pronostic de la machine asynchrone et de la batterie. En effet, 'approche d’esti-
mation de I'état de santé utilisant un observateur et un Modele de Markov Caché (sous forme
d’extension multi-flux) a été appliquée a la machine asynchrone. Cette approche qui peut étre
étendue au pronostic a été également appliquée a la machine asynchrone. Dans les deux cas, les
résultats obtenus présentent une bonne précision. Pour I'approche de pronostic a base de mo-
deles, elle a été appliquée a la batterie et s’est montrée efficace malgré 1’absence de connaissance
sur le mécanisme de dégradation. Cela a été possible par I'utilisation d’outils a base d’appren-
tissage, dans notre cas : la régression par SVM et la prédiction par ANFIS. A partir de ces
résultats, une nouvelle approche basée sur le couplage des deux a été proposée. Cette approche
s’appuie sur I'approche d’estimation de I’état de santé et le pronostic a base de modeles. L’ap-
proche a été illustrée sur un exemple de dégradation de batterie. Elle s’est avérée intéressante
par le fait que les modeles de prédiction par apprentissage nécessitent des temps d’analyse éle-
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vés. Ce qui limite la prise de décision sur une action de maintenance alors que le systeme est
toujours en bon état de fonctionnement. Les différents outils peuvent donc permettre a I'expert
une optimisation de sa politique de maintenance.
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Les travaux présentés dans cette these, s’inserent dans le cadre plus général de 'aide a la
décision en matiere de planification d’actions de maintenance. Différents indicateurs concernant
le niveau de dégradation d’un systeme complexe sont proposés afin d’aider I'expert dans sa prise
de décision pour d’éventuelles actions de maintenance a programmer ou reprogrammer. Cette
these traite essentiellement du diagnostic et du pronostic de défaillance. Ces deux processus sont
primordiaux pour apporter de I'aide au choix de décision de maintenance optimale (réduction
de cotit, risque...). En effet, ils permettent de déterminer dans quel état de fonctionnement le
systeme évolue et anticipent son comportement futur.

Les principales notions relatives au diagnostic et au pronostic pour la maintenance ont
été introduites au début de ce manuscrit. Le premier chapitre a notamment permis d’identifier
les modeles de comportements possibles pouvant mener a la défaillance. Il identifie également
I’émergence de la stratégie de maintenance prévisionnelle et traite des concepts de diagnostic
et de pronostic. Le cadre de travail et les hypotheses sur le type du systeme considéré dans nos
travaux ont par la suite été définis.

Le second chapitre fut consacré a notre approche d’estimation de I’état de santé d'un sys-
teme. Les différentes étapes de I’approche proposée ont été décrites. Cette approche est fondée
sur 1'utilisation d’un observateur pour la construction d’indicateurs de dégradation et 1'utilisa-
tion des Modeles de Markov Cachés pour la modélisation du comportement de la dégradation.
La mise en ceuvre de 'approche sur un systeme de régulation de niveau d’eau pour un Modele
de Markov Caché et son extension floue est exposée.

Le troisieme chapitre a présenté deux approches de pronostic de défaillance. La premiere
approche dite « markovienne » fait appel au Modele de Markov Caché utilisé pour la modéli-
sation du comportement de la dégradation et a ses propriétés, notamment son comportement
asymptotique. La deuxieme approche repose sur 'utilisation de modele de comportement de
systeme. Elle utilise un observateur associé a une technique de prédiction. Ces deux approches
ont été illustrées sur des exemples de dégradations du systeme de régulation de niveau d’eau.

Dans le dernier chapitre, les deux approches de pronostic proposées ont été appliquées sur
une machine asynchrone et une batterie. L’approche markovienne a été mise en ocuvre sur une
machine asynchrone. Pour cette application, I'extension multi-flux du modele de Markov a été
utilisée car deux indicateurs de dégradation ont été générés. L’approche a base de modeles traite
du pronostic d'une batterie Li-Ion. Un couplage des deux approches a également été illustré.

La contribution de notre travail a consisté a proposer deux approches de diagnostic/pronostic,
chacune reposant sur un ou plusieurs outils de modélisation. Nous nous sommes focalisés sur
les systemes complexes pour lesquels les observations disponibles ne sont pas suffisantes voire
pertinentes pour la surveillance directe de ’état de dégradation du systeme. Autrement dit, les
mesures présentes sur le systéme ne permettent pas de donner une indication sur la présence
de dégradations et/ou son stade d’évolution.

L’approche markovienne pour le pronostic repose sur l'utilisation conjointe d’un observa-
teur et d’'un Modele de Markov Caché ou 'une de ses extensions. Le but de 1'observateur est
de générer un signal indicateur de la dégradation et le Modele de Markov Caché de modéliser
les niveaux de dégradation et de les représenter sous forme d’états. Cette approche repose sur
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deux phases : une premiere phase d’apprentissage réalisée hors ligne et une seconde phase d’ex-
ploitation (ou de test) réalisée en ligne. L’objectif de la premiere phase consiste a identifier le
modele de dégradation. La seconde phase permet d’évaluer I’état de santé et de prédire la durée
de vie résiduelle sur le systeme surveillé.

L’approche a base de modeles quant a elle, s’appuie sur la mise en ceuvre d’un observa-
teur associé a des outils et techniques de prédiction. L’observateur cette fois-ci est utilisé dans
le but de suivre le comportement des états et parametres du systeme. Les estimés ainsi obtenus
par l'observateur sont ensuite utilisés pour alimenter les outils de prédiction et ainsi détermi-
ner ’évolution future de la dégradation. Les pronostics sont réalisés en comparant les résultats
obtenus par la simulation de modele du systeme et les performances souhaitées. Des technique
d’identification, d’analyse de série temporelle et d’analyse de tendance peuvent étre utilisées
en fonction du mécanisme de dégradation. Dans cette these, nous avons illustré les méthodes
d’inférences statistiques et celles a base d’apprentissage.

Les deux approches ont été appliquées sur différents systemes (le systeme de régulation de
niveau d’eau, la machine asynchrone et la batterie) pour montrer leur efficacité et leur applica-
bilité. De part leur aspect générique, elles peuvent étre généralisées a d’autres types de systemes
que ceux abordés dans ce manuscrit.

Le travail accompli pourra étre conforté a l’avenir suivant plusieurs pistes :

e développer 'aspect robustesse des approches en particulier pour le pronostic des systemes
incertains. Une piste envisagée est l'utilisation d’observateur intervalle dans le cadre du
suivi des états et des parametres intéressants a surveiller.

e prendre en compte 'interaction du systeme avec d’autres systemes et 'effet des facteurs
environnementaux. Une des possibilités envisagées serait, d’utiliser la stratégie développée
dans [Zhou et al., 2010]. Les auteurs ont associé au Modele de Markov des fonctions de
croyance pour les représenter en tant que connaissances expertes. Regarder dans ce cadre,
le développement d’outils de calcul de fiabilité prévisionnelle et les prévisions de MTBF
pour les systemes maintenus [Couallier et al., 2016].

e prendre en compte les interventions de maintenance durant la phase de pronostic et donc
prévoir une réduction du niveau de dégradation.

e développer des approches qui peuvent s’affranchir des difficultés liées a la disponibilité et
la représentativité des données d’apprentissage. Autrement dit : améliorer ’apprentissage
des modeles en présence des données sous représentées.

e formaliser le passage d’un modele formé par une base de données obtenue par des essais
accélérés a un modele répondant a des conditions réelles d'utilisation. Cette stratégie ap-
porterait un gain de temps et permettrait de s’affranchir des longues durées d’acquisition
pour 'apprentissage du modele.

e utiliser des criteres d’information pour le choix du nombre de classes pertinent. En effet,
travailler sur la pertinence des classes est primordiale. Des travaux sur la pertinence des
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symboles présentés dans [Robles, 2013] pourraient étre une base de réflexion.

e maitriser l'erreur de prédiction obtenue par SVM et ANFIS. Il serait donc intéressant
d’améliorer les algorithmes d’apprentissage des parametres. La majorité des travaux
portent sur la construction de modeles capables de minimiser ’erreur de prédiction. Ce-
pendant, peu de travaux traitent de la maitrise de cette erreur de prédiction [Dragomir,
2008]. Cette maitrise de Ierreur de prédiction nous semble essentielle car cela permettrait
d’associer une confiance.

e valider nos travaux sur un systeme réel et aborder la contrainte d’implantation temps
réel.
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A.1. ALGORITHMES DE QUANTIFICATION

A.1 Algorithmes de quantification

A.1.1 K-means

Algorithm 1 Algorithme K-moyenne

Entrée

Ensemble de N données d’apprentissage (r,),0 <n < N
Nombre de classes K

Sortie

Un dictionnaire (le centre des K classes) V = {v1, ..., vk }
Initialisation

Disg =o00,t =0

Soit un dictionnaire Vo = {v{,...,v% } de taille K
Répeter

t+—1t+1

Construction de la partition en assignant chaque observation a la classe dont le centre est le plus proche.
Calculer les centres associés a la nouvelle partition :

vf = {rald(rn, 0 7") < d(vn,057h),j # i}
Calculer la distorsion :

D’L‘Stfl — DiSt

Tant que
d DZSt

A.1.2 Algorithme LBG

Algorithm 2 Algorithme LBG

Entrée

Ensemble de N données d’apprentissage (r,),0 <n < N

Nombre de classe K ou K = 27

Sortie

Un dictionnaire (le centre des K classes) V = {v1, ..., vk }

Initialisation

t=20

Initialisation du centre Vy = {vg} , |VEJ| = 2P avec v] le centre de gravité de I'ensemble d’apprentissage
Pour £k =0:p—1 faire

Eclatement « Splitting » : la taille du dictionnaire est doublé en éclatant chaque centre v; en deux
nouveaux centres : vh, =vj, +¢€, et v | =vj —¢€

Convergences : 'algorithme de « K-means » est appliqué sur le dictionnaire des 2k + 1 éléments
ainsi constitué. Apres convergence un dictionnaire « optimal » de 2k + 1 éléments est obtenu.

Fin

Le test d’arrét peut se faire aussi par rapport a un seuil minimal sur la distorsion des données
d’apprentissage par rapport au dictionnaire, comme dans le cas de I'algorithme de « K-means ».
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A.2. ALGORITHMES DE MMC

A.2 Algorithmes de MMC

A.2.1 Algorithme de Baum-Welch

Algorithm 3 Algorithme de Baum-Welch

Choisir un modele initial
t=0
Répéter
t+—t+1
Calculer les variables Forward et Backward pour le modele \; 4
Calculer w de M\
Calculer A de \;

Calculer B de \;
Tant que (P(V =0,\) > P(V=0,\_1)) et (t > tmaz)

A.2.2 Algorithme de Viterbi

Algorithm 4 Algorithme de Viterbi

Pour i =1 a N Faire
| 0¢(1) = mibi(o1)
Fin Pour

Pour t =2 & T Faire

Pour j =1 a N Faire
Py = arg 1211?%)5\[ {6¢—1(t)ai ;i }
0:(j) = 1217&25\[ 6t71(wt<j)>a”¢t(j)-jbj (ot)

Fin Pour

Fin Pour

gr = arg max {0,(i)}
P(V'=0,5=0") = max {6,(i)}
Pour t =T —1 a1 Faire

| a1 = Ye1qi
Fin Pour
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A.3. ALGORITHMES METROPOLIS-HASTINGS ET GIBBS

A.3 Algorithmes Metropolis-Hastings et Gibbs

A.3.1 Algorithme de Metropolis-Hastings

Algorithm 5 Algorithme de Metropolis-Hastings

Entrées

La graine de ’algorithme 6
Le nombre d ’itération 1T'
t=1

Pour t =< T faire

Générer le candidat 6, selon la loi g(6;]6,_1)

W(ét)g(ét—ﬂét)

Générer le critere d’acceptation « selon la loi min = {

Générer p ~ Up
Sipu< « algrs

0i = 01
Sinon
0; = 0,1
Fin
Fin

m(0-1)g(0r-110)

|

A.3.2 Algorithme de Gibbs

Algorithm 6 Algorithme de Gibbs

Entrées

La graine de l'algorithme 6
Le nombre d ’itération T
t=1

Pour t =< T faire

Générer A5 en simulant la loi conditionnelle P(6; |6%)
Générer 05T en simulant la loi conditionnelle P(6,|0%T)
Poser §*1 = [91T1 gi+1]

Fin
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Toufik AGGAB
Pronostic des systemes complexes par I'utilisation conjointe
de modele de Markov caché et d’observateur.

Résumé :

Cette thése porte sur le diagnostic et le pronostic pour I'aide a la maintenance de systémes complexes.
Elle présente deux approches de diagnostic/pronostic qui permettent de générer les indicateurs utiles pour
l'optimisation de la stratégie de maintenance. Plus précisément, ces approches permettent d’évaluer I'état de
santé et de prédire la durée de vie résiduelle du systéme. Les approches présentées visent en particulier a
pallier le probleme d’absence d’indicateurs de dégradation. Les développements sont fondés sur I'utilisation
d’'observateurs, de formalisme de Modele de Markov Caché, des méthodes d’inférences statistiques et des
méthodes de prédiction de séries temporelles a base d’apprentissage afin de caractériser et prédire les
modes de fonctionnement du systéme. Les deux approches sont illustrées sur des exemples de dégradation
d’un systéme de régulation de niveau d’eau, d’'une machine asynchrone et d’une batterie Li-lon.

Mots clés : Pronostic, diagnostic, observateur, résidu, Modéle de Markov Caché, niveau de dégrada-
tion, durée de vie résiduelle, SVR, ANFIS.

Prognosis of complex systems based on the joint use of an observer and a hidden
Markov model.

Abstract :

The research presented in this thesis deals of diagnosis and prognosis of complex systems. It presents
two approaches that generate useful indicators for optimizing maintenance strategies. Specifically, these
approaches are used to assess the level of degradation and estimate the Remaining Useful Life of the system.
The aim of these approaches is to overcome for the lack of degradation indicators. The developments are
based on observers, Hidden Markov Model formalism, statistical inference methods and learning-based
methods in order to characterize and predict the system operating modes. To illustrate the proposed failure
diagnosis/prognosis approaches, a simulated tank level control system, an induction motor and a Li-lon
battery were used.

Keywords : Prognosis, diagnosis, observer, residue, hidden Markov model, level of degradation, Remaining
Useful Life, SVR, ANFIS.
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