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Introduction générale



Le maintien en condition opérationnelle des systeimaustriels a moindre colt est devenu un
facteur critique quant a la performance des engeqr et l'activité de “"pronostic de

défaillances" est aujourd’hui considérée comme rotgssus clef dans les stratégies de
maintenance : plutdét que de comprenagosterioriun phénomene qui vient de se manifester
(défaillance...), il est opportun d'en "anticipd&pparition afin de recourir a des actions

protectrices en conséquence.

Ceci étant, relativement a la spécification d'util ole pronostic, un probleme central peut étre
soulevé : I'utilité d'un tel systeme est intimemlége a sa faculté a approximer et a prédire la
dégradation d'un équipement. En d'autres termesutinde pronostic doit étre a méme de
projeter dans le temps une situation courante.eQ@omt de vue, beaucoup de développements
visant la proposition de méthodes de prévisiontexisdans la littérature. L'essentiel de ces
méthodes portent sur la construction de modéleabtep de minimiser I'erreur de prédiction
pour un horizon donné. Cependant, aucune ne ttaila maitrise de cette erreur, c'est-a-dire
de la connaissance et du contrdle de la distribud cette erreur de prédiction en fonction de
I'norizon de prédiction. Or, cette problématiquesieemble essentielle en regard du processus
global du pronostic : les décideurs, certes néegdsies indicateurs quant a I'évolution dans le
temps de leurs équipements, mais doivent pouvasspcier une confiance afin de mettre en
ceuvre des stratégies de maintenance adéquatdsce>(ps fait I'objet du travail rapporté dans

ce mémaoire.

L'implémentation d'un outil de prédiction doit €ammoder des spécificités des systémes
industriels surveillés... Les installations réellekané complexes et de comportement
généralement non stationnaire et non linéaire étisge de modélisation de leur comportement
peut étre difficile voire impossible. Aussi, leutad rapporté ici se place dans le cadre ou peu
de connaissance sur le comportement des systétrdispmible et, par suite et conformément
a la littérature, les travaux sont orientés veexploitation des réseaux adaptatifs, plus
spécifiguement, du systéme neuro-flou ANFIS : défés travaux montrent que le systeme
ANFIS est capable de "capturer" le comportemem dystéme rapidement et précisément a

court terme, et cela, mieux encore que d'autreBodés, réseaux de neurones (RN) inclus.

Dans la pratique, la construction d'un systeme AN$& heurte a des problemes similaires a
ceux rencontrés pour les RN : I'exactitude desigtiéds réalisées dépend de beaucoup de
facteurs (choix des entrées, nombre et type destidms d'appartenance, algorithme

d'apprentissage). Ainsi, l'objet de cette thése esstpartie de dégager une architecture
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appropriée du systeme ANFIS pour supporter l'détivde prédiction du processus de
"pronostic industrief". Cette étude est menée de maniére expérimentaiseeh satisfaire un
objectif de maitrise de I'erreur de prédiction gstd&me ANFIS quel que soit I'horizon de
prédiction.

Le mémoire est structuré de la maniére suivante.

Le premier chapitre est consacré au positionnement de I'activité deqstic dans le cadre de

la maintenance industrielle et a I'étude des opbitentiellement utilisables pour supporter ce
processus. Nouprésentons un état de l'art des approches de piomogstantes dans la
littérature en nous basant sur les principalesgeoaitgs d'outils généralement admises :
pronostic basé sur I'expérience, pronostic bastesutonnées, pronostic basé sur les modeéles.
Au-dela de la vue d'ensemble des outils et teclesigie pronostic, ce chapitre permet de
mettre en relief les ambiguités inhérentes auxsifleations des outils de pronostic, et de fait,
la relative difficile "interprétation” de ces classpar les industriels. Nos travaux étant orientés
vers la surveillance dynamique et la maintenanéeigionnelle des équipements, ceci nous
permet finalement de mettre l'accent sur l'inté&'@voir un concept de pronostic stabilisé et

une approche orientée "industrie”.

Par suite, nous proposons danshepitre 1l d'établir un cadre applicatif au processus de
pronostic en considérant les trois aspects compitaines suivants : comment définir le
pronostic, comment le mesurer, comment le mettreomivre ? D'abord, le concept de
pronostic est reconsidéré : nous proposons un gageude ce processus en deux Sous-
activités, la prédiction et I'évaluation. Sur cditese, différentes mesures typées pronostic sont
proposées, d'abord pour caractériser le pronastiméme, ensuite pour juger de la qualité du
processus de prédiction sous-jacent. Enfin, nousldgpons un guide de choix d'un outil de
pronostic orienté "application" visant a permetttédentifier une technique adaptée au
contexte de l'application industrielle considér@ecette fin, nous considérons d'une part le
"cadre informationnel” caractérisant la situationdée (existe-t-il ou non de la connaissance

suffisante, sous quelle forme...), et d'autre pagpplicabilité des outils en conséquence.

Revenant au probléme de prédiction, le cceur daitrpoerte ensuite sur la spécification d'un
systeme permettant de reproduire I'évolution deprptés d'un équipement, et de prédire un

état de dégradation au cours du temps. Plus pnéergeles développements visent la

! Pronostic industriel : par simplicité, 'expresaipronostic” sera utilisée par la suite.
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proposition d'une architecture neuro-floue permétthe satisfaire un objectif de contrble de
I'erreur de prédiction, quel que soit I'horizonpdédiction. C'est ce qui fait I'objet dhapitre

Il . A cette fin, le choix du systéme neuro-flou ANFSt d'abord argumenté. Ce systeme
neuro-flou est ensuite décrit et les amélioratipotentielles de son aptitude a réaliser des
prédictions sont identifiées. Le probleme de ne#tidle I'erreur de prédiction est également
formalisé. Différentes architectures de prédictioasées sur ce systeme sont finalement
proposées et testées, la maitrise des erreursédicton étant étudiée expérimentalement.
Nous proposons une solution visant a intégrer tdcigations "futures” connues dans le

modele prédictif est proposée.

Dans lechapitre IV, conformément au découpage du pronostic en deus-adivités (la
prédiction et I'évaluation), et en complément dasaux rapportés dans la partie précédente,
nous développons finalement une approche flousdipiliste d'adaptation des processus
classiques d'évaluation preévisionnelle des gramsdele slreté de fonctionnement au cas
prédictif (fiabilite, MTTF). Ces indicateurs perrtegit de déterminer la durée de vie résiduelle
d'un équipement (RUL : Residual Useful Life), etsaiin fine, d'optimiser les stratégies de
maintenance. La méthodologie proposée vise a premalr considération deux types
d'incertitude entachant le processus de pronostiabord celle inhérente a la phase de
prédiction des dégradations, qui par essence est émtendu incertaine, et ensuite, celle
correspondant a la formalisation experte d'unetdirdiacceptabilité des dégradations. Cette
solution est proposée comme une alternative a tendiisation probabiliste de ['étape

d'évaluation du pronostic.

Enfin, dans uneonclusion généralenous repositionnons I'ensemble de nos dévelopmpisme
en regard de l'objectif initial de I'étude : "prepo un outil de pronostic permettant de maitriser
I'erreur de prédiction a moyen terme et intégramtértitude inhérente a ce processus”. Nous

résumons a ce stade les principaux résultats des rigtide. Nous abordons enfin une

discussion sur les perspectives de travail quialéod de cette these.
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Chapitre I. Introduction a la problématique du mstic industriel

[.1. Introduction

L'activité de maintenance devient un marché agarére et beaucoup d'entreprises spécialisées
dans ce domaine ont été créées ces derniéres afagas les facteurs qui ont favorisé cette
nouvelle direction, la recherche de la performaglobaleprend une place tres importante : dans
l'organisation des entreprises, I'implémentatiorcduncept de performance globale a généré une
évolution importante vers I'externalisation dedadtion maintenance pour mieux se concentrer

sur leur activité principale.

L'un des enjeux les plus importants de [lindustdencerne aujourd’hui la sdreté de
fonctionnement des processus technologiques etleerche de I'augmentation de leur fiabilité,
de leur disponibilité. Ces demandes ont naturefgmonduit a la mise en ceuvre de systemes de
surveillance visant a fournir I'état de fonctionresrhd'un systeme technologique a tout instant en
contribuant ainsi a la satisfaction de la demandessante en terme de fiabilité et de sdreté de
fonctionnement de facon moins onéreuse et plusogicple. L'approche qui s'intéresse a la
supervision des systémes, mais également aux aggEriomique de la sdreté de fonctionnement
est la maintenance préventive dont la mise en cedeitepermettre un accroissement de la
fiabilité et de la disponibilité des processus. décision d'intervenir précéde l'apparition du
dysfonctionnement, ce caractére d'anticipation niépke la présence de ressources appropriees.
Ce mode de maintenance permet de diminuer le noded#faillances et il doit induire un gain
économique substantiel né de la différence entseclalts générés par lintervention et la
disponibilité qu'elle occasionne.

Pour les industriels, il est donc impératif d'apyeréder I'état de gravité d'un défaut et de prdeoir
moment optimal pour arréter une machine et interv@tutét que de comprendeeposterioriun
phénomene qui vient de se manifester (défaillancit.est opportun d'en "anticiper” I'apparition
afin de recourir a des actions protectrices en démqumsnce. C'est ce qui peut étre entendu sous
I'étiquette "pronostic de défaillances”. En consége, les concepts traditionnels de maintenance
préventive et corrective sont peu a peu compléssupe prise en compte plus réactive et

proactive des défaillances (luegal.,2003), (Mulleret al.,2007).

Ainsi, la thématique de pronostic devient un cati¥etravaux de premier plan et les avantages
potentiels de l'implémentation du pronostic dans dalieux industriels, liés a la sécurité du
travail, aux aspects économique et aux ressoungemihes ont poussé les scientifiques a s'y
intéresser (Ciarapicat al., 2006), (Jardinet al., 2006). Aujourd'hui le "pronostic" est considéré
comme un processus clef dans les stratégies deéemairce.
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Ce chapitre introductif, vise a rappeler dans uenper temps la terminologie utilisée dans la
littérature scientifique et celle que nous avongpagke dans cette thése. Les principales approches
de pronostic y sont énoncées. Bien que la littéeadur le pronostic soit beaucoup plus restreinte
que celle sur le diagnostic, divers travaux propbdes classifications des outils appropriés pour
chaque catégorie de méthode de pronostic. Dansrdexte, une vision d'ensemble des outils /
techniques de pronostic est donnée. Cette étudbassie sur les travaux scientifiques et de
recherche existants. Par ailleurs, l'intérét d’awm concept de pronostic stabilisé et une approche

orientée industrie sont mis en évidence.

l.2. Concepts de base et définitions

Afin de mieux percevoir la problématique traitéeus avons jugé important d'établir un lexique
des termes utiles dans cette thése. Les définiibaprés sont extraites de normes francaises et

internationales, ainsi que de I'étude d'ouvragethsyiques.

1.2.1. Les concepts de défaillance, de dégradation et darme

Les termes que nous sommes amenés a utiliser paitéasont définis : défaillance, dégradation
et panne (AFNOR, 2001).

Définition 1.Défaillance - Failure

Cessation de l'aptitude d'un bien a accomplir wreefion requise.

Une défaillance peut étre partielle ou completenbane AFNOR propose une corrélation entre

les types de défaillances et les types d'intereesat{Figure 1).

Un systeme peut remplir sa fonction tout en présgntine anomalie de comportement. Par
exemple, une machine électrotechnique peut produirebruit anormal tout en entrainant
correctement une charge, en supposant que tetlssddnction. Le bruit anormal est un défaut
qui peut permettre de présager d'une défaillarvemni.
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DEFAILLANCE
Altération d'un bien & accomplir la Cessation d'un bien a accomplir
fonction requise la fonction requise
DEFAILLANCE DEFAILLANCE
PARTIELLE COMPLETE (=panne)

Type d'incident

Maintenance corrective

REPARATION DEPANAGE
(maintenance curative) (maintenance palliative)
Intervention définitive et limitée de Action sur un bien en vue de la remettre
maintenance corrective aprés défaillance provisoirement en état de fonctionnement avant
rénaration fonction reauise.
_——

Figure 1. Les défaillances d'aprés (AFNOR, 2001)

Il existe différentes formes de défaillances (smelaprogressive...) que nous ne détaillons pas

ici (voir plus loin). Un cas particulier est cetle la défaillance par dégradation.

Définition 2.Dégradation - Degradation

Evolution irréversible d'une ou plusieurs caracsfiques d'un bien liée au temps, &
la durée d'utilisation ou a une cause externe.

Si les performances sont au-dessous du seuil défidi dans les spécifications fonctionnelles

de I'équipement, il n'y a plus dégradation maisitiéhce.

Définition 3.Panne- Fault

Etat d'un bien inapte & accomplir une fonction rieguexcluant l'inaptitude due a
la maintenance préventive ou a d'autres actiong@mmeées ou a un manque de
ressources extérieures.

Une défaillance est un événement a distinguer gdanee qui est un état. Sur le plan temporel, la
défaillance correspond a une date et la panne aunée comprise entre la date d'occurrence de

la défaillance et la date de fin de réparation (i§eistein, 1995).

Sur la base de ces concepts de défaillance, dégradd panne, la maintenance et la sdreté de

fonctionnement peuvent étre positionnés.
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1.2.2. Maintenance et s(reté de fonctionnement

La sdreté de fonctionnement consiste a connaitraluér, prévoir, mesurer et maitriser les
défaillances des systémes technologiques et ladlldéEes humaines. Elle est appelée "science
des défaillances". D'autres désignations exist@mast les domaines d’applications : analyse de
risque (milieu pétrolier), cyndinique (science dander), FMDS (Fiabilité, Maintenabilité,
Disponibilité, Sécurité), en anglais RAMS (Relidlgil Availability, Maintainability and Safety).
Elle se caractérise a la fois par les études sheltgs statiques et dynamiques des systemes, du
point de vue prévisionnel mais aussi opérationh@xpérimental (essais, accidents), en tenant
compte des aspects probabilistes et des conséguinitétes par les défaillances techniques et
humaines. Cette discipline intervient non seulenanhiveau de systemes déja construits mais

aussi au niveau conceptuel pour la realisatiorysieses.

Les mots sdreté et sécurité ont en fait la mémmeaagtymologique (latin securus : sir). La
sécurité, en particulier en France, implique atdogtnt les aspects réglementaires de la sécurité

des personnes.

Définition 4.Sdreté de fonctionnement- Dependability (AFNOR1200

Ensemble des propriétés qui décrivent la dispatgbiet les facteurs qui la
conditionnent : fiabilité, mentenabilité, et logigie de maintenance.

La sdreté de fonctionnement est une notion généaale caractere quantitatif. Le terme est plutét
utilisé par les techniciens pour la conception'exploitation de biens et de services pour qualifie

la fiabilité et la disponibilité du fonctionnemeshés installations.

Un nombre donné de biens, par exemple un enserald@&ds, ou un échantillon, peut lui- méme
étre considéré comme un bien. La définition propopar (AFNOR, 2001) nous permet de
distinguer comme attributs d’'un bien : la dispdiitdi la fiabilité, la maintenabilité, la conforrait

la durabilité, la redondance, la vie utile, lesxtdlapparition de défaillance.

Définition 5.Disponibilité- Availability

Aptitude d'un bien a étre en état d'accomplir unacfion requise dans des
conditions données, a un instant donné ou duranhiemvalle de temps donné, en
supposant que la fourniture des moyens extérietrsssaires est assuree.
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Cette aptitude dépend de la combinaison de ldifghie la maintenabilité et de la supportabilité

de maintenance.

Nous nous intéresserons dans cette these plusytigrement a la fiabilité comme étant la plus
importante fonction sollicitée dans un processussdeeillance. La définition normative la

concernant est la suivante.

Définition 6.Fiabilité- Reliability

Aptitude d'un bien a accomplir une fonction requid@ns des conditions données,
durant un intervalle de temps donné.

s

Introduit en 1962 pour traduire l'anglais "relidgll, le terme “fiabilité" désigne également la

41}

"valeur de la fiabilité" et peut étre défini comiagorobabilité de non-défaillance d'un équipement
sur un intervalle de temps donné (du latin fidafaire confiance, fidus : fidele et du latin

médiéval fiablete : ce qui est digne de confiance).

Définition 7.Maintenance- Maintenance

Ensemble de toutes les actions techniques, admabiists et de management
durant le cycle de vie d'un bien, destinées a letaair ou a le rétablir dans un
état dans lequel il peut accomplir la fonction resgu

Le management de la maintenance se préoccupe tieigdaaui, d'une part, déterminent les
objectifs (la disponibilité, les codts, la qualdé produit, la protection de l'environnement, la
sécurité.), la stratégie et les responsabilités@mrant la maintenance et, d'autre part, les ntetten
en application par des moyens tels que la platibica la maitrise et le contrble de la
maintenance, l'amélioration des méthodes dansrdmmige (y compris dans les aspects
economiques). Les méthodes de management utiliseesue d'atteindre les objectifs de
maintenance s'appuient sur différents types deterance (préventive, corrective...) au travall

des activités de surveillance, diagnostic, prooasti

Différents types de maintenance peuvent étre diséias, tel que synthétisé par la norme AFNOR

(Figure 2). Nous nous intéressons dans notre étlalenaintenance préventive.
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MAINTENANCE Ensemble des actions
permettant de maintenir ou de
rétablir un bien dans un état
spécifié ou en mesure d'assurer
un service déterminé

Maintenance effectuée apres
défaillance

Maintenance effectuée dans

. . l'intention de réduire la
Maintenance Maintenance probabilité de défaillance d'un
CORECTIVE PREVENTIVE \bien ou d'un service rendu

Maintenance effectuée selon en échéancier
établi selon le temps ou le nombre d'unités
d'usage

Maintenance subordonnée a type d'événement
prédétermine (mesure, diagnostic).

Maintenance préventive Maintenance préventive
SYSTEMATIQUE CONDITIONNELLE

Figure 2. Types de maintenance d'apres (AFNOR, 20p1

Définition 8.Maintenance préventive- Preventive maintenance

Maintenance exécutée a des intervalles prédétésniou selon des criteres
prescrits et destinée a réduire la probabilité d&faillance ou la dégradation du
fonctionnement d'un bien.

Notre contribution se situe dans le contexte dmdintenance préventive et concerne la mise en
place de la fonction de "pronostic". Compte tenucdequi a été défini précédemment, nous
pouvons maintenant présenter dans le paragrapbemsuin apercu du concept de pronostic, objet

de notre travail de recherche.

1.3. Le concept de pronostic

Méme si le "pronostic" fait I'objet d'une normeeimtationale (ISO, 2004), il existe quelques
divergences quant a l'interprétation de ce condepterme est d'ailleurs absent de la liste des
mots-clefs des sociétés IFAC (International Fedmraif Automatic Control) et IEEE (Institut of

Electrical & Electronics Engineering), organisasarférentes dans la communauté scientifique.
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Dans ce contexte général, un premier probleme grésente a nous est de cerner le cadre
général de la notion de pronostic, tout en commangar la définition du concept. La démarche
se révele difficile car les termes "prédiction”répsion” et "pronostic”, distincts dans la

littérature francaise ont le méme équivalent darisaduction anglaise : "forecasting".

La prévision est définie comme l'estimation desddwns futures des phénomeénes pour une
période donnée, a partir des observations passé@esuelles. Son objectif général est de fournir
les meilleures estimations de ce qui peut arriverue point donne, a une date future précise
(Hipel et al.,1994)

hY

La prédiction vise l'estimation des conditions fasl sans référence a un temps spécifique
(Lettenmaieet al.,1993).

En fonction des besoins et des contraintes de erante, le pronosta été associé aux termes

suivants:

* (Luoetal.,2003) et (Yaret al, 2002) assimilent le pronostic au RUL (Remairirsgful
Life) ou le temps restant de bon fonctionnementetaps restant avant d'observer une
défaillance, la vie utile restante, la durée deresante ou la durée de vie résiduelle. Le
terme de RUL sera généralisé par la suite et sgshcitement associé au "pronostic”. La
définition du processus de pronostic le plus @itisins cette acceptation est la suivante :
"un processus dont I'objectif est de prévoir le hmmd'heures restant avant la défaillance
par rapport au moment courant et a I'historiquédetionnement” (Jardinet al., 2006).

Dans ce contexte la définition de la défaillandecasciale a l'interprétation de RUL.

* Une autre analogie entre pronostic et les termgs aléstants, cette fois d'une maniere
probabiliste, vise a prévoir la chance qu'une mehionctionne sans défaut ou
défaillance jusqu'a une certaine date. Dans leegtatgénéral de la maintenance, cette
"valeur probabiliste du pronostic" est d'autantspline indication intéressante que le
défaut ou la défaillance peut avoir des conséqueenatstrophiques (par exemple une
centrale nucléaire). Cependant, un nombre restdeirgapiers dressent cette association
(Lin et al.,2003) et (Farraget al, 2003).

28



Chapitre I. Introduction a la problématique du mstic industriel

Les différentesnterprétations assignées apronostic dans la littérature sant

"Aprés détection de la dégradation d'un composant'an sous-systeme, le réle du
pronostic est de prédire I'évolution future dedqrerances du systéme de production en
tenant compte d'interventions de maintenance jpé@sifet éventuellement, de conditions

opérationnelles ou environnementales changeariaslef et al, 2003).

“L'objectif du pronostic (diagnostic prédictif) ebtdentifier les causes et de localiser les
organes qui ont entrainé une dégradation partreili€Zemouri, 2003). Dans cette
définition, le pronostic est assimilé a un diagmogirédictif, qui s'exerce sur la
dégradation et non pas sur la défaillance comnaiéalgnostic classique. De plus, celle-ci
n'‘est pas adaptée au contexte de la maintenancisipn@elle, car elle n'inclut pas la

dimension proactive de I'approche.

"Prognostic is the ability to predict the futurenddgion of a machine based on the current
diagnostic state of the machinery and its availagerating and failure history data"
(Byingtonet al.,2002).

"Prognostic is the ability to perform a reliabledasufficiently accurate prédiction of the
remaining useful life of equipment in service. Tremary function of the prognostic is to
project the current health state of equipment theofuture taking into account estimates

of future usage profiles” (Lebokt al.,2001).

"Diagnosis and prognosis are processes of assessinarsystem's health. Diagnosis is
an assessment about the current (and past) hellth system based on observed

symptoms, and prognosis is an assessment of ilre fo¢alth” (Mathuet al, 2001).

"In the industrial and manufacturing areas, prognas interpreted to answer the
question: what is the remaining useful lifetimeaimachine or a component once an

impending failure condition is detected and idesdif (Wang Pet al, 1999).

Le pronostic est normalement intuitif et repose I&xpérience. Le pronostic est généralement

efficace pour les défauts et les modes de défadlaprésentant des caractéristiques de

détérioration connues, liées a I'age ou progressies plus simples étant linéaires.

Une défaillance doit étre définie en termes de rpatees ou de descripteurs surveillés. Les

données de surveillance a elles seules sont isanfés pour établir un pronostic.
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La base conceptuelle générale d'un processus degtimest de (ISO, 2004) :

définir le point limite (généralement la mise a®ér

établir la gravité actuelle,

déterminer ou estimer les comportements des pamsnet la vitesse de détérioration

escomptée,

déterminer la durée estimée de fonctionnement aléfatllance (DFAD).

Il est important de comprendre que le diagnostic g nature, rétrospectif et focalisé sur des

données existant a un instant donné. Cependgniyhestic est focalisé sur l'avenir et, de ce fait,

doit prendre en compte les aspects suivan{isSO, 2004) :

les modes de défaillance existants et les tauétizidration,
les criteres de déclenchement de futurs modesfddlatéce,

le r6le des modes de défaillance existants darddenchement de futurs modes de

défaillance,

l'influence entre les modes de défaillance existamntles modes futurs et leurs taux de

détérioration,

la sensibilité a la détection et aux modificatiaies modes de défaillance existants et

futurs du fait des techniques de surveillance desie

la conception et les changements de stratégieardeilfance afin de s'adapter a tous les

éléments ci-dessus,
I'effet des actions de maintenance et/ou des gondit'exploitation,

les conditions ou les hypothéses dans lesqueigetmostics restent valables.

En conclusion, il existe dans la littérature de boenses définitions et interprétations du

pronostic. Dans tous le cas, les auteurs ajoutestotbservations et remarques a la définition

donnée par I'ISO. En revanche, toutes les défirgtiécrites ci-avant associent le pronostic a un

processus de prédiction. Ceci suppose évidemmentlajsituation courante peut étre saisie
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(pratiquement, le pronostic est la synthese d'onuté de détection et des données mesurées du
systeme). De plus, ces approches sont fondées swtion de défaillance (ou défaut), ce qui
implique que le pronostic est associé a un degreceptabilité (un systeme doit exécuter une
fonction exigée). Nous considérons ainsi que lengstic devrait étre basé sur les critéres

d'évaluation, dont les limites dépendent du system@éme et des objectifs d'exécution.

Toutes ces remarques et observations nous menmetgrdr pour l'instant la définition proposée
par la norme (1ISO, 2004), définition complétée darnshapitre II.

Définition 9.Pronostic

Estimation de la durée de fonctionnement avantilt#@iae et du risque d'existence
ou d'apparition ultérieure d'un ou de plusieurs resde défaillance.

Dans la suite de ce chapitre, nous exposons ligseathites approches de pronostic.

l.4. Les approches de pronostic

Le domaine concernant les approches de pronoatit &és vaste, le but de cette partie n’est donc
pas de faire une synthese exhaustive de I'existaats de montrer la richesse des possibilités

offertes.

1.4.1. Classification des approches de pronostic

1.4.1.1. Classifications émergentes dans la littérature

Il existe différents points de vue quant a la dfeesdion des méthodes de pronostic. Dans cette
section, nous donnons un bref apercu des approitisées pour résoudre des problématiques de

pronostic.

Selon l'acceptation de la "communauté scientifique$ méthodes de pronostic peuvent étre

associées a une ou plusieurs des trois approcivesitas:
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» pronostic basé sur le modéle physique - utilisedéstions causales issues des lois de la

physique pour la représentation mathématique dansmoe de dégradation,

e pronostic guidé par les données - se fonde surhygmtheses suivantes : (1) les
caractéristiques statistiques des données sortivesteent inchangées a moins qu'un
défaut de fonctionnement ne se produise et (2) sigpose d'étre a méme d'apprendre
(par les exemples) et a capturer les relationslesiantre données,

» pronostic basé sur I'expérience - est basé swrhadlisation des mécanismes physiques
de détérioration des composants par modeles stapes initiés par connaissancas

priori et jugement d’expert.

Les approches complémentaires qui ressortent dhttémature scientifique sont celles de
(Byington et al., 2004) et (Muller, 2005). Pour établir un point\dee référant de ces travaux,
dans la suite, nous retenons les caractéristiggetidtinguant des approches “classiques”.

Tableau 1. Les approches et techniques de pronosémergentes dans la littérature

Approche Techniques
Pronostic basé sur le modéle Espace de parité
Observateurs

Estimation paramétrique

Pronostic guidé par les données : Techniques de I'lA (“ boite noire ”)

Pronostic par analyse de tendance Techniques statistiques
Pronostic par apprentissage automatique

Pronostic basé sur les estimateurs d’état

Pronostic basé sur I'expérience ALM (Acceleratdd Model)
PHM (Proportional Hazard Model)

Monte Carlo

(Byingtonet al, 2004) recense les trois catégories et méthowdate pronostic précédemment
citées et ajoute au niveau du pronostic guidégmdbnnées, une classification plus approfondie
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des méthodes en fonction du type de modéle gs’atiésent :

Pronostic par analyse de tendance (EvolutionarjiFedased prognostic) basé sur

I'exploitation de modeles statistiques.

Pronostic par apprentissage automatique (Machiamiley / Al - based prognostic)

utilisent les techniques de type boite noire issigelintelligence artificielle.

Pronostic basé sur les estimateurs d’état (Stdatm&tsr Prognostic). Ces méthodes sont
utilisées lorsqu'un diagnostic par reconnaissaedermines est mis en ceuvre au préalable.
Le mécanisme consiste a prédire I'évolution de rkgedtoire de la forme par

l'intermédiaire d'un filtre de Kalman.

Les approches de pronostic

Precision, cout, complexite

A

Modele
physique

ronostic basé sur le modele physique

Analyse de tendance
Modele d'estimateur d'etat
Modele d'TA (Intelligence
Artificielle)

Pronostic guidé par les donnees

Modele probabiliste de fiabilite, Pronostic basé sur I'experience
de duree de vie

< Aplicabilite >

Figure 3. Classification des approches de pronost@apres (Byington et al., 2004)

(Muller, 2005) propose une méthodologie de proosdsdsee sur :

le couplage d’approches probabiliste / événemdmtieh intégrant d’informations

probabilistes et d’événements,

la modélisation de la dégradation, de I'impactaldégradation sur la performance et de

I'impact de I'action de maintenance sur la perfanocg

I'évaluation des performances attendues d'un systém fonction d’'une stratégie de

maintenance prédéfinie.
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La méthodologie de modélisation proposée exploites précisément les points clés suivants

(Figure 4) :

Pronostic basé sur le modéle physique : exploitadie relations causales issues des lois

de la physique pour modéliser les interactionsedefs entités du systeme.

Pronostic guidé par les données : exploitatiomddateurs de dégradation ou
d'interventions de maintenance délivrés respectvempar les processus de surveillance
et d'aide a la décision et mise a jour des parawnetes processus de détérioration par

apprentissage, sur des données issues de |'ekpluoita

Pronostic basé sur I'expérience : formalisationrdésanismes physiques de détérioration
des composants par modeles stochastiques (loabidité, processus markoviens ou non-

markoviens) initiés par connaissanegwiori et jugement d'expert.

Modelisation
de la causalite
- Lois de la physique

Pronostic basé sur le modele physique

Evolution reelle du systeme

de production Pronostic guidé par les donnees
- Indicateurs de degradation

- Interventions de maintenance

Modelisation de la degradation Pronostic basé sur I'experience
- Modele comportamental
- Processus de deterioration

Figure 4. Classification des approches de pronostiaprés (Muller, 2005)

Nous remarguons que la vision académique du pricnest restreinte a son application sur des

composants critiques et les approches sont foealisér I'analyse d'un "composant élémentaire".

La modélisation de systemes complexes est quasimeistante.

1.4.1.2. Discussion

Sans toutefois prétendre que notre synthese dstdiekest exhaustive, nous pouvons résumer les

points forts et faibles identifiéess comme suit. Pdar pronostic par analyse de tendance
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(Evolutionary/Feature-based prognostic) de (Byingtbal, 2004 ), sous catégorie du pronostic
guidé par les données et basé sur l'exploitatiormdeéeles statistiques, il apparait que les
désavantagés sont liés :

e au manque de réactivité a I'apparition du défaut,

e aux erreurs possibles dans les prévisions en casrude ou de nombre de mesures

insuffisantes.

Ainsi, pour étre performantes, les méthodes appantea cette catégorie de pronostic doivent
impérativement corriger les parametres des modatesas de modification des conditions de

fonctionnement du composant.

Dans le méme contexte du pronostic guidé par lemé@ss, nous avons recensé dans la
proposition de (Byingtoret al, 2004) le pronostic par apprentissage automatidechine

learning / Al - based prognostic). lls utilisents lenodeles de type boite noire issus de
I'intelligence artificielle. Leur efficacité est nditionnée par I'existence dans I'échantillon de
données de scénarios de dégradation. L'absencescémario dans I'historique rend le modele
inefficace en cas d'occurrence de ce scénario. rbbl@me qui se pose est de surmonter

I'incapacité de prendre en compte un mécanismegamu\Dans ce cas, le pronostic est aléatoire.

Des remarques similaires peuvent étre faites velaent au pronostic basé sur un estimateur
d’état (State Estimator Prognostic). Ces méthotgspsient sur les estimateurs d’état et sont
utilisées lorsqu'un diagnostic par reconnaissadeeformes est mis en ceuvre au préalable. Le
mécanisme consiste a prédire I'évolution de ladtajre du fonctionnement d'un systéme par
l'intermédiaire d'un filtre de Kalman. Sans l'esiste du diagnostic en amont elles sont

impraticables.

Notre analyse des approches de pronostic recedséssla littérature a dévoilé aussi quelques
limites dans la proposition de (Muller, 2005). Saion a apporté des nouveautés par la
modélisation de la dégradation, de I'impact dedgredation sur la performance et de I'impact de
I'action de maintenance sur la performance. Il alégent intégré les informations probabilistes
et d’événements dans le processus de pronostié\etlaé la performance attendue d’un systéeme
dans le futur en fonction d’'une stratégie de mamtee prédéfinie. Cependant, des difficultés
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multiples liées aux modes de dégradation multigds, quantification des tables de probabilités

conditionnellesa priori et & la modélisation de I'efficacité de la mairstece persistent.

1.4.2. Pronostic basé sur le modele physique

La mise en ceuvre de cette approche s'appuie géménatl sur une représentation mathématique
disponible du mécanisme de dégradation. Les remtc@usales issues des lois de la physique
sont utilisées pour modéliser les interactionseelds entités du systéme. Ainsi, les résidus sont
employés comme instruments mathématiques. De §sidus dénotent la présence de défauts de
fonctionnement, et des petits la présence de rpatians normales comme les bruits ou les

erreurs de modélisation. L'utilisation de méthodiepronostic basées sur le modele implique des
connaissances spécifiques liées a la défaillanosi aju'une forte maitrise du mode de

fonctionnement du systéme analysé.

1.4.2.1. Principe de fonctionnement, avantages et inconvémits

Le principe du pronostic basé sur des modeles ghgsi est de déterminer le niveau de
dégradation courant du systeme (grace aux procedsusurveillance et de diagnostic) et
d’évaluer le temps restant jusqu’'a la défaillance wdilisant la courbe d’évolution de la

dégradation en fonction de la sollicitation du egse.

Les principaux avantages de cette approche sont :

» la flexibilité : si une des propriétés du systénoede la dégradation change, le modele

peut étre réajusté pour prendre en compte cettéinatibn.

» la connaissance de la structure du modele pernrelide la variation d’indicateurs a une
modification d’'un parameétre ce qui n'est pas le das approches "guidées par les
données”(Chelidzet al, 2004).

Les principaux inconvénients du pronostic baséesumodeéles physiquesont les suivants :

* le développement des modeles est extrémement colllemécessite un niveau de

qualification élevé et une expérience certaineadealt des développeurs,
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« il est difficile de construire un modéle global pdeis systémes complexes : complexité
de modélisation des interactions entre les diffisrenécanismes, difficultés de calcul
associées a la résolution d’'un systeme d’équatidféentielles (explosion des temps de
calcul pour une simulation de Monte Carlo),

» il peut étre impossible de généraliser une apprbelsée sur un modeéle physique orientée

"composant" a un niveau "systeme",

» il est nécessaire de connaitre les mécanismesgiadddion et des facteurs influents sur
celles- ci.

1.4.2.2. Techniques et outils

Les techniques appartenant a cette approche degtiorsont basées sur les outils suivants :
I'espace de parité, observateurs (filtres de KaJraaastimation paramétrique.

& L'espace de parité

C'est une relation de redondance analytique repiéesgar une équation dans laguelle toutes les
variables sont connues. La génération de telletioak permet d'engendrer des résidus. Un résidu
est un signal temporel, fonction des entrées etsdeses du processus, indépendant (le plus
possible) du point de fonctionnement de la préseecgéfauts. En lI'absence de ceci, le résidu est
statistiquement nul. Lors de l'apparition d'un défason amplitude évolue de maniéere

significative.

+ Observateurs

La génération de résidus a l'aide d'une estimallétat consiste a reconstruire I'état ou, plus
généralement, la sortie du processus a l'aide efaditeurs et a utiliser l'erreur d'estimation
comme résidu. Cette méthode s'est beaucoup déeela@y elle donne lieu a la conception de

générateurs de résidus flexibles.

+ Estimation paramétrique

L'approche d'estimation paramétrique considere lgoiguence de défauts se reflete sur les
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parameétres et non pas uniqguement, comme c'estsl@les observateurs, sur les variables du
systeme physique. Le principe de cette méthodeisters estimer en continu les paramétres du
procédé en utilisant les mesures d'entrée/sortia évaluant la distance qui les sépare des valeurs
de référence de I'état normal du procédé. L'esomg@iaramétrique possede l'avantage d'apporter
de linformation sur l'importance des déviatio®utefois, un des inconvénients majeurs de la
méthode réside dans la nécessité d'avoir un sygpaysque excité en permanence. Ceci pose
donc des problemes d'ordre pratique dans le casodédés dangereux, colteux ou fonctionnant
en mode stationnaire. De plus, les relations grarametres mathématiques et physiques ne sont

pas inversibles de facon unitaire, ce qui compliguéche du diagnostic basé sur les résidus.

1.4.2.3. Applications

Avant d’aller plus avant dans ce probléme du prboosous allons dresser un rapide état de I'art

des applications qui ont utili$é pronostic basé sur les modeéles

(Rafig et al, 2004) s'est intéressé a la détérioration de padumsa un processus d'induction de
chlore. Une démarche bayésienne a été mise en guuractualiser le modéle stochastique.

(Luo et al., 2003) a introduit le concept de preossde pronostic intégré basé sur des données
générées suite a des simulations sur un modeélgstiense, en mode nominal et en mode dégrade.
Ainsi, il a développé une méthodologie génériquemmostic basée sur le modeéle qui respecte le

principe de fonctionnement décrit en Figure 5.

Identify System Model

v

Simulation under random loads

v
v v
Prognostic Modelling from Feature Estimation
Simulation data
v v
v

Track the degradation
measure

v

Predict Remaining Life

Figure 5. Pronostic basé sur le modele d'aprés (Luet al., 2003)

38



Chapitre I. Introduction a la problématique du mstic industriel

(Chelidzeet al.,2003) a proposé une meéthodologie pour la modéisate la perte progressive
de tension d'une pile 9V dans un oscillateur éecécanique (Figure 6) avec un modéle
d'évolution dynamique observable "fast-time "dutésyse couplé avec un modéle d'évolution

"slow-time "de la dégradation.

Shaker

B o Ampiifior |

Ampisfiar ; B \Birein Gauge !
* Data
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Figure 6. Pronostic de défaillance d'aprées (Chelizslet al., 2003)

(Hall et al, 2003) ont pronostiqué la durée de vie restanteirdaits imprimés et de pipelines
soumis a des phénomenes de corrosion. Pour cetatidéployé une méthodologie basée sur des
modeles stochastiques de dégradation dont les paesmsont incertains. La distribution des
temps de défaillance a été obtenue par simulagddahte Carlo, puis approximée par une loi de
Weibull.

(Kacprzynskiet al, 2002) a proposé une approche de pronostic saséa fusion des aspects
physique du systeme - un hélicoptere dont la \8tess pronostiquée- avec les informations issues

du diagnostic des parties modélisées.

(Oppenheimeet al., 2002) a appliqué un modele physique pour prévéiatl futur de l'arbre
rotor. En combinaison avec un modele de résistdaadefaut, basé sur sa loi de progression, il a

évalué le RUL.

(Ray, 1999) a adopté le modeéle stochastique dgutatNewman pour planifier les interventions

de maintenance (surveillance et réparation) sustiestures mécaniques.

(Li et al, 1999) et (Liet al, 2000) ont présenté deux modeles de propagagodétauts par

I'intermédiaire du mécanisme de défaillance emppmyé I'évaluation du RUL des roulements.

(Meekeret al, 1998) a proposé un modéle de modification deléodégradation en fonction de

deux types de facteurs influents : ceux qui apgarent au composant en lui-méme et ceux qui
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relevent des conditions opérationnelles et enveamntales d'utilisation. La premiére catégorie
est composée de I'état initial de dégradation, mlepriétés du composant (caractéristiques
géomeétrigues, chimiques...), et la seconde compesteontraintes d'utilisations (régime, mode de
fonctionnement...) et les caractéristigues de ifenmement (température, humidité, ondes

magnétiques...).

Un autre axe de recherche dans les approches destimobasées sur les modéles est celui de
I'exploitation des dérivations des relations cosnemre les variables conditionnelles et les temps
de vies (temps courant de fonctionnement ou le seraptant de bon fonctionnement). Il s'agit

plus précisément de la modélisation du mécanisnugfillance.

(Qiu et. al, 2002) chercheurs dans le domaine de la survedldes vibrations des machines ont
suivi cette axe. En considérant les machines copnmeesseurs d'énergie, ils ont pronostiqué la

dynamique des roulements.

(Engelet al.,2000) ont analysé quelques problemes relatifspadaision et a la confiance dans

I'estimation du RUL.

1.4.3. Pronostic guidé par les données

Le pronostic guidé par les données s'appuie soorstat suivant : les mesures (entrées/sorties)
constituent souvent la plus forte et la plus slwaree d'information pour comprendre les
phénomeénes de dégradation... Sa force réside datitude a apprendre (par les exemples) et a
capturer les relations subtiles entre données, ngtroes relations sont inconnues ou difficile a

décrire.

1.4.3.1. Principe de fonctionnement, avantages et inconvémts

Le pronostic guidé par les données exploite lekateurs de dégradation ou d’interventions de
maintenance délivrés respectivement par les prosetess surveillance et d’aide a la décision (par
exemple, données calorimétriques de calibrage, &sgpectrométriques, puissance, vibration et
signal, température, pression, débris d'huilejd@ssacoustiques de courants). Le diagnostic situé
en amont conditionne le succes du pronostic parapacité a fournir une estimation fiable et
précise de I'état de santé courant du systemeeetmise a jour des parameétres des processus de

détérioration. Ce type de pronostic se fonde sypdthese que les caractéristiques statistiques
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des données sont relativement inchangées a moims dé&faut de fonctionnement ne se produise

dans le systeme.

La capacité d’adaptation a tout type d’applicatiisposant de données suffisantes en quantité et
en qualité représente un point fort pour cette @gpr de pronostic. En méme temps, la mise en
ceuvre d’'une approche "guidée par les donnéesktlesitvement simple car elle ne requiert pas la
connaissance formelle des mécanismes de dégradhtocapacité a transformer des données
bruitée en information pertinentes pour des déasside diagnostic / pronostic est un autre

avantage pouvant étre souligné.

L'inconvénient principal de ces approches est quedfficacité est grandement dépendante de la

guantité et de la qualité des données opératiammed systeme.

1.4.3.2. Techniques et outils

Dans la littérature sont distinguées les technigssses de l'intelligence artificielle (I1A) et les

techniques statistiques.

£ Les technigues de I'lA ("boite noire”)

Lorsque les seules informations disponibles swsyleme sont les variables mesurables et que
I'on ne peut pas utiliser la redondance physigaetethnique habituelle est d'apprendre le
comportement du systeme a l'aide de [I'historique dennées : ce sont les données
d'apprentissage. On part du principe qu'une mémsecaura toujours les mémes effets. Ce sont
des systémes du type "boite noire" qui ont pourgal avantaged'utiliser "une aveugle "les
données, sans aucune considération physique. berg féside dans I'aptitude a apprendre (par
les exemples) et a capturer les relations subélgse données, méme si ces relations sont

inconnues ou difficile a décrire.

Les réseaux de neurones (RN) et les réseaux d'oretéds (le perceptron multi couches, les
réseaux de neurones probabilistes, les réseaudalittes avec auto organisation, etc.) sont les
principales classes d'outils de ce type. Le praddipconvénient des réseaux de neurones réside

dans l'acquisition et la couverture des donnégprEatissage.
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i+ Les technigques statistiques

Les techniques statistiques multi variables sostalgils puissants, capables de comprimer des
données et de réduire leur dimensionnalité de sprtel'information essentielle soit maintenue.
lIs peuvent également manipuler le bruit et la@atron pour extraire I'information efficacement.
La fonction principale de ce type de techniques &dtide d'une procédure mathématique, de
transformer un certain nombre de variables corséeun ensemble plus petit de variables non

corrélées.

L'analyse en composantes principales (ACP¥st une technique statistique multi variable.
L'ACP est essentiellement basé sur une décompositibogonale de la matrice de covariance
des variables du processus le long des directiomsexpliquent la variation maximale des

données. Le premier axe contient la plus grandati@r. Le deuxieme axe contiendra la seconde

plus grande variation orthogonale au premier...

Le but principal de I'ACP est donc de trouver urseznble de facteurs (composantes) de
dimension inférieure a celle de I'ensemble origd®données et qui puisse décrire correctement
les tendances principales. L'ACP est une procégiuir@e prend en compte que les variables du
processus. Parfois, un ensemble additionnel deédsnest disponible, ex. variables de qualité du
produit. Il est souhaitable d'inclure toutes leardees disponibles pour la surveillance du procédé
et d'utiliser de cette facon les variables du Besae pour prédire et détecter des changements
dans les variables de qualité du produit. Pour, dalanéthode deMoindres Carrés Partiels
(MCP) peut étre utilisée. Cette méthode modélise leadmmtre deux blocs de données tout en
les comprimant simultanément. Elle est employéer paxtraire les variables latentes qui

expliquent la variation des données du processus.

Unelimitation importante de la surveillance basée sur I'ACRjestla représentation obtenue est
invariante dans le temps, tandis que la pluparpdasessus réels évoluent au cours du temps. Par
conséquent, la représentation issue de I'ACP nézeggalement d'étre mise a jour
périodiquement. Un autre inconvénient est qu'adi@osséde pas de propriétés de signature pour

le diagnostic, ce qui rend l'isolation des défaities difficile.

Analyse et représentation qualitative des tendanceb®n traitement général des signaux a pour
but I'analyse et la représentation qualitativetdadances du processus (série d'épisodes avec une
représentation). Dans ce formalisme, chaque épissideeprésenté par sa pente initiale, sa pente
finale (a chaque point critique) et un segment ietel reliant les deux points critiques, ou par
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une description qualitative des signaux (TDL - Tré&escription Language) utilisant primitives,
épisodes, tendances et profils. Ces tendances meétre employées pour l'identification des
situations anormales dans le processus. Ainsianal/se appropriée des tendances du processus
peut permettre de détecter plus tdt une défaillance

1.4.3.3. Applications

L'approche guidée par les données historiques mgsicable aux systémes pour lesquels une
compréhension des principes d"exploitation duesygstn'est pas compléte.

+ Pronostic par analyse de tendance

La gamme des outils utilisés dans cette catégaciatiles outils de prévision de série temporelles
(Box & Jenkins, régression linéaire, lissage exptiee (Box et al., 1994)) et les modeles de
classification multivariable plus perfectionnés dlgge en composantes principales,

discrimination linéaire et quadratique...) (Azatal, 2002).

(Greitzeret al.,2002) ont développé pour I'armée américaine, stesye embarqué de pronostic
par analyse de tendance. Son fonctionnement reposene méthode de régression mise en
ceuvre sur |'évolution de l'indicateur FOM (FigureMerit). Le nombre de points utilisés par la
fonction de régression varie pour que la prévigieste cohérente par rapport aux dernieres

mesures.

Cette notion de réactivité est également préseans tbs travaux de (Yaet al., 2002) ou le
pronostic est réalisé par un modéle de prédictiBMA (Autorégressif a Moyenne Mobile) dont

les parametres sont remis a jour en ligne.

£ Pronostic par apprentissage

Les applications récentes exploitent des réseauredmnes sous toutes leurs formes : réseau de
neurones a ondelettes dynamiques (WangtXal, 2002), réseau de neurones a fonctions de base
radiales (Zemouri, 2003) ou réseau neuro-flou (Wahegt al.,2003). L'intégration de la logique
floue dans la construction du modéle permet denuléifa structure du modele et d'assurer la

convergence de I'apprentissage des parametres.

Ces méthodes d'apprentissage automatique ont tleargéde multiples applications :
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e pronostic de fissures des engrenages (Wanet\al.,2003),
» pronostic de I'état d'un systeme non-linéaire (fbogaz) (Zemouri et al., 2002) (Figure 7),

» pronostic de défaillances de roulements a billear(§WP et al.,1999).

y(t+1)

(t y(t
L Four a gaz it /

Débit du gaz
d’entrée

Concentration de sortie en
CO,

Figure 7. Pronostic d'un four a gas par le réseade neurones (Zemouri et al., 2003)

+ Pronostic basé sur un estimateur d'état

Récemment, les méthodes a base d'estimateursafie@ibtenu des résultats satisfaisants sur des
fours a induction (Christeet al, 1995), des moteurs continus (Yang, 2001) ou déed de
vitesse (Swanson, 2001) (Figure 8).
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Figure 8. Procédure d'exécution d'un algorithme deronostic (Swanson, 2001)

1.4.4. Pronostic basé sur I'expérience

Le pronostic basé sur I'expérience est basé storiaalisation des mécanismes physiques de
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détérioration des composants par modéles stochastitpi de fiabilité, processus markoviens ou

non-markoviens) initiés par connaissanagsiori et jugement d’expert.

1.4.4.1. Principe de fonctionnement, avantages et inconvésnits

Le principalavantagede cette méthode est qu'elle ne nécessite pamtamissance pointue du
(des) mécanisme(s) physique(s) de dégradation.iAeltes est relativement simple a mettre en

ceuvre et peu colteuse.
Les principauxnconveénients sont les suivants :

* le manque de réactivité face au changement de atenpent d’'un systéme ou de

I'environnement,

* les applications se focalisent sur des composaittques, traités individuellement et

donc le développement d’approches orientées "systest rare,

» il existe frequemment un décalage entre les modsisteme mono composant a 2 états)
mis au point et la réalité industrielle (systemdthmomposants multi états). L'origine de
ce décalage provient souvent de lincapacité deshadés a effectuer les calculs

engendrés par un systéme complexe.

1.4.4.2. Techniques et outils

L'utilisation d’'un modele fiabiliste évolutif de pe ALM (Accelerated Life Model), PHM
(Proportional Hazard Model), ou la mise en ceuvime’démarche bayésienne qui actualise les
parameétres de la loi de dégradation a chaque neum@rmation disponible peut représenter une
solution. La simulation de Monte Carlo est une euatiternative privilégiée mais elle-méme se

retrouve confrontée a un autre probleme : I'explosles temps de simulation.

1.4.4.3. Applications

Parmi lestravaux récents dans le domaine du pronostic basé sur I'expérieNogis pouvons

mentionner les suivants :
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(Jardineet al.,2004) a proposé le logiciel EXAK@our optimiser le remplacement d'équipements
critiques (turbine, vanne, moteur...). La méthodmoproposée combine le suivi du taux de
défaillance obtenu par le modéle PHM Weibull etplévision de I'évolution de covariables

suivant un processus markovien discret non homogene

(Clarotti et al., 2004) a proposé la suite logicielle IBTV d'EDF ermégrant la méthodologie
originale de pronostic ou la stratégie de mainteearpose sur le déclenchement d'interventions
suite a la détection du vieilissement d'un compbsgranne, relais €lectrique, structure
mécanique, par exemple). L'approche est basée ier démarche bayésienne avec une
modélisationa priori du comportement du taux de défaillance (compositorexponentielle /
Weibull). De plus, l'efficacité des actions de nbamance est prise en compte suivant l'avis

d'expert.
(Ramos, 2004) a optimisé la périodicité d'interie s préventives sur des ventilateurs.

(Van Noortwijket al.,2004) a modélisé la durée de vie de ponts en lpetonaméliorer leur codt

de maintenance et de remplacement.

(Mijailovic, 2003) a calculé la disponibilité moyea d'un disjoncteur a air comprimé soumis a
deux modes de défaillances.

(Makis et al., 1992) a calculé un seuil de remplacement prévemtiffonction des colts de
maintenance (Vloket al., 2004). Au final, le pronostic (estimation du taur défaillance
instantané) est utilisé par un module d'aide a&tastbn qui propose a I'utilisateur, la stratégie d
maintenance la plus adaptée a la situation coudansysteme.

En conclusion, chacune de ces approches a seseprapantages et des inconveénients, et, par

conséquent ils sont souvent employés en associzios beaucoup d'applications.

I.5. Syntheése partielle

Nous avons présenté dans ce chapitre un apercuagjéieéla problématique de pronostic. Dans
un premier temps, nous avons positionné le condeppronostic dans le cadre général de la

maintenance.
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La maintenance industrielle utilise des méthodes)soet techniques diverses pour baisser les
colts et augmenter la fiabilité, disponibilité éteté de fonctionnement. En fait, il s'agit de la
performance globale qui est devenue le moteur ci@stés actuelles. Plusieurs facteurs facilitent
a I'heure actuelle le déploiement des actions aést a : "percevoir' certains phénomenes
(détection), a "comprendre" les phénomenes (didighost a agir en conséquence (choix

d'actions).

Au lieu de comprendra posteriorile phénomeéne qui vient d'arriver (défaillancegst opportun
d'en "anticiper" I'apparition afin de recourir asdections en conséquence. Ainsi, la maintenance
préventive devient un point d'intérét majeur. Cegitetie de notre recherche nous a montré la
nécessité d'un étude plus approfondie dans cettpruziure, plus précisément au niveau du
pronostic des défaillances. Nous avons donc orieotée réflexion vers ce domaine, et le

synoptique présenté sur la Figure 9 a été établi.

Plan

1
1
; i . Décisions
i
i
i

-: []
. - Ordonancement i
- Pronostic |
____________________________ L

Figure 9. Positionnement du cadre de recherche

Détection » Diagnostic

Il est apparu nécessaire de définir les termeségilet les mécanismes associés pour avoir une
perception commune sur les aspects pris en conapie ld problématique traitée, notamment la

fonction pronostic, objet de notre travail de reche.

Dans le paragraphe suivant, le concept de pror@stié défini. Méme s'il n'existe pas d'acception
du terme pronostic totalement consensuelle, noogsareleveé le fait que dans la littérature, le
pronostic désigne selon les cas, un processust\asdaterminer la durée de vie restante d'un
systeme, ou la probabilité pour que le systeme timmee durant un certain temps. Plus
généralement, différentes définitions du terme pstin ont été identifiees. Ainsi, les traits de

démarcations entre pronostic, prévision ou préafictin été tracés pour éliminer I'assimilation
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que l'on trouve trés souvent dans les travauxdghkdiphique et pour délimiter notre cadre de

recherche.

Nous nous sommes intéressés plus particulierenzart ld section suivante a la description des
différentes méthodes de formalisation et de moaktis du pronostic. L'étude bibliographique
réalisée a mis en évidence I'existence d'une fitzdgin des approches du pronostic au sein de la
"communauté scientifique”. Une bréve descriptios tleis approches a été donnée. De plus, les
avantages, inconvénients et domaines d'applicdgarhacune de ces approches ont été identifiés.
Ainsi, deux autres "approches" du pronostic, diffdes du point de vue conceptuel de celles
"généralement” acceptées, ont été identifiéesaditsdes propositions de Byington (Byingten

al., 2004 ) et de Muller (Muller, 2005).

Afin de répondre partiellement a ces limites ewd®riser les perspectives qui s'offrent a nous,
nous proposons dans le chapitre suivant, une neuwagbproche du pronostic orientée
"application”. Elle s'appuie sur la différence entionnées, information et connaissances et leur

influence au niveau du processus décisionnel.
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Chapitre II. Contribution a la formalisation du postic et a I'élaboration d'un cadre applicatif

[I.1. Introduction

Beaucoup d'approches pour supporter le processpodestic existent dans la littérature mais
les applications réelles sont cependant rareppliGabilité des outils dépend fortement des
contraintes industrielles (connaissance disponildemportement et complexité de
I'équipement de surveillance). Ceci étre expligiénal part, par la difficulté a choisir une
technique efficiente et, d'autre part, par le ¢aie les classifications des outils de pronostic
peuvent étre ambigues pour les industriels (pameke les techniques basées sur le modele
ont différentes significations d'une personne atka en fonction de leurs "culture

industrielle™).

Nous remarquons aussi que la vision académiquaahogtic est restreinte a son application
sur des composants critiques et les approchesfeoalisées sur I'analyse d'un "composant

élémentaire”. La modélisation de systemes compleseguasiment inexistante.

Ces limites identifiées dans I'étude bibliograpbkiquésentée dans le premier chapitre ont
offert a notre recherche des perspectives de salwn intéressantes. Dans ce deuxieme
chapitre, nous détaillons notre contribution aderfalisation du pronostic et a I'élaboration

d'un cadre applicatif. La démarche scientifigue goes avons initiée est d'autant plus la
bienvenue que cette discipline manque encore deepts) de méthodes et d'outils...

Dans ce contexte, ce chapitre est organisé erseictgpns principales.

Tout d'abord, le concept de "pronostic" est (rd)pil@€t positionné par rapport aux stratégies
de maintenance. La deuxiéme partie est consadeégegcription des mesures utilisées pour la
prédiction et I'évaluation du processus de prooodiians la troisieme, les outils utilisés pour
instrumenter le processus de pronostic sont étudiée nouvelle approche du pronostic
orientée "application" afin de résoudre le problédeechoix d'un outil support optimal et
adaptable au contexte industriel est proposéetailléé. L'applicabilité des outils dépend de
criteres imposés par les industriels qui sont pbus moins restrictifs, plus ou moins
souhaitables. Toutes ces caractéristiques sontl@ésadans la section Il. 5. Dans la derniere
partie, un guide de choix d'un outil de pronosst @oposé en corrélation avec les limites et
les contraintes qui conditionnent leur applica®ilit
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II.2.  Formalisation du processus de pronostic

Toutes les définitions proposées et détaillées assus-chapitre 1.3 assimilent le pronostic a
un "processus de prévision " : une situation futdamt étre identifiée. En plus, ces
interprétations du pronostic sont fondées sur lonode défaillance (ou défaut) ce qui
impligue que la situation "prédite” est associéenadegré d'acceptabilité (un systeme doit
exécuter une fonction exigée) (ISO, 2004). Nousic#nons ainsi que le pronostic devrait étre
basé sules criteres d'évaluation dont les limites dépendent du systeme lui-mémedest
objectifs d'exécution. De ce point de vue, danpaegraphe, le pronostic est associé aux
notions deprévision et d'évaluation.Ceci suppose évidemment que la situation actpellg

étre saisie (pratiquement, c'est la synthese doregé de détection et des données mesurées
du systeme). De plus, ce n'est pas tant la noteonléfaillance au sens de perte totale de

I'aptitude a accomplir une mission qui est pertieemais plus celle de perte de performance.

En conséquence, la définition que nous considémsts celle proposée par Dragomir
(Dragomiret al, 2007) "prognostic could be split into 2 sub-atis : a first one to predict
the evolution of a situation at a given time (fasting process), and a second one to assess

this predicted situation with regards to a refaedht

critére
1 situation(t) limite de performance/
\ / référentiel évaluation
E Perf(t) > 0
! } Perf(t+At) <0
E ! Préd(t+At)
t t+At “temps

Figure 10. Le concept de pronostic d'aprés (Dragoimet al., 2007)

Considérons la Figure 10 pour illustrer cette pedjon-(re)définition : la situation "prédite” a
t+At n'est considérée que du fait de la limite de adation considérée du point de vue
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objectifs de performance. Autrement, si ce seaekiatait pas, il serait impossible de conclure
guant a la situation prédite et donc impossibleadiéer le degré de gravité de cette situation.

Le processus de maintenance pourrait alors eaéeé.
Ainsi, le pronostic a pu étre découpé en 2 soustas (Figure 11) :
e une premiére pour prévoir I'évolution d'une sitath un moment donné,
* une seconde pour évaluer cette situation par rappar référentiel décisionnel.

L'étape de prévision doit permettre de détermil&atl futur du systeme de maniére la plus
proche possible de la réalité. Au niveau de |'étadn, les valeurs prévues doivent étre

estimées quantitativement et qualitativement reéfées, RUL, confiance, précision.

—™| Prédiction
- = | (forecasting)

1
Evaluation [—s-Perf (t)
performance L ppo (t+dt)

! I
i :
: 1

I
. Prediction | [ Evaluation |
i (t+dt) referentiel ||

]
1 - I
| Prédiction Evaluation !
e I 1

Figure 11. Pronostic- processus de prévision et dgluation (Dragomir et al., 2007)

Dans cette nouvelle acception du pronostic, legaspcomplémentaires de la détection, du

diagnostic et du pronostic peuvent étre expliqué&sre suit :

~

* la détection vise a identifier le mode de fonctement du systeme suite a la

surveillance de processus, c'est a dire, en idamiti§on état actuel,

e en supposant qu'une défaillance soit intervenudlidgnostic permet d'identifier le

composant qui a cessé de fonctionner (des effgtsauses : rétropropagation),

* le pronostic traite de la prévision des états utlr systeme (des causes aux effets :
propagation) en deux étapes : premiérement latigituast prévue a temps et

deuxiemement la situation est évaluée par |'utiisades critéres d'évaluation.
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La différence faite ici entre la prévision et leopostic peut étre assimilée a celle entre les
concepts "d'information” et de "connaissance"sdes- processus de prévision informe sur un
phénomene (des données a l'information), et |'@tialu permet de l'interpréter et d'agir d'une
maniere proactive (de l'information a la connaissanDonc, le cadre de recherche de nos
travaux, pointé dans le chapitre |, peut étre tilugpar rapport a la nouvelle "définition”

comme sulit la Figure 12 :

plan d'actions

decizions
ordonn.

prédiction éval. / analyse

Y

I B P décision
filt =
e mesure perf.
S erformarnce
M grandeurs(t+n) réfeér. / expert. < p i
+ confiance

confiance

pronostic

Figure 12. Positionnement du cadre de recherche sig pronostic

Le pronostic est essentiel car correspondant aragepsus d'anticipation de la défaillance du
systeme. Intégré dans des stratégies de mainteniammet permettre d'en optimiser les
stratégies. L'implémentation, le colt de I'apfiilii¢ et I'efficacité sont des variables avec une
dynamique tres difficile & "évaluer", surtout pées industriels confrontés aux contraintes de
terrain quotidiennes. Dans ce contexte, le choikadgil capable de mettre en ceuvre l'activité
de pronostic est une étape critique au regard dgsctds de performance globale. Les

prochaines sections portent sur cette démarche.
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[1.3. Indicateurs de pronostic

Comme le montre la section 1.2, le pronostic péée scindé en deux sous processus : la
prédiction et I'évaluation (Dragomat al, 2007). L'objectif principal de la prédiction e

fournir les informations utiles permettant d'agir @nséquence, c'est-a-dire, de choisir des
actions de maintenance. Un premier ensemble degmesrintéressantes est lié aux mesures et
risques qui interviennent dans le systeme survdlllé genre de mesures porte le nom de

mesures du pronostiqDragomiret al, 2008a).

Dans le méme ordre d'idéespnsidérantque la prédiction est par essence un processus
incertain, il est utile de pouvoir juger de sadlif@" afin d'imaginer les actions les plus
appropriées. Ainsi, différents indicateurs peuv@&ne utilisés, que I'on appellera cette fois ci,

mesures de performance pour le processus de pronesfDragomiret al,, 2008a).

Nous remarquons aussi qu'il n'y a pas de consashal quant a un ensemble approprié
d'indicateurs pouvant étre utilisé dans les apidioa de pronostic. Chercheurs et industriels

continuent de développer ce point particulier.

[1.3.1. Les mesures du pronostic

Le résultat de la prédiction est la future valestineée du processusyj. Analysant cette

valeur, les incertitudes inhérentes au processusprégliction doivent étre prises en
considération (tres peu d'informations sur le phé&me étudié, difficultés dans la

formalisation). Ce sont des sources tres imporsagiegreurs €) qui font la différence entre la
valeur future réelle mesurée du systeme €t celle prévue précédemment{ y— ~y).

En particulier, I'erreur pourra étre considérée :

» par rapport au moment de détection d'un défaubiBqle le systeme atteint la limite
de dégradation acceptable xx% au dela de laquelleelformance est considérée

comme insatisfaisante par les industriels),
e par rapport au moment d'apparition de la défaiafai@gradation 100%).
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L'évaluation pertinente de la méthode de pronagimsie dépend fortement de la métrique
utilisée pour la mesure des erreurs de prédicti@nchoix des mesures d'erreur pour la
comparaison de méthodes de prédictions a été bgadéscuté en commencant par les années
1980. (De Gooijeret al, 2006) recense différents indicateurs de mesut@sedr de

prédiction.

La plupart des auteurs se rapportent essentielleenéarreur moyenne absolue exprimée en
pourcentage - MAPE (Mean Absolute Pourcentagerkfch eq. 1)etégalement a I'écart type
des erreursd) (cf. eq. 2) pour juger de la qualité d'un systéraictif (Al Fuhaid et al.,
1997), (Chowet al, 1996), (Leeet al.,1992), (Pengt al.,1992), (Vermaalkt al, 1998).

1LY
MAPE:\/— > Abgm—>)
e (1)

% :%Z(yi -y)? 2)

MAPE est préférée parce qu'elle tient compte ddrbode grandeur de l'erreur de prédiction et
évite ainsi les cas "non déterminées "du point de wathématique, survenu suite a

I'apparition d'une valeur d'erreur trop proche de 0

Par contre, certains auteurs conviennent que latifon colt associée aux erreurs de
prédictions, devrait étre employée dans I'évalnatitune méthode de prédiction et que le
MAPE devrait étre utilisé alternativement (le cas ld fonction colt est linéaire dans le

pourcentage, pas dans l'erreur absolue). Cepenl@anétudes récentes et l'expérience des
opérateurs du systeme indiquent que la fonctiort dais le probleme de prédiction est

clairement non linéaire, et que les grandes errqaggvent avoir des conséquences
désastreuses. Pour cette raison, des mesures lsasderreur quadratique moyenne- RMSE
(Root Mean Square Error) (cf. eq. 3) sont parfoiggerées, car elles pénalisent les erreurs

grandes peuvent ainsi étre considérées comme radaptées.
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RMSE= \/% _ZN:( y- y)?
3)
De toute facon, ces mesures d'erreur ne peuvesubstituer a I'analyse de la distribution des
erreurs. On s'attend que cette distribution sottyde bruit blanc normal dans un probleme de
pronostic, mais elle ne sera probablement pas ansa la complexité croissantes des
problemes, surtout systémiques. Par cornareforme de la distribution, la fonction de

densité de probabilité (PDF) devrait étre suggestive pour les décideurs.

Aucune mesure d'erreur employée seule n'est sutfiqzour la validation d'un outil. Jusqu'a
maintenant nous avons détaillé les mesures qubmepss particulierement liees au processus
de pronostic. Nous pouvons tout aussi les emplpgar la détection ou pour le diagnosiie
défaillances. Dans la section suivante, nous dgtsi les mesures spécifiques au pronostic :
RUL, confiance, accuracy et précision.

La mesure caractéristique principale du pronossicle temps restant avant la défaillance
(TTF- Time to Failure), également appelé RUL (Ramimgj Useful Life), temps restant de bon
fonctionnement, (Luet al, 2003), (Jardinet al, 2006) et (Yaret al, 2002), le temps restant

avant d'observer une défaillance, durée de viamestou vie résiduelle. La définition de la

défaillance est cruciale pour l'interprétation duLRFigure 10).

Une mesure deonfiance (confidence) peut étre construite pour indiqueddgré de certitude
du temps prévu jusqu'a la défaillance, tout en idénant que les praticiens peuvent étre

intéressés par I'évaluation du systéeme par rappoinporte quelle limite d'exécution.

Les mesures du RUL et de confiance peuvent étmedéds a n'importe quelle limite de

performance, autre que la défaillance.

Dans la Figure 13, le TTx se rapporte au tempamestvant d'atteindre la limite supérieure
Perf/xx et le RUL mesure le temps restant jusqu@éfaillance. Conf/xxT dans ce cas, est la

confiance avec laquelle on peut consid&fiexx>- T. (Dragomiret al.,2008a)
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degrdaton ) | e o [ o T
100 % f------- ;;"jl“f - - - - défaillance 90% confiance”
I} lf i L - ndf
XX %E---- ;r’- :f,-’,- c-’-F -------- Perf/xx mm=>
"{hﬁ;\—i‘ prédiction 90%
o : | > - :t
ty. i ! t t T
' T¥F = RUL |

Figure 13. TTX et confiance d'aprés (Dragomir et a| 2008a)

11.3.2. Mesures de performance pour le processus gonostic

Les mesures de performance pour le pronostic dera@énir compte de deux résultats : le
temps prévu avant la défaillance - RUL (la valerdivpe basée sur des données historiques) et

I'intervalle de confiance.

Le "timeliness" est la position relative de la PDF du modéle dengstic par rapport a
I'apparition de I'événement de défaillance. Cetsure évolue & mesure que les données sont
disponibles et permet de juger du moment adéquatgftectuer des actions préventives (voir
la Figure 14).

défaillance défaillance défaillance
TTFQ“d“f Limites
prédiction;

i perf

t

-

-~

3 4

Prédiction trop 161 Prédiction trop tard  Prédiction bonne

Figure 14. Timeliness d'aprés (Goebel et al., 2005)

(Goebel et al., 2005) ont défini les limites ausptdt et au plus tard au dela desquelles la
valeur prédite sera considérée comme inacceptabigpdint de vue performance.

Ces deux limites sont la conséquence du fait geeellr de prédiction n'est pas

systématiquement centrée par rapport a zéro (waureest définie comme différence entre la
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vie restante réelle et la vie restante estimée)eRample, si la prédiction est trop tot, I'alarme
résultante sollicite trop tét lintervention pourrifier le potentiel d'apparition d'une

défaillance, pour surveiller les diverses varialllesprocessus et pour effectuer une modalité
de reprise. Dans l'autre cas, si la défaillantges/ue trop tard, cette erreur réduit le temps
disponible pour évaluer la situation et réagir emseéquence. La situation se dégrade

completement quand la défaillance se produit agaiine prévision soit faite.

Par conséquent, il est dans la plupart des sitmpoéférable d'avoir une polarisation positive

des erreurs (prévisions tot), plutdt que négafwévisions en retard).

Naturellement, on doit définir des limites d'acedgiité sur la fagcon dont une prévision peut
étre considérée trop t6t, trop tard ou acceptétilmporte quelle prédiction en dehors de des

limites sera considérée comme inappropriée.

"Accuracy" (exactitude) mesure la proximité de la valeur pecaua valeur réelle (cf. eq. 4)
(Vachtsevanos et al., 2006). Elle a une forme egpbelle et sa valeur est d'autant plus grande

que l'erreur de prédiction du TTF est petite.

Le calcul de cette métrique représente un poinigog dans le processus de pronostic. La
question qui se pose tout d'abord est si la piédiast "assez bonne". La réponse dépend

fortement de la rigidité des critéres d'évaluatioposés.

Précisons que le calcul de cette grandeur s'amuui¢existence de données historiques sur
plusieurs composants qui sont tombées en panree &uies sollicitations subies tout au long

d'une période de temps connu, ce qui n'est pasuaupossible (matériel unique).
Assumant cela, pour I'expérience i, le tempstget le temps prévu de défaillante :

D,

N i
Accuracyt,) :%Ze% (4)
i=1

Ou

D = ‘tp(i) A ( )‘ est la distance entre les instants réels et pdeaefaillance,

D,est un facteur de normalisation, une constante d®ntaleur est basée sur

I'importance de la valeur réelle dans I'application

N est le nombre d'expériences.

60



Chapitre Il. Contribution a la formalisation du postic et a I'élaboration d'un cadre applicatif

La fonction exponentielle est employée ici pour mEmune courbe lisse monotoniquement
D
décroissante. La valeur dee™ représente la décroissance de l'exactitude. Aemerdit,

I'exactitude est grande quand la valeur prévualestique a la valeur réelle et diminue quand
la valeur prévue dévie de la valeur réelle. La fimmcexponentielle a également le taux de

décroissance le plus grand quabgdest proche de 0. La Figure 15 présente ['évolutien

défaut et le pronostic, les temps réels et préwusléfaillance, et I'exactitude (accuracy) de
pronostic. Accuracy est plus grande (courbe 1) duarnemps prévu de défaillance est égal au

temps réel de défaillance.

La précision est une mesure de dispersion des prédictionsvailied comment sont groupées
les valeurs prédites autour de l'intervalle dagsiéé survient la défaillance (Vachtsevars
al., 2006). La precision dépend fortement du niveawcal&iance et de la distribution des
prédictions. La formule de précision (eq. 5) ainstant futur spécifique,t par rapport a

l'instant actuelg estla suivante :

N R
Precision(t,)= ( z g ) & (5)
<= . . 13 , 1 — 5 2
Ou : E =t ()-t, (), E Nz , O —NZ(Ei -E)? et oZet Ry sont des facteurs de
i=1 i=1

normalisation, R est lintervalle de confiance de la prédiction pdexperimentation i
(Vachtsevanost al, 2006).
De méme, une fonction exponentielle est employepdar définir les relations entre I'écart

type de la prédiction, l'intervalle de confiancdaegprécision. La précision a une valeur entre 1

et 0 (1 indiquant la précision plus élevée et flls basse).

La complémentarité de I'exactitude et de la prégisist illustrée dans la Figure 15.

D'autres mesures de performance du pronostic oét pebposées et détaillées par
(Vachtsevanost al.,2006) telles que la similarité ou la sensibil{té&tourneatet al, 2005) a
employé une fonction de récompense pour pénaleseetreurs de prédiction positives ou

négatives.
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—— PDF préd. 1

PDF . .. ] PP PDF pred. 2
A pJ'ECISJon p!ed 1< prECIS!Oﬁ prEd = courbe accuracy

! accuracy préd 1 > accuracy préd 2

£
femps

deéfaillance

Figure 15. Accuracy et précision

11.3.3. Vers la maitrise et la stabilité du systemerédictif

Revenons au processus de pronostic. Nous fais@ahgups précisions sur le systeme prédictif

qui nous semble étre essentiel.

Les erreurs obtenues entre le "réel" et le "préthivent étre faibles ou au minimum, rester
inférieures a un certain seuil. Ensuite, il esteséaire de pouvoir avoir confiance en la
prédiction. Cette notion est fondamentale et ppasda maitrise de la distribution de I'erreur
de prédiction. En effet, nous jugeons souhaitablpalivoir controler I'erreur de prédiction au

détriment, si nécessaire et dans une certaine maseisa valeur.

La
Figure 16 représente deux distributions d'erreyprddiction. La distribution en traits continus
représente une erreur pouvant étre nulle maigtedglue. L'autre distribution est I'image d'une
erreur plus importante, quasiment jamais nulle ndost lintervalle de valeur est plus
restreint. Laquelle est préférable ? Dans notre eladans le but de donner un intervalle de
confiance a notre prédiction, la distribution eait discontinus est préférée. Cependant, cette

réponse est a adapter a la problématique.

Une autre problématique, liée a la précédentecadl de la stabilité dans le temps de cette
erreur de prédiction. En effet, on ne souhaitesgpasontenter de maitriser I'erreur de prédiction
a un instant donné mais on souhaite pouvoir étabtie prédiction pour un horizon a moyen
terme. En d'autres mots, on souhaite avoir une dastabilité dans le temps de la distribution
de cette erreur de prédiction.
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Figure 16. Distributions d'erreur de prédiction

La Figure 17 représente une image de la problémad, en lI'occurrence, de ce que lI'on ne
souhaite pas. En effet, on voit que dans ce calistabution de l'erreur s'étale avec I'horizon
de prédiction. Nous souhaiterions plutét avoir atabilité dans le temps de la distribution de
I'erreur. Ainsi, la confiance en notre prédictiat, donc en notre pronostic, pourrait étre

renforcée.
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Figure 17. Dispersion dans le temps de l'erreur dgrédiction (Adeline et al., 2008)
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Comme présentée au déebut de ce chapitre, notretibbporte sur la formalisation du
processus de pronostic et I'élaboration d'un capmdicatif. Ceci suppose d'étre a méme de
trouver la réponse aux questions suivantes : gglestc'est le pronostic (section 11.2), quels
sont les indicateurs utilisé pour mesurer la perorce du processus de pronostic (section 11.3)
et comment pouvons- nous instrumenter le pron@stia réponse a cette derniere question est

donnée dans la section 1l.4.

Il.4. Classification des outils de pronostic orient  ée application

Nous nous sommes intéressées dans la sectionld4lescription des différentes méthodes et
techniques de modélisation du pronostic. L'étuddidgraphique réalisée a mis en évidence
I'existence d'une classification des approchesrdngstic dans l'acception de la "communauté
scientifique" comme suit : pronostic basé sur ledé®, pronostic guidé par les données,
pronostic basé sur I'expérience. Une breve desmripour les trois approches a été donnée.
De plus, les avantages et inconvénients de chatemelasses d'outils ont été identifiés. Dans
la littérature scientifique, deux autres "approthdis pronostic différentes, du point de vue

conceptuel de celles "généralement" acceptéegténdentifiées. Il s'agit de la proposition de

(Byingtonet al, 2004) et celle de (Mulleat al, 2007) .

Sans toutefois prétendre que notre synthése distdiek est exhaustive, nous pouvons
conclure qu'il y a beaucoup de classifications mheshodes de pronostic. De maniére trés
globale, la plupart de ces classifications sont igiids puisque basées sur certains choix
comme par exemple la définition du mot "modéle’heyprennent de sens qu'apres acceptions

de définitions.

[1.4.1. Le cadre informationnel

Comme mentionné précédemment, le pronostic estagegsus dans lequel une situation doit
étre identifiée et évaluée par rapport a un réfée®ar suite, un plan d'actions peut étre établi

et mis en application. De ce fait, deux sous pmeesnt été distingués : analyser et décider.
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De ce point de vue, le pronostic peut étre assimilimporte quel processus industriel de
résolution de problémes : il est nécessaire de gowonfronter les entrées existantes,
contenant des exemples, avec l'information stagilisu avec la connaissance des experts.
Toutes les données ne sont pas conayaori et, par conséquent, des approximations et des
hypotheses de modélisation sont nécessaires. Arenapie l'information est raffinée et
stabilisée, I'analyse peut étre mise a jour. Deblpmes découlent de cette décomposition
générale du processus d'analyse. Nous faisonsdessipns ci-dessous, bien qu'il n'y ait aucun

consensus général :

» les données sont des éléments simples, qui n‘eonausignification tant qu'elles ne

sont pas interprétées,

e une information est un ensemble structuré de dengéeé incluent également une

signification,

¢ une connaissance est une information ou un ensediiif®rmations liées a un

contexte et qui laisse percevoir la capacité aacti

Ainsi, nous pouvons considérer qu'une donnée réaragens propre en dehors de toute
interprétation. Il n'y a ni intention, ni projetrdaune donnée, ce qui lui confere un caractére
objectif. Une information n’est qu’'un élément de dannaissance et est donc, par nature,
volatile, éphémeére et d’obsolescence rapide. Nowm®re que tous les auteurs semblent
s’accorder sur une caractéristigue fondamentaléirdfermation et de la connaissance : la

connaissance est inséparable du sujet.

A titre d'exemple, un détecteur fournit une valdartempérature (donnée), cette température
se rapporte a I'état d'un composant (l'informagien)'expert ou I'expérience permet de juger

de la nature et de l'impact de la température d®ogosant (la connaissance).

A n'importe quelle étape d'un procédé de décisiemant des données & la connaissance

(comme celui du pronostic), il y a beaucoup desmid'imprécision et d'incertitude.

Les données disponibles sont en général abondamtgsemier probléme consiste ainsi a les
filtrer afin d'extraire les séries de données (omssensemble) les plus pertinentes pour

l'analyse.
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Le choix d'un outil de modélisation pour structuedr traiter les données (et de ce fait
l'information construite) est également d’'imporncchaque outil a ses propres limites de

représentation et de traitement qui devraientc@nmues par l'analyste.

Un autre probleme qui apparait est lié a la "cagamice "disponible du systeme analysé. Elle
est souvent contenue et obtenue par traitementdesubases de données statiques ou peut

également étre extraite a partir de I'expert humain

Tout ceci doit étre corrélé aussi bien que posgbler une bonne caractérisation du systeme
analysé. C'est une étape trés importante danstifidation d'un processus parce que la
transposition du vrai systéme suppose une bonmeilgrité des objectifs fixés et devrait tenir
compte de l'imprécision inhérente aux outils et acteurs de modélisation : une expertise peut
étre utile mais 'homme peut également étre sadec@erturbations . La qualité des actions

engagées au processus de pronostic dépend de :

I'exactitude avec laquelle est percue une situation

I'exactitude du modéle établi pour formaliser leljpeme,

la logique utilisée pour évaluer la situation,

le formalisme choisi pour exprimer les donnéegyrimfations et connaissances.

Le cadre informationnel délimité ci-avant réduitiemaine d'applicabilité des outils.

2.1.1. Typologie des outils, orientée application

Dans l'optique de répondre partiellement aux probkeidentifiés, nous avons développé une
nouvelle approche de pronostic orientée "applicdtiocCe cadre est détaillé dans les

paragraphes ci-apres.

L’objectif de notre travail consiste a adapter dé$erentes classifications existantes afin de
proposer un cadre permettant l'identification diyme d'outil adapté aux spécifications du

contexte industriel (Figure 18).
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Figure 18. Une nouvelle classification des technigs de pronostic

[1.4.3. Outils orientés données

Dans la section "approches guidées par les dorinéess identifions dans la littérature, deux
catégories distinctes d'outils support : teshniques basées sur l'intelligence artificiellete

les techniques statistiquesNous considérons qu'une distinction s'impose awauivdes
techniques basées sur lintelligence artificiednsi, seulement les réseaux des neurones
artificiels (RN) ou outils de type "boite noire"raaconsidérés comme étant des outils basés sur
les données. Les autres, les systemes basés sumgles flous, les arbres de décision, les
modeles graphiques, exigent pour I'exécution dgsfsiations additionnelles et informations

liées au contexte du pronostic et ainsi surpasaerdtion de donnée.

Les RN sont des outils adaptables aux non linéades systemes multi variables, avec une
faible sensibilité aux bruits de mesure et aux gbearents des modes effectifs (systemes ayant
plusieurs configurations). La fonction d'évaluati@mmple leur confére une capacité
d'apprentissage en ligne et en temps réel. Mémessentrées (données historiques) sont
découplées de la structure du systeme, les prérpqur la modélisation sont minimaux car les

RN peuvent capturer les relations entrées/ sartiesées.
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D'autre part, les RN doivent obligatoirement (r@y@pdre en dehors des données
d'apprentissage a cause de la généralité du raismmi utilisé. La difficulté a détecter de

défauts multiples due a l'incapacité de générabsate raisonner dans l'espace inconnu par
l'apprentissage, l'incapacité a expliquer commantécision a été prise et le manque de

garantie sur la convergence de l'apprentissagdesoptincipaux inconvénients de ces outils.

Dans cette catégorie de méthodes orientées donmées, considérons également les
techniques statistiques Dans le processus de modélisation, les donnéeis esnployées

seulement comme des mesures quantitatives.

Ces techniques se basent sur I'hypothése de chantgenmapides des caractéristiques ou des
paramétres des modeles par rapport a des dynammpresdérées comme étant lentes
(procédés quasi stationnaires). Elles sont utBiggmur la détection de changements graduels
avec des seuils de détection faibles. Les infoonatifournies par le nombre croissant de

capteurs installés sur les procédeés rendent tifesldil'analyse des résultats.

D'autre part, le temps de calcul pour le filtragenétrop long, la représentation utilisée est
redondante et seulement les défauts additifs smattés.

[1.4.4. Outils orientés information

Les méthodes basées sur l'information, dans cedfsgition, se basent sur deux catégories de
techniques guantitatives et qualitatives Nous considérons dans la catégorie des méthodes
basées sur l'informatiogqualitative comme candidats potentidés outils du raisonnement a
partir de cas (RaPC) et la reconnaissance de formes

Leurs points forts sont :

les efforts d’acquisition de connaissances sontitgd

* ils sont relativement faciles a maintenir,

» |efficacité de la résolution des probléemes augmeninesure qu'ils sont utilisés,
» ils permettent d'utiliser des données existantes tkss bases de données,

* ils peuvent s’adapter aux changements d'environneme
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En revanche :

la définition précise des classes entre lesquelesopérer la décision,
* il n'existe pas de méthode systématique permeteanhoisir les parametres,

* le nombre d'attributs fixe la dimension de I'espdeeeprésentation et, par conséquent,

la quantité des calculs a mener est une forte aiotgrpour le traitement en temps réel,

* linformation existante sur les différents modesfalectionnement d'un systéme est

toujours incomplete,

« la difficulté tient justement & cette structure aes et aux informations qu’elle doit
contenir. En effet, I'extraction des connaissan&tsleurs représentations sont

primordiales dans ce type d’application.

Les technigueguantitatives (espace de parité, estimation paramétrique, obsemgtsont en
fait des techniques statistiques, habituellemerpl@yées dans des méthodes basées sur les

modeles "classiques"(utilisent des seuils pouratiétda présence des défauts).

La force de cette catégorie de techniques résids léar capacité a prendre en compte dans la
conception de l'architecture de systéme, les defauttiples et a apporter des informations sur

I'importance des déviations.

Ces techniques nécessitent cependant d'avoir ténsygphysique excité en permanence, ce
qui en limite I'applicabilité industrielle. Les m@ssus sont habituellement décrits dans le mode
stationnaire et sont trés couteux, qu'est ce quingsossible pour les systéemes dangereux.
Habituellement leur fonctionnement hors ligne engétes traitements en temps réel. La

modélisation des perturbations qui peuvent engerdie erreurs dans le modele parce que

I'adaptabilité de ces approches aux changemermisdassus n'existe pas.

[1.4.5. Qutils orientés connaissance

Dans les travaux récents nous retrouvons aussnétlsodes basées sur la connaissance. Les
connaissances offrent aux utilisateurs des infdonatsupplémentaires liées a la vie restante

jusqu'a la défaillance du processus étudié.
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Dans notre acception, ces méthodes incliesnsystéemes baseés sur les regles flous (SF), les
arbres de décision (AdD) et les systemes expertE(SLa modularité est une caractéristique
générale de ces méthodes et expliqgue partiellemefdlles sont souvent utilisées en
combinaison avec d'autres techniques. Une techrpauiculiere pouvant étre citée ici est

celle des systemes neuro- flous.

Les approches basées sur la connaissance ontdeitéage modéliser les systemes identifiés
avec une déeformation minimale de la réalité. Cstdé au fait que les données de surveillance
sont liées au contexte. Le langage utilisé est pexhe du language normal et une

compréhension physique du systéme est plus facile.

Les arbres de décision (AdD) peuvent apprendrecds non rencontrés au cours de
I'utilisation. Le probléme se complique en revandbesque I'on y ajoute des contraintes
temporelles qui elles, ne sont pas fréequemmenticigels. Elles nécessitent donc une tres
bonne expertise du systéme et de ces dysfonctiamem

Les systemes flous nécessitent des connaissanpesnégs par des regles. Ce sont des
méthodes causales recommandées si hous n‘avod$npasnation quantitative mais que des
regles de dépendance décrivant la propagation éfesitd. Un systeme flou peut étre ajusté
automatiquement et les modéeles mathématiques riegpasrrequis. L'information antérieure
sur les regles peut étre utilisée parce que pnétation et I'implémentation sont simples. Les
SF constituent aussi le seul cadre dans lequel eut raiter des imprécisions et des

incertitudes et qui autorise également le traitérdercertaines incomplétudes.

En revanche :

les régles doivent étre disponibles,
* ils n'ont pas la capacité d'apprendre,
» |'adaptation aux changements de I'environnemeriféisile,

e aucune méthode formelle pour l'ajustement de lae bds connaissance créée

initialement n'est disponible.
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Les systémes experts sont des méthodes transgamuiteaisonnent dans des conditions
incertaines (floues) qui par contre, explicitents lelécisions prises. La facilité de
développement de ce type d'outil est une conséqudunait qu'ils n'exigent pas beaucoup de
détails liés au systeme. Les bases de connaissancdssquelles ils s'appuient sont trés

spécialisées, nécessitent une abondance d'expEsiensont difficiles a actualiser.

[1.5.  Applicabilité des outils de pronostic

La variété des outils potentiels pour le pronog#t encourageante pour les industriels
souhaitant mettre en ceuvre une demande de pran@sjwendant, savoir que certaines
techniques sont priori appropriées pour une certaine catégorie de pradenest pas

suffisant pour faire un choix. Dans ce contextdyuede la prochaine section est d'analyser les
conditions et les contraintes d'exécution qui darett pour les industriels des critéres de

choix d'un outil adapté a leur situation.

L'objet de cette partie est de mettre en évidéaakegré d’adéquation des outils scientifiqgues
a I'analyse et a la résolution des problemes césicke démarche poursuivie consiste d’abord
a dégager des criteres généraux qui constituembsayeux, la clé de cette adéquation. Elle
consiste ensuite a examiner dans quelle mesudkfiésentes classes de modeles sont plus ou
moins a méme de satisfaire ces critéres. Enslligesansiste a explorer de fagon plus concrete
cette adéquation en la mettant a I'épreuve deérdiftes thématiques. Ici, ce que nous avons
cherché a mettre en évidence, c’est la pertineasecdteres par rapport aux problématiques

diverses.

[1.5.1. Typologies des criteres d'applicabilité desutils de pronostic

Les points clés pour le choix d'outil présentéssdam chapitre permettant de mettre en avant
les avantages et les inconvénients des différantthodes de surveillance rencontrées sont

celles représentées sur la Figure 19.
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Chacune des techniques potentielles pour une afiplicde pronostic a ses propres avantages
et inconvénients. Par conséquent elles sont souvidigées de maniére combinée dans

beaucoup d'applications. Notons cependant que bepuwtapproches ne se concentrent que
sur l'analyse "d'un composant élémentaire”, etlgueodélisation des systemes complexes au

niveau global est presque inexistante.

CRITERES DE CHOIX DE L’OUTIL DE

PRONOSTIC
v
v v
NECESSAIRES SOUHAITABLES
__________ L 2

a I

systéme complexe’ non
linéaire

ouvert

évolution dynamiques adaptable
application temps réel
pas de connaissance modulaire

du comportement

beaucoup de données interprétable

Figure 19. Les critéres de choix d'un outil de proastic

11.5.2. Caractéristiques industrielles restrictivesdes outils de pronostic

Du point de vue industriel, deux types de cond#ipauvent étre considéreées :

« certaines d'entre elles sont rigoureusement "naicess car une technique de

pronostic doit s'adapter aux systemes reels,

» d'autres peuvent étre considérées comme souhasitabléant qu'eux ont "traduit” les

caractéristiques identifie.

Dans ce contexte, un outil de pronostic doit éapable de capturer le comportement
dynamique du systéme en fournissant si possible, quelquesaitedirs connexes. Aussi, il est
d'autant plus intéressant de mettre en ceuvre gheitgie qui évolue en temps réel avec le

systeme, diminuant ainsi d'une maniere quantitadsensibilité et améliorant sa précision.
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Ce sont des objectifs trés durs a réaliser pareg@piprocessus réels saomplexesce qui
empéche leur caractérisation avec des modeéles esmplailleurs, les systémes réels ne
peuvent pas étre considérés en tant que systemuiguss. Ainsi, les outils de pronostic

devraientevoluer pour étre appropriés.

Généralement, une analyse de systeme est exéautégplitant différents modeéles : un
modéle fonctionnel pour décrire les fonctions arfiupar le systéme, un modéle structurel
pour décrire l'architecture permettant la réalisate ces fonctions, et un modéle événementiel
pour décrire le comportement. Chaque composantsysteme peut étre considéré comme un
systeme simple impliqué dans I'évolution du proggsainsi, il peut étre intéressant d'intégrer
I'analyse locale du systeme afin d'exécuter undigirén globale. Considérons la Figure 20.

Systéme

g g g C. influence fonctionnelle des

sous systemes au niveau

.'?' global ?
- e o oam o o mm = - —E N
{. ................ = ".J'
St e s Subuin vt - L2 B. relations "cachées" entre sous
..... ".\/’ parties au niveau fonctionnel ?
i { :

Fonctions S

A. analyse de disfonctionnement local

Figure 20. Les relations entre la structure et lefonctions d'un systéme

Le systeme comme somme de composants - prédidtioales (point A dans la Figure 21). En
considérant les sous-ensembles du systéme, onpdaitoir étre en mesure de prévoir
"localement"” le comportement du composant et évddiseperformances atteintes. Maintenant,
ce genre de prédiction est plus fiable au niveawcaaportement local. Par conséquent, le

développement d'outils de pronostic précis s'irpos

Le systéme comme ensemble - prédiction globalen(pd@ et C dans la Figure 21). Du point
de vue de la sureté de fonctionnement, il peut difficile d'identifier les rapports existant

entre fonctions, structures et comportement (coxitgledu processus, manque de
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connaissance, relations causales compliquées, €e9 considérations rendent I'étape de
modélisation plus difficile, voir impossible. Cemlamt, un processus de surveillance doit
traiter lui, et l'intelligence artificielle devraiétre valorisée pour soutenir une prédiction

globale.

Les séries delonnéesliées a la structure ou au comportement d'un systpeuvent étre
incomplétes, ou les différentes sourcescdenaissancepeuvent étre contradictoires (si elles
existent). D'ailleurs, diinformation existe, comme des observations répétées sur legaos,

leur "conversion" pour la simulation sur ordinatpeut également produire des erreurs.

En conséquence, les outils de pronostic doiventvqioutraiter ks données de

fonctionnement disponibles

11.5.3. Caractéristiques souhaitables

A un autre niveau, les caractéristiques qui peuérg attendues sontl'adaptabilité /
flexibilité (transférer la technique d'une application a unéregula modularité /
I'intégrabilité (prédiction locale intégrée au niveau globdixccessibilité (favoriser la

connaissance du systeme).

Dans la pratique, la nécessité diustessedéfinie ici comme la capacité du systeme a
détecter des deéfauts indépendamment des erreursodélisation,sensibilité (I'aptitude du
systeme a détecter des défauts d’'une certaine tadgyljdétectabilité (I'aptitude du systeme
de pronostic a pouvoir déceler la présence d'uriailidce sur le procédé)solabilité (la
capacité de l'outil de pronostic a remonter direetet a I'origine du défaut) déabilité pour

les processus avec une évolution dynamique (enste@ab) est impérative.

Le pronostic est également conditionné par dewitions économiques et ergonomiques
Les méthodes et les techniques de pronostic nepssntorrélées du point de vue décrit dans
cette section. Par exemple, I'analyse faite auvanivamposant dans les approches classiques
ne prend pas en considération l'aspect global si¢msye. Ainsi, dans la prochaine partie, les
outils de pronostic sont étudiés selon le contmftemationnel et des exigences industrielles.
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I1.L6. Guide de choix d'un outil de pronostic

Ce chapitre assure la mise en cohérence entraadgsas techniques / criteres de pronostic. |l
permet d'obtenir une classification dans I'espamehmiques / criteres de pronostic sous la
forme d'une cartographie matricielle (cf. Tableau 2

La matrice qui résulte de cette opération permetédéler les points forts des approches
actuelles et les points susceptibles d’étre an#&ljoronformément aux criteres nécessaires et/

ou souhaitables pour les industriels.

L’objectif, rappelons-le une fois de plus, n’ess pa de "juger” des techniques de pronostic, ni
d’édicter lesquels sont "bons "et lesquels sontiras ", mais d’'identifier les points forts, les
points faibles et si c'est possible, les pistexzeqithles d’améliorer la contribution de ces

différents outils.

Tableau 2. Outils support pour le pronostic

OUTILS SUPPORT POUR LE PRONOSTIC
Méthodes orientées Méthodes orientées P N .
. - 3 Méthodes orientées connaissances
données information
Outils Arbres de
"boite Outils Outils Outils décision, | Systemes| Systemes
noire" statistiques| qualitatifs | quantitatifs | Réseaux flous experts
Pétri
systeme
complexe/ non + + + + ++-
linéaire
%) évolution
Lu .
4 dyna_mlque/ e +__ — +__ .
P application
x| % temps réel
% E)J pas des
(@) | connaissances . -
W Z du sans influence inutilisable
= comportement
0 beaucoup de e e +en e sans influence
% données
E n ouvert +++ +++ +++ +-- ++- +--
S
m adaptable +++ +-- ++- — +-- +++ —
=
% modulaire +++ +++ +-- +++ +-- +++ +--
o)
8 interprétable +++ +++ +++ +++ +++ +++

Le probléme de décision se présente, dans notreaasne une matrice ou chaque colonne
correspond a une des techniques de pronostic didesmpour le décideur et chaque ligne a un
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état possible/ critere de I'environnement (Tabl2auAu croisement des lignes et des colonnes,

chaque case exprime l'adéquation de I'a technitjg@@fde I'environnement j.

On voit que, dans cette vision abstraite de lasit#ti:

I'ensemble des alternatives possibles (actiong&sibns) est fini et connu,

les différentes alternatives sont mutuellementrnmgatibles,

I'ensemble des états possibles de I'environnenrftre et connu,

les conséquences de chaque alternative pour chétquede I'environnement sont

connues.

Une fois ces conditions satisfaites, décider reliagih alors a évaluer les différentes
alternatives, c’est-a-dire a valoriser les consegeg de chacune d’entre elles en termes
d’utilité pour le décideur et a sélectionner lalieare, c’est-a-dire celle qui satisfait au mieux
le critére de satisfaction retenu. Cependantdeéd’est effectivement choisir entre plusieurs

options mutuellement incompatibles.

Concretement, la décision constitue un processuspled de recherche d’information,
d’évaluation et de sélection afin d’agir sur untégse déterminé en vue d’atteindre un ou

plusieurs objectifs.

Ce processus comprend :

une phase d’identification des différentes actipossibles sur le systeme (bonne
corrélation (+++), corrélation avec des limites {ft+aible corrélation (+--), sans

influence/ indésirable (---), pas le cas/ inuttiksg,
» une phase d’évaluation de leurs conséquences cteg

* une phase de sélection de 'une (ou plusieurs srlegprogramme d’actions) d’entre
elles en fonction de critéres de préférence,

* une phase d'implémentation de la décision.

76



Chapitre Il. Contribution a la formalisation du postic et a I'élaboration d'un cadre applicatif

La valorisation des effets consiste a établir usmsstment entre ceux-ci en fonction des
préférences et des objectifs du décideur. Ce clfemsieest, dans notre cas, exprimé de fagon
qualitative, en termes de "variables linguistigi(gegar exemple : bonne corrélation, corrélation

avec des limites, sans influence/ indésirable).dtqeut étre aussi une évaluation quantitative

au moyen d’une métriqgue quantitative appropriéerotermes monétaires.

I.7. Synthese partielle

Nous avons présenté dans ce chapitre notre catibriba la formalisation et a I'élaboration
d'un cadre applicatif du concept de pronostic. Tdatord, un outil de pronostic doit
évidemment permettre la prévision d'un futur étatsgisteme. Les interprétations existantes
sont fondées sur la notion de défaillance (ou dgfgui implique que la situation "prédite” est
associée a un degré d'acceptabilité. En outréndestriels veulent non seulement connaitre ce
que sera une situation, mais I'évaluer : quelléopmance sera atteinte ? Ainsi, nous avons
considéré que le pronostic devrait étre basé dustmules critéres d'évaluation et nous avons
proposé le (re)définition du pronostic comme asgami d'une prévision et une évaluation
(Dragomiret al, 2007).

Le pronostic n'est toujours pas un concept ssabilil n'y a aucune maniere consensuelle de le
comprendre ce qui rend plus difficile le choix aegils pour le supporter. En fait, beaucoup
d'approches existent dont l'applicabilité est fodat dépendantes des contraintes
industrielles (connaissance disponible, évolutian systéme surveillé, décision critéres,
conditions d'exécution...). Aussi, les caractériggjudes outils existants sous différentes
classifications sont bien identifiées par des dieucs mais peuvent étre ambigles pour les
industriels. Une deuxiéme raison pour notre dénearest liée au fait qu'une analyse de
systeme est habituellement basée sur I'extractsnddnnées initiales qui sont organisées et
traitées (l'information), qui est exécuté par llekption de la connaissance, des régles et de
I'expertise. Ces mécanismes sont bien appréciesepandustriels qui peuvent identifier le
contexte informationnel lié au systeme a surveiltependant, les méthodes de pronostic ne
sont pas corrélées de ce point de vue. Ainsi, pooir une vue globale du probléeme de
pronostic, les outils ont été étudiés selon le exiet informationnel définissant leurs limites
(données, information, connaissance). Une claasific innovatrice des approches de
pronostic est de ce fait construite, pour permettne industriels de préciser une méthode qui
s'adapte bien aux restrictions d'applications quat.
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Chapitre 1ll. Elaboration d'une solution hybrideun@floue pour la maitrise de 'erreur de
prédiction a moyen terme

[1I.1. Introduction

Le travail rapporté dans ce chapitre traite glaielet de la spécification et du développement
d'un systeme de pronostic capable de prendre emteofmformation de maintenance au
format industriel, 1'expérience humaine avec sggsrémisions et ses incertitudes, tout en
enrichissant - au cours de son fonctionnement bas@® de connaissance par apprentissage

dynamique des faits nouveaux.

Plus précisément, nous proposons d'exploiter lesctistiques des systemes neuro-flous
pour la maitrise de l'erreur de prédiction a moyerme. La majorité des méthodes de
prévision existantes dans la littérature, portemtla construction de modeles capables de
minimiser I'erreur de prédiction d'une situatiotufe. Cependant, peu traitent de la maitrise de

cette erreur.

Afin de rapporter I'ensemble des travaux, ce chapit structuré en trois parties.

La premiére est consacrée a la description desugseeuro-adaptatif généralement et des

systemes neuro-flous plus précisément.

Dans la deuxieme partie, le systéme ANFIS est It point de vue fonctionnement, des
algorithmes d'apprentissage qu'il nécessite destayes et inconvénients d'implémentation

dans différentes applications.

Enfin, dans la troisiéme partie, nous étudionspisses permettant la maitriser l'erreur de
prédiction d'un systeme du type ANFIS. Les élémémdsriques nécessaires a cette analyse
sont décrits et une nouvelle "architecture” ANF$Em@oposée en conséquence. L'influence de
celle-ci sur les performances du réseau est dscttéus synthétisons I'ensemble dans une
conclusion générale et donnons quelques perspede/gavail.

[1.2. Vers un systeme neuro- flou de pronostic

Pour supporter les activités de détection, de disign et plus récemment du pronostic, les

approches basées sur les outils de l'intelligertfecielle se sont avérées pertinentes dans bien
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des cas. Une de ces méthodes est I'utilisatiomédesiux neuro-flous. Cet outil fait I'objet des

développements rapportés ici.

Nous donnons d'abord une explication trés géenataldonctionnement de ces outils en
justifiant leur utilisation dans le cadre de cett&se, et nous présentons ensuite une
architecture classique de réseau neuro-flou, laathire ANFIS (Adaptative Network based

Fuzzy Inference System).

[1.2.1. Emergence des systemes hybrides pour ladwiction

Tout d'abord, il est légitime de se demander gsiglant les raisons qui nous ont amené a

préférer les réseaux neuro-flous a un autre outil.

L'idée d'utiliser les RN pour la prédiction date 1864 : Hu utilisa le réseau adaptatif de
Widrow afin de réaliser des prédictions climatotpgis. Le manque d'algorithmes

d'apprentissage limita la poursuite de ce typeidi&st.

Depuis les années 80, la recherche dans le dorasimelancée et nous en retragons ci-aprés
I'évolution (voir Figure 21) (Gouriveaat al, 2007).

> Systémes >- Représentation de K

Hybrides - Complexité / caleul
> RN - Temps explicite dans les RN
bouclés - Meilleures performances

Amelioration '\ - Optimisation de I'architecture
Non bouclés /_

Amélioration de /'apprentissage

RN
> Non-bouclés > - Premiers outils de prédiction par RN

f : ] )

1980 1990 D00 jompg

Figure 21. Vers les systéemes hybrides d'apres (Gaveau et al., 2007)

Phase 1 Les réseaux non bouclédJne des premieres applications des RN pour l@igirén

date de 1987. Lapedes et Farber construisirent Nnp&mettant d'approximer un signal
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chaotique (Zhangt al, 1998). Par suite, les RN non bouclés assocl@sgarithme de rétro
propagation (introduit a cette époque) se monttepns performants que les modeles
classiques d'auto régression pour la prédictiosdies temporelles non linéaires (Yairal,
2001).

Phase 2: Amélioration de l'apprentissage et du paramétrage €és RN Beaucoup de
facteurs influent sur la performance des RN (nomiemtrées et de sorties, nombre de
couches, fonctions d'activation, choix de la baseedts, algorithmes d'apprentissage...) et la
définition d'un RN adapté a un probleme donné rpastune tache aisée. Aussi, depuis les
années 90, beaucoup de développements sont memngsap@liorer la précision des
prédictions réalisées par des RN tout en diminlacbmplexité des modeles et le temps de
calcul. Ces travaux visent la recherche de "guigeslr I'optimisation des architectures des
RN et des algorithmes d'apprentissage (Hipgteat, 2001).

Phase 3 : Les réseaux récurrentsAfin de prendre en compte de maniere expliciteeaps,

les architectures de réseaux récurrents ont élafiées et comparés aux autres techniques
de prédiction de séries temporelles non linéalres.résultats montrent que ces RN présentent
de meilleures performances que celles des méthaddssiques et plus encore, que celles des

réseaux non bouclés (Wang W&pal, 2004).

Phase 4: Vers les systemes neuro-flous.es RN ont été utilisées avec succes pour sugport

I'activité de prédiction. Cependant, certains astegstent sceptiques :
I'optimisation d'un RN est plus un art qu'une soien

les RN sont des boites noires et il n'est pas lplessiexpliciter et d'analyser les relations entre

entrées et sorties.

Ainsi, afin de pallier cette faiblesse des RN (teatpréservant leur capacité d'apprentissage,
voire en réduisant la complexité des modeles),tidesux insistent sur l'intérét de systemes
combinant I'aspect connexionniste des RN a desiggobs de raisonnement. Dans cet objectif,
les systémes neuro-flous sont particulierementjings. ..
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[1.2.2. Systémes neuro- flou et prédiction

Les systemes neuro-flous sont des techniques quoigteent de répondre a ces exigences.
L'utilisation conjointe des réseaux de neuronesleeia logique floue, permet de tirer les
avantages des deux méthodes : les capacités daitippage de la premiere et la lisibilité et la
souplesse de la seconde. Afin de résumer 1'appontedro-flou, le Tableau 3 regroupe les

avantages et les inconvénients de la logique #bukes réseaux de neurones.

Tableau 3. Avantages et inconvénients des réseaux geurones et de la logique floue

RESEAUX DE NEURONES \ LOGIQUE FLOUE
AVANTAGES
* Modéle a base de données » Pas de modéles mathématiques
» Pas de regles linguistiques * Interprétabilité
» Algorithmes d'apprentissage .

INCONVENIENTS

* Modéle boite noire * Ajustement par tatonnement
. ... » Pas d'apprentissage
. * Nécessité de posséder les régles

Les regles floues codées dans un systeme neuroefmésentent les échantillons imprécis et
peuvent étre vues en tant que prototypes impréssdonnées d'apprentissage. Un systéeme
neuro-flou ne devrait par contre pas étre vu commaystéme expert (flou), et il n‘a rien a
voir avec la logique floue dans le sens strictdaiime. On peut aussi noter que les systémes

neuro-flous peuvent étre utilises comme des apprabaurs universels. (Lext. al, 2001).

La complexité des systémes réels rend souvent @élmsation impossible et rend difficile
['utilisation des outils basés sur les modeélesr Betie raison, le choix s'oriente "naturellement

"vers les outils utilisant des données.

En bref, notre problématique de prédiction pewt &rmalisée de la maniere suivante : étant
donnée une situation caractérisée a la date "t§entl'outil de prédiction choisi doit prédire

bY

I'évolution de cette situation a la date a "t+p(settie).

83



Chapitre 1ll. Elaboration d'une solution hybrideun@floue pour la maitrise de I'erreur de
prédiction a moyen terme

Des développements actuels sur ce type de prohtgraanontrent que les performances des
NF dépassent celles d'autres méthodes aussi bid¢arraes de précision des résultats que
d'efficacité d'apprentissage (Wang WeQal, 2004).

Une définition des systemes neuro-flous est donlads (Nauclet al, 1997) et reprise dans

(Racoceanu, 2006) selon laquelle :

Définition 10.Réseaux neuro- flous- Neuro- fuzzy network (Nauek.e1997)

Les systemes neuro-flous sont des systemes flounésfgar un algorithme
d'apprentissage inspiré de la théorie des réseaenneurones. La technique
d'apprentissage opere en fonction de l'informatarale et produit uniquement
des changements locaux dans le systeme flou dierigi

Donc, l'intérét est de construire un systéeme ptiédi@appuie sur l'intégration des réseaux de
neurones et des systéemes d'inférence floue (Stiduae de leur complémentarité. Les SIF
exploitent des régles linguistiques du type SI-Al®DRaduisant une connaissance sur la
dynamique d'un systeme. Cependant, un SIF n'est pasme d’apprendre : les régles doivent
étre formulées ce qui est parfois difficile... Ajnsne solution consiste a utiliser les propriétés
des RN afin "d'apprendre” la structure floue et ddapter les paramétres en conséquence.

Tres généralement, les réseaux neuro-flous rempldes différentes couches cachées des
réseaux de neurones par des regles floues (ilesrégguistiques). lls utilisent ensuite des

algorithmes d'apprentissage pour définir et opgmies parametres.

De plus, les régles d'un systeme NF sont transfene qui permet la validation et la
manipulation par un expert (Jamatsal, 2003). Enfin, les systemes NF sont tres promette
dans les cas ou les données disponibles sont dism{fdahabiret al, 2006). Finalement, les
systemes NF sont des outils adaptés pour supd@atévité de prédiction du processus de

pronostic.

En étant a l'intersection des réseaux de neurdriesla logique floue, les réseaux neuro-flous
tirent avantages des deux meéthodes. Les réseauxeui®nes constituent déja un outil
performant. Un réseau neuro-flou permet de plusrdéher automatiquement les parametres

du systeme.
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Les réseaux neuro-flous ont été choisis car présenin double intérét : industriel et

scientifique (cf. Tableau 4).

Tableau 4. Avantages industriels et scientifiqguesas réseaux neuro-flous

AVANTAGE INDUSTRIEL AVANTAGE SCIENTIFIQUE

e Complexités des systémes réels e Ouverture scientifique

e Systémes réels= systemes dynamiques ¢ "Facilement" adaptable

* Temps reel » Capacités d'interprétabilie

* Modéle a partir de données .

[11.2.3. Architectures neuro- floues

Diverses associations des méthodes et architeaten@®-floues ont été développées depuis
1988. En ce qui concerne ce sujet, nous faisonkjggee précisions pour argumenter notre

positionnement en termes d'outil de prédiction.

(Racoceanu, 2006) a recensé plusieurs architectires/stémes neuro-flous. La Figure 22
montre les différentes architectures des systémeesorflous. FALCON (a) et GARIC (b)

interprétent la régle floue avec une structure@iches, NEFCLASS (c) interpréte la regle
floue avec une structure a 3 couches et ANFISn{@)ypréte la regle floue avec une structure a

6 couches.

+ FALCON et GARIC

Il s'agit de modéles a 5 couches, utilisant la¥fization en entrée et la defuzzyfication en
sortie. Ceci correspond a 1'interprétation justeladéechnique de Mamdani. La précision
accrue des résultats provoque une lenteur danéciigan du systéme. Ce modele est rarement

utilisé en pratique mais il reste le meilleur paucommande. (Figure 23 a, b).
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(a) FALCON (b) GARIC (¢) NEFCLASS (GENES

Figure 22. Architectures des systemes neuro-flousagrés (Racoceanu, 2006)

+ NEFCLASS

Modele utilisé généralement en classification, st eonstitué de 3 couches : une couche
d'entrée avec les fonctions d'appartenance, urgheaachée représentée par des régles et une

couche de sortie définissant les classes (Nauak, d997) (Figure 23 c).

Ce modele est facile & mettre en application, ileél/étape de défuzzyfication, tout en étant

précis dans le résultat final, avec une rapidiéh lsupérieure aux autres architectures.

+ NEFCON

Modéle formé de 3 couches. Une couche cachée fopaiédes regles, une couche d'entrée
incluant les nceuds d'entrée avec les sous-ensefiidiissd'antécédentes et une couche de
sortie avec un nceud de sortie et les sous-ensedtesonseéquent. L'élaboration des regles
est similaire a 1'architecture NEFCLASS, avec ufférénce en sortie. Cette architecture est

généralement utilisée en approximation de fonctairen contréle flou.

Le processus d'apprentissage du NEFCON peut &iisgdin deux phases. La premiere phase
consiste a trouver les régles de base initialedesSiconnaissances antérieures ne sont pas
disponibles, les régles de base seront apprisesdiffieulté. Et si cette regle est définie par un

expert 1'algorithme les compléte. Dans la secohdse les régles de base sont optimisées par
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modification des sous-ensembles flous des régles. deux phases utilisent 1'erreur floue,

cette erreur peut étre trouvée avec la différente ¢a sortie désirée et celle obtenue.

+ NEFPROX (Neuro Fuzzy function apPROXimator)

Modele obtenu par 1'association des deux archiestNEFCLASS et NEFCON, il est utilisé
dans différentes applications comme la classificadit I'approximation de fonctions (Nauek

al., 1997). NEFCLASS utilise un algorithme supervisgump définir les regles floues, le
NEFCON utilise un algorithme d'apprentissage nopestsé avec le calcul de 1'erreur de
sortie. Les deux modéles emploient la rétropropagaafin de définir les sous-ensembles
flous. Comparé au modéle ANFIS, NEFPROX est begqugbus rapide, mais ANFIS donne
de meilleurs résultats en approximation. Le NEFPR®Xle premier systeme interprétable et
lisible, dédié a I'approximation de fonction. Néamms, ses résultats en classification restent
moins bons que ceux donnés par le NEFCLASS.

+ ANFIS (Adaptative-Network-based Fuzzy Inferencet&yn

ANFIS représente un systeme a inférence floue miapplication dans le cadre des réseaux
adaptatifs. Il utilise la procédure d'apprentisshgbride. Cette architecture (Figure 23 d)
affine les regles floues obtenues par des expensaims pour décrire le comportement
d'entrée-sortie d'un systeme complexe. Ce modélealde trés bons résultats en poursuite de

trajectoire, approximation non linéaire, commangeasnique et traitement du signal.

£ SANFIS

Une autre structure connexionniste basée sur ifonfloue de base (FBF), a été développée
récemment (Leeet al, 2000) (Figure 23). Trois types de réseaux SANpé&sivent étre
identifiés (Figure 23). Pour ces 3 les entrées Emmémes mais les sorties sont différentes.

lIs sont utilisés selon le type d'applications.

Le modéle de type | (modele de Mamdani) est lingguement compréhensible, car il utilise
les ensembles flous dans les antécédent et leéquuarst des regles floues. Avec sa meilleure
capacité de généralisation, ce modele est plusoppgra la commande et aux systemes

experts.
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Le type Il est une version simplifiée du premiéréduit le nombre de parametres et évite le

processus de defuzzification, ce type est généeadentilisé en classification.

Le type Il réduit encore le nombre de regles flopeur modéliser les systemes évolués ; il est
utilisé dans les fonctions d'approximation non dingés, la commande dynamique et le

traitement du signal.

Figure 23. Les trois différents types de SANFIS

Notre étude s'intéressera particulierement a ANBptive Neuro Fuzzy Inference System).
La suite est dédiée a la présentation de cettatecture neuro-floue. Une explication par
I'exemple du fonctionnement de cette architectera $aite afin de mieux comprendre les

mécanismes évoqués precédemment.

[11.2.4. ANFIS - un outil hybride pour le pronostic

Les systemes réels sont complexes et de comporteyaparalement non stationnaire et non
linéaire ce qui rend difficile une étape de moditm. Pourtant, I'implémentation d'un outil de
prédiction doit s'accommoder de cela. Aussi, diffiées techniques d'intelligence artificielle
ont été testées sur des problemes de prédictiom @tontrées de meilleures performances que
celles de méthodes "conventionnelles"((Wang WetCal, 2004), (Yamet al, 2001), (Zhang,
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1998)). Il ressort de ces travaux que les réseauxrorflous sont particulierement appropriés.
Dans cet ensemble, notre travail traite plus spgmment du systeme ANFIS (Adaptive

Neuro-Fuzzy Inference System) proposé par (Jargf)19

Le systeme ANFIS est une classe de réseau adafitaweéut étre vu comme un réseau de
neurones non bouclé pour lequel chaque couchenastraposant d'un systéme neuro-flou et,
a ce titre, c'est un "approximateur "universeési ainsi utilisé dans différentes applications de

prédictions.

Un systeme ANFIS réalise une approximation linédeda variable de sortie en décomposant
l'espace des entrées en différents espaces flomssidérons la Figure 24 pour décrire
I'architecture d'un systeme ANFIS et brievementigupr le mécanisme d'inférence d'un tel

systeme. (Janegt al, 1995) et (Yanet al, 2001) ont proposé une vision plus détaillée.

Le réseau posséde deux entrées et une sortie. tExcégite la couche d'entrée, un systeme
ANFIS est composé de 5 couches, et chaque couchiepamprendre différents noeuds. Afin
d'alléger la rédaction, ce systéme n'est pas to&de connexionniste (liens partiels entre les

couches 1 et 2) mais les principes décrits ci-agmasgénéralisables.

layer 1 layer 4
- layer 2 layer 3 ¥
A A, J 4 Xy layer &
/ W, A W — v
X 4______) A \\_- i _ N 1 = ) Wf f'f
= < =) 1
y < 1B ANV w, ‘\N/’ w, w, f,
\\ A Py
\ ~
", [
15, X Y

Figure 24. Architecture de I'ANFIS (Jang et al., 197)

Couche 1: Cette couche (layer 1) permet'tazzification " des variablesX et Y. La sortie

du noeud k de la couche A, , designe la fonction d'appartenance du ncgudprésent en
indice).

X = My (X)pour k=1,2

6
X = Mg (X)pour k=3,4 (6)

89



Chapitre 1ll. Elaboration d'une solution hybrideun@floue pour la maitrise de I'erreur de
prédiction a moyen terme

Les parametres utilisés dans les fonctions d'diiva (classiquement, il s'agit de gaussiennes

ou de sigmoides) sont appelés paramétres "prémisdes valeur alors obtenuéa(X)

représente le degré d'appartenance de la valelieXs&mble Al.

Couche 2: Chaque nceud correspond a une T-Norme flouee(bdpur T-Norme permet de
réaliser I'équivalent d'un "ET" booléen). Il reclaitsortie des nceuds de fuzzification et calcule
sa valeur de sortie grace a I'opérateur produit ¢Gérateur est généralement utilisé mais il en

existe d’autres : max, min ...).
X= 11 X (7)

(L,j)JANnt(2k)

Couche 3: Cette couche normalise les résultats fournidgpaouche précédente. Les résultats

obtenus représentent le degré d'implication daleuw dans le résultat final.

N (8)

(2,)0ANt(3Kk)

Couche 4: Chaque nceud de cette couche est relié aux sntiéiales. On calcule le résultat
en fonction de son entrée et d'une combinaisomili@é&lu premier ordre des entrées initiales
(Approche de TAKAGI - SUGENO).

Xai = X[ Mot My X+ M, Y 9)

Les paramétreémm, my, rmz} sont appelés paramétres "conséquents ".

Couche 5: La couche de sortie est constituée d'un unigueame (dans notre cas !). Ou n est

le nombre de regles floues.

X5 = i Xy (10)

En supposant des ensembles flous du type gautsigiseau ANFIS décrit ci avant comporte
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14 paramétres devant étre optimisés (8 inhérents famctions gaussiennes et 6 a la
linéarisation des sorties des régles). A cette dine base d'apprentissage est nécessaire.
L'apprentissage consiste en la correction des garam(prémisses et conséquents) du réseau
afin de généraliser une fonction de transfert (imeeea priori) entre les entrées et la sortie du
réseau. Celle-ci est constituée d'un ensemble dple® "entrées /sortie "connus (relevé de
données). Le déploiement des algorithmes d'appsamgfe sur cette base de données permet de
construireune fonction d'approximation (de prédiction dans notre cas) de la sortie diésor

désirées) a partir des nouveaux vecteurs d'entrée.

En général, des algorithmes hybrides sont utiliBéss particulierement, des travaux montrent
que la combinaison de l'algorithme de descente rddient et de l'algorithme LSE (Least
Square Estimate - estimation des moindres carréangi de réduire la complexité de
I'apprentissage et d'en améliorer I'efficacitégtLal, 2007), (Wang W. Qet al, 2004).

Les points forts de 'ANFIS consistent dans le miérae d’inférence distributif et I'algorithme
d’apprentissage adaptif. Par contre les regles somtinterprétables et I'apprentissage se fait

hors ligne.

Comme présenté dans les paragraphes antérieurs,pnoblématique porte sur la maitrise de
I'erreur de prédiction. De nombreuses recherchesosge portées sur I'amélioration des
performances obtenues par l'architecture ANFIStaiers celles-ci, nous pouvons constater
que beaucoup de paramétres influencent potentieflentierreur de prédiction et les

performances d'un réseau neuro-flou. Ceci faijdtate la partie suivante.

[11.3. Maitrise de l'erreur de prédiction a moyen  terme

Relativement a la spécification d'un outil de psti@ un probleme central peut étre soulevé :
l'utilité d'un tel systéme est intimement liée a faaulté a approximer et a prédire la
dégradation d'un équipement. En d'autres termesutinde pronostic doit étre a méme de

projeter dans le temps une situation courante.ebsomt de vue, beaucoup de développements
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visant la proposition de méthodes de prévisiontexisdans la littérature (De Gooijet al,
2006). La majorité d'entre elles portent sur lastaiction de modeles capablesnd@imiser
I'erreur de prédiction. Cependant, peu (voire aucune) traitent deddirise de cette erreur

de prédiction, c'est-a-dire de la connaissance et du contréla destribution de cette erreur.
Or, cette problématigue nous semble étre essentaril regard du processus global du
pronostic : les décideurs, certes nécessitentndigsateurs quant a I'évolution dans le temps de

leurs équipements, mais doivent pouvoir y assatierconfiance.

En définitive et compte tenu qu'il est difficile darantir que minimiser I'erreur de prédiction
permet d'en réduire la dispersion, nous proposentcher de satisfaire ce double objectif.
Cette maitrise de l'erreur de prédiction nous senelskentielle dans le cadre du pronostic

industriel. C'est ce que nous discutons dans ta.sui

[11.3.1. Améliorations potentielles d'un systeme AN  FIS

Cette partie commence donc, par présenter un iaverdes leviers permettant d'améliorer les
performances des réseaux neuro-flous et d'ANFISmr@® mentionné précédemment
différents travaux montrent que le systeme newo-ANFIS est & méme de “"capturer "le
comportement d'un systeme rapidement et préciseraemela, mieux encore que d'autres
méthodes, réseaux de neurones (RN) inclus. Ceadi, éans la pratique, la construction d'un
systeme ANFIS se heurte a des problemes similaioesix rencontrés pour les RN.

(Rui et al, 1995) ont réalisé un inventaire des "facteursnbiyme forte influence sur la
précision et I'efficacité d'un réseau de neuron@s/éntaire qu'il est aisé d'adapter aux réseaux
neuro-flous. Nous nous appuyons sur cela afin wilifiler les pistes de travail quaat la

maitrise de I'erreur de prediction.

I11.3.1.1.  Architecture du réseau

Une des plus importantes étapes pour la générdéida structure des réseaux neuro-flous est

I'établissement des regles d'inférence. En utilisarcertain mécanisme d'inférence, les regles
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sont définies comme combinaisons des fonctiongpdiagnance pour chaque variable d'entrée.
Les variables d'entrée sont divisées en un nonnbite Ide fonctions d'appartenance (et leurs

combinaisons menent a beaucoup de regles d'inkdifiérentes).

+  Structure du réseau

(Rui et al, 1995), a montré qu'il n'y a pas de structureedeau idéah priori. Celle-ci est a
définir au cas par cas selon le probléeme. Conceteaigseau neuro-flou ANFIS, définir une
architecture consiste a choisir le nombre de fonstid'appartenance, leur type (gaussienne,
sigmoide...) et le nombre de réegles floues utiiséAussi, un compromis simplicité/
généralisation doit étre trouvé : il n'est pas ewable de construire un systéme ANFIS trop

complexe, la base d'apprentissage étant, ell@gkmi

Par exemple pour 10 entrées et 3 fonctions d'agaemte pour chacun, le nombre de régles
maximum est égal M ='8 = 59049. Beaucoup d'entre elles devraient étrersupes...Ce
probleme peut étre résolu en employant l'algoritHtoe d'auto organisation (fuzzy self-

organization algorithme) (Chiu, 1994).

+ Partitionnement de I'espace des entrées

Dans le méme cadre, il existe aussi des discussimnges méthodes de partitionnement de

I'espace des entrées (grid, tree and scatter piogip(Chi, 1996) (Figure 25).

() (b} Il

Figure 25. Les trois types de partitionnement ded'space d'entrée

La Figure 25 (a) est une illustration du "grid tjgm" dans un espace des entrées
bidimensionnel. Cette stratégie a besoin seulend&mi nombre restreint de fonctions
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d'appartenance (MF) pour chaque entrée. Ceperalentencontre des problémes quand nous
avons un nombre modérément grand d'entrées. Paupéxeun modéle flou avec 10 entrées et
deux MF's sur chaque entrée aurait en conséquétrk24 régles de type si- alors ce qui est
prohibitivement grand. Ce probleme, habituellen@dgigné sous le nom du probléeme de la
dimensionnalité, peut étre allégé par les autragégfies de partage de I'espace des entrées.

La Figure 25(b) montre une partition arborescetrge"partition”, dans laquelle chaque région
peut étre univoquement indiquée par un arbre disidéc Cette partition soulage le probléme
d'une augmentation exponentielle du nombre de se@ependant, davantage de MF's pour
chaque entrée sont nécessaires pour définir lesnsedoues, et ces MF's ne correspondent

plus a des significations linguistiques claireletetjue "petit" ou "grand".

Comme montré dans Figure 25 (c), en couvrant us-eagemble de l'espace d'entrée qui
caractérise une région de l'occurrence possibléed&rée, scatter partition approche peut

également limiter le nombre de regles a une géaraisonnable.

La "Grid partitioning” est la méthode la plus frégqument utilisée pour ANFIS. Cependant,
pour un probléme avec six entrées, elle mén®=a62 régles, ce qui implique (6 +1) * 64 =
448 parameétres linéaires pour un modeéle flou da %P du I ordre. Ceci implique trop de

parametres a optimiser.

& Sélection d'entrées

La sélection d'entréesstune méthode expérimentale visant a trouver lesbias d'entrée les
plus pertinentes parmi un grand nombre possibleg@gal, 1997).

Une solution potentielle identifiée dans la littéra s'appuie sur le groupage d'information
d'entrée. Chaque groupe détermine une variablem@tiiaire, en fait une nouvelle variable
possible étre associée dans un autre groupeexikté pas une approche automatique générale
pour le groupage des entrées. (Lacetsal, 1997) a proposé une sélection basée sur la fusion
des informations physique des capteurs, cette métlpeut étre considérée comme une

démarche heuristique.
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En conclusion, la sélection des variables d'entpées avoir une influence importante sur les
performances d'un réseau ANFIS. Dans le cas deéldigion de séries temporelles, (Jang,
1993) propose de faire une sélection des entrées|tdstorique des données afin de réaliser
de bonnes prédictions. (Dragoreiral, 2008b) et (Gouriveaet al, 2007) discutent de l'intérét

d'un prétraitement des données d'entrée du réseau.

[1.3.1.2. Base d'apprentissage

L'ensemble d'apprentissage disponible impacte éandu la qualité de généralisation du
systeme ANFIS. (Wang W. @t al, 2004) rappellent gu'il est nécessaire de dispd'ser
base d'apprentissage de taille 5 fois supérieurmaibre de parameétres a optimiser (prémisses
et conséquents). Cependant, au-dela de la taillecedleensemble d'apprentissage, c'est

également la pertinence des données qu'il cortjigrge révele critique.

Le numéro approprié des époqudsit étre assignés pour surmonter le probléeme de
paramétrisation (overfitting et underfitting). L&poques dans l'apprentissage dépendent
également de l'erreur d'apprentissage. Le procekappgrentissage se terminé lorsque I'erreur

d'apprentissage est réduite & un niveau de tokéiadimué (par exemple, Tp

[1.3.1.3. Algorithme d'apprentissage

Dans les grandes lignes, l'apprentissage congidie @rrection des parameétres (prémisses et
conséquents) du réseau afin de généraliser unédorae transfert (inconnue priori) entre

les entrées et la sortie du réseau. A cette fin,hase d'apprentissage est nécessaire. Celle-ci
est constituée d'un ensemble de couples "entréese/Sconnus (relevé de données). Le
déploiement des algorithmes d'apprentissage ste base de données permet de construire
une fonction d'approximation (de prédiction dangren@as) de la sortie désirée a partir des

nouveaux vecteurs d'entrée.

En général, des algorithmes hybrides sont utiliBéss particulierement, des travaux montrent
que la combinaison de l'algorithme de descente rddient et de l'algorithme LSE (Least
Square Estimate - estimation des moindres carréangi de réduire la complexité de

I'apprentissage et d'en améliorer I'efficacité.
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(Riedmilleret al, 1993) proposent de modifier I'algorithme d'apfissage afin d'en accélérer
la convergence. (Yamet al, 2000) proposent d'optimiser [initialisation demids
d'apprentissage. La modification des pas d'apgsage peut aussi étre envisagée Gha,
2002), (Yooet al, 2007).

ANFIS peut habituellement produire des résultatsfaisants juste aprés la premiére époque
d'apprentissage c.-a-d., seulement apres la preragplication de la méthode des moindres
carrés. Ainsi, la méthode de choix des entréedoestée sur I'hypothése que le modéle
d'ANFIS avec le plus petit RMSE aprés une épogstececi qui a le plus grand potentiel de
réaliser une bonne prédiction au bout de plusigérations d'apprentissage. Cette supposition

n'‘est pas absolument vraie, mais elle est heurestignt raisonnable.

De nombreux parametres sont donc susceptibledudinsur les performances d'un réseau
neuro-flou. Les grands principes d'inférence gipfentissage d'un systeme prédictif du type
ANFIS étant posés, revenons a la problématiqueadmaditrise de l'erreur de prédiction

formulée dans la partie 11.3.3.

[11.3.2. Etude Expérimentale

Afin de tester linfluencale différentes architectures du réseaisur les performances de
prédiction d'un systéme réel, nous avons réali® aampagne de tests. Les conditions de
simulations et les principaux résultats de ces wstt rapportés ci-apres.

I11.3.2.1. Benchmark

Nous avons utilisé la série de données de Box dsmadur valider I'effet de notre proposition.
Cette série de données est un benchmark largentiésé.uA I'origine, elle contient 296

couples de données entrées/ sortie, notées {(d, ge t=1 a t=296 pour décrire I'émission de
CO, d'un fourneau réduisant le nombre de releves testgatiles a 290 (y(t) en fonction du
taux de gaz u(t) injecté en entrée. Afin de prévaisortie le y(t+prev) ou prev désigne
I'norizon temporel de la prédiction, des entréesfies peuvent étre utilisées {y(t-1), y(t-2),

y(t-3), y(t-4), u(t-1), u(t-2), u(t-3), u(t-4), ul), u(t-6)}.
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I11.3.2.2. Modéles de simulation

Nous avons réalisé des simulations sur quatre taothies (appelées aprés modeles) de

prédiction distinctes (Figure 26).

Le premier modéle, nommé i€imodéle 1 " correspond au systéme unique neuro-flou ANFIS

classique a 2 entrées : {u(t-b), y(t-a)}, a= 1...d=tl,...6.

Le deuxieme modélemodéle 2 'correspond au systéme unique neuro-flou ANFISsjas a
3 entrées : { u(t-b), u(t-c), y(t-a)}, a=1...4 etdsx; 1,...6.

Le troisieme modelé modéle 3 " correspond a la mise en série systémes uniques-fleus
ANFIS classiques a 2 entrées : { u(t-b), y(t-a)y, &...4 et b. La sortie de la prédiction a
prev=1 est réinjectée dans I&"2modele ANFIS pour réaliser 1 prédiction a prevtaiasi

"prev" fois pour prédire a y(t+prev).

t-a t+Hprésy
e —a ris ey
u(t-b) ] .
Modéle 1
y(t-a) —p y(T+arey)
u(th)—»| ANFIS —
—
uft-c) Modéle 2
y{t-a) — ANELS y(t+1)
T E—
ANFIS
tHar
y{t+prey)
Modéle 3
y(t-a) tHprévi?
— s P
N0 ——
L 4 X
Lit+prévi2-c) ANEIS yitHprey)
Modéle 4

Figure 26. Les modeéles de simulation
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Le quatrieme modéle nommé itimodéle 4 "correspond a deux ANFIS en cascade. La
prédiction est considérée comme processus basaguégation des états actuels du systeme,
mais également, du futur. En effet, nous avonsidéns qu'il est utile de tenir compte des
futures actions, telle que la modification du grd& mission due a une intervention externe ou
a une action programmée de maintenance (FigureE27onséquence, le juste-dans-temps-
point (la période de la défaillance quand la dutdéela vie est [0%]) obtient une autre

dimension liée au point de départ ([100%] de ladute la vie de machine).

%deg iaa”af’ fon i changement de profil de mission

100 % ® <—__intervention

NN programmée
| \
Hialh I =\
Mem 1 5\ - .
: NI Son défaillance
0% _{I_T_P_ - _, ________________ \_"‘_~+ ________

Figure 27. Le changement de profil de mission

Ainsi, la premiére structure ANFIS a pour entrées(fb), y(t-a)}, et la deuxieme sortie
y(t+prev/2) du premier ANFIS et les sollicitatioesinterventions programmeées sous la forme
de u(t+prev/2-c) (Dragomet al, 2008a).

111.3.2.3. Condition de tests

En vue de réaliser un jeu de tests nous permeat@amomparer les performances, différents
parametres doivent étre fixés au préalable. Le€gabb reprend I'ensemble des conditions de

tests. Les prédictions sont réalisééprav)"t+2 ", "t+4 ", "t+10 ", "t+20 ", "t+40 ".
Pour juger des résultats et conformément a lasetitB, nous avons utilisé:
« d'abord, le RMSE, qui est le plus commun des indiga d'erreur,
* ensuite, le MAPE qui permet de s'affranchir dedferde grandeur des signaux preédits.

Ces indicateurs agrégés ne permettent pas syst@maent de bien évaluer la dispersion des
erreurs de prédiction et doivent étre complétéslpaalyse de la fonction de densité de
probabilité des erreurs sur chacun des tests.
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Tableau 5. Les conditions de test

SYSTEME D'INFERENCE FLOU
Nombre d'entrées 2et3
Nombre de fonctions d'appartenance 2 et 3 foncpanentrée (mf_n)
Type de fonction d'appartenance Gaussienne (gaussmf) et Gauss Bell (gbellmf)
(mf_type)
T- norme Produit
Type d'inférence Linéaire Sugeno
APPRENTISSAGE
Nombre de donnée 290
Numéro d'époqueg®&poch_n) 100
Ensemble d'apprentissage 145
Ensemble de test 145
Algorithme d'apprentissage Apprentissage hybride (LES+ Descente Gradient)
Le pas d'apprentissa¢es=0.1)
Le tau de décroissance du pas d'apprentigsageec_rate=0.5)
Le tau d'incrémentation du pas d'apprentis¢age inc_rat=1.5)

111.3.2.4. Simulations

Afin de sélectionner les entrées de chacun des deles la méthode de Jang a été utilisée.

La méthode de sélection d'entrée est fondée symathese que le modele d'ANFIS avec le plus

petit RMSE apres une époque d'apprentissage, lusegsand potentiel de réaliser un RMSE

inférieur une fois I'apprentissage termi@kang et al., 1997) .

Par exemple, si nous avons un probléme a résowee I entrées et que nous souhaitons

trouver les 3 entrées les plus influentes sur liesa@u systéme ANFIS, nous pouvons

construireC:° =120(chacun avec une combinaison différente) modélNREIS de 3 entrées.

Chacun sera "appris" une seule fois et la comlnaies entrées de celui ayant la plus petite
erreur d'apprentissage sera sélectionnée. Notan$apprentissage d'une époque de ces 120
modeles implique en fait moins de temps de calad kppprentissage a 120 époques d'un
modéele simple d'ANFIS.

Cette approche a été implantée sous Matlab pdaariehmark de Box Jenkins choisi.

Par exemple, les résultats obtenus suite a deslasioms pour prev=10 ont permis de

sélectionner {u(t-4), y(t-1)} (voir Figure 28).
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Erreurs apprentisage (cercles) et erreurs de test (etoiles)
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Figure 28. RMSE a une époque d'apprentissage podes modeéles prédictifs ANFIS a 2 entrées

I11.3.2.5. Résultats des simulations

Rappelons que notre problématique s'inscrit auvanive la maitrise (et donc de la stabilité) de
I'erreur de prédiction a moyen terme (Dragoetial, 2008b).

Modéles 1 et 2.Le premier modele correspond a un unique résearofileu ANFIS avec
deux entrées. L'architecture donne des résultitdassants pour des prévisions a court terme
(Figure 29). A moyen et long termes, les erreutemles augmentent en valeur absolue de

(min_e =-0.0223, max_e = 0.0409) pour un horizemp&diction prev=1 a (min_e = -0.0332,
max_e

0.1821) pour prev= 20, contribuant d'uneiéma insatisfaisante a la dégradation de

la précision et de I'exactitude du processus degste (voir Figure 29, Annexe |, Annexe II).

Le deuxiéme modéle correspond a un unique réseawn-flieu ANFIS avec trois entrées.
L'erreur en valeur absolue varie cette fois-ci aen(e = -0.0664, max_e = 0.0478) pour

prev=1 a (min_e =-0.6119, max_e = 0.1574) pour$R26v L'architecture donne des résultats
satisfaisants pour des prévisions a court termgete a moyen terme (Figure 30).
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RMSE pour ANFIS avec 2 entrées et differents horizo  ns
de prédiction
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Figure 29. Résultats de la prédiction pour ANFIS agc deux entrées RMSE

RMSE d'apprentissage et test pour ANFIS avec 3 entr ées

11

10,5148

A
14030
5,3083
5,5443

4,0066 3,8245

err
(6]

1 4 10 20 40
prev

—8— RMSE —e—RMSE_test

Figure 30. Résultats de la prédiction pour ANFIS agc trois entrées RMSE

Les courbes de distribution de l'erreur de préaficties modéles 1 et 2"&1", "t+10"et
"t+20" sont proposeées en Figure 31 et Figure 32. Ces emdéhlisent de bonnes prédictions a
court terme mais leurs performances se dégrad@mderaent a mesure que I'horizon de
prédiction augmente. Dans le cas d'ANFIS avec Besta partir de prev=20 les prédictions
perdent beaucoup en précision (Figure 30).
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Chapitre 1ll. Elaboration d'une solution hybrideun@floue pour la maitrise de I'erreur de
prédiction a moyen terme

a) t+1 b) t+10 c) t+20
@ 02 0.2 0.2
E
S 015 0.15 0.15
s
(0]
S o1 0.1 0.1
2
G
c
g 0.05 0.05 0.05
0 " 0 WAW\VMI\’\/MMM 0k MMMWWWMWW
5 0 5 10 -5 0 5 10 5 0 5 10
% erreur de prediction

Figure 31.Modéle 1 - distribution de I'erreur de prédiction pour a) prév=1, b) prév=1Q c) prév=20
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Figure 32. Modéle 2 - distribution de I'erreur de prédiction pour a) prév=1, b) prév=10, c) prév=20

Mais, dans notre acceptation (Figure 18), la "nsaft suppose, plutét d'avoir une distribution

de I'erreur restant stable dans le temps. Aingipidiance dans notre prédiction, et donc dans
le pronostic réalisé, pourrait étre renforcée. inesleles 1 et 2 ne permettent pas d'obtenir un
compromis entre la précision a court terme etdhikté moyen terme, et s'averent donc d'un

intérét limité dans le cadre du pronostic induktrie

Modele 3 Une premiere maniere de stabiliser l'erreur dediption est de construire une
architecture composée de systémes ANFIS "en cdsdddas avons appliqué cette approche
dans la conception du troisieme modéle (cf. Fig6e: un systeme ANFIS a été paramétré
pour réaliser des prédictionstal"et a été utilisé "prév" fois afin de réaliser umédiction a
I'norizon "t+prév". Pour cela, les sorties estimées a la premiératiiéd (y(t+1)) deviennent
les entrées de la seconde prédiction et ainsi itke slintérét de construire ce type de modele
peut étre évalué grace aux indicateurs RMSE et MMRgure 33, Annexe lll) : l'erreur de

prédiction semble se stabiliser pour un horizorogen terme.
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Chapitre 1ll. Elaboration d'une solution hybrideun@floue pour la maitrise de I'erreur de
prédiction a moyen terme

Modéle 3 : ANFIS en cascade - RMSE et MAPE de l'err eur de
prédiction

12
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0,2
t+1 2 t+4 t+10 t+20 t+40 t+50

prév

Figure 33.Modele 3 — RMSE et MAPE de I'erreur de prédiction pur un horizon de "t+1"a "t+50"

Modele 4 Le quatrieme modeéle est construit sur la basgede systemes ANFIS en série, ce
qui permet d'injecter les sollicitations futuresweoes du systéme (profil de mission) dans le
modele. Le premier ANFIS a pour entrées {u(t-b)t-a)f sélectionnées et réalise une
prédiction a (t+prev/2). Le second ANFIS a pourrésd les sorties du premier et les
sollicitations prévues, et réalise une prédictionnahorizon prév/2, ce qui permet au final

d'obtenir la sortie y(t+prév).

Les résultats des simulations montrent dans ceigoeg cas, que I'exactitude de la prédiction
s’améliore (Figure 34, Annexe V). La tendancecadeissance de l'erreur a moyen terme
observée dans les autres cas est réduite. L'8gaatet la moyenne de PDF des prédictions
d’'une part et les valeurs de MAPE et RMSE d’auttg poutiennent I'objectif de la thése : la
maitrise de l'erreur a moyen terme. Un processugprmeliction stable gagnera aussi en
confiance parmi les industriels parce que reflétane qualité améliorée de l'approche

proposée.
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Chapitre 1ll. Elaboration d'une solution hybrideun@floue pour la maitrise de I'erreur de
prédiction a moyen terme
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Figure 34. Modele 4 - distribution de I'erreur de pédiction pour a) prév=1, b) prév=10, c) prév=20

l1.4. Synthese patrtielle

Le but de ce chapitre a été de déterminer la mamiérmaitriser I'erreur des prédictions des
défaillances a moyen terme, de sorte que les atdliss/ industriels puissent agir en
conséquence. En supposant que les décisions déenaioe suivent une étape de prédiction,

la stabilisation des erreurs semble étre essantiell

Dans ce contexte, les réseaux ANFIS (systeme diméé floue paramétré par apprentissage
neuronal) ont été considérés appropriés parcecgaesystemes combinent les capacités
d'apprentissage et de généralisation des réseaorutenes, avec la formalisation de régles
imprécises ou entachées dincertitudes correspondanune information humaine

approximative ou a une information partielle outiglement erronée, comme c'est souvent le

cas dans les applications industrielles.

Les performances d'une nouvelle architecture pep@NFIS sont analysées et du point de
vue de la maitrise de l'erreur. Pour I'ensembladim@ark) Box Jenkins nous avons fait des
tests et les effets de la nouvelle architecturecse fait clairement sentir. Le plus valeur de
cette proposition est qu'elle a permis de concetggecourbes de distribution de I'erreur en
fonction de I'horizon de prédiction, notamment &emterme. La qualité (stabilité) du modele

prédictif tend aussi étre indépendante de I'hordmprédiction.
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Chapitre 1ll. Elaboration d'une solution hybrideun@floue pour la maitrise de I'erreur de
prédiction a moyen terme

L'injection des sollicitations futures connues dystéme n’est qu'une possibilité
d’amélioration du processus de pronostic industtiek contributions dans ce domaine sont
maintenant orientées vers l'algorithme d’appreatissqui de plus peut permettre de diminuer

le temps de convergence.

L'approche du pronostic décrite dans ce chapiappsie sur I'nypothése que la situation
courante peut étre saisie suite a un processdétdetion s'appuyant sur les données mesurees
du systeme. D'une part, la défaillance peut étresidérée, comme étant la conséquence d'un

phénomeéne de dégradation. Elle pourra ainsi étiraés et prédite.

Cette proposition est détaillée dans le chapitre IV
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Chapitre IV : Approche floue / possibiliste
du pronostic de défaillance : modélisation

et évaluation prévisionnelle de la fiabilite



Chapitre 1V. Approche floue / possibiliste du pretio de défaillance : modélisation et
évaluation prévisionnelle de la fiabilité

[V.1. Introduction

Les approches "“classique™ du pronostic sont fondéek notion deléfaillance (ou défaut) et
sur l'existence d'un historique de défaillancesqueimpligue que la situation future est
"prédite” indépendamment du phénomene de dégradatiarant (ISO, 2004) associe ainsi au

pronostic un degré d'acceptabilité (un systemeead@tuter une fonction exigée).

Dans notre acceptation, le pronostic devrait éagebsur les criteres d'évaluation, dont les
limites dépendent du systeme lui-méme et des dlgjedexécution. Ceci suppose que la
situation courante peut étre saisie grace a prodéddétection et des données mesurées du
systeme. La défaillance est considérée comme déanbnséquence d'un phénomene de
dégradation qui peut étre estimé et prédit par une approche gele celle proposée dans le
chapitre Il. Ainsi ce n'est plus tant la notiondsgaillance au sens de perte totale de 'aptitude a

accomplir une mission qui est pertinente, maisgplcelle de perte de performance.

Ce chapitre propose une approche floue / posseitie la fiabilité en tenant compte de
I'incertitude qui caractérise le phénomene d'apiparide défaillances. La modélisation et
I'estimation de la fiabilité se font en relatioreave processus de pronostic, plus précisément
avec la prédiction visant la dégradation de moddodetionnement du processus analyse.
Dans en premier temps la démarche s'appuiera suedaie de probabilités. Les avantages et
les limites de cette premiere approche constittemgumentaire pour une deuxieme approche,

floue / possibiliste qui se révéele plus appropéé®s objectifs.

IV.2. Mathématique de la théorie de la fiabilité

IV.2.1. Eléments fondateurs

Dans les normes européenne et internationale Bdit#a(R) est définie comme |' "aptitude
d'un bien a accomplir une fonction requise, darssadmditions données, durant un intervalle

de temps donné" (AFNOR, 2001), (ISO, 2004).
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Chapitre 1V. Approche floue / possibiliste du pretio de défaillance : modélisation et
évaluation prévisionnelle de la fiabilité

Le terme "fiabilité" peut aussi étre défini commeeuprobabilité : la fiabilité (R(t)) est la

probabilité pour qu'une défaillance ne se prodpéseavant l'instant t dans le temps.

Considérons que la défaillance peut étre représgratéune variable aléatoit®, distribution

de probabilité f,(t) =Pr{@=t ) (dans la littérature appelée aussi fonction desitierde
défaillance), et de fonction cumulative de dimition F,(t) =Pr{@<t). La fiabilité est

définie comme proposée dans 'équation (eq. 11).

t
R() = 1- Fp()=1-[ (U d

0 (11)
Dans la pratique, des mesures agrégées de fiatniiténe le temps moyen avant la premiere
défaillance (MTTF- Mean Time to Failure) ou le tegnmoyen entre défaillances (MTBF-
Mean Time Between Failures) peuvent étre utiliséass les stratégies de maintenance

préventives.

MTTF est défini (cf. eq. 12) :

MTTF = [ R'{.dt

0 (12)
Ces bases mathématiques de la fiabilité peuvenéétndues au cas des modes de défaillance
multiples ( détaillé dans les travaux de rechengae (Chinnamet al, 2004) et (Luet al,
2001).

IV.2.2. Evaluation de la fiabilité par modélisatio de la dégradation

Les concepts mathématiques de la théorie de lditatiétaillée ci-avant supposent que le
moment de l'apparition de la défaillance peut étactérisépar une variable aléatoire I
peut cependant étre difficile d'exprimer le phénoende défaillance en termes exacts compte
tenu que nous n'avons pas a notre dispositiomfl@sriations suffisantes pour cette démarche.
Ainsi, une autre maniere de formaliser la fiabiténpose et s'appuie surrf@délisation de

la dégradation.
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Chapitre 1V. Approche floue / possibiliste du pretio de défaillance : modélisation et
évaluation prévisionnelle de la fiabilité

A titre illustratif, supposons que la défaillancet earactérisée par le fait que la dégradation
d'un équipement (notée y) dépasse une limite deadation établie au préalable (notgg)y
Dans ce cas la, a l'instant t, la probabilité daitlénce de I'équipement peut étre formalisée de

la maniére suivante (cf. eq. 13) :

Frail (t) = Pr{y(t) = Yfim | (13)

Supposant que la dégradation peut étre modéliséedire probabiliste, par analogie avec la
théorie de fiabilité, la modélisation de la fiat@lpeut étre exprimée de la maniere suivante (eq.
14). Avec gx(t) la fonction densité de probabilite a l'instant

R() =1~ Fir () = 1= P{ Y92 ym]= £ g 0 d (14)
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Figure 35. La fiabilité et la dégradation d'aprés Gouriveau et al., 2008)

Le temps restant avant la défaillance (TTF- TinoeFailure) du systeme peut finalement étre
exprimé comme étant le temps entre l'instant cdauf@h et l'instant auquel le systéme
dépassera la limite de fiabilité (R fixée par les praticiens (voir Figure 35). Le ng&&m
raisonnement peut étre employé dans le cas d'uensgssoumis a plusieurs modes de
dégradation (voir par exemple (Chinnatral, 2004) et (Wang Ret al, 2004)).
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Chapitre 1V. Approche floue / possibiliste du pretio de défaillance : modélisation et
évaluation prévisionnelle de la fiabilité

IV.2.3. De l'appréciation du mécanisme de défaillzce

Les sections ci-avant indiquent qu'une questiondaés la prédiction de la fiabilité est

I'appréhension du mécanisme deddaillance

Dans l'approche traditionnelle, la distributionlaeléfaillance est obtenue soit empiriguement
en évaluant le taux d'équipements défaillants daespériode donnée par rapport a lI'ensemble
des équipements considérés au début des obsesyamnen considérant I'avis donné par un
expert. Dans l'approche basée sur l'estimatioomduoanisme de la dégradation, le méme

mécanisme de raisonnement peut étre employé pastraoe un modele de dégradation y(t).

Pourtant, si les observations sur les occurrenessdéfaillances sont rares, ces approches
peuvent étre difficiles a réaliser, voir impossiblRes fois, les industriels ne peuvent pas
examiner plusieurs systémes défaillants a causemteaintes financieres ou temporelles. Une
autre limite de I'approche probabiliste est lieg gmitements mathématiques difficiles pour
extrapoler de maniere satisfaisante les conditiopérationnelles qui conditionnent les
résultats, surtout si le traitement se fait endign

Il est donc convenable pour nous d'assimiler legssus de modélisation et d'estimation de la
fiabilité au sein du processus de pronostic. Gatbposition est possible grace a la nouvelle
proposition de définition de pronostic (Dragomiral, 2007). De ce fait, deux caractéristiques

importantes apparaissent :

* le pronostic est la plupart du temps assimilé apuocessus de prédiction. Par
extrapolation, cette étape du pronostic vise dipgda dégradation du systeme a base
des données qui caractérisent son évolution jusqu@ment actuel (I'historique des

données),

* le pronostic est basé sur la notion de défaillatcgur un certain degré d'acceptabilité

N\ 7 g7

qu'il associe a la valeur prédite par rapport ééérentiel.

Dans cette acception, le pronostic et I'estimatiera fiabilité sont trées semblables, le point
commun entre les deux étant celui ddégradation.
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Chapitre 1V. Approche floue / possibiliste du pretio de défaillance : modélisation et
évaluation prévisionnelle de la fiabilité

La modélisation de la dégradation est sujette & deurces d'incertitude :

« celle inhérente a la prédiction de la dégradatibmes peu d'informations sur ce
phénomeéne et sur son évolution fait que le mécanidm la probabilité doit étre

employé soigneusement,

« celle inhérente aux limites de la performance. déatabilité des limites de

dégradation d'un équipement peut étre incertdiddfieile a formaliser.

En conclusion, la modélisation de la fiabilité aspropriée si les deux types d'incertitudes sont
bien corrélés et traités dans les systemes de gfionke but de la prochaine partie est
d'étudier les difféerentes approches du pronosticdéfaillances par approximation de la

dégradation.

IV.3. Vers une approche floue/ possibiliste du pro  nostic de défaillance

2.1.2. Théories de l'incertain

Traditionnellement, les moyens les plus répandusr peprésenter limperfection d'une
information sont la théorie des probabilités etdécul d'erreurs. De nouvelles approches sont
ensuite apparues telles que la théorie des posssbillans le cadre de la logique floue
développée originellement par L.A. (Zadeh, 1978)Zgideh, 1965). Elles ont été introduites
pour pallier certaines limites de l'approche praisé.

+ La théorie de probabilités

Le formalisme probabiliste est tel que s'exprimarune proposition est identique a s'exprimer
sur son contraire. Comme le souligne (Fabiani, 1998 mesure de probabilité ne qualifie
pas la confiance de l'information ou de I'état agy@nce incertain représenté mais seulement

sa preécision et la vraisemblance relative desréiffi@s propositions.
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Chapitre 1V. Approche floue / possibiliste du pretio de défaillance : modélisation et
évaluation prévisionnelle de la fiabilité

Le formalisme probabiliste prend donc toute sa dsran lorsque l'information disponible est
"forte”"(méme dans l'approche subjectiviste), falgequoi, son utilisation revient a introduire
de l'information illégitime. Cette remarque esstm@portante car elle implique que lorsqu’un
expert s'exprime de fagon probabiliste, il est sentendu que "I'espace des épreuves"” peut étre
partitionné en événements élémentaires. C'est ceaurait étre la plus forte critique a
I'encontre de cette théorie : comment assurerdigstivité de l'identification ? Dans le méme
ordre d'idée, le formalisme probabiliste ne perpaet de dissocier les cas d'ignorance totale, de

contradiction et d'impossibilité (Figure 36).

domaine de la probahilite 1| prokakilits

|

! '
- ignorance - certitude
- contradiction
- impossibilite

Figure 36. Traduction de l'incertitude par les prokabilités

La théorie des probabilités peut donc, des le dé@ason utilisation, étre un moyen équivoque
d’expression d’'une connaissance. Notons tout deevdim les différents traitements basés sur
la théorie des probabilités peuvent étre considémrame "forts"(car basés sur l'axiome

d'additivité) et non ambigus.

+ Logique floue et théorie des possibilités

Compte tenu des appréciations faites sur les ms&oasi probabilistes, nous avons recherché
d'autres formes de prise en compte de lincertitpdar caractériser le phénomeéne de
dégradation d'un équipement, le moment d'appariteofa défaillance ou la maniére d’établir

des limites au dela desquelles la performance deuiracceptable. Dans cette section nous

analysons en détaille cette démarche.

La théorie des possibilités introduit des mesuesahfiance qui permettent d'évaluer dans
guelle mesure un fait est conforme a une populaiatans quelle mesure cette proposition est

certaine.
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Chapitre 1V. Approche floue / possibiliste du pretio de défaillance : modélisation et
évaluation prévisionnelle de la fiabilité

Etant donné une situation de référence (de fonctimppartenance notgg,, ) et une situation

donnée (de fonction d'appartenance natdedeux indicateurs sont proposes :
* le degré de possibilitél (ref, F) = SUQDF{ mir{/,lRef u)m b )}}
* le degré de nécessité(ref, F) = inquF{max[/,lRef (u),1- 7z, (u)}}

Nous rappelons que le degré de possibilité peut étre interprété comme le degré de
recouvrement de I'ensemble flou des valeurs corlgstide Ref avec I'ensemble des valeurs
possibles de F. Cette mesure exprime sur une échkell0 a 1 la possibilité pour que

I'événement étudié (F) corresponde a I'événemergféieence Ref).

Notons que cette mesure n’exclut pas la possililit@ événement contraire : I'un au moins

des deux événements est tout a fait possible Rigine 37 ).

Le degré de nécessité (N) traduit le niveau d’isidn de 'ensemble des valeurs possibles de F
dans I'ensemble des valeurs compatibles avec Retoinplete la caractérisation de

I'information, en indiquant le degré avec lequalifbrmation est certaine.

, N ,
couples (IT ., N) possibles certitude sur
sill#1alors N=0 1 le vrai
senelenent possible
IT mine Ry -
certitude sur domaine du nécessaire
le faux 0 1 ,
fgnorance
domaine du possible

Figure 37. Traduction de l'incertitude par les mestes de possibilité et nécessité

Au final, I mesure donc le degré avec lequel I'événemenusseptible de se réaliser et N le
degré de certitude que I'on peut attribuer a aedisation. Notons a ce stade que les mesures

de possibilités et de nécessité permettent de rusesituations d'incertitude.

Afin de mieux percevoir notre proposition quanaariodélisation et I'estimation de la fiabilité
a l'aide de l'approche floue/ possibiliste, nousottuisons le concept de distribution de

possibilité.
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Chapitre IV. Approche floue / possibiliste du pretio de défaillance : modélisation et
évaluation prévisionnelle de la fiabilité

Une distribution de possibilité, marquég, est une application de l'univers du discolrs
vers l'intervalle [0, 1]. Elle caractérise uiit f#éfini sur Q et indique une appréciation sur
I'appartenance de valeur d@ au fait représenté. Notons qu'une fonction deibligion de

possibilité est normaliséesudm(w)] =1, w0 Q.

Reprenons un exemple : dans la Figure 38 la disioibb de possibilité formalise le fait que la

possibilité d'apparition d'une défaillance est agpnativement entre 0.2 et 0.3.

: i , Q=[0,1]
0O 01 02 03 04 05 06 0,7 08 09 1 oOccurrence

Figure 38. Exemple de distribution de possibilité

La théorie des possibilités introduit les mesumesahfiance qui laissent évaluer le degré avec
lequel un fait est conforme a un ensemble de nédéret de déterminer le degré de certitude de

cette affirmation.

Notons 7z- la distribution de possibilité d'un fait F gt,., la distribution de possibilité de la
référence Ref avege,,,. Dans ce cas la, les indicateurs de possibilitédestnécessité

deviennent (cf. eq. 15):

MEORef = SUP V@Q{min[,u ReW), 77 K V\b]}

NFORef = ian@Q{max{/J Re( W, 177 d Vﬂ} (15)

La mesure de possibilité peut étre interprétée cernendegré d'intersection entre les valeurs
compatibles avec Ref et I'ensemble des valeursitges pour F et indique la possibilité pour
gue F corresponde a Ref (entre 0 et 1). Notonsgtie mesure n'exclut pas la possibilité du

contraire : au moins une des deux propositioncaapletement possible.

La mesure de nécessité traduit le degré d'inclugintre I'ensemble des valeurs possibles de
F avec les valeurs compatibles de Ref. Cet inglizaést complémentaire a la mesure de

possibilité en indiquant le degré avec lequeldiinfation est sire.
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Chapitre IV. Approche floue / possibiliste du pretio de défaillance : modélisation et
évaluation prévisionnelle de la fiabilité

Reprenons I'exemple introduit en Figure 38. La FEgBO représente la possibilité pour que

I'occurrence de I'événement E soit "petifl (., =0,5) mais il n'y a aucune certitude la-

deSSUS NEDpetit = O)

T Hpest
1= ==\ .
\ o F
I A S B U—— L [
o 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 Occurrence
T sup{nﬂin I:‘Hpeﬁ'f("l’),ﬁg(ﬂ’)]} =05
14 == ST T e s s
‘A ;‘ inf{nmx[,upem(w),}— EE(1I’):|} =0
N e, a=[0,1]
0o 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 Occurence

Figure 39. lllustration des mesures de possibilitét de nécessite

Les mesures de possibilité et de nécessité somtl@ion avec a notion de probabilité. Il a été
démontré qu'une classe d'équivalence P des medeip@obabilités Pr pour un événement A

peut étre définie cf. eq. 16 :

e ={Pr/OAN(A)< P(A <MN(A} (16)

Concrétement, nous pouvons retenir qu'en générldglque floue et la théorie de possibilité

visent a raisonner avec de la connaissance impré&tisonstituent une nouvelle maniére de
prendre en compte l'incertitude. Globalement, &otle des possibilités permet de juger de la
véracité d'une proposition par I'utilisation de xlewdicateurs (la théorie des probabilités a n'en

emploie qu'un) : le degré de possibilité (marduget le degré de nécessité (marqué N).

Il apparait qu'une "approche floue / possibiligiefmet de bien prendre en compte I'état de la
connaissance. Cette approche présente les avamtagesduire le niveau de précision et de
certitude des informations, de permettre la gradatie la caractérisation d’une information et
de fournir une représentation graphique de la desaace. L'analyse n'est pas restreinte par un
cadre trop normatif et I'information exploitée ésibilisée ("on en sait moins, mais on le sait

mieux !).
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Chapitre 1V. Approche floue / possibiliste du pretio de défaillance : modélisation et
évaluation prévisionnelle de la fiabilité

Enfin, soulignons deux autres points : d'une pattlisation des sous-ensembles flous permet
aux analystes de traduire leur connaissance taliéds q'appréhendent ce qui facilite

I'appropriation par un expert de ce formalismexgert peut s'exprimer de maniére naturelle,
de facon imprécise et incertaine si nécessaireorigo€galement qu'il existe des méthodes
permettant de traduire des connaissances expripgiedes variables linguistiques dans le

formalisme flou ("occurrence plut6t faible maispeu plus importante que...").

D'autre part, du point de vue de l'opérationnabsatie notre approche, I'arithmétique floue et
les traitements possibilistes n'impliquent pas al@rainte majeure : leur utilisation augmente
légerement les temps de calcul mais ceci n'estipasitére de jugement significatif dans notre

application.

Les mécanismes possibilistes sont "classiques”net approche "floue / possibiliste" ne
présente donc pas de difficulté particuliere. Netenfin que ce type d'analyse "englobe" les
mécanismes traditionnels. Il est possible de tradtous les cas de figure : situation et
référentiel déterministes, situation déterminigtec&rentiel flou, situation floue et référentiel
déterministe. Il est toujours important de coneala qualité des données, informations et

connaissances exprimeées.

IV.3.2. Approche probabiliste du pronostic de défdiances par approximation de la

dégradation

En considérant tous les concepts présentés ci-t,adans notre problématique liée a la
fiabilité, on va supposer que le signal de dégradadt la limite de dégradation peuvent étre

formalisés de maniére probabiliste.

Ainsi, a l'instant t, le signal de dégradation yaune fonction de densité de probabilije gt
la limite de dégradation;y une fonction de distribution de probabilitg.g et une fonction

de distribution cumulative g, (voir Figure 40).
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Figure 40. PDF du signal de dégradation et de la limite a l'istant t

La probabilité de défaillance dans ce cas ese(gfl7) :

Pr| failure] = Pr| yjim < y]:ojo( P Yim < u u= ). du
0

17)

Siy et ym sont considérés comme étant indépendants :
Pr[ failure] = [ (Pr[ im < u]x Pr{u=y]). dt

0 (18)
Les deux membres de l'intégrale de I'équation 18g& étre déterminés (cf. eq. 19) :
Pr[Yiim < ] = 1§ ( Oy /t(¥) = Gy /¢ 9
Priu=1y] = gy/¢(1 (19)
Pr| failure] = jg’(Gy“m/t(u)x Oy 1( L)). du (20)
Suivant cela, lI'expression de la fiabilité a I'amtt :
R(Y) = 1- P1| failurd = 1—j8°( Gy t( 0% gl l)). di e

Notons que, si la limite de dégradation est expeimémme un seuil simple comme sur la
Figure 35, sa fonction de densité et distributierptbbabilité sont :

O uD[O’ylim]
1 ul:l[ylim’oo]

1 u=y,

(22)
0 elsewere

gylim/t(u) = { et Gy"m/t(u) = {

L'équation 21 est simplifiée et I'équation 14@stenue. C'est un cas particulier de I'approche
probabiliste.
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Afin d'illustrer la proposition faite sur l'approeh probabiliste, prenons la Figure 41 dans
laguelle le graphe 3D de la partie supérieure sgmt& la modélisation probabiliste seuil de
performance et de la dégradation au cours du teeide graphe de la partie inférieure (2D)

représente I'évaluation prévisionnelle de la défadle et de la fiabilité résultante. Ces courbes
(partie inférieure) sont obtenues par applicatien lal méthodologie proposée lorsque la

connaissance peut étre formalisée de maniere phsbakeq. 20 et 21).

probablistic modeling of degradation signal and limit

padf

degradation
space

Failure and reliability modeling

0.5

failure prediction

0.5r

reliabilty prediction

D I I I I i

time

Figure 41. lllustration de I"approche probabiliste de la fiabilité

Dans la pratique, le signal de dégradation et r@tdi de dégradation sont des fonctions
exprimées d'une maniere probabiliste. Au fur enesure de la prédiction, cette démarche
impose d'étre a méme de caractériser la distribud® I'erreur de prédiction afin de pouvoir

construire la fonction de densité du signal de aidagion predit ¢, dans eq. 20). Ceci peut
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par exemple étre réalisé par adaptation de techsigtatistique. Cependant, ces techniques
peuvent étre tres difficiles a implémenter et tresiteuses en termes de temps de calcul,

principalement a cause de la complexité et dedinéarités des systéemes réels.

En ce qui concerne la limite de dégradation, beapiad'expériences sur l'occurrence de la
défaillance devraient étre employées afin d'assigne certaine confiance (déterminer d‘abord
la PDF) a la limite de performance. Cependantpesi de connaissances sur ce mécanisme de
défaillance sont disponibles, il peut étre difficitle le formaliser en termes probabilistes.
Dailleurs, la connaissance des experts traduitedeemes probabiliste injecte beaucoup

d'incertitude dans les données formalisées.

Les difféerentes limites de I'approche probabil&t@nt exprimées, il est nécessaire maintenant
de conclure en proposant une approche floue/ phstElpour la modélisation de la fiabilité.
Dans la prochaine section nous considérions lesnfiatités du formalisme flou/ possibiliste,

dans ce but.

IV.3.3. Approche floue/ possibiliste du pronostic d défaillance par approximation

de la dégradation

Nous nous concentrons ici sur l'approche flouekibdiste du pronostic de défaillance par

approximation de la dégradation en considéranigarg 42.

‘ inst?nt t

jl\m\t de dégradamonL

F '!ylim" t ~

signal de dégradation

Tyl

fc. d'app
lope

] 10 20 E 40 50 50 70 80 EL 100
espace de dégradation

Figure 42. Distribution de possibilité de la dégrdation prédite et de la limite de dégradation a Istant t
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Le signal de dégradation prédit et la limite de rddégtion sont modélisés avec des
distributions de possibilité. A Tl'instant t, legsial de dégradation y a une distribution de

possibilité notee 7z, de possibilité qui indique I'etat de dégradatiassible du systeme.
Ky, €St la distribution de possibilite permettant deltire le degre avec lequel un état de

dégradation peut étre considéré comme inaccepidéiaillance).

Les indicateurs de possibilité et de nécessitédaation 15 permettent d'évaluer le degré avec
lequel I'affirmation a l'instant t "le signal degilédation appartient a la fonction d'appartenance

de la défaillance" peut étre considérée et le ddgreertitude de cette affirmation (eq. 23):

Mo fail®) = supuy{ min 2/ (0, 77y (U}

Ndegr fail(t) = infujv{ma{ﬂ yim/ LU 7Ty { 0]} (23)

Selon eq. 16, les indicateurs de possibilité en@lmessité permettent d'encadrer la probabilité

de I'apparition d'un événement (cf. eq. 24)
Ngegr fail (t) < Pr[ failure] (H<=n degf] fail(t) (24)
En conclusion, I'expression de la fiabilité a tar t est (cf. eq. 25) :

1- I_ldegﬂil fail(t) < 1- Pr[ fai|Ure](t) <1-N degf] fail( 9
1-Mgeg fail() £ RO < 1= N gegr fail( (25)

Pour illustrer cette proposition sur I'approcheudlb possibiliste du pronostic de défaillance
considérons la Figure 43. La partie supérieurepfgga3D) représente la modélisation :
possibiliste du seuil de performance et de laatfgion au cours du temps et le graphe de la
partie inférieure (2D) représente I'évaluation miéwinelle de la défaillance et de la fiabilité
résultante. Ces courbes (partie inférieure) soterales par application de la méthodologie

proposeée lorsque la connaissance peut étre fogralis maniére possibiliste (eq. 24 et 25).

Dans la pratique, cette approche peut étre emplsiykesignal de dégradation et la limite de
dégradation sont exprimés en tant que fonctiondisteibutions de possibilité. Ainsi, I'étape
de prédiction du pronostic suppose que l'on peatltire" en termes flous notre prédiction du

signal de dégradation.
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Notons enfin que, l'approche floue est appropriéeparticulier pour la formalisation des
connaissances des experts sur la limite de dégpadah ce stade la, nous pouvons
directement construire I'ensemble des valeurs dédsadation non acceptable sans rechercher

un seuil fixe.

En effet, dans la Figure 43, la courbe 3D de lindiéedégradation peut étre vue comme une
“fonction de distribution cumulative”. D'ailleurssi les expériences suffisantes sont
disponibles, les fonctions d'appartenance de ladiae dégradation peuvent étre obtenues (a
l'aide de l'approche statistique) en employantytesne neuro-flou proposé par (Chinnam
al., 2004).

possbiligic modeling of degradation signal and limit

- Jmaodeling

REPLE]
modaling |

degradation
space

failure and reliability modeling

failure possihility

relishility possibility

time

Figure 43. lllustration de l'approche floue/ possilliste de la fiabilité
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Selon l'eq. 25, la théorie des possibilités perdeetdonner un encadrement en précisant la
limite de fiabilité acceptable et favorise ainsieuastimation du RUL avec une degré de
certitude bien élevé. Au contraire, la théorie piexbabilités "ne conserve pas" l'incertitude de
la connaissance puisque la modélisation du praoseds la fiabilité s'appuie seulement sur le
calcul d'un seul indicateur agrégé : la méme conéissera "assignée" a deux situations pour
lesquelles la connaissance formalisée peut étsedifférente (propagation du signal et de la

limite de dégradation). Suivant cela, I'approcloeidl possibiliste de la fiabilité permet aux

praticiens d'étre plus critiques sur les risquesiéaillance du systéeme et donc de mieux
dimensionner les politiques de maintenance. Présismus qu'en terme de calculs, cette
approche est beaucoup plus efficace que cella teéorie des probabilités puisqu'elle est

basée sur des opérateurs tels que "min, max,rfigtinon sur des calculs d'inégales.

IV.4. Synthese partielle

Dans le domaine de la maintenance, les conceplitidranels de stratégies préventives et
correctives sont progressivement complétés par rams/elles approches telles que la
maintenance prédictive ou proactive. Dans ce coetaxe tache fondamentale est liée a

I'évaluation de la fiabilité d'un équipement aipse de sa durée de vie résiduelle (RUL).

Dans ce chapitre, la modélisation et I'estimatiodvigionnelle de la fiabilité est assimilée au
processus de pronostic. Suivant cela, deux manageprendre en compte l'incertitude sont

discutées.

L'approche traditionnelle de la fiabilité basée lamalyse statistique peut étre non appropriée
parce gue trés peu de connaissance peut étre itilpoles systemes réels sont complexes ; il

y a beaucoup d'incertitudes sur leurs comportenerésir évolution est non linéaire.

L'approche floue/ possibiliste de la fiabilitév&ee bien adaptée a l'intégration de I'expertise
dans le processus de modélisation. Elle prend emptp l'incertitude et l'imprécision des

connaissances formalisées et par conséquentblbtéiastimée peut étre considérée avec plus
de confiance. En outre, cette approche n'estymss lurde en termes de calculs. Cependant,

elle exige la fuzzyfication du signal de dégradatioédit.
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Conclusion générale

Les technologies de surveillance ont été beaucéupldppées ces dernieres années. Elles se
sont cependant traditionnellement concentrées sswtétection et l'isolement de défauts au
niveau local. Actuellement, les chercheurs s'ogignters des nouveaux concepts et l'activité
de pronostic devient un élément clef des stratégies maintenance industrielle. Par
conséquent, la capacité a détecter et a isoledéésuts imminents, ainsi qu'a prévoir la
situation future d'un systeme tendent a devenirades de recherches prioritaires. Il existe
cependant encore peu de systemes réels permettamipgorter ce type de processus. Les
colts élevés de maintenance des équipements campltexdent nécessaire d'augmenter

I'effort de développement d'outils support au "pssus de pronostic”.

Dans ce cadre, le travail rapporté dans cette thidgela spécification d'un cadre applicatif
pour l'implémentation d'un systeme de pronosti@bblgpd'assurer une analyse prédictive du
comportement d'un systeme tout en tenant complie dignamique des équipements réels. Une
part importante du travail est axée sur la reclethne solution permettant de fiabiliser le

processus de pronostic en incluant l'incertituddéiiante a ce processus.

Premiérement, nous avons positionné le conceptrdeogtic dans le cadre général de la
maintenance industrielle. Cette partie de notregathe nous a montré la nécessité de pouvoir
suivre et prévoir I'évolution de la dégradationnd&gquipement. Une étude plus approfondie
s'imposant, le concept de pronostic a été étudidc@tement, cette démarche a permis de

mettre en relief que le pronostic doit étre baséles criteres d'évaluation de performance.

Nous avons ensuite orienté notre réflexion sudl#érentes méthodes de formalisation et de
modélisation du pronostic. L'étude bibliographigéalisée, aussi large que possible, a mis en
évidence l'existence d'une classification des ap@m® du pronostic dans l'acception de la
"communauté scientifique”. Il s'agit des proposisiale (Byingtoret al, 2004 ) et de (Muller,

2005), desquelles nous pouvons remarquer que :

la vision académique du pronostic est restreirgeraapplication sur des composants

critiques,
* les approches sont focalisées sur I'analyse damposant élémentaire”,
* la modélisation de systémes complexes est quasimexistante,

» les classes d'outils sont "d'interprétation” difice qui ne permet pas de choisir une

approche adéquate pour une application donnée.
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Afin de répondre partiellement a ces limites evaleriser les perspectives qui s'offrent a nous,
nous avons proposé dans le chapitre Il une nouvatiproche de pronostic orientée

"application". Nous avons proposé un découpageedpracessus en deux sous-activités, la
prédiction et l'évaluation. Sur cette base, difié@se mesures typées pronostic ont été
proposées, d'abord pour caractériser le pronastiméme, ensuite pour juger de la qualité du
processus de prédiction sous-jacent. Enfin, noossadéveloppé un guide de choix d'un outil
de pronostic orienté "application" visant a perneetd'identifier une technique adaptée au
contexte de l'application industrielle considéeette fin, nous avons considéré d'une part le
"cadre informationnel” caractérisant la situationdée (existe-t-il ou non de la connaissance

suffisante, sous quelle forme...), et d'autre papplicabilité des outils en conséquence.

Le travail a ensuite porté sur la spécificatiomdsysteme prédictif permettant de reproduire
I'évolution des propriétés d'un équipement, et idglipe un état de dégradation au cours du
temps. Plus précisément les développements omixégsur I'exploitation du systéme neuro-
flou ANFIS. Ce systéeme combine les capacités dagijzasage et de généralisation des réseaux
de neurones, avec la formalisation de régles ingeécou entachées d'incertitudes
correspondant a une information humaine approxireatiu a une information partielle ou
partiellement erronée, comme c'est souvent le cass des applications industrielles.
Différentes architectures de prédiction baséessgysteme ont été proposées et testées ; nous
avons montré comment cet outil peut étre modifigrpéaliser des prédictions précises et de
dispersion de l'erreur relativement faible a moyerme, sans pour autant augmenter la
complexité et la base d'apprentissage nécessdoatilLque nous avons proposé est une
nouvelle architecture ANFIS dont les performancepdint de vue maitrise de l'erreur ont été
mis en évidence. L'idée fondamentale est que dlimje des sollicitations futures connues du
systeme n’est qu’une possibilité d’améliorationpdacessus de pronostic industriel. Aussi, un
compromis entre la généralisation et l'approxinmatioit étre poursuivi: les décideurs
préferent certainement disposer d'un systeme ftiédiont "lI'erreur est constante mais
connue” plutét que d'un systeme dont les prédistammt "parfois catastrophiques". Les tests
réalisés montrent que l'architecture proposée petdmeoncentrer les courbes de distribution
de l'erreur en fonction de I'horizon de prédictimotamment & moyen terme. La qualité

(stabilité) du modéle prédictif tend aussi a édependante de I'hnorizon de prédiction.

127



Conclusion générale

Dans le domaine de la maintenance, les conceptiitidrmels comme les stratégies
préventives et correctives sont progressivemenplaés par des nouvelles approches comme
la maintenance prédictive ou proactive. Dans cetest®, une tache fondamentale est
I'évaluation de la fiabilité de I'équipement ausien que sa vie utile restante. Dans le chapitre
IV, la modélisation de la fiabilité a été assimi@eprocessus de pronostic et deux manieres de
prendre en compte les incertitudes ont été dissutfeus avons montré que l'approche
traditionnelle de la fiabilité, basée sur l'analysgtistigue, n'est pas systématiquement
appropriée parce que trés peu de connaissancesregive disponibles. Nous avons ainsi
proposé une alternative a la formalisation prolstbilde I'étape d'évaluation du pronostic en
développant une approche floue/ possibiliste ¢&d@n des processus classiques
d'évaluation prévisionnelle des grandeurs de sddetéfonctionnement au cas prédictif
(fiabilité, MTTF). Ces indicateurs permettent deedéiner la durée de vie résiduelle d'un
équipement (RUL : Residual Useful Life), et ainsi fine, d'optimiser les stratégies de
maintenance. La méthodologie proposée vise a premdr considération deux types
d'incertitude entachant le processus de pronostiabord celle inhérente a la phase de
prédiction des dégradations, qui par essence est démtendu incertaine, et ensuite, celle
correspondant a la formalisation experte d'unedimiacceptabilité des dégradations. En outre,
cette approche n'est pas aussi colteuse de pounteddu temps de calcul, méme si elle exige

le fuzzyfication du signal de dégradation prédit.

Les travaux sont actuellement étendus suivantglusiaxes complémentaires :

* modifier et améliorer I'algorithme d’apprentissagje systéme ANFIS afin d'une part,
d'assurer et imposer une limite de stabilité deiptén, et d'autre part, de diminuer le

temps de convergence de I'apprentissage,

» définir de nouvelles fonctions colts dans le méijeatif de maitrise de I'erreur de

prédiction,

» construire un systeme prédictif multi variabless{laveillance des systemes complexes
ne peut se baser sur le suivi d'un unique critde).ce point de vue, l'architecture

ANFIS esta priori adaptée mais des essais supplémentaires doiverndisages,

» développer des systemes neuro-flous de prédicbamgnt étre interprétés sans que la

cohérence des regles ne soit ambigtie.
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Concernant l'aspect évaluation du pronostic, pluscipément l'aspect fiabilité, les
développements sont principalement orientés versmtzélisation de la fiabilité des
composants a modes de défaillance multiples, ajous l'intégration au niveau global

(systéme) des résultats de pronostics locaux (ceamts).

Du point de vue applicatif, nous souhaitons intége concepts proposés a une plateforme de
e-maintenance en cours de développement au sdientieeprise em@systec. Les premiers
développements semblent effectivement s'accorderc des principales préoccupations
technologiques de cet industriel (systeme templs o&nplexe et de comportement non

linéaire, recherche de la génération de connaissgraur un meilleur retour d'expériences...).

129






Réferences bibliographiques



Références bibliographiques

AFNOR (2001). Norme X60-319 /NF EN 13306 : Termogik de la maintenance. AFNOR, Patris. ....25, 26, 27
53, 77, 108

Al Fuhaid, A. S., M. A. El-Sayed, and M. S. Mahmdi897). Cascaded artificial neural networks farrsh
term load forecasting. IEEE Trans. Power Syste®@)1524—1529. ... 57

Azam, M., F. Tu and K. R. Pattipati (2002). CormfitBased Prédictive Maintenance of Industrial Power
Systems. In: SPIE conférence on Fault Diagnosiggiisis and System Health Management, Orlando43...

Box, G. P., G. M. Jenkins and G. C. Reinsel (199#e Séries Analysis Forecasting and Control. d hir
Edition, Prentice Hall, San FranciSCO, USA ... ittt 43

Byington, C., M. Roemer, G. Kacprzynski and T. @42002). Prognostic Enhancements to diagnostite8ys
for Improved Condition- based maintenance. In.2I[EEE Aerospace Conference, Big Sky, USA....... 29

Byington, C., M. Roemer, M. Watson, T. Galie andS@vage (2004). Prognostic Enhancements to Diaignost
Systems (PEDS) Applied to Shipboard Power Génér&istems. In: ASME/IGTI Turbo Expo 2004-Power
for Land, Sea, and Air, VIeNNa, AUSTIA. .....cccceuiiiieiiiiiiiie e 32, 35, 48, 64, 126

CEN/TC 319 (2001). Maintenance terminology. Eurap8tandard, European Committee for Standardization
......................................................................................................................................................... 108

Chelidze D., J. P. Cusumano (2003). A dynamicaksys approach to failure prognosis, Journal of &fibn
AN ACOUSTICS, 126, 2-8....ceiieiiiiiiiee et imemeere ettt e e ettt e e et s bbbt e s e ane e e e e e e s aab b e et e e e e abbb e e e e e e s anbbeeeeeenans 39

Chelidze, D. and J.P. Cusumano (2004). A Dynan8gatems Approach to Failure Prognosis. Journal of
Vibration and ACOUSHICS, 126(1), 1-7. . .uuuutceeeaeeeeiiiaeia e e e e ettt e e e e e e e e e e e e e e e e e e nnnnbe bt eseeeeeeeeeeeas 36

Chi, S. L. (1996). Selecting input variables forAy models, Journal of Intelligent and Fuzzy Systesn 243—
12 PP PR PPRR PRSPPSO 93

Chinnam, R. and B. Pundarikaksha (2004). A neumfapproach for estimating mean residual life in
condtition-based maintenace systems. Int. J. nadéeaind Product Technology, 20:1-3, 166-179.09,.110,
122

Chiu, S. (1994). Fuzzy model identification basacthuster estimation; J. Intelligent and fuzzy eyss, 3267-
2 - SRR 93

Chow, T. W. S. and C. T. Leung (1996). Neural neknmased short-term load forecasting using weather
compensation. IEEE Trans. Power Systems, 11(4B5-AWBA2. .....cooee i e 57

Christer, A. H. and W. Wang (1995). A simple coigitmonitoring model for a direct monitoring proses
European Journal of Operational Research, 82(BR2BD. ..........uuuuuiiiiiiiiiiiiaaaae e ee e 44

Ciarapica, F.E. and G. Giacchetta (2006). Manatliegcondition-based maintenance of a combined-cycle
power plant: an approach using soft computing tieghes. Journal of Loss Prevention in the Process

INUSEIIES, 19, BLB-325. .. . iiiiiie ettt eeeeet e e ettt e e e s ettt e e e e e aa bttt e e e saabteeeeessbbbeeeeeesanbbseeeeesanbbeeeeesaanren 22
Clarotti, C., A. Lannoy, S. Odin and H. Procac@@aQ4). Détection of equipment aging and déternmadf thé

efficiency of a corrective measure. Reliability Eveering and System Safety, 84(1), 57-64. .. .cccceeu...... 46
De Gooijer, J.G. and R.J. Hyndman (2006). 25 yehtisne séries forecasting. International Jourrial o

FOrECASHING, 22, 443-AT3.....eueeeeeeeieeee s e e et e ettt e et ee e et e e et e e eeeaeeesas s s s esebasbaaansnneaeeaaaaaaaaaeeans 2,
Diebold, F. X . (1998). Elements of ForecastingJtBeNestern, Cincinnati ,OH, USA. ............ceeemnevneeen. 60

Dragomir O., R. Gouriveau, N. Zerhouni (2008a). plilze neuro-fuzzy inference system for mid term
prognostic error stabilization. International Jairof Computers Communications&Control, vol. [1I8):

132



Références bibliographiques

271-276, suppl. issue: proceedings Of ICCCC o uuuniiiiiiiiiiiieiei et ee et e e e e e e e e e e 56, 58

Dragomir, O., R. Gouriveau and N. Zerhouni (20@famework for a distributed and hybrid prognosgistem.
In: 4th IFAC Conf. on Management and Control ofd®rction and Logistics, MCPL 2007, Sibiu, Romania.
......................................................................................................................................................... 111

Engel S. J., B. J. Gilmartin, K. Bongort, A. He28(@0). Prognostics, the real issues involved widdzting life
remaining. In: IEEE Aerospace Conference Proceadivigl. 6, pp. 457-469, New YorK .............ceeeeme.... 40

Farrar C.R., F. Hemez, G. Park, A.N. RobertsorSéhn and T.O. Williams (2003). A Coupled Approach t
Developing Damage Prognosis Solutions. In: Damfsggessment of Structures - The 5th International
Conference on Damage Assessment of Structures (DARF03), Southampton, UK....................eceeeee. 28

Goebel, K. and P. Bonissone (2005). Prognostiainé&ion fusion for constant load systems. In.: Beatings
of 7th annual Conference on Fusion, FUsion 200B227-1255.............couiiiiiiiiiiiiiiieeemmeee e 59

Gouriveau, R., M. El-Koujok and N. Zerhouni (2008pécification d'un systeme neuro-flou de prédicte
défaillances a moyen terme, In.: LFA, NTMES, FranCe.........cccceeiiiiiiiiee et 81, 95

Gouriveau, R., O. Dragomir and N. Zerhouni (20@8juzzy approach of online reliability modeling and
estimation. In: Supporting Technologies for Advahé&aintenance Information Management Seminar,
ESREDA 2008, San Sebastian, SPaiN. ........ccccccceeiuiiiiiiiiiiieieee e e e s sseeeaeee e e e e e s ae e e e e e e s e s s a s nnnnane 110

Greitzer, F. and A. Pawlowski (2002). Embedded Rostjics Health Monitoring. In; 48th Annual
Instrumentations, Systems, and Automation Sociggrhational Instrumentation Symposium, San Diego,
LU SRS 43

Hall, P.L. and J. E. Strutt (2003). Probabilistitypics-of-failure models for component reliabilitiesing Monte
Carlo simulation and Weibull analysis: a paramegticdy. Reliability Engineering and System Saf86/(3),
23B-242. ekt ekttt h b et e oAb et e e e be e e eR b et e e e bt e e ek bt e e e aRbe e e e ahbeeeanbeeeeareaaa 39

Hipel, K.W., et McLeod, A.l. (1994). Time series dadling of water resources and environmental system
EISEVIEr, HOIBNAE. .....ccoiiiiiiii ettt e et e e e e sttt e e e e e b e e e e e annees 28

Hippert, H.S., C.E. Pedreira and R.C. Souza (200&)ral Network for short term load forecastingre&iew
and évaluation. IEEE Transaction on Power SysSt@BISA4-55. ........cciuiiieeiiiiiiiiee et e a e s envveeeaeesnnes 82

ISO (2004). Norme internationale ISO 13381-1: Sillavece et diagnostic des machines- Pronostic. ARNO
P AT S, ettt ———— et e e e e e bttt e e e e b re e e e e e b b e et e e e e e nbae e e e e e e nnnrees 9, 27,538, 108

lung B., G. Morel and J.B. Leger (2003). Proactiv@ntenance strategy for harbour crane operation
improuvement. RODOLICA, 21, 313-324......cit ettt e e e e e e e e e e s e e s s esr e e eeerraaeaaaaaaeeeeesanaaaannns 22

James, W.F.C., D.A. Linkens, M.F. Abbod, M. Cheh, Burton, K. Feeley and F.C. Hamdy (2003). Aciil
Intelligence in predicting bladder cancer outcome&omparison of Neuro-Fuzzy and Artificial Neural
Networks. Clinical Cancer ReSEArch, 9, 4172-ALT. T cce . uuu it 84

Jang, J S R, Suni C T and Mizutani E. (1997). Nduray and soft computing: a computational appraach
learning and machine intelligence; New York: PremtHall. .............cc.oeeeiiiiiiiiiee 89, 94, 99

Jang, J.-S.R. (1993). ANFIS: adaptive-network-bdaedy inference systems. IEEE Trans. Systems, Man,
CyDErn. 23 (3), 665 —B85. ... ..eiiiiiiiie i itieeeiet et ebe e ettt e sttt et e s b e e ab b e e e ba e e e ebe e e e abe e e e anbe e e e anees 8% 9

Jang, J.S.R. and C.T. Sun (1995).Neuro-Fuzzy muglelnd control. IEEE Proceedings, 83, 378-406....... 89
Jardine, A. and D. Banjevic (2004). Interprétatifrinspection data emanating from equipment coouliti
monitoring tools: Method and Software. In: Fountitelrnational Conférence on Mathematical Methods in

Reliability Methodology and Practice. Santa Fe, USA.........ccoo o e e eee e 46

Jardine, A.K.S., D. Lin and D. Banjevic (2006). éview on machinery diagnostics and prognostics

133



Références bibliographiques

implementing condition-based maintenance. Mechafigatems and Signal Processing, 20, 1483-151@,... 2
28, 58

Kacprzynski, G. J, M. J. Roemer, G. A. Modgil, Alladino and K. Maynard (2002). Enhancement of Risys
of-Failure Prognostic Models with System Level keas. In: IEEE Aerospace Conférence, Big Sky, USA. 3

Lacrose, V. and A. Tilti (1997). Fusion and hietgrecan help fuzzy logic controller designer. InEEE
International Conference on Fuzzy Systems, Bar@elan................oooooiiiiiiiiiiiieiiicsmr e 94

Lebold, M. and M. Thurston (2001). Open Standaod<Jondition-Based Maintenance and Prognostic 8yste

5th Annual Maintenance and Reliability ConférendARCON 2001), Gatlinburg, USA ....................... 29
Lee, G. et J.-S. Wang (2000). Self-Adaptive NeunaZy Systems : Structure and learnilig/RSJ,

International Conference on Intelligent RODOtS &YBtErB. ..........uuviiiiiiiiiiiiii e 87
Lee, G. et J.-S. Wang (2001). Efficient Neuro-FuZontrol Systems for AUtonomous .............cccceemveeeeeen. 83

Lee, K. Y., Y. T. Cha and J. H. Park (1992). Shertn load forecasting using an artificial neuraiwerk. IEEE
Trans. Power SYStemMS, 7(1), 124—132....... ettt e e e e e e e e e e e e e e e e e eeeeeeeeees 57

Létourneau, A., S. Yang, C. Drummond, C.ScarletWditiés, and M. Zaluski (2005). Domain Independzaita
Mining Methodology for Prognostics. In.: Confereemceedings: Essential Technologies for Successful
Prognostics, 59th Meeting of the Machinery Failerevention Technology Society, Virginia Beach, Wirg,
L PP 61

Lettenmaier, D.P., et Wood, E.F. (1993). Hydroldgiecasting. In.: Handbook of hydrology. EditeDrR.
Maidment.McGraw-Hill, NEW YOTK. .......cooi i e 28

Li Y., S. Billington, C. Zhang, T. Kurfess, S. Ddul, S. Liang (1999). Adaptive prognostics for iradj element
bearing condition. Mechanical Systems and Signat€ssing, 13, 103-113.........ccccceiiiiiimmeeccmirreeeeeenae 39

Li Y., T. R. Kurfess and S. Y. Liang (2000). Stostia prognostics for rolling element bearing. Meibal
Systems and Signal ProCeSSING, 14, TAT=T62 ettt e e e e e e e e eeeeeeeeas 39

Li, C. and K.H. Cheng (2007). Récurrent neuro-fuagirid-learning approach to accurate System mogeli
Fuzzy Sets and SyStEmMS, 158,194-212. ...... oo uuunnunntennneeeeaetaataaaaaaaaaaaaaaaaaresseeseeeetaaaaaaaaaaaaaeaaaaaaaanns 91

Lin, D. and V. Makis (2003), Recursive filters @partially observable system subject to randoharii
Advances in Applied Probability, 35, 207-227 ..ccueeiiiiiieeee oot e e e e 28

Lu, S., H. Lu and W.J. Kolarik (2001). Multivarigberformance reliability prediction in real-timeelRbility
ENg. and SyStem Safety, 72, 39-45. ......... commmmmmsrennrunmmnmmmmmmerrrertertaeeetaesaeiaaaasrrerrerrrrtaeaeaeeaaennn.. 109

Luo, J., M. Namburu, K. Pattipati, L. Qiao, M. Kawato and S. Chigusa (2003). Model-based prognostic
techniques. In;: AUTOTESTCON 2003, California, USA ..o e ee e 28, 38, 58

Mabhabir, C., F. Hicks and F.R. Fayek (2006). Nelauazy river ice breakup forecasting System. Codyionés
science and technology, 46, 100-112. ...ttt e e e e e e e e e e e e e e aaebebbeeeeeeeeeeaaaaaaaaaaaaaaaaaaas 84

Makis, V. and A. Jardine (1992). Optimal Replacetmenhé Proportional Hazards Model. Informatiorst&ymns
and Operational Research, 30(1), PP. 17 2-18 3 ettt e e e e e eeeeeeeeas 46

Mathur, A., K. Cavanaugh, K. Pattipati, P. WilletdaT. Galie (2001). Reasoning and Modeling Systems
Diagnosis and Prognosis. In: SPIE Aerosense CamféréOrlando, USA..........cccoviiiiiniiiicmeeec e 29

Meeker, W.Q. and L. A. Escobar (1998). Statistidathods for Reliability Data. Wiley séries in prdiiiy and
statistics, applied probability and statistics eettJohn Wiley and Sons, New York, USA.................... 39

Mijailovic, V. (2003). Probabilistic method for plaing of maintenance activities of substation congras.
Electric Power Systems Research, 64(1), 53-58. i iiiiiiiieiiei i e e e e e e e e e s 46

134



Références bibliographiques

Muller A., M.C. Suhner, B. lung (2007). Formaligatiof a new prognosis model for supporting pro&ctiv
maintenance implementation on industrial SystentiaBiéity Enginering and System Safety, in Pres22..64

Muller, A. (2005). Contribution a la maintenancéysionnelle des systémes de production par ladbsation
d'un processus de pronostic. Doctorat de UFR Efopeérieure des Sciences et Technologies de I'lagéde
[N V(2SS 32, 33, 38,426

Muller, A., M.-C. Suhner and B. lung (2003). Déygb@ment d'un processus de pronostic par combinaison
d'approches probabilistes et événementiellesornges Doctorales d'Automatique (JDA'03), Valemuiss,
[ =10 (o TP PP PP P PP PPPPPPPPPPPN 29

Nauck, D. and R. Kruse (1997). What are Neuro-FuZagsifiers?, University of Madenburg............. 84, 86

O. Dragomir, R. Gouriveau and N. Zerhounni (2088pnostic industriel : étude de I'erreur de préalictiu
systeme ANFIS", Conférence Internationale FrancaphAutomatique, CIFA 2008, Bucuresti. ......... 100

Oppenheimer C. H., K. A. Loparo (2002). Physichlhsed diagnosis and prognosis of cracked rototsshaf
Component and Systems Diagnostics, PrognosticsHaatth Management 1l, 4733, 122-132...............39

Peng, T. M., N. F. Hubele, and G. G. Karady (1992lvancement in the application of neural netwddts
short-term load forecasting. IEEE Trans. Power@wst 7(1), 250—257. .......cccuvrereeeereessmmmmmmsseseeneneneeens 57

Qiu, J., C. Zhang, B. B. Seth and S. Y. Liang (20@&mage mechanics approach for bearing lifetime
prognostics. Mechanical Systems and Signal Praggss6, 817-829 ..........ccoooviiiiviviiiiiniieeeeeeeee e 40

Racoceanu, D. (2006). Contribution a la surveiliades Systémes de Production en utilisant les Teuds de
I'Intelligence Artificielle., Habilitation a Dirigedes Recherches, Université de Franche Comté nBesa 84,
85, 86

Rafig, L, M. Chryssanthopoulos and T. OnoufriouG2p Performance updating of concréte bridges using
proactive health monitoring methods. Reliabilitygifreering and System Safety, 86(3), 247-256......... 38

Ramos, G. (2004). Mathematics modeling of thé bielnaw opération of induced draft fans for 350-MWsSil
Power Units to predict its optimum maintenance tiflectric Power Systems Research, 70(2), 109-114%5 .

Ray, A. (1999). Stochastic Modeling of Fatigue ®GrBamage for Risk Analysis and Remaining Life
Prédiction. Journal of Dynamic Systems, Measuren@td Control (ASME), 121(3), 386-393.............. 39

Rui, Y. and A.A. El-Keib (1995). A Review of ANN-bad Short-Term Load Forecasting Models, Department
of Electrical Engineering, University ofAlabama,staloosa, AL 35487. ......ccccccceeeeveiiiiiiceeeeneeeeee, 92, 93

Sha, D.and V.B. Bajie (2002). An on-line hybridreiag algorithm for multilayer perceptron in ideitation
problems, Computers & Electrical Engineering, 28B8)7-598..........cccoieiiiiiiii i o esevneveveeeee e 96

Swanson, D. (2001). A général prognostic trackiggrthm for prédictive maintenance. In; 2001 IEEE
International Conférence on Aerospace, 6, PP. ZBHIE ........ceeeeeiieureeeeeeiiiureeeees st s seeaeessessaneeaeesanses 44

Vachtsevanos, G., F. L. Lewis, M. Roen, A. HessRntVu (2006). Intelligent Fault Diagnosis and Rrogjs
for Engineering System. Wileyand SONS INC, US A ... 60, 61

Van Noortwijk, J. M. and H. E. Klatter (2004). Thee of lifetime distributions in bridge maintenarcel
replacement modelling. Computers and Structurg€d,3824), 1091-1099.........ccccuutirrmimmieimmeeenieiieeeeeeeeen 46

Vermaak, J. and E. C. Botha (1998). Recurrent heetavorks for short-term load forecasting. IEERfS.
Power SYStemMS, 13(1), 126—132...........uut e eeeeeessssaaaannssnstesseeerrereertaeeseesanaansenrrrrrnrrrerrrrrraaraaeaeeannn 57

Viok, P.-J., M. Wnek, and M. Zygmunt (2004). Utilig statistical residual life estimates of bearitmguantify
the influence of preventive maintenance actionscaical Systems and Signal Processing, 18, 833:847

Wang, P. and D. Coit (2004). Reliability predictioased on degradation modeling for systems withipieil

135



Références bibliographiques

degradation measures. In: Proc. of Reliab. and td@inAnn. Symp. - RAMS, 302—-307. ..........cccceee.. 110

Wang, P. and G. Vachtsevanos (1999). Fault prognmshg dynamic wavelet neural networks. Mainteeanc
And Reliability Conférence (MARCON 99), GatlinbuldSA ..........ccovviviiiiiiiiiiiee e 29, 44

Wang, W., F. Golnaraghi, and F. Ismail (2003). Aust prognostic System for real-time industrial laggions.
In: 41 International Conférence on Industrial Auttion, Montréal, Canada. .................cccoeememrveeeeen. 43, 44

Wang, W.Q., M.F. Goldnaraghi and F. Ismail (20@R¥pgnosis of machine health condition using neuazy
Systems. Mechanical Systems and Signal Processn@13-831. .............ocoeevveccnvvvvivvceeee. 84, 88, 91, 95

Wang, X., G. Yu, M. Ko¢ and J. Lee (2002). Wavéleural Network for Machining Performance Assessment
and Its Implications to Machinery Prognostics.Managing Innovative Manufacturing "e-Manufacturaoggd
e-Business Intégration"(MIM'2002), Milwaukee, USA............ooiiiiiiiiie e ccieee e ssieeee e siraeeaa e 43

Yam, J.Y. F. and T.W. S. Chow (2000). A weightialization method for improving training speedféed
forward neural network, Department of Electronigieering, City University of Hong Kong, Hong Kong.
........................................................................................................................................................... 96

Yam, JR.C.M., P.W. Tse, L. Li and P. Tu (2001)eligent prédictive décision support System foraition-
based maintenance. International Journal of Adwahanufacturing Technology, 17, 383-391. ...... 2,8

Yan, T., T. Lee and M. Kog¢ (2002). Prédictive Algom for Machine Dégradation Détection Using Loigist
Régression. In: Managing Innovative ManufacturiegManufacturing and e-Business
Intégration"(MIM'2002), MIlwauKee, USA ..o e e e e 28, 43, 58

Yang, W. (2001). Towards dynamic model-based prstic®for transmission gears, in SPIE Conference
Proceedings, 4733, PP. 157-167. ............ e eeeererttesaeaeaaaesestassssssssrsrarerereaaaaeaeesessessaaaasassssrssrsssesseeees 44

Yoo, S.J., J.B. Park, and Y.H. Choi (2007). Indir@gtaptive control of nonlinear dynamic Systemsgisielf
récurrent wavelet neural networks via adaptiveriegy rates, Information Sciences, 177(15), 3074830996

Zadeh, L. (1965). Fuzzy sets. Information and Gung:33, 338-353.......cccccuiiiieiiiiiiie s e 112
Zadeh, L. (1978). Fuzzy Sets as the Basis for aijhef Possibility, Fuzzy Sets and Systems, 1, 3:28... 112

Zemouri, R. (2003). Contribution a la surveillantzs systemes de production a l'aide des réseawsuienes
dynamiques : Application a la e-maintenance. Dadtde |'Université de Franche-Comté. ............... 29, 43

Zemouri, R. et al. (2002). Réseaux de neuronesneras a fonctions de base radiales : RRFR, Apjibica la
détection dynamique de pannes. In; Journées dailtchvGRP - Groupe de Travail Automatisation et
Systémes Sdrs de Fonctionnement, Grenoble, FranCe..........cccciiiiiiiiiiieiceeceee e 44

Zhang, G., B.E. Patuwo and M.Y. Hu (1998). Forangswith artificial neural networks: thé state bétart.
International Journal of FOrecasting, 14, 35-62........ccccciiiuiiiiiiiiiiiiiie e e e s e ecsser e e raaaaeaea e 82, 89

136









Annexes

Annexes

139



Annexes

Annexe |
Sélection des entrées et erreurs de ptiétion

Modeéle 1

Erreurs apprentisage (cercles) et erreurs de test (etoiles)

........ (N g (DA
SHn R (1-pA
N g (Z-pA
S-h g (Z-PA
S-1h g (2-pA
L1 g (214
L1 g (214
n g (1-pA
Z-Hn g (E-pA
Fhn g (1-pA
Fan g (Z-PA
Fan g (2-PA
L 1-0n g (114
g (DA
SHnE (A
Z-Hn g (Z-pA
mng (HA
£-1h g (2-PA
Z-n g (1-PA
O (DA
£-1n g (-4
£-Hn g (Z-PA
cHnE (A
Dm-% A

=1

paev

Figure 44. Sélection des entrées pour le modéle 1

Erreurs apprentisage (cercles) et erreurs de test (etoiles)

yaoda | Da@s JSy

FHnE (14
S-Hn g -4
c-png (14
FHn g (1-PA
S-HnE (pA
S-Hn g (Z-4
£-1n g (-4
z-png (4
F-1n g (Z-1A
S-1n g (514
Z-Hn g (LA
£-1n g (Z-1A
F-Hn g (£-1A
LInE (DA
Z-Hn g (Z-P4A
£-1n g (E-1A
PR g (L-PA
Z-Hn g (E-0A
L1 g (Z-DA
(g (04
L-1h g (£-PA
(Dn g [-PA
(Dn g (Z-DA
(g (E-PA

Figure 45. Sélection des entrées pour le modéle 1paév=10

Erreurs apprentisage (cercles) et erreurs de test (etoiles)

Lt e T

PR !
o Tt mmg e

= Rarra— .

-

T
[
—

¥

E—

o

-1
2o

o o S . W )
R R L L A "‘-ﬁ}.-u-u-v- ;_;__\_.-__-...ﬂ:'

A L o

Py
Ty

i pTa  pTa rTa

T e

LR el el

P, N o, WP s, WY W

Jip=sts
2

da | 28135 I

S-1n g (214
1N g (Z-1A
S-Hn g (Z-1A
F-Hn g 114
£-1n g (LA
1N g (214
HngE (PA
£-0n g (714
T-Ong (PA
£-1n g (24
(N g [e-14
Z-n g (LA
51N g (114
g (DA
Z-1n g (Z-1A
Z-1n g (214
LFRnE (A
RN g (DA
(N g (Z-04
RN g (e-DA
RN g (Z-D4A
L3N g (114
(g (L-pA
(g (PA

— =

=20

Figure 46. Sélection des entrées pour le modéle 1paév

140



Annexes

(a) Courbes Errar

DE T T T T ! T | | |
1] T S R D S U U M S
TR S L L s R L LI LA — Aper |
A : : : : : : | — Tester
E 03 R FT A T A
0.2f----- R RRRRt EEEEEES o Rl et SUCEEES ELEEESE e B
01 i | | | | | | | |
a 10 20 30 40 a0 G0 70 a0 a0 100
h
) ANFIE F S diction
55 T T T T T
— Courbe desiree
w BOT ---- ANFIS prediction |4
uk}
=
woesl i
ak]
£
— a0 L |
45 | | | | |
a A0 100 150 200 250 300
Termps
Figure 47. Courbes d'erreur du modele 1 a prev=1
réel et prévision
55 T 1 1 1 1
- — reel
ai] P
J'C}EEI —— prévision (4
=
T 55 .
]
50 .
=
45 1 | | | |
a a0 100 150 200 250 300
T
Brreur cleempfr%visinn
1':' T T T T T
=
B=
o
= A .
I
=
fuk}
=]
s 0} -
2
T
A 1 1 1 1 1
a A0 100 150 200 250 300
Termps

Figure 48. Courbes d'erreur du modele 1 a prev=10

141



Annexes

RMSE

Tirne Series
]
]

M
=

(a) Caurbes Error

5 I I I I I I I I I
B8 e N e T ey T v ]
4 e ees it N b o S | Aner |
i B v H k 0 —  Test er
e Tt S S N S S e e
3 _______ P demme s E _______ [ % ______ dommmem _E _______ [ [ —
S I R T R T T T T
1] 10 20 30 a0 50 2] 70 a0 20 100
h
() AN S diction
55 T T T T T
—— Courbe desires
R0 ---- AMFIS prediction |4

45 1 1 1 | 1
1] a0 100 150 200 240 300
Temps
Figure 49. Courbes d'erreur du modéle 1 a prev=20
— reel et prévision
& 70 : . . . .
&= — réel
=E0F | — prévision -
2 WW
saf A -
=
;:-.F__dD | | | | |
= 0 A0 100 orranr déqpréuisinn 200 240 300
(=3 Termns
E T T T T T
R
@ It _
jr
[ak)
s |:| -
=]
ak)
E iy ! ! ! ! !
1] A0 100 ol 8fanr 200 240 300
E T T an;lnc T T
3 af l
T
=2r i
&=
0
1] A0 100 140 200 240 300

Temps

Figure 50. Indicateurs d'erreur pour le modéle 1 prev=1

142



Annexes

% d erreur

BITEUr de Prévision yitenrey) et¥(t+prev)

60 | -
501\5%%%%% .

—_ réel et prévision
5 70 . . . . .
& — reel
B0 —— prévision 4
g
% A0 .
=3
;,.--4':' | | | | |
= 0 50 100 orraur déqprévisinn 200 250 300
o Temne
E 1|:| T T T T T
R
E s 4
o
[ak}
= [ -
=
[ai}
E 5 1 1 1 1 1
a a0 100 o, dlaleur 200 240 300
15 1 1 anl-lnc 1 1
E 10F .
T
e D .
&=
D | | |
0 50 100 150 200 250 a0a
Termps
Figure 51. Indicateurs d'erreur pour le modele 1 gprev=10
réel et prévision
I_'Irl:l 1 T 1

I .
— réel

—— prévision

.|'.1.|:| 1 1 1 1 1
0 0 100 grreur db58Hevision 200 260 300
20 . . Tamne . .
10 F .
|:| | .
1|:| 1 1 1 1 1
0 0 100 %, ol BRaur 200 250 300
2':' 1 1 anl-lnc T 1

| 1 1
150 200 2580 300
Ternps

|
a0 100

Figure 52. Indicateurs d'erreur pour le modéle 1 gprev=20

143



= 7

Annexes
t erreurs de piétion

Annexe I
ées e

Sélection des entr

144

Erreurs apprentisage (cercles) et erreurs de test (etoiles)

Modele 2

—pemm ey £ g (50N 9 (2-D4 egne WA e A3 (N2 (1A
R N T rin s (-8 e a b
By B8 cphy ng D (5ing (DA AT IEIng (DA
T A 204 % (5Dn'g (14 (b 8 (-4 Sk g (rn e (1
T Z-0h g (5N g (LA (ring A Z-Dh g (- g (1-DA
N SDhR (N (06 | W EIMEE ol o A3 (g ()4
R I TSR Tr. VR AT = R G AT {EA 7 (508 K
- cDA (N T4 | 5 R R - AT g (A
A cpiy (el |8 = oo phlA R ng (i Bl e (Eng (i
Lo by Gne(h | 5 o enis(eny (@ 7 £ (I3 (14
| T ehR g e |2 2 R R Kl I g4 7 (N3 (24
bocbee b TP D e AR (N ([ 3 CooEDAR N (DA 1) o Sz DA g (N g (1D
ez MeeGny 06 | 2 o A R =1 AR (zng ()4
Do DBz HA R (1 g (DA ° 5 o cpig gz | E m VAR O DnE (A
Vo e T fopAglsang A | T z o e DA ST (Dh |2 g eI g (Z-n g (74
b e (A (pn g (D4 3 o o ATDAREIng O | 5 5 2045 (10N 5 (-1
- e ek IR (A |2 T s R 2 k- AV =] DAy (g (A
! e AR lEIng 4 | @ o o Ae AR Eng DA gl o FDAE (ng (DA
" N VAT EIng 6 [ @ o lee g 04 13| 3 DA g (-0 g (-
" ! cPhY (ng WA |2 g R A L BT AR (g (M
" " A EIng (s | © 3 oo AR loing QA gl @ cDhglpng (A
- -k--A Se-phgleingz-0i | 9 @ [} - - (504 8 (Z-Dn g (794 2 {Z-DAg (5Hn g ()b
% VPAgising (DA | o o fedhsring 4|5 o A (1n g (94
" EPAgERng (e | S ki - JeDAg(Ting (194 || § DA g (5-tng (DA
" TAR(EIng 4 | = - fz g (g (D4 |8 b= LA S (g (DA
" cpAg (g (PA D o ephgizing 4 |G| o 7PA e (eng (DA
- Z-0Ag (I (04 3 = Hzhieling A ol 2 SeDhmicing (A
" DAE (g (DA . w Vg ng (4 |D @ ZUhE (ng ()P
" ephglzPng ()4 B = ePAR(LIng (D4 | =) 2 £ (5PN g (L
" eHhglang i |y i ZHhg Gng(-ph  [T0 g CPAg pring (DA
" TPAREEn O | S 5 {h--- e g (-pn g (104 5| E cpAg(lung (K
; £ cPAglng A (D Go-fedigtng i (5 W EPA T DN g (14
! ! VRAg (eng (A (L pPhhg (ng (4L Thhg (ng (4
! ! EPh g (Z-Iny (A ephg (Png (Z-94 EDhg (ng (T-Dh
! ! A [Zng (DA £PAg (ng (1-DA eDhg (ng (08
. _ A g Eng (DA Jedhy ne 6| b cPAT (ng (B4
% H [ in] o
ik =) _._un_nm. | 335 35 a0z @) eEs m_mEW_

Figure 55. Sélection des entrées pour le modéle 2paév=20
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(a) Courbes Error
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Figure 57. Courbes d'erreur du modéle 2 a prev=10
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Figure 58. Courbes d'erreur du modeéle 2 a prev=20
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Figure 59. Indicateurs d'erreur pour le modele 2 gprev=1
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Annexe Il
Modeéle 3 : Sélection des entrées et erreurs de piétion
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Figure 62. Sélection des entrées pour le modéle 3paév
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Figure 63. Sélection des entrées pour le modéle 3paév=10
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Figure 64. Sélection des entrées pour le modéle 3paév
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(a) Courbes Errar
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(a) Courbes Errar
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Figure 68. Indicateurs d'erreur pour le modele 3 gprev=1
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Figure 69. Indicateurs d'erreur pour le modéle 3 dprev=10
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Annexe |V
Modele 4 : Sélection des entrées et erreurs de piétion
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Figure 71. Sélection des entrées pour le modéle 4paév
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(a) =election des entrees pour ANFI=1

SHn [L-DA
SN (Z-DA
51N [£-DA
(PN (-4
FHn (1A
F-1n (Z-DA
1N (S-DA
F-1n [L-DA
(BN (Z-PA
U [PA
(B CL-pA
L-Bh (E-1A
1IN (Z-14
E-0n [L-DA
E-Hn [PA
E-1N (Z-DA
E-1n [£-DA
(Hn (pA
1IN L-14
Z-Hn [£-PA
Z-1n [Z-DA
LN (HA
Z-Hn [PA

—&:7-1n [ L-1A
_

(b) Zelection des entrees pour ANFIS 2

Lt
o

[ L-Zraald+1n (Zraaid+n :.m;

T _“w-m.?.maiu:_HE}E_”IEE;
o4 be b= (gegraaudepn (Zraaude) et
1---a----r---p--—|

u,” m m ” -1 [Eraaid+pn _HE}EQEH;E__}

[Z-Fiaald+n (Fraald+1) Em_:_n.

=4

Figure 72. Sélection des entrées pour le modéle 4paév
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ia) Selection des entrees pour ANFIS1
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Figure 74. Sélection des entrées pour le modéle 4paév=20
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Figure 76. Courbes d'erreur du modeéle 4 a prev=4
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Figure 77. Courbes d'erreur du modeéle 4 a prev=10
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Figure 78. Courbes d'erreur du modele 4 a prev=20
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Contribution au pronostic de défaillances par réseaneuro-flou :
maitrise de I'erreur de prédiction

Résumeé

L'activité de "pronostic de défaillances" est aujtiwi considérée comme un processus clef dans les
stratégies de maintenance industrielle. Cependanst la pratique, les outils de pronostic sont enco
rares. Les approches aujourd'hui stabilisées repase un historique des incidents assez conséquent
pour étre représentatif des événements potentiefierprévisibles. L'objet de cette thése est de
proposer un "outil" permettant de prédire la dégtiath d'un équipement sans connaissance a priori
sur son comportement, et de générer les indicatiupgronostic permettant d'optimiser les stratégies
de maintenance. Dans cet objectif, notre contrilousie décline en trois aspects complémentaires.

- Un premier volet de travail traite de la formatisn du processus de pronostic. Le concept de
pronostic est défini et positionné par rapport suatégies de maintenance. Différents mesures sypée
pronostic sont proposées et les outils utilisaldi@ss ce contexte sont étudiés (nature, applic&pbilit
guide de choix).

- Le coeur du travail porte ensuite sur la spédificad'un systéme neuro-flou permettant de repredui
I'évolution des propriétés d'un équipement, et delipe un état de dégradation au cours du temps.
Plus précisément les développements visent la pidgo d'une architecture neuro-floue permettant
de satisfaire un objectif de contrble de I'errexipdédiction, quel que soit I'horizon de prédiction

- Nous développons finalement une approche flowslpdiste d'adaptation des processus classiques
d'évaluation prévisionnelle des grandeurs de s(detdonctionnement au cas prédictif (fiabilité,
MTTF). Ces indicateurs doivent permettre in fineptimiser les stratégies de maintenance en tenant
compte de l'incertitude inhérente a I'étape deiptiéd des dégradations.

Mots-clefs
Maintenance, Pronostic, Systéme Neuro-Flou, Ergmumprédiction, ANFIS, Fiabilité, Dégradation
Logique floue, Théorie des possibilités

Contribution to failure prognostic by using neuro-fuzzy systems: toward
the stabilization of the error of prediction

Abstract

Nowadays, industrial prognostic is recognized &gyafeature in maintenance strategies as it allows
avoiding inopportune maintenance spending. Howewepractice, real prognostic systems are scarce
in industry. The approaches that are nowadaysligedbiare based on a database of incidents that is
sufficiently important to be representative of theents that are potentially predictable. Therebg, t
main purpose of the thesis is to propose a tooblewathe prediction of the degradation of an
equipment without a priori knowledge on its behavand to generate the indicators of prognostit tha
allow optimizing maintenance policies. In that altjee, the contribution is composed of three
complementary aspects.

- A first set of works deals with the formalizatiohthe prognostic process. The concept of prognost
is defined and positioned within the maintenancatagies framework. Different prognostic measures
are proposed and the applicable tools in this conéee studied (nature, applicability, choosing
guideline).

- Then, the core of work is focused on the spediiftcn of a neuro-fuzzy system that is able to
reproduce (by approximation) the evolution of thegerties of an equipement, and to predict a
degradation state at any time. More precisely, adgreénts aim at proposing a neuro-fuzzy
architecture that allows satisfying an objectivepoédiction error control, whatever the horizon of
prediction is.

- Finally, a fuzzy/possibilistic approach of ondimeliability modeling and estimation is developed
order to adapt the classical probabilistic estioratif dependability indicators (reliability, MTTF) t
the predictive case. These measures must enabtgptimeization of maintenance strategies by taking
into account the inherent uncertainty in the degtiads prediction step.

Keywords
Maintenance, Prognostic, Neuro-fuzzy system, Eofoprediction, ANFIS, Reliability, Degradation,
Fuzzy logic, Possibility theory



