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Introduction générale

Pour la plupart des systèmes industriels actuels, la majorité des processus liés à leur exploi-

tation a vu leur performance s’accroître en raison d’une nécessité croissante de rentabilité, de

productivité et de sécurité, ainsi que par l’intégration de nouvelles technologies. Ainsi, les proces-

sus dédiés à la maîtrise et à l’optimisation des systèmes durant leur fonctionnement ont bénéficié

de l’apport de nouveaux outils et de nouvelles méthodes de contrôle-commande, de supervision

et de maintenance. Parmi les outils les plus récents, ceux dédiés au suivi en ligne ont permis

d’améliorer la maintenance des équipements par anticipation des défaillances, rendant ainsi pos-

sible une optimisation de la planification des opérations de maintenance dans le but d’éviter

de coûteuses périodes d’immobilisation. La maintenance prévisionnelle des systèmes dynamiques

complexes s’inscrit ainsi dans un domaine de recherche relativement récent. Elle repose sur des

outils de supervision, de suivi et de pronostic de défaillance sensibles aux évolutions du procédé.

En effet, les opérateurs en charge de la conduite des procédés industriels doivent être informés

du changement de comportement de celui-ci par rapport au comportement nominal prévu, mais

également du changement de comportement prévu sur un horizon de temps donné, de façon à

pouvoir planifier et mettre en œuvre des actions préventives et/ou correctives en tenant compte,

par exemple, du plan de charge du processus industriel.

La difficulté liée au déploiement d’une stratégie de maintenance prévisionnelle réside dans la

complexité mais également dans le caractère évolutif des procédés industriels. En effet, l’évolution

de l’état de bon fonctionnement et des performances de ces systèmes est directement liée à leurs

caractéristiques propres, à leur environnement ainsi qu’à leur utilisation. Ainsi, l’accroissement de

l’efficacité des stratégies de maintenance prévisionnelle nécessite une amélioration continue ainsi

que la proposition de nouvelles techniques de supervision des systèmes dynamiques complexes et

d’outils de pronostic qui conduisent à la prévision de l’état futur du processus. Par ailleurs, afin

de renforcer la compréhension et l’anticipation des défaillances, il est utile de baser la stratégie

de supervision et de pronostic de défaillance sur une modélisation précise de connaissances ex-

pertes préexistantes (AMDEC 1, Arbre de défaillance, etc.) lors de l’élaboration des stratégies

de maintenance prévisionnelle. Cette modélisation est utile de façon à cibler les composants du

système les plus sujets aux défaillances, mais également les composants les plus critiques par

rapport au bon fonctionnement.

Les objectifs principaux de cette thèse consistent à améliorer des outils de supervision et

1. Analyse de Modes de Défaillance, de leurs Effets et de leur Criticité.
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à développer des techniques de pronostic de défaillance pour la maintenance prévisionnelle de

systèmes évolutifs complexes dans le but de proposer une nouvelle architecture de maintenance

prévisionnelle. Ces outils reposent d’une part sur une modélisation précise de connaissances ex-

pertes préexistantes et d’autre part sur des processus de supervision et de pronostic de défaillance

sensibles aux évolutions du procédé. La performance de ces processus repose sur l’analyse et l’es-

timation en temps réel de l’état de fonctionnement du procédé, de façon à fournir des indicateurs

de dégradation fiables. A cela, s’ajoute la prévision de l’état futur du procédé ou de ses com-

posants. Sur cette base, des indicateurs tels que les valeurs probabilistes issues du processus

de pronostic de défaillance peuvent être exploités pour l’aide à la prise de décision lors de la

tâche de planification d’actions de maintenance préventives, en particulier de la maintenance

prévisionnelle.

Le manuscrit de thèse est structuré en quatre chapitres.

Chapitre 1 : Le premier chapitre a pour objet la présentation de la problématique de main-

tenance prévisionnelle des systèmes évolutifs. Les différents types de maintenance utilisés dans

les milieux industriels, ainsi que l’intérêt de mettre en œuvre une stratégie de maintenance

prévisionnelle de systèmes évolutifs sont décrits. Les outils de modélisation, de détection et de

diagnostic proposés dans la littérature sont présentés, ainsi que les approches de pronostic et la

méthodologie pour la mise en œuvre d’une stratégie de maintenance prévisionnelle. Finalement,

les caractéristiques des outils qu’il convient de proposer pour la maintenance prévisionnelle des

systèmes évolutifs complexes sont présentées.

Chapitre 2 : dans ce deuxième chapitre, nous présentons les résultats de l’état de l’art sur

les méthodes de diagnostic dédiés aux systèmes dynamiques évolutifs. Ce chapitre est divisé en

quatre parties. La première partie est l’introduction sur les méthodes de diagnostic adaptatif. La

seconde partie détaille les techniques de Reconnaissance des Formes (RdF ) floue. La troisième

partie est consacrée au système de diagnostic par RdF floue. Enfin, la quatrième partie expose

la méthode de classification dynamique qui sera retenue pour la conception de notre architecture

de maintenance prévisionnelle

Chapitre 3 : dans ce troisième chapitre, nous présentons les approches de pronostic de

défaillance que nous avons proposées pour des systèmes dynamiques évolutifs. Ces approches

permettent de faire la prédiction en temps réel de l’état futur du système. Elles sont basées

sur des modèles par analyse de tendance et des techniques de régression. Les approches de

pronostic proposées dans ce chapitre s’appuient sur les probabilités d’occurrence des événements

de l’arbre de défaillance d’un procédé. Les probabilités d’occurrence des événements de l’arbre

sont déterminées en temps réel en utilisant le couplage entre l’arbre de défaillance et la méthode

de classification dynamique.

Chapitre 4 : ce quatrième chapitre est dédié à la présentation de notre démarche de mainte-

nance prévisionnelle appliquée à un système de thermorégulation. Les différents outils de super-

vision, de pronostic de défaillance et les techniques de maintenance proposés dans les chapitres

précédents sont illustrés sur ce procédé dans des conditions d’expérimentation réelles. L’encras-

sement des composants du thermorégulateur est caractérisé par des dérives lentes de fonctionne-

2



ment qui permettent de montrer l’intérêt des outils que nous avons proposés pour la maintenance

prévisionnelle des systèmes complexes évolutifs.
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1
Maintenance prévisionnelle

1.1 Introduction

Des contraintes d’exploitation de plus en plus sévères, une complexité de plus en plus crois-

sante et une continuité de service de plus en plus exigeante amènent les entreprises à un contrôle

accru de l’état de leurs installations. La maintenance régulière s’impose pour répondre aux be-

soins des entreprises, mais elle n’est souvent pas suffisante ou applicable à l’ensemble des équi-

pements pour des raisons économiques ou techniques. La maintenance a été longtemps jugée par

les entreprises comme un poste de dépense inévitable. Aujourd’hui elle se libère de cette répu-

tation pour être considérée comme un facteur de compétitivité jouant un rôle fondamental dans

la maîtrise des risques, qu’ils soient sécuritaires, financiers ou environnementaux [47]. Selon la

norme AFNOR [1], la maintenance est l’ensemble des actions techniques, administratives et de

management durant le cycle de vie d’un système, destiné à le maintenir ou à le rétablir dans un

état lui permettant d’accomplir une fonction requise. Plus récente et ambitieuse, la stratégie de

maintenance prévisionnelle permet l’optimisation des actions de maintenance et leur périodicité

en fonction de l’état effectif de l’équipement et des prévisions extrapolées issues de l’analyse de

paramètres significatifs de la dégradation du système. La maintenance prévisionnelle permet de

contrôler en toute efficacité le bon fonctionnement d’un procédé et d’éviter de coûteuses périodes

d’immobilisation des équipements. La mise en œuvre d’une stratégie de maintenance prévision-

nelle d’un processus industriels se traduit d’une part sur la méthode d’analyse de défaillance, et

d’autre part sur le développement d’un système d’acquisition de données en continu, d’un sys-

tème de supervision et d’un processus de pronostic capables de déterminer à tout instant l’état

présent et futur du système. Cependant la supervision des systèmes industriels se heurte souvent
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à l’évolution des caractéristiques du procédé due à la non stationnarité de celui-ci. Les systèmes

non-stationnaires peuvent être décrits par des modèles à coefficients variables en fonction du

temps. De nos jours, les industriels et les scientifiques cherchent à développer des outils de su-

pervision et de pronostic de défaillance pour des systèmes non-stationnaires (systèmes évolutifs)

afin de proposer une stratégie de maintenance prédictive appropriée [80, 58, 10].

Les différents types de maintenance sont décrits dans la section 1.2. Dans la section 1.3,

nous présentons la maintenance prévisionnelle et les outils nécessaires pour sa mise en œuvre. Le

système de supervision et le processus de pronostic de défaillance sont présentés dans la section

1.4. Ensuite, une stratégie de maintenance prévisionnelle est détaillée dans la section 1.5. Enfin,

la définition et d’exemples des systèmes dynamiques évolutifs (SDE) sont décrits dans la section

1.6.

1.2 Différents types de maintenance

Il existe deux types de maintenance généralement utilisés dans les entreprises : la maintenance

corrective et la maintenance préventive. Les différents types de maintenance en fonction de

l’état du système sont illustrés sur la figure 1.1 [60]. Chaque type de maintenance et son mode

d’application sont détaillés par la suite.

Surveillance

Maintenance

MaintenanceMaintenanceMaintenanceMaintenanceMaintenance

MaintenanceMaintenance

corrective

systématique conditionnelle palliativeprévisionnelle curative

Défaillance

préventive

Oui

Oui

Non

Non

Suivi des
dérives

Seuils de
décision

Echéancier

Figure 1.1 – Différents types de maintenance.

1.2.1 Maintenance corrective

La maintenance corrective regroupe l’ensemble des activités réalisées après la détection et la

localisation d’une défaillance sur un procédé. Elle peut être palliative ou curative.
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– La maintenance palliative regroupe les actions permettant à un procédé d’accomplir provi-

soirement tout ou partie d’une fonction requise. Elle est appelée couramment le dépannage.

Ces actions de maintenance sont principalement constituées d’actions à caractère provisoire

qui devront être suivies d’actions curatives [1].

– La maintenance curative a pour but de rechercher les causes initiales d’une défaillance et

de réparer le ou les composant(s) défaillant(s), et ainsi d’éviter toute nouvelle occurrence

de défaillance. Le résultat des activités réalisées doit présenter un caractère permanent.

Dans le cas de la maintenance corrective, l’indisponibilité du procédé est maximale et non

maîtrisée. La réduction de l’indisponibilité consécutive aux défaillances dépend alors directement

de l’efficacité du service de maintenance. Ce service est garant de l’état de fonctionnement du

procédé industriel [1].

1.2.2 Maintenance préventive

La maintenance préventive a pour but d’améliorer la fiabilité et la disponibilité des procé-

dés. Ainsi, elle permet de diminuer le coût de maintenance, notamment en limitant les arrêts

de fonctionnement subis. La maintenance préventive comprend trois niveaux : la maintenance

systématique, la maintenance conditionnelle et la maintenance prévisionnelle.

– La maintenance systématique consiste en un remplacement périodique des composants du

procédé, selon les préconisations du constructeur, qu’ils soient défectueux ou non. Les in-

convénients de cette maintenance périodique résident dans le fait que le composant peut

tomber en panne avant l’instant critique prévu par son modèle de défaillance, ou que le

composant remplacé aurait encore pu fonctionner longtemps après la date de remplacement.

– La maintenance conditionnelle s’appuie sur la mesure et l’analyse de données issues de cap-

teurs. Elle est déclenchée lorsque les paramètres surveillés, caractéristiques des conditions

de fonctionnement d’un procédé, dépassent des seuils prédéfinis.

– La maintenance prévisionnelle est subordonnée à la surveillance et à l’analyse de l’évolu-

tion des paramètres significatifs de la dégradation d’un procédé, autrement dit, l’analyse

en temps réel de l’état de fonctionnement du procédé. Certains auteurs associent la dé-

nomination de maintenance prévisionnelle à celle de maintenance prédictive [22, 40, 95].

Aujourd’hui, la maintenance prévisionnelle tend à s’affirmer comme la solution la plus per-

formante pour répondre aux objectifs de sûreté de fonctionnement et aux contraintes liées

à la compétitivité des entreprises [74].

La mise en œuvre de stratégies de maintenance prévisionnelle se justifie par la préoccupation

des entreprises à rendre leurs systèmes plus fiables, plus disponibles et plus sûrs. La maintenance
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prévisionnelle permet d’améliorer les performances des procédés industriels et de maîtriser les

coûts de maintenance. Elle apporte également une meilleure connaissance des défaillances et des

dégradations des procédés industriels pendant toute la phase d’exploitation [2]. Dans ce contexte,

notre étude se limitera à la mise en œuvre d’une stratégie de maintenance prévisionnelle.

1.3 Maintenance prévisionnelle

La maintenance prévisionnelle est basée sur le suivi de l’état de fonctionnement, la détection

des dégradations et la prévision de la situation future du procédé en temps réel. La connais-

sance de l’état futur du procédé permet d’employer au moment le plus opportun les actions de

maintenance les plus appropriées. La mise en œuvre de la maintenance prévisionnelle repose

généralement sur deux processus principaux : le processus de supervision et le processus de

pronostic.

Dans la littérature, deux architectures de maintenance basées sur les processus de supervision

et de pronostic de défaillance ont été proposées. La première intitulée Condition-Based Mainte-

nance (CBM) est liée à l’état du procédé. Elle a été proposée par M. Lebold et M. Thurston

[51]. Cette architecture est structurée en six modules, créant une succession linéaire de sous-

processus nécessaires pour mener à bien cette maintenance [27]. La seconde architecture est un

Système Intégré de Maintenance Prévisionnelle (SIMP ) proposé par [74]. Cette architecture est

constituée uniquement de trois processus : les processus de supervision, de pronostic et d’aide

à la décision. En fonction de la complexité et du comportement généralement non-stationnaire

des systèmes réels, ces trois processus ne permettent pas de construire systématiquement une

solution optimale pour la maintenance prévisionnelle, car la modélisation en continu de l’état

du système n’est pas assurée. Il est alors important de proposer une architecture dont le proces-

sus de supervision intègre un module de modélisation du procédé. Le module de modélisation

a pour objectif d’établir une représentation dynamique des différents modes de fonctionnement

du procédé tout en permettant leur mise à jour en temps réel. Sur cette base, les processus de

supervision et de pronostic de défaillance peuvent s’appuyer sur une connaissance mise à jour

des états de fonctionnement du système.

Les techniques d’analyse de défaillances utilisées sont de type AMDE et arbre de défaillance

(AdD). Ces deux techniques d’analyse issues des techniques de sûreté de fonctionnement, sont

couramment utilisées dans les entreprises. L’objectif de l’AMDE est de permettre l’identification

de toutes les possibilités de défaillances critiques dans le but de pouvoir les anticiper par des

interventions préventives pertinentes et ainsi les minimiser ou les éliminer le plus tôt possible.

Les résultats de l’AMDE sont toujours présentés sous forme d’un tableau. Il est possible de

renforcer l’AMDE par une étude de la criticité, obtenant ainsi l’AMDEC [46].

Après l’identification de tous les modes de défaillance, il est possible de construire un AdD du

procédé. Celui-ci a pour but de rechercher toutes les combinaisons de défaillances qui conduisent

à un événement indésirable 2 du procédé [72]. La technique d’analyse par AdD est basée sur

2. L’événement indésirable est l’événement redouté correspondant à l’indisponibilité du procédé.
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une représentation graphique mettant en évidence les relations de cause à effet. Cette technique

est complétée par un traitement mathématique (portes logique) qui permet la combinaison des

défaillances des composants du système, ainsi, que de leur probabilité d’apparition [100, 89].

L’analyse par la technique AdD permet de déterminer la ou les coupe(s) minimale(s) (chemins

critiques) nécessitant une attention particulière sur certains composants du procédé. Une coupe

minimale est définie comme la plus petite combinaison d’événements pouvant conduire à l’évé-

nement indésirable du procédé. La démarche des méthodes d’analyse de défaillance est illustrée

par l’exemple ci-dessous.

Exemple 1 La figure 1.2 représente un circuit électrique composé d’une pile électrique, de deux

interrupteurs et d’une ampoule. Tout d’abord nous allons construire l’AMDE du circuit. Cette

analyse consiste à définir les composants et leurs fonctions, et permet ainsi d’établir l’ensemble

des modes de défaillances de chaque composant, la cause et l’effet sur le procédé (circuit). L’ana-

lyse de l’AMDE du circuit électrique est présentée dans le tableau 1.1. Cette analyse peut être

renforcée par une étude de la criticité (criticité=probabilité× gravité) afin d’obtenir une analyse

AMDEC. La figure 1.3 représente l’arbre de défaillance du circuit électrique dont l’événement

indésirable est "absence d’éclairage".

Pile

Ampoule
K1, on/off

K2, on/off

Figure 1.2 – Schéma d’un circuit électrique.

Composant Fonction Mode de défaillance Cause Effet

Pile Fournir de l’énergie

pour allumer l’ampoule

Pas d’énergie sur la

ligne

Pile déchargée Pas d’énergie

Interrupteurs

k1 et k2

Laisser ou non le pas-

sage du courant

Le courant ne passe

pas

Interrupteur grippé

en Off

Pas de circulation du

courant dans le circuit

Ampoule Eclairer Pas de lumière Filament détruit ou

douille mal serrée

Absence d’éclairage

Table 1.1 – Les résultats de l’AMDE du circuit électrique.

L’architecture de maintenance prévisionnelle de systèmes évolutifs que nous proposons dans

ce manuscrit, repose d’une part, sur les méthodes d’analyse de défaillances et d’autre part, sur le

processus de supervision et le processus de pronostic de défaillance (voir figure 1.4). Le couplage

entre les méthodes d’analyse de défaillance et les processus de supervision et de pronostic per-

mettent de proposer une stratégie de maintenance prévisionnelle efficiente permettant d’améliorer

9
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Pas d’éclairage

Défaut

Défaut
ampoule

Pas d’énergie

interrupteurs

Filament
détruit

Douille
mal

serrée

Pile
déchargée

K1, off K2, off

Figure 1.3 – Arbre de défaillance du circuit électrique.

la fiabilité et la disponibilité des procédés. Les éléments constituant le processus de supervision

et de pronostic de défaillance sont détaillés dans la section suivante.

Architecture de supervision et de pronostic

Stratégie de maintenance prévisionnelle

Données de fonctionnement

Processus de

Processus de

pronostic

Supervision
Procédé
industriel

Méthodes d’analyse
de défaillance

Figure 1.4 – Architecture de maintenance prévisionnelle.

1.4 Architecture de supervision et de pronostic

L’architecture de supervision et de pronostic de défaillance est constituée d’un ensemble de

tâches relevant des domaines de modélisation, du diagnostic et de l’analyse de données. Les

principales tâches seront détaillées dans cette section. La supervision a pour rôle de traiter l’en-

semble des informations concernant le fonctionnement d’un procédé. Ces informations peuvent
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être issues des instruments de mesure installés sur le procédé et du système contrôle-commande,

pour la détection, le diagnostic et le suivi des conditions de fonctionnement liées au vieillisse-

ment des composants du procédé, ainsi qu’au changement de l’environnement [30] 3. Le processus

de supervision et le processus de pronostic sont deux processus complémentaires. Le processus

de pronostic a pour rôle de prévoir la situation future d’un procédé après chaque détection de

changement de comportement du procédé.

1.4.1 Processus de supervision

La modélisation, la surveillance (suivi et détection) et le diagnostic sont les tâches primor-

diales du processus de supervision d’un procédé non-stationnaire. Ces trois tâches constituent le

processus de supervision, comme illustré sur la figure 1.5.

Module de

Module de Module de
modélisation diagnostic

surveillance

Données de
fonctionnement

Historique

Processus de supervision

Figure 1.5 – Modules constituant le processus de supervision.

1.4.1.1 Modélisation

La modélisation d’un procédé est une démarche nécessaire pour la compréhension et l’ana-

lyse de la dynamique de fonctionnement d’un procédé complexe. Elle a pour objectif d’établir

une représentation des différents modes de fonctionnement du procédé et d’estimer les modèles

dynamiques associés à ces modes. Deux types d’approches de modélisation sont généralement

proposées dans la littérature [10] :

– approche basée sur l’estimation d’un modèle analytique du procédé, en utilisant les entrées

et sorties de celui-ci.

– approche basée sur l’extraction de modèles de connaissance à partir des informations per-

tinentes et sensibles à l’état de fonctionnement du procédé en utilisant uniquement les

signaux des capteurs installés sur celui-ci.

◮ Approche de modélisation à base de modèles entrée-sortie

Dans le but de modéliser un procédé à partir de ses entrées et sorties, des techniques de

modélisation ont été développées. Les techniques de modélisation des systèmes dynamiques sont

employées en fonction des caractéristiques des systèmes mais également en fonction d’hypothèses

simplificatrices. Parmi les catégories de modèles les plus usuels, nous trouvons : les systèmes li-

néaires, les systèmes présentant des non linéarités et les systèmes hybrides dont les systèmes à

3. http ://www.laas.fr/%7Ecombacau/SPSF/sursup.html
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commutations.

– Systèmes dynamiques linéaires

Les systèmes linéaires à temps invariant (systèmes LTI) peuvent être modélisés à partir

d’une représentation d’état reliant les entrées et les sorties du procédé et déterminant les

variables d’état propres à sa dynamique. Le modèle d’état d’un système LTI est donné

par : {
ẋ(k) = Ax(k) +Bu(k),

y(k) = Cx(k) +Du(k),
(1.1)

où x ∈ Rn représente le vecteur d’état, u ∈ Rp le vecteur des entrées, y ∈ Rm le vecteur des

sorties, avec A ∈ Rn×n la matrice d’état, B ∈ Rn×p la matrice de commande, C ∈ Rm×n

la matrice d’observation, D ∈ Rm×p la matrice d’action directe et k instant courant. Pour

les systèmes LTI, les matrices A, B, C et D sont constantes. Pour des systèmes dont la

dynamique n’est pas linéaire, il est possible de considérer localement leur fonctionnement

autour d’un point de fonctionnement. Sous cette hypothèse, le modèle d’état (1.1) peut

être utilisé pour représenter leur dynamique.

– Systèmes dynamiques non linéaires

Lorsque les systèmes présentent des dynamiques non-linéaires, il est possible d’utiliser diffé-

rentes approches de modélisation. La première méthode que nous présentons est l’approche

de multi-modélisation qui consiste à appréhender le comportement du système par un en-

semble de modèles locaux caractérisant la dynamique du procédé dans différentes zones

de fonctionnement. Les multi-modèles s’écrivent sous forme d’interpolation entre plusieurs

modèles LTI, chacun des modèles est valide dans une zone de fonctionnement. La struc-

ture la plus répandue aussi bien dans l’analyse que dans la synthèse des multi-modèles, est

celle de Takagi-Sugeno [76]. Le multi-modèle de Takagi-Sugeno se présente sous la forme

suivante. 



ẋ(k) =
M∑

i=1

µi(ζ(k)){Aix(k) +Biu(k)},

y(k) =
M∑

i=1

µi(ζ(k)){Cix(k) +Diu(k)}, i ∈ {1, · · · ,M},
(1.2)

où M est le nombre des sous-modèles et les matrices Ai ∈ Rn×n, Bi ∈ Rn×p, Ci ∈ Rm×n

dj ∈ Rm×p sont constantes et supposées connues. Les quantités µi(ζ(k)) représentent les

fonctions de pondération qui assurent la transition entre les sous-modèles. Elles dépendent

de la variable d’indexation ζ(k). Les propriétés des fonctions de pondération sont données

par : 



M∑

i=1

µi(ζ(k)) = 1, ∀ k,

0 ≤ µi(ζ(k)) ≤ 1, ∀ i = 1, · · · ,M, et ∀ k.
(1.3)
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La deuxième méthode que nous présentons est l’approche LPV (Linéaires à Paramètres

Variants). Elle permet d’identifier la dynamique des systèmes non linéaires en constituant

des classes de modèles linéaires dont les paramètres dépendent d’une ou de plusieurs va-

riables selon des conditions de fonctionnement [103]. Un modèle LPV est décrit par la

relation suivante. {
ẋ(k) = A(θ)x(k) +B(θ)u(k),

y(k) = C(θ)x(k) +D(θ)u(k),
(1.4)

où les matrices A, B, C et D sont dépendantes de θ et évoluent en fonction du temps, et

θ un paramètre mesurable ou estimable.

– Systèmes hybrides

Les processus industriels présentent en règle générale différents modes de fonctionnement

qui sont sélectionnés, par exemple, en fonction des objectifs de production. Ces modes de

fonctionnement vont, dans la majorité des cas, induire un changement de dynamique du

procédé. Il est alors nécessaire de définir une catégorie de systèmes dont la dynamique est

régie par des variables d’état continue mais également par des variables d’état discrète. Ces

dernières, qui sont assimilées à des événements contrôlés ou non, vont provoquer des chan-

gements de dynamiques continues des procédés. Dans ce cas, nous parlerons de systèmes

dynamiques hybrides. Afin de modéliser les systèmes dynamiques hybrides présentant un

aspect continu et discret, différentes techniques de modélisation ont été proposés dans la

littérature. Nous citerons par exemple les réseaux de Petri hybrides [42] [24], et les auto-

mates hybrides [41][107][19].

Lorsque les modèles analytiques du procédé à surveiller ne sont pas disponibles ou sont diffi-

ciles à exploiter, une approche basée sur l’utilisation directe des signaux prélevés sur le système

peut être envisagée.

◮ Approche de modélisation utilisant des signaux de capteurs

Cette approche est très utilisée pour la modélisation des procédés industriels complexes. Un

tel procédé est un système composé d’un grand nombre de composants, et présentant un nombre

important d’entrées-sorties. La complexité du procédé industriel peut également résider dans la

dynamique de fonctionnement de ses composants, provoquant une évolution des caractéristiques

des modes de fonctionnement, en fonction des entrées et/ou des événements qu’ils subissent. Les

modèles analytiques des applications industrielles sont généralement très difficiles, voire impos-

sibles à obtenir. Une autre approche de modélisation utilisant des signaux consiste à utiliser des

techniques de modélisation exploitant des signaux issus des capteurs, telles que les techniques

de Reconnaissance des Formes (RdF ). Ces techniques ont pour mission d’associer toute nou-

velle mesure issue du procédé à l’un des modes de fonctionnement du système connus a priori.

Cette méthode est basée sur l’extraction d’informations issues des mesures brutes prélevées sur le

processus via des capteurs, puis sur la transformation de ces informations en modèles de connais-

13



Chapitre 1. Maintenance prévisionnelle

sance. Ainsi, les techniques de modélisation par RdF ne nécessitent pas une connaissance a priori

des modèles analytiques du procédé. En effet, la première approche de modélisation nécessite une

connaissance a priori des modèles analytiques du procédé. La méthode de RdF statistique sera

retenue dans la thèse pour la modélisation des modes de fonctionnement du procédé. La RdF

statistique s’appuie sur une représentation purement numérique de formes [18].

Les informations fournies par le module de modélisation sont exploitées par le module de

surveillance (suivi/détection) afin de suivre et de détecter tout changement de comportement du

procédé.

1.4.1.2 Module de surveillance

Le module de surveillance permet de surveiller l’état de fonctionnement du procédé à partir

des informations recueillies sur celui-ci. Ces informations sont utilisées pour détecter des chan-

gements de comportement du procédé dus à des défauts ou à des défaillances [70]. La détection

consiste à décider si le procédé se trouve ou non dans l’état de fonctionnement normal. L’efficacité

de la détection dépend de sa capacité à distinguer un comportement normal et un comportement

anormal d’un procédé. Deux types de méthodes de détection sont généralement proposées [6] :

– méthodes de détection à base de modèles ;

– méthodes de détection sans modèle.

◮ Méthodes de détection à base de modèles

Les méthodes de détection avec modèle ont pour principe de comparer les mesures effectuées

sur un procédé aux données fournies par le modèle du procédé [39]. Parmi ces méthodes nous

trouvons les méthodes de génération des résidus. Elles visent à surveiller le procédé en comparant

la réponse réelle y du procédé à la réponse ŷ estimée par le modèle (voir figure 1.6). L’écart entre

les deux réponses est usuellement appelé résidu. Ces résidus sont relativement élevés lorsqu’un

défaut ou une défaillance est présent dans le procédé, et sont plutôt faibles en absence de défaut

ou de défaillance.

+
-

Procédé

industriel

Modèle estimé

Génération des résidus

Résidus

Entrée(s) Sortie(s)

y

ŷ

Figure 1.6 – Processus de génération de résidus.

Pour estimer le modèle du procédé à partir duquel sont générés les résidus, deux techniques

peuvent être utilisées. Il s’agit des techniques basées sur les modèles physiques et des techniques

basées sur les modèles "boîte noire". Les modèles physiques des procédés sont en général basés
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sur les équations différentielles régissant leur comportement. Lorsque le modèle physique est

disponible, les techniques basées sur le modèle physique sont privilégiées. Dans le cas contraire,

lorsque les équations mathématiques sont trop complexes à mettre en œuvre ou que la dynamique

du système est trop délicate à caractériser par des relations mathématiques, une modélisation

basée sur des approches "boîte noire" offre une alternative intéressante. Les modèles boîtes noires

sont construits essentiellement sur la base de mesures effectuées sur les entrées et les sorties du

processus à modéliser. Les modèles boîtes noires ont pour principale caractéristique d’utiliser

les données d’entrées et de sorties sans considération physique. Leur objectif est de reproduire

au mieux le comportement du procédé par ajustement de paramètres d’une fonction modèle à

partir des données recueillies. Cependant, les paramètres du modèle sont souvent difficilement

représentatifs de paramètres physiques du procédé. L’approche "boîte noire" est détaillée plus

amplement dans [50, 55, 86, 13].

Cependant, nombreuses sont les applications industrielles dont le modèle est difficile, voire

impossible à obtenir à cause de la complexité du procédé. Pour ce type d’applications, les mé-

thodes de détection sans modèle sont particulièrement bien adaptées [108].

◮ Méthodes de détection sans modèles

Parmi les méthodes de détection sans modèles, nous trouvons, très bien implantées dans le

milieu industriel, les techniques spécifiques aux technologies de mesure rencontrées telles que

l’analyse vibratoire, l’analyse thermographique, ainsi que l’analyse des lubrifiants et des par-

ticules d’usure [58]. Le principe général de l’analyse vibratoire consiste à utiliser l’information

vibratoire émanant soit d’un équipement mécanique dynamique ou d’un matériel statique afin

d’en déterminer son état de fonctionnement [36]. En fonction de la qualité des relevés vibratoires

et de la pertinence de l’analyse, une dégradation de l’outil de production est détectée avant

qu’un incident ne se produise. L’analyse thermographique permet la mesure de température au

moyen d’une caméra (mesure de rayonnement) et d’un thermographe (mesure de la température).

L’analyse thermographique consiste à mesurer l’intensité des émissions de rayons infrarouges d’un

procédé afin d’en déterminer les conditions opératoires. Cette technique de mesure est très utili-

sée dans les industries chimique et métallurgique. Elle est également utilisée pour la détection de

pertes de chaleur ou de fuites sur les conduits ou sur des parois de fours calorifugés. L’ensemble

des techniques d’analyse des lubrifiants et d’analyse des particules d’usure est souvent repris sous

la dénomination de tribologie. Ces techniques d’analyse permettent de mettre en évidence deux

facteurs prépondérants dans la qualité d’un lubrifiant : sa dégradation et sa contamination [58].

Par ailleurs, des tests statistiques peuvent être utilisés plus généralement pour contrôler

l’évolution d’un signal mesuré sur un procédé industriel, par exemple autour de la valeur moyenne

d’un signal. Ces tests définissent généralement l’état de fonctionnement d’un procédé à l’aide de

signatures, qui peuvent être obtenues par plusieurs techniques issues de l’analyse de données et

du traitement de signal (voir figure 1.7).

Parmi les méthodes de détection basées sur les tests statistiques, nous trouvons le test du

CUSUM (Somme Cumulée) [84], le test de Shewart [92] et le test du EWMA (Exponentially
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Procédé
Entrée(s) Sortie(s)

Extraction

Pré-traitement

Perturbations
Signature

Xk =





xk,1

xk,2

...

xk,D





Figure 1.7 – Procédure d’extraction de signatures.

Weighted Moving Averages) [105]. L’information issue du détecteur permet de décider si l’état

du système est dans un mode normal ou anormal.

– Test du CUSUM

Soit une suite d’observations xv = [x1,v · · ·xk,v] v=1,··· ,D issues de mesures sur un procédé,

qui suivent une loi de probabilité fθ dépendant du paramètre θ telle que :

x1,v, x2,v, · · · , xkch−1,v sont des variables aléatoires indépendantes de densité fθ0 ,

xkch,v, xkch+1,v, · · · sont des variables aléatoires indépendantes de densité fθ1 , avec kch
instant de rupture estimé par la relation suivante.

kch = inf{k : gk ≥ h0}, avec gk la statistique de test CUSUM donnée par :

gk =

(
gk−1 + log

fθ1(xk,v)

fθ0(xk,v)

)+

où a+ = max(0, a),
(1.5)

avec h0 un seuil de détection fixé au préalable par l’expérimentateur. La statistique de test

gk peut être exprimée par la relation suivante [9] :





g0 = 0,

gk = max

(
0, |xk,v − x̄v| −

h0
2

)
,

(1.6)

où x̄v est la moyenne des xk,v sur N observations initialement supposées correctes.

La figure 1.8 représente une application de l’algorithme CUSUM sur un modèle gaussien.

L’idée du test CUSUM est de détecter un changement en se basant sur un rapport de

vraisemblance entre deux hypothèses. La détection d’un saut revient à décider entre les

deux hypothèses H0 et H1 :

⊲ H0 : θ = θ0, hypothèse de base, c’est-à-dire, le système est dans un état normal.

⊲ H1 : θ 6= θ0, hypothèse alternative, c’est-à-dire, le système est dans l’état anormal.

Le logarithme du rapport de vraisemblance entre ces deux hypothèses s’écrit [36] :

Sk = log
fθ1(xk,v)

fθ0(xk,v)
. (1.7)

avec fθ0 la densité de probabilité en se plaçant sous l’hypothèse H0 et fθ1 la densité de

probabilité en se plaçant sous l’hypothèse H1.
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Figure 1.8 – Test CUSUM , (a) - saut de moyenne, (b) - fonction de décision CUSUM .

Lorsque la valeur de Sk est inférieure à 0, l’hypothèse H0 est vérifiée ; dans le cas contraire,

l’hypothèse H1 est vérifiée. L’instant de rupture kch se caractérise par un changement de

signe de Sk. Le choix entre les hypothèses H0 et H1 peut faire apparaître deux types

d’erreurs [3] : le risque α, correspondant à la probabilité de fausse alarme, c’est-à-dire l’hy-

pothèse H0 est rejetée alors en réalité l’hypothèse H0 est vraie, et le risque β, correspon-

dant à la probabilité de non-détection, c’est-à-dire l’hypothèse H0 est acceptée sachant que

l’hypothèse H1 est vraie. Plus de détails sur les tests d’hypothèses sont donnés dans [3, 14].

– Test de Shewart

Le test de Shewart permet de surveiller un signal dans un domaine autour d’une moyenne

[16]. Il utilise deux limites fixées à partir des paramètres statistiques, moyenne et écart

type du signal, pour détecter un éventuel changement. La limite supérieure Ls et la limite

inférieure Li sont définies par :

Ls = x̄v + ρ σv, (1.8)

Li = x̄v − ρ σv, (1.9)

avec

x̄v = 1
N

N∑

l=1

xl,v et σv = 1
N

N∑

l=1

(xl,v − x̄v)2.

Tant que le signal se situe entre les limites Ls et Li, le système est dans la zone de fonc-

tionnement normal ; dans le cas contraire le système est dans la zone défaillante. La figure

1.9 représente une application du test de Shewart sur N observations. Le paramètre de
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contrôle ρ prend généralement deux valeurs : ρ = 2 pour un contrôle serré ou ρ = 3 pour

un contrôle souple.
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Figure 1.9 – Test de Shewart.

La règle de décision pour le test de Shewart est donnée par :

⊲ H0 : si Li < xk,v < Ls,

⊲ H1 : sinon.

– Test du EWMA

La moyenne mobile du test EWMA à l’instant k, notée Wk, est calculée de façon récursive

par :

Wk = λ0 xk,v + (1− λ0)Wk−1, (1.10)

où λ0 est appelé facteur de pondération ou de lissage [43] et W1 = x1,v la valeur initiale,

avec x1,v la composante v de la première observation X1. Le test du EWMA permet de

surveiller la moyenne mobile des observations entre deux limites LsEWMA et LiEWMA. Les

limites supérieures LsEWMA et inférieures LiEWMA utilisées sont :

LsEWMA = µEWMA +K σEWMA, (1.11)

LiEWMA = µEWMA −K σEWMA, (1.12)

où µEWMA est la moyenne des Wk initialement supposée correcte, avec

µEWMA = 1
N

N∑

k=1

Wk; et σEWMA = σv

√
λ0

2− λ0
, avec σv =

1

N

N∑

l=1

(xl,v − x̄v)2.

Le test du EWMA accorde aux observations, un poids qui diminue de manière exponentielle

en fonction de leur ancienneté. Pour le test EWMA, les observations récentes ont plus d’influence

sur le test de détection que les anciennes observations.

Le principal inconvénient de ces tests (CUSUM , Shewart, EWMA) est qu’ils ne peuvent

suivre qu’une seule variable à la fois. Sur le même principe que ces tests, il est possible de
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1.4. Architecture de supervision et de pronostic

prendre en compte non plus une mais plusieurs variables grâce aux tests MCUSUM (Multiva-

riate CUSUM) et MEWMA (Multivariate EWMA) [102]. Ces tests donnent de bons résultats

sur des données stationnaires [15]. Dans le cas des systèmes non-stationnaires, une mise à jour

régulière des seuils de détections devient indispensable. Cela limite donc l’utilisation de ces mé-

thodes pour les données stationnaires.

La détection est une étape préliminaire avant d’envisager le diagnostic. Le fait de savoir

qu’un changement est apparu dans le procédé ne permet pas de savoir quelle est la nature de ce

changement. Ceci va être le rôle du module de diagnostic qui permet de déterminer dans quel

état de fonctionnement le procédé évolue. Il a pour objectif d’établir un lien de cause à effet entre

un symptôme observé et la défaillance qui est survenue.

1.4.1.3 Méthodes de diagnostic

Les méthodes de diagnostic consistent à identifier ou à localiser l’origine des défauts ou des

défaillances détectés sur le procédé [18]. Dans la littérature, différentes méthodes de diagnostic

ont été développées [31] :

1. les méthodes à base de connaissances ;

2. les méthodes internes ;

3. les méthodes externes.

Le choix de l’une de ces méthodes dépend du type de représentation de la connaissance.

Lorsque les observations sont de type symbolique, les méthodes à base de connaissances sont les

plus adaptées. Lorsqu’un modèle analytique du procédé est disponible, les méthodes internes sont

privilégiées. En revanche si le modèle analytique du procédé est indisponible ou si la complexité

du procédé le rend inexploitable, les méthodes externes offrent une alternative intéressante. Les

différentes méthodes de diagnostic sont présentées par la suite.

– Méthodes à base de connaissances

Le diagnostic à partir de méthodes à base de connaissances est utilisé lorsqu’une connais-

sance humaine sur le procédé est disponible. En effet, cette méthode exploite les connais-

sances qualitatives que les experts du procédé détiennent. Parmi les méthodes à base de

connaissances, nous citons les systèmes experts qui sont des approches faisant appel à

l’intelligence artificielle [25, 102]. Actuellement, beaucoup de procédés industriels avec un

nombre d’entrées/sorties restreint utilisent des systèmes experts afin d’assurer une main-

tenance optimale. Un système expert qui a pour but d’imiter le raisonnement humain,

comporte trois éléments : la base de connaissances, le moteur d’inférence et l’interface avec

l’utilisateur [31]. La base de connaissances et le moteur d’inférence sont conçus à partir du

savoir des experts avant d’être intégrés à un programme donné. La base de connaissances

est composée d’une base de faits et d’une base de règles : la base de faits regroupe toutes

les observations faites sur le système à diagnostiquer et la base de règles contient les lois
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qui associent les faits entre eux. Le moteur d’inférence est un outil informatique développé

de façon à raisonner et à tirer des conclusions à partir de la description d’un problème

donné, en utilisant la base de connaissances. L’interface utilisateur permet aux opérateurs

de consulter le système expert. Ils peuvent ainsi vérifier et également mettre à jour leurs

connaissances.

– Méthodes internes

Par opposition aux méthodes à base de connaissances, les méthodes internes exploitent les

modèles physiques ou modèles entrées/sorties des procédés pour réaliser un diagnostic. Les

méthodes internes consistent à analyser un certain nombre de valeurs numériques issues

du modèle analytique du procédé et à les comparer à des données mesurées sur celui-ci.

La principale méthode utilisée pour obtenir des valeurs numériques est la méthode de

génération de résidus, comme illustré sur la figure 1.10. Les résidus peuvent être générés

en utilisant le modèle physique, mais également les modèles "boîte noire" du procédé. La

première phase de diagnostic par génération de résidus consiste à déterminer des grandeurs

sensibles aux défauts et la seconde phase consiste à analyser ces grandeurs afin d’identifier

et de localiser les défauts ou les défaillances détectées sur le procédé [28, 83, 31].

+
-

Procédé

industriel

Modèle

Génération des résidus

Résidus

Entrée(s) Sortie(s)

Analyseur

de résidus

Diagnostic

Figure 1.10 – Processus de diagnostic basé sur la génération de résidus.

Lorsque le modèle physique du procédé est inexistant ou difficile à obtenir, les méthodes

externes peuvent être utilisées.

– Méthodes externes

Le système de diagnostic par les méthodes externes est très répandu dans les applications

industrielles, à cause, entre autres, de la difficulté liée à l’obtention de modèles physiques

du procédé ou de ses composants. Les méthodes externes qui ne nécessitent pas de modèle

physique du procédé sont particulièrement bien adaptées lorsque les seules informations

disponibles sont les signaux issus des capteurs positionnés sur le procédé. Elles minimisent

donc la connaissance a priori sur le procédé à surveiller. Les méthodes externes reposent

uniquement sur l’analyse de données issues du procédé, que ce soit dans un historique ou

en temps réel. Ces données sont souvent regroupées sous l’appellation vecteur d’observa-

tions. La procédure de diagnostic consiste à analyser un certain nombre de caractéristiques

extraites du procédé, et à les associer à un mode de fonctionnement du procédé industriel.
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Parmi les méthodes externes, nous trouvons les méthodes de diagnostic par RdF . Le diag-

nostic par RdF est privilégié pour des procédés complexes tels que les procédés chimique,

biochimique, énergétique, etc. De nombreux travaux ont permis de montrer l’intérêt de ce

type de techniques [80, 85]. Elles permettent de modéliser chaque mode de fonctionnement

du procédé par une classe dans un espace de représentation [58]. Une classe est définie par

un regroupement des observations selon leur similarité. La détermination des classes dans

l’espace de représentation permet de définir l’espace de décision (voir figure 1.11.c). Les

classes sont obtenues par des techniques d’apprentissage et de classification utilisant un

historique de données du procédé. L’affectation ou non d’une nouvelle observation Xk à

l’une des classes indique une opération de classement ou de discrimination.
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Figure 1.11 – Techniques de RdF . (a) - extraction des informations sensibles à l’état du procédé,

(b) - vecteur d’observation Xk et (c) - définition de l’espace de décision.

◮ Diagnostic par les techniques de RdF

Le processus de diagnostic par RdF est décomposé en deux phases importantes : une phase

d’analyse et une phase d’exploitation. La figure 1.12 illustre la démarche à suivre pour la concep-

tion d’un processus de diagnostic par RdF .

◮ Phase d’analyse

Dans cette phase, il s’agit d’étudier les informations fournies par les différents capteurs, les

historiques ainsi que l’expérience des opérateurs, afin de définir l’espace de représentation, de

construire l’espace de décision du procédé et d’extraire les règles de décision. Les règles de décision

permettront d’affecter ou non une nouvelle observation Xk à l’une des classes connues.

– Espace de représentation.

Après la phase de pré-traitement, le vecteur d’observation Xk = [xk,1 · · · xk,D]⊤ est

construit. Il est constitué des paramètres sensibles à l’état de fonctionnement du procédé.

La dimension de l’espace de représentation correspond à la dimension du vecteur d’obser-

vation Xk. Les performances d’un processus de diagnostic dépendront de la pertinence des

composantes constituant le vecteur d’observation Xk. Toutefois, il est important de signa-

21



Chapitre 1. Maintenance prévisionnelle

Extraction de
caractères

Construction
de classes

Règles de décision

Pré-traitement

Phase d’analyse
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Espace de représentation

Espace de décision

ClassificationNouvelle observation Xk

Données
fonctionnement caractères

Sélection de Réduction de l’espace
de représentation

Figure 1.12 – Démarche de diagnostic par les techniques de RdF .

ler qu’un nombre important de paramètres peut être pénalisant en termes de temps de

calcul. En effet, tous les paramètres calculés et constituant le vecteur d’observation initial

ne seront pas forcément pertinents vis-à-vis des modes de fonctionnement du procédé. Il

est donc nécessaire d’utiliser des méthodes permettant de réduire la dimension de l’espace

de représentation en ne conservant que les paramètres les plus représentatifs et les plus

sensibles aux évolutions de la dynamique interne du procédé. La réduction de l’espace de

représentation peut être effectuée soit par la méthode d’extraction de paramètres, soit par

la méthode de sélection des paramètres. La méthode d’extraction et la méthode de sélection

sont détaillées plus amplement dans [97]. La méthode de sélection des paramètres présente

un double avantage. En effet, elle permet de réduire non seulement la dimension de l’espace

de représentation mais également le nombre de paramètres de représentation du système

[80].

– Espace de décision.

La détermination de l’espace de décision consiste à partitionner l’ensemble d’apprentissage

en un ensemble de Nc classes, c’est-à-dire de déterminer les régions de l’espace RD repré-

sentatives des différents modes de fonctionnement du système. Soit X = {X1, X2, · · · , XN}
un ensemble de N observations recueillies sur le procédé, avec Xk = [xk,1 · · · xk,D]⊤. L’ob-

jectif est de structurer les N échantillons en classes correspondant aux différents modes de

fonctionnement du procédé industriel. Dans la littérature, il existe deux types d’approches

permettant d’obtenir des frontières de décision entre les différents modes de fonctionne-

ment : approche analytique et approche statistique [58, 80]. Une phase de validation de ces

classes est nécessaire. La phase de validation peut être faite soit par un expert du système,

soit par des critères de validité de la partition [45]. Lorsque la classe correspondant à chaque

observation est connue a priori, l’apprentissage peut être effectuée en mode supervisé

(classification supervisée) [18]. Malheureusement, il n’est pas toujours possible de disposer

a priori des connaissances sur les modes de fonctionnement de chaque observation de la
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base d’apprentissage. Dans ce cas, le processus de diagnostic doit mettre en évidence une

structure de classes dans un ensemble d’observations pour lesquelles aucune information

quant à leur appartenance aux modes de fonctionnement n’est disponible. Il s’agit alors

d’un apprentissage en mode non supervisé (classification non supervisée ou automa-

tique). Lors de l’apprentissage non supervisé, il est important de noter que la labellisation

des classes en termes de modes de fonctionnement reste très délicate, mais indispensable au

processus de diagnostic. Cette tâche est généralement réalisée par un expert du système.

Par ailleurs, il est possible de ne disposer que d’informations partielles sur les données d’ap-

prentissage. Dans ce cas, la classification est faite en mode semi-supervisé. L’avantage

de l’apprentissage semi-supervisé réside dans le fait que les deux types d’apprentissages

supervisé et non supervisé cohabitent et se complètent [17].

◮ Phase d’exploitation

La phase d’exploitation permet d’affecter chaque nouvelle observation Xk recueillie sur le

système à l’une des Nc classes connues de la base de connaissance. La fonction de décision (ou

degré d’appartenance), notée µ̂ permet d’affecter une nouvelle observation à l’une des classes

contenues dans l’espace de représentation (1.13). Elle permet de définir une partition de l’espace

de représentation en autant de régions que de modes de fonctionnement.

µ̂ : RD → {1, · · · , Nc}
Xk 7−→ µ̂(Xk)

, Xk ∈ Ci si µ̂(Xk) = i. (1.13)

L’affectation de la nouvelle observation Xk à l’une des Nc classes conduit à la détermination

du mode de fonctionnement courant du système. Il est possible qu’une nouvelle observation à

classer appartienne à au moins deux modes de fonctionnement ou qu’elle se situe dans une région

de l’espace de représentation très éloignée de toutes les classes connues de la base de connaissance

(voir figure 1.13). Dans ces deux cas, l’affectation de Xk à l’une des Nc classes connues peut

induire une erreur de diagnostic. Il peut alors s’avérer préférable d’affecter l’observation à une

classe dite classe de rejet. Nous parlons alors de règles de décision avec rejet [18]. Il existe deux

grandes notions de rejet : le rejet en ambigüité et le rejet en distance (voir figure 1.13) [80, 48].

Dans ce manuscrit, nous avons présenté des outils capables d’évaluer et de diagnostiquer en

continu l’état de fonctionnement d’un procédé. Cette connaissance en temps réel de l’état de

fonctionnement du procédé est exploitée par le processus de pronostic afin de prévoir l’état futur

du procédé ou de ses composants. La définition pronostic et les différentes approches de pronostic

de défaillance sont présentées dans le paragraphe suivant.

1.4.2 Processus de pronostic de défaillance

Le pronostic de défaillance est un domaine de recherche relativement récent auquel la com-

munauté scientifique accorde une importance croissante [62]. Dans la littérature, il y a plusieurs
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Figure 1.13 – Observations en rejet d’ambiguïté ou de distance.

définitions qui se rapportent au pronostic [34, 87, 56, 57, 96, 4], mais deux d’entre elles reviennent

principalement :

1. le pronostic de défaillance est l’estimation ou la prédiction de la durée de vie résiduelle

appelée RUL (Remaining Useful Life) d’un procédé ou de ses composants, c’est-à-dire la

durée au bout de laquelle le composant ou le procédé ne pourra plus exercer sa fonction

avec succès [57, 38].

2. le pronostic de défaillance consiste à estimer la probabilité qu’une défaillance survienne à

un instant futur donné [20].

Les approches de pronostic de défaillances peuvent être réparties en trois principales catégories

comme illustré sur la figure 1.14 [21]. L’approche de pronostic doit être sélectionnée en fonction

des modèles et des connaissances disponibles sur un système donné. Les trois approches seront

décrites dans les paragraphes suivants.
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Figure 1.14 – Différentes approches de pronostic.
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1.4.2.1 Approches de pronostic basées sur un modèle physique

Ces approches exploitent un modèle physique de la dégradation du procédé. Elles conduisent

à des résultats précis, à condition de disposer d’un modèle physique fiable et réaliste de la

dégradation.

Les modèles physiques de dégradation obtenus peuvent être utilisés pour évaluer la durée de

vie restante du procédé en fonction de ses propriétés physiques et les équations déterministes

des modes de défaillance [56]. Chaque discipline scientifique possède ses propres mécanismes de

dégradation et donc ses propres modèles.

1.4.2.2 Approches de pronostic basées sur les données de retour d’expérience

Les approches de pronostic basées sur les données de retour d’expérience sont fondées sur la

formalisation des mécanismes physiques de détérioration des composants. Les lois de dégradation

peuvent être obtenues par modèles stochastiques initiés par connaissances a priori et jugement

d’expert, ou par l’exploitation d’une fonction de fiabilité, notée R(k). L’approche de pronostic

basée sur l’expérience n’est mise en œuvre que lorsque le modèle physique de la dégradation est

inconnu ou trop complexe ou lorsqu’aucun dispositif de surveillance de l’état de dégradation du

système n’est opérationnel. Les techniques utilisées sont basées généralement sur des modèles de

vie accélérée (ALM : Accelerated Life Model), des modèles à risques proportionnels (PHM :

Proportion Hazard Model) ou la méthode de Monte Carlo [101, 91]. Les approches de pronostic

exploitant des données issues du procédé sont détaillées dans le paragraphe suivant.

1.4.2.3 Approches de pronostic guidées par les données

Ces approches exploitent des informations fournies par le processus de supervision capable

d’évaluer de manière continue le niveau de dégradation d’un système [91, 87]. Elles sont basées gé-

néralement sur l’utilisation des réseaux de neurones flous ou de techniques d’analyse de tendance.

Certains auteurs associent la dénomination de l’approche de pronostic guidée par les données au

diagnostic prédictif [68, 80]. Le diagnostic prédictif consiste à identifier l’origine d’une dégrada-

tion, puis à mettre en œuvre une technique de prévision de l’état futur du procédé [71, 108, 81].

Les approches de pronostic guidées par les données sont en plein développement. Elles reposent

sur l’exploitation des indicateurs de dégradation et l’estimation de l’état futur du procédé. La

connaissance en temps l’état futur d’un procédé permet la prise de décision et la planification des

actions de maintenance prévisionnelle. Les approches de pronostic guidé par les données feront

l’objet du chapitre 3.

Les processus de supervision et de pronostic de défaillance à eux seuls, sont insuffisants pour

décider de la meilleure action de maintenance à entreprendre. Une stratégie de maintenance

conduit à l’élaboration de l’ensemble des plans 4 de maintenance permettant d’améliorer ou de

4. Le plan de maintenance regroupe l’ensemble des interventions correctives ou préventives.

25



Chapitre 1. Maintenance prévisionnelle

rétablir l’état et les performances du procédé industriel, à partir des informations fournies par le

processus de supervision et/ou processus de pronostic.

1.5 Stratégie de maintenance

Une stratégie de maintenance prévisionnelle permet de contrôler en toute efficacité le bon

fonctionnement d’un procédé et d’éviter de coûteuses périodes d’immobilisation des installa-

tions. Pour y parvenir, elle doit prendre en compte les contraintes de production, les ressources

humaines et matérielles disponibles, ainsi que l’ensemble des coûts associés, en collaboration avec

le secteur décisionnel de l’entreprise. Cela permet de déterminer quel équipement peut subir un

type d’action de maintenance et à quel moment à partir de la situation courante [74]. Dans le

contexte spécifique de la maintenance prévisionnelle, le processus de supervision et/ou processus

de pronostic fournissent des indicateurs permettant l’orientation, l’anticipation et le choix des

actions de maintenance. La recherche des meilleures actions de maintenance intervient dès que le

module de détection détecte une dégradation significative de la performance globale du procédé

industriel, ou lorsque le processus de pronostic tend à mettre en évidence l’occurrence d’une

défaillance sur un horizon de temps futur.

Deux types de défaillances peuvent être considérés : des défaillances progressives (défaillance

par dérive) et des défaillances catalectiques [60]. Ces deux types de défaillance sont illustrés sur

la figure 1.15. Les défaillances catalectiques sont complètes et soudaines, il est alors nécessaire

de recourir à des actions de maintenance corrective qui impliquent généralement des temps

d’indisponibilité importants.

Mode

Mode

Mode
normal

dégradé

panne

Défaillances

Défaillances

progressives

catalectiques

Maintenance

Maintenance
préventive

corrective

Dépassement du
seuil admissible

Figure 1.15 – Modes de défaillances et maintenance associée.

Les composants soumis à des défaillances progressives sont caractérisés par trois modes de

fonctionnement : mode de fonctionnement normal, mode de fonctionnement dégradé et mode de

fonctionnement panne. Lorsque le fonctionnement du composant est dans l’état de fonctionne-

ment dégradé, une action de maintenance préventive est nécessaire pour revenir dans le mode de

fonctionnement normal. La maintenance prévisionnelle a pour objectif de planifier des actions

de maintenance en suivant au plus près l’état de dégradation des équipements tout en évitant

l’occurrence de défaillances catalectiques. Pour pouvoir décider de l’action de maintenance la
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plus appropriée en fonction de la stratégie de maintenance, la disponibilité des équipements et

de l’état de dégradation, nous utilisons une modélisation basée sur les Réseaux de Petri (RdP ).

Le franchissement des transitions du RdP de la figure 1.15, est fonction des informations four-

nies par le processus de supervision et par le processus de pronostic de défaillance. La figure 1.15

représente les modèles RdP modélisant la disponibilité de l’équipement de maintenance.

Les RdP présentent l’avantage d’être un outil mathématique et graphique permettant de

modéliser les différents modes de fonctionnement des composants et les évolutions entre ces

différents modes. La synchronisation entre les différents RdP est réalisée grâce à des messages de

synchronisation en fonction des résultats du processus de supervision et du processus de pronostic

de défaillance. Le processus de supervision utilisé dans ce manuscrit est basé sur les techniques

de RdF .

Le processus de supervision mettant en œuvre les techniques de RdF s’appuie généralement

sur des modèles de référence du système fondé sur l’expérience. Cependant, le système réel est

souvent soumis à une évolution au cours du temps de ses caractéristiques intrinsèques qui pro-

voqueront une évolution des modèles de référence. Nous parlons alors du système dynamique

évolutif (SDE). Certains auteurs emploient le terme de système non-stationnaire [65, 58]. Cette

non stationnarité du procédé peut être source d’alarmes intempestives. Elle impose, de plus des

mises à jour plus fréquentes et/ou des actions de maintenance régulières qui permettent de redé-

finir les modèles de références sur lesquelles se fondent le processus de supervision des systèmes

dynamiques. Un modèle de référence (modèle de procédé) définit le comportement normal ou

anormal du procédé [29].

Il n’y a que peu de travaux qui envisagent l’actualisation des modèles de références du pro-

cessus de supervision pour la mise en œuvre d’une stratégie de maintenance adaptée pour des

systèmes évolutifs. La problématique liée à la maintenance des systèmes dynamiques évolutifs

est présentés dans la section suivante.

1.6 Problématique liée aux Systèmes Dynamiques Évolutifs (SDE)

1.6.1 Caractéristiques des SDE

Un système évolutif est soumis à des évolutions qui induisent des changements de dynamique.

Ces changements peuvent être dus soit à une variation normale des paramètres du système, soit

à des dégradations, soit à des défauts affectant ses caractéristiques intrinsèques et son compor-

tement. L’évolution des caractéristiques propres au système, peut induire une modification de la

structure du modèle représentant sa dynamique, ou tout au moins, des paramètres de ce modèle

[64]. Les variations des caractéristiques intrinsèques des systèmes évolutifs sont généralement

non contrôlées au cours du temps. Beaucoup de processus peuvent être caractérisés par des dy-

namiques évolutives au cours de leur fonctionnement. Dans plusieurs domaines, il est aisé de

trouver des exemples de systèmes dynamiques évolutifs. Une boîte de vitesse de voiture peut être
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considérée comme un système évolutif, dans la mesure où, d’une part, la dynamique du véhicule

change en fonction de la vitesse enclenchée, et d’autre part, cette dynamique est directement

impactée par la performance du moteur de la voiture par exemple. En effet, la puissance du

moteur peut être amenée à diminuer au cours du temps. Dans le domaine de l’environnement,

nous pouvons considérer l’exemple d’un canal de transport d’eau qui peut être utilisé en diffé-

rents points de fonctionnement selon l’usage et la période de l’année, et qui est soumis à des

phénomènes d’envasement. Au cours du temps, la dynamique du canal peut être modifiée par ces

phénomènes. Finalement, un dernier exemple est le cas d’un processus biologique de traitement

anaérobie de boue et en particulier les digesteurs. Les matières organiques fermentent grâce à des

ensembles de bactéries en trois étapes, qui sont l’hydrolyse, l’acidogenèse et la méthanogenèse.

En fonction de la phase de production, les dynamiques liées à la fermentation diffèrent. Une

évolution du PH dans le digesteur peut entraîner une modification de ces dynamiques et de la

performance du processus de traitement de boue.

En reprenant le cas d’un modèle LTI sous la forme de l’équation d’état, en supposant que

la structure du modèle reste inchangée, la prise en compte de l’aspect évolutif conduirait à

l’expression suivante : {
ẋ(k) = A(η)x(k) +B(η)u(k),

y(k) = C(η)x(k) +D(η)u(k),
(1.14)

avec η une variable de séquencèrent. Les matrices A, B, C et D sont alors dépendantes de η et

imposent une remise à jour des paramètres du modèles du système.

Dans le cas de la multi-modélisation, le multi-modèle de la relation (1.2) devient :




ẋ(k) =
M∑

i=1

µi(ζ(k), η){Ai(η)x(k) +Bi(η)u(k)},

y(k) =
M∑

i=1

µi(ζ(k), η){Ci(η)x(k) +Di(η)u(k)}, i ∈ {1, · · · ,M},
(1.15)

où les matrices Ai, Bi, Ci sont dépendantes des modes de fonctionnement et de la variable η

caractérisant l’évolution du système.

Afin d’illustrer la définition et la modélisation des SDE, nous proposons de considérer un cas

simple qui peut présenter des dynamiques linéaires, non linéaires, ou avec commutations selon

les hypothèses de fonctionnement et/ou de dégradation. Il s’agit d’un réservoir composé d’une

partie conique et d’une partie cylindrique (voir figure 1.16). Il est équipé de deux vannes TOR

(Tout Ou Rien) qui permettent de l’alimenter et de le vidanger.

Exemple 2

Les modèles LPV (1.14) ou multi-modèle (1.15) peuvent être utilisées pour modéliser l’état de

fonctionnement du réservoir. Dans cet exemple, le paramètre η est supposé mesurable et l’évo-

lution de la dynamique du réservoir est uniquement due à l’encrassement. Nous considérons le

fonctionnement du réservoir sur la partie cylindrique autour d’un point de fonctionnement, avec

les dimensions du réservoir suivantes, avant et après encrassement :
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h2
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Qe

Qs
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r
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Figure 1.16 – Système de réservoir soumis aux encrassements de ses parois.

– h2 = 0, 75 m, hE2 = 0, 75 m,

– S = 2 m2, SE = 1, 9 m2,

– s1 = 0, 2 m2, sE1 = 0, 17 m2,

avec h2 la hauteur d’eau dans la partie cylindrique, hE2 la hauteur d’eau dans le cylindrique après

l’encrassement, S la section du cylindre, SE la section du cylindre après l’encrassement, s1 la

section de la vanne de vidange et sE1 la section de vanne de vidange après l’encrassement.

La figure 1.17 illustre la réponse du système réservoir, avant et après l’encrassement de la

cuve. La courbe en trait continu est le débit de sortie du système, la courbe du débit de sortie donné

par le multi-modèle est confondue à la courbe du débit du système, la courbe en trait discontinu est

le débit de sortie du système après la dégradation ou la modification de la section s1 (s1 section

de la vanne de vidange). Nous notons qu’une faible évolution des paramètres du réservoir due à

l’encrassement conduit à une modification importante de la dynamique du système. La remise à

jour du modèle au bout d’un certain temps, permet de prendre en compte ces modifications, mais

l’évolution entre ces deux instants n’a pas été prise en compte.
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Figure 1.17 – Étude de la dynamique de la cuve, la courbe en trait continu est le Qs du système,

la courbe donnée par le multi-modèle est confondue avec le Qs du système et la courbe en trait

discontinu est le Qs du système après la modification de s1 et S.

La réécriture des modèles LPV et multi-modèle peut être réalisée de manière identique.

Cependant, la remise à jour des paramètres des modèles est difficilement réalisable du fait que
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les éléments influant sur le système ne sont pas a priori connus.

La difficulté liée à l’utilisation de ces modèles réside alors dans l’impossibilité de connaître

l’évolution des systèmes dynamiques de façon déterministe et exacte, sur la totalité de la durée

de vie du système. L’utilisation de ces modèles nécessiterait donc une remise à jour à une certaine

fréquence des paramètres ou des grandeurs qui pourraient modifier la dynamique des systèmes.

Les fréquences de remise à jour sont difficilement optimisables, et les ressources nécessaires à

cette mise à jour sont lourdes à mettre en place, surtout pour des systèmes complexes.

Une autre possibilité consisterait à utiliser les techniques de RdF pour la modélisation des

systèmes évolutifs (voir figure 1.11.b).

La modélisation du système de réservoir de la figure 1.16 par les techniques RdF est présentée

par l’exemple ci-dessous.

Exemple 3 Pour surveiller en continu le réservoir, nous utilisons les indicateurs sensibles à

l’état de fonctionnement du système. Ces indicateurs doivent être des paramètres invariants par

rapport aux modes de fonctionnement normaux du procédé à surveiller. Les indicateurs xk,1 et

xk,2 définis selon la relation (1.16), sont utilisés pour surveiller l’état de fonctionnement du

réservoir.





xk,1 =

{
x11 = h(k)− hco(k) si h(k) ≤ h1,
x12 = h(k)− hcy(k) si h(k) > h1,

xk,2 = h(k)− 1

2 g

(
Qs

π r2i

)2

, avec ri rayon de la vanne de vidange ,

Xk = [xk,1 xk,2]
⊤ vecteur d’observation du réservoir ,

(1.16)

avec 



hco(k) =

(
3 (Qe −Qs)

π tan2(θ)
k

)1/3

; k ∈
[
0 Tmax =

π tan2(θ) h31
3 (Qe −Qs)

]
,

hcy(k) =
(Qe −Qs)

π R2
(k − Tmax).

(1.17)

et hco est le niveau d’eau dans la partie conique et hcy est le niveau d’eau dans la partie cylin-

drique.

Les composantes du vecteur Xk sont exprimées soit en fonction de R, soit en fonction de θ ou

soit en fonction de ri. L’indicateur exprimé en fonction de R, de θ et ri permettent respectivement

de surveiller l’encrassement de la partie cylindrique, de la partie conique et de la vanne de vidange.

Toute évolution de ces paramètres se traduit par une évolution des indicateurs xk,1 ou xk,2 formant

le vecteur d’observation Xk = [xk,1 xk,2]
⊤.

Nous avons procédé par simulation sous MatLab pour obtenir les classes modélisant les deux

modes de fonctionnement du système réservoir en fonction de la hauteur d’eau. La figure 1.18

illustre les deux classes correspondant aux modes de fonctionnement normaux du réservoir.

Dans cet exemple, les classes correspondent aux modes de fonctionnement. Les défaillances

(catalectiques, ou progressives) sur un tel système se manifestent dans l’espace de décision par
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Figure 1.18 – Modélisation des modes de fonctionnement du réservoir par RdF .

des changements brusques comme illustré sur la figure 1.19.a, ou des évolutions d’un ou plusieurs

modes de fonctionnement. Il existe deux types d’évolution des modes de fonctionnement :

– évolution rapide (ou dérives rapides) qui est caractérisée par un glissement des observations

dans l’espace de représentation (voir figure 1.19.b),

– évolution lente (ou dérives lentes) qui est caractérisée par une évolution lente du mode de

fonctionnement (voir figure 1.19.c).
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Figure 1.19 – Différents types de dérives de fonctionnement.

Les modes de fonctionnement représentés sur la figure 1.18, peuvent évoluer au cours du

temps entre les deux modes de fonctionnement normaux, ou évoluer vers un mode défaillant

correspondant à l’encrassement de la partie conique et/ou de la partie cylindrique du système

réservoir. Ces évolutions sont illustrées par l’exemple ci-dessous.

Exemple 4 L’évolution du système entre les modes de la figure 1.18 est considérée comme une

évolution normale. Cependant ces classes peuvent être soumises à des défauts qui entrainent un

changement de dynamique, dus par exemple à l’encrassement des parois du réservoir. Pour obtenir

l’évolution du mode de fonctionnement de la partie conique, nous procédons à une évolution des

paramètres θ et ri. La figure 1.20.a illustre la dérive rapide du mode de fonctionnement de la

partie conique. La figure 1.20.b représente la dérive lente du mode de fonctionnement de la partie

conique.
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Figure 1.20 – Dérives des modes de fonctionnement : (a) - dérives rapides, (b) - dérives lentes.

Ces deux exemples montrent l’intérêt de disposer d’outils capables d’apprendre (mémoriser

et généraliser) les connaissances utiles extraites du processus, de suivre leurs évolutions dans le

temps et d’actualiser la base de connaissance en continu, c’est-à-dire détecter de nouveaux modes

et les inclure dans la base. Les outils doivent être également capables de prédire l’état futur du

procédé ou de ses composants pour l’aide à la décision afin de planifier des actions de main-

tenance prévisionnelle. Dans le paragraphe suivant, les outils nécessaires pour la maintenance

prévisionnelle des SDE sont présentés.

1.6.2 Propriétés nécessaires pour la mise en œuvre d’outils de maintenance

prévisionnelle des SDE

La mise en œuvre de la maintenance prévisionnelle des systèmes évolutifs repose sur quatre

modules :

1. Le module de modélisation basé sur les techniques de RdF . Ce module doit être capable

d’établir une représentation dynamique des différents modes de fonctionnement.

2. Le module de surveillance des systèmes évolutifs. Ce module doit être capable de suivre

en continu l’état du système et de détecter tout changement de comportement du sys-

tème en particulier des dérives lentes de fonctionnement qui sont des dérives difficilement

détectables, par des outils de détection classiques.

3. Le module de diagnostic des SDE. Ce module doit être capable d’identifier et de carac-

tériser les modes de fonctionnement du système et d’avertir l’utilisateur de l’éventuelle

apparition d’un nouveau mode de fonctionnement. Pour ce second point, il consiste en

un échange entre le module de diagnostic et un expert du système, visant à labelliser les

nouveaux modèles en termes de modes de fonctionnement.

4. Un processus de pronostic exploitant les indicateurs de dégradation issus du module de

surveillance afin de prédire l’état futur du système.

L’objectif de la thèse est de proposer des outils de supervision et de pronostic de défaillance

pour la mise en œuvre d’une stratégie de maintenance prévisionnelle de systèmes dynamiques

évolutifs, c’est-à-dire des outils capable de répondre aux besoins de la maintenance prévisionnelle

des SDE.
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1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré l’intérêt de mettre en œuvre une politique de mainte-

nance préventive en particulier de maintenance prévisionnelle des systèmes dynamiques évolutifs.

En effet, les applications industrielles sont des processus complexes généralement caractérisés par

des comportements évolutifs. Nous avons également montré l’importance de la maintenance pré-

visionnelle dans la compétitivité des entreprises, ainsi que son rôle dans la réduction des risques.

La mise en œuvre d’une politique de maintenance prévisionnelle des systèmes évolutifs se

traduit par le développement d’un système de supervision capable de surveiller en continu l’état

de fonctionnement du procédé et d’un processus de pronostic capable de prévoir l’état futur du

système en temps réel. Le processus de supervision présenté dans ce chapitre est constitué d’un

module de modélisation, d’un module de surveillance (suivi/détection) et d’un module de diag-

nostic. La modélisation est au cœur de la stratégie de maintenance prévisionnelle des SDE. Elle

a pour objectif d’établir une représentation dynamique des différents modes de fonctionnement

du procédé. Ainsi, ces modes de fonctionnement peuvent être modélisés au fur et à mesure de

leur apparition et leur définition actualisée en continu. La méthode de modélisation retenue dans

ce mémoire de thèse est basée sur les techniques de Reconnaissance des Formes.

Pour le système de supervision des SDE, il est nécessaire de disposer d’outils de suivi, de

détection et de diagnostic capables de suivre en ligne l’état de fonctionnement du procédé et

de détecter tout changement de comportement de celui-ci. Ainsi, le processus doit être capable

de détecter l’apparition de nouveaux modes de fonctionnement et de les inclure dans la base de

connaissance. A cet effet, les méthodes de diagnostic adaptatif basées sur les techniques de RdF

sont présentées dans le chapitre 2.
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2
Système de supervision adaptatif

2.1 Introduction

Le processus de supervision comme introduit dans le chapitre 1, dans le cas de systèmes évo-

lutifs doit s’appuyer sur un outil de modélisation capable d’établir une représentation dynamique

des différents modes de fonctionnement, et une technique de détection susceptible de détecter

tout changement de comportement du procédé. Pour, cela, il est intéressant de disposer d’un mo-

dule de diagnostic par Reconnaissance de Formes (RdF ) identifiant et caractérisant les modes de

fonctionnement du système. Le diagnostic par RdF à pour rôle de permettre d’associer les nou-

velles observations recueillie sur le système à l’un des modes de fonctionnement connus a priori.

Le diagnostic par RdF des systèmes dynamiques se heurte souvent au manque de connaissances

exhaustives des modes de fonctionnement du système. En effet, pour des raisons de coût ou de

sécurité, certains modes défaillants ou dangereux ne peuvent pas être provoqués et seront donc

absents de la base de connaissance. Par ailleurs, des modes de fonctionnement existants dans la

base de connaissance peuvent évoluer au cours de la vie du procédé. Compte tenu des spécifica-

tions attendues pour le processus de supervision, un système de diagnostic basé sur la technique

de RdF floues semble particulièrement adapté. La RdF floue est basée sur l’apprentissage et

permet lorsque des mécanismes d’adaptation sont intégrés, la détection de nouveautés tout au

long de la vie du procédé. C’est d’ailleurs dans le domaine des techniques de RdF floue que

de premières méthodes prometteuses ont été proposées pour le diagnostic de systèmes évolutifs.

Parmi ces méthodes nous trouvons la méthode Fuzzy Pattern Matching (FPM). La méthode

FPM proposée par [68] pour des systèmes évolutifs, ne nécessite pas de connaissance a priori sur

les modèles des modes de fonctionnement. La procédure de la méthode FPM pour la création
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de nouvelles classes est basée sur une série chronologique composée des dernières observations

rejetées du procédé à surveiller. C. Lurette [58] a proposé un algorithme de classification dyna-

mique de données évolutives, AUDyC (AUto-adaptive and Dynamical Clustering), permettant

de faire une modélisation dynamique des modes de fonctionnement. L’algorithme AUDyC est

basé sur un réseau de neurones à architecture évolutive permettant de modéliser chaque mode de

fonctionnement par une classe caractérisée par un ou plusieurs prototypes gaussiens. Les carac-

téristiques des prototypes sont adaptées en continu au fur et à mesure que les données recueillies

sur le procédé arrivent. Cette méthode ne nécessite pas une connaissance a priori sur les modes

de fonctionnement du procédé. Une autre méthode de diagnostic adaptatif est proposée par O.

Ondel [80]. Cette méthode est basée sur la règle des k-plus proches voisins et le maillage de l’es-

pace de représentation. Le maillage de l’espace de représentation est effectué seulement dans les

régions où les classes de la base d’apprentissage sont localisées. Une zone de restriction est ainsi

définie autour de ces classes. En utilisant ces zones de restriction, les nouvelles classes peuvent

être créées ou éliminées de la base de connaissance.

De plus, une méthode de diagnostic adaptatif LAMDA (Learning Algorithm for Multivariate

Data Analysis) basée sur l’évaluation de l’adéquation des observations à chaque classe de la base

de connaissance a été développée par [7] suite à l’idée originale proposés dans [5]. La méthode

LAMDA utilise une classe non informative, notée NIC (Non Informative Class) pour détecter

et créer de nouvelles classes. Cette approche ne nécessite pas non plus une connaissance a priori

des modes de fonctionnement du procédé pour réaliser la classification.

Dans la section 2.2 de ce chapitre, nous présentons le principe du diagnostic par RdF floue

qui est construit à partir des fonctions d’appartenance. Les méthodes de diagnostic adaptatif

sont présentées dans la section 2.3. Enfin la méthode que nous retenons pour la mise en œuvre

de la politique de maintenance de systèmes évolutifs est présentée dans la section 2.4.

2.2 Principe du diagnostic par RdF floue

2.2.1 Technique de RdF floue

En RdF classique, l’appartenance d’un vecteur d’observation Xk = [xk,1 · · · xk,D]
⊤ à

une classe Ci est définie à l’aide d’une fonction binaire appelée fonction caractéristique, notée

µ(Xk, Ci) (voir figure 2.1).

µ(Xk, Ci) =

{
1 si Xk ∈ Ci,

0 si Xk /∈ Ci.
(2.1)

Il est difficile d’associer une vérité binaire aux modes de fonctionnement, lorsqu’au moins

un des modes évolue lentement au cours du temps. Il peut s’agir par exemple de l’usure d’un

composant du système. Initialement, le composant est dans un mode de fonctionnement normal

puis, il se dégrade jusqu’à atteindre un état d’usure inacceptable (état défaillant) : il y a bien une

transition d’un état normal vers un état anormal et il est difficile de caractériser cette transition

à l’aide d’une table de vérité binaire.
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Cas flou (fonction d’appartenance)

0

1

Figure 2.1 – Concept d’appartenance au sens classique et au sens flou.

L’imprécision des informations issues d’un système réel peut également limiter les perfor-

mances de l’approche classique de RdF . Une observation située au centre d’une classe ou en

bordure de cette même classe est affectée de la même manière par l’approche de RdF classique.

Pourtant ces deux observations n’ont pas la même représentativité [80]. La théorie des ensembles

flous proposée par Zadeh [106] est considérée comme l’une des solutions alternatives possibles

pour gérer les types d’incertitude intervenant dans la conception d’un système de diagnostic. La

RdF intégrant les principes de cette théorie a donné naissance à la RdF floue. La théorie des

ensembles flous substitue la notion de fonction caractéristique dans la RdF classique à la notion

de fonction d’appartenance (voir figure 2.1).

La fonction d’appartenance permet de qualifier le degré de compatibilité entre une observation

Xk et une classe Ci. Elle est définie par :

µ(Xk, Ci) ∈ [0 1] avec





µ(Xk, Ci) = 0 si Xk /∈ Ci,

0 < µ(Xk, Ci) < 1 si Xk appartient graduellement à Ci,

µ(Xk, Ci) = 1 si Xk ∈ Ci.

(2.2)

La technique de RdF floue permet d’obtenir une fonction d’appartenance graduelle utilisée par

les méthodes de diagnostic. Cette fonction d’appartenance est une fonction continue à valeurs

généralement comprises dans l’intervalle [0,1]. Le vecteur d’observation Xk est d’autant plus

compatible avec Ci que son degré d’appartenance est proche de 1. Cet aspect graduel de la

fonction d’appartenance qui n’est plus discontinue, permet de nuancer le degré de ressemblance

d’une observation à une classe. La continuité de la fonction d’appartenance offre la possibilité

de suivre l’évolution des nouvelles observations dans l’espace de décision flou, c’est-à-dire de

localiser à chaque instant le vecteur d’observation par rapport à l’ensemble des classes de la base

de connaissance [68].

Un système de diagnostic par RdF floue est construit à partir des fonctions d’appartenance

aux classes. Pour une application au diagnostic, les adaptation faites au principe de RdF floue

se situent dans la phase d’analyse et la phase d’exploitation [18].
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2.2.2 Phase d’analyse

2.2.2.1 Détermination de l’espace de décision flou

L’étape de classification floue permet de définir les paramètres des fonctions d’appartenance

associés aux modèles décrivant les différents modes de fonctionnement. Tout comme en RdF

classique, plusieurs stratégies sont envisageables en fonction de la connaissance disponible sur les

observations d’apprentissage [58].

– En mode supervisé, les observations d’apprentissage sont déjà étiquetées en modes de fonc-

tionnement. Il s’agit alors de réaliser un apprentissage supervisé pour définir des modèles

représentant les modes de fonctionnement en établissant pour chacun d’entre eux une fonc-

tion d’appartenance.

– En mode non supervisé, des algorithmes de classification non supervisée sont utilisés. De

nombreux algorithmes existent selon la structure de classification recherchée (partition,

hiérarchie, . . .). Parmi les plus connus, nous pouvons citer celui des C-moyennes floues

(Fuzzy C-Means) qui permet de construire une partition floue des données d’apprentissage.

Exemple 5 La méthode du Fuzzy C-Means (FCM) est définie comme suit [12] :

• considérons l’ensemble de N points suivant :

X =




x1,1 · · · x1,N
...

...
...

xD,1 · · · xD,N


 , (2.3)

où D est la dimension de l’espace de représentation.

• supposons que les N points peuvent être regroupés en Nc classes, avec Nc < N ; les classes sont

décrites par leur centre, avec Mi 1 ≤ i ≤ Nc.

• considérons la matrice de proximité suivante :

U =




µ1,1 · · · µ1,N
...

...
...

µNc,1 · · · µNc,N


 , (2.4)

avec µi,l le degré d’appartenance de l’observation Xl à la classe Ci de centre Mi. L’expression de

µi,l est donnée par :

µi,l =

[
Nc∑

i′=1

( ‖Xl −Mi‖
‖Xl −Mi′‖

) 2
m−1

]−1

, (2.5)

et

Mi =

N∑

l=1

(µi,l)
mXl

N∑

l=1

(µi,l)
m

, 1 ≤ i ≤ Nc, (2.6)
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où m est un coefficient flou, généralement fixé à 2.

• calculer la matrice U de façon itérative jusqu’à :

∥∥∥Uk − Uk−1
∥∥∥ < ǫ, (2.7)

avec ǫ le seuil de convergence qui est choisi par l’utilisateur et k instant courant.

Dans cet exemple, des données de simulation sont utilisées. Ces données seront structurées en

classes en utilisant une méthode de classification. Les classes déterminées par la méthode des C-

moyennes floues et les trajectoires décrites par le centre de chaque classe avant leur stabilisation

sont représentées sur la figure 2.2.

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8
0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

Trajectoires des centroïdes avant la vérification de la condition (2.7)

x1

x
2

C1

C2

C3

M1

M2

M3
CI

Figure 2.2 – Centroïdes de trois classes déterminées par la méthode C-moyennes floues.

Les centroïdes Mj des classes Ci sont adaptés itérativement depuis les Conditions Initiales (CI)

jusqu’aux conditions finales représentées sur la figure 2.2. Les centroïdes obtenus par l’algorithme

FCM sont aussi appelés des prototypes [77]. Le degré d’appartenance d’une nouvelle observation

Xk aux Nc classes est calculé en fonction de la distance entre Xk et les différents prototypes.

2.2.2.2 Représentativité des modes de fonctionnement

Les algorithmes de classification floue non supervisée (FCM , PCM , . . .) permettent d’iden-

tifier parmi les données recueillies sur le système des "formes types" nommées "prototypes" Pj .

Dans ce manuscrit, les prototypes sont des points représentatifs des formes types dans l’espace

de représentation. Nous définissons µ(Xk, Pj) le degré d’appartenance de l’observation Xk au

prototype Pj et µ(Xk, Ci) le degré d’appartenance de Xk à la classe Ci correspondant au modèle

i du mode de fonctionnement. La fonction d’appartenance µ(Xk, Pj) est généralement établie

en fonction de la distance entre l’observation Xk et le prototype Pj de la classe Ci [58, 61],

c’est-à-dire :

µ(Xk, Pj) = f(d(Xk, Pj)).

Le degré d’appartenance µ(Xk, Pj) doit satisfaire les deux conditions suivantes : être proche de

1 si l’observation Xk appartient au prototype Pj et tendre vers 0 si l’observation Xk s’éloigne
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de Pj . Les modèles de prototypes les plus utilisés sont des modèles gaussiens [58]. Leur fonction

d’appartenance est donnée par :

µ(Xk, Pj) = exp(−λj .d(Xk, Pj)
2), (2.8)

où λj est une constante utilisée pour ajuster la "raideur" de la courbe exponentielle.

La distance la plus simple à utiliser dans la relation (2.8) est la distance Euclidienne définie

par la relation suivante :

d(Xk, Pj)
2 = (Xk −MPj

) (Xk −MPj
)⊤, (2.9)

avec MPj
est le centre du prototype gaussien Pj .

Cependant, cette distance ne prend pas en compte la dispersion des données selon les com-

posantes du vecteur d’observation. Dans ce contexte, la distance de Mahalanobis est privilégiée,

car elle prend en compte la dispersion des données appartenant à une même classe. La distance

de Mahalanobis est donnée par :

d(Xk, Pj)
2 = (Xk −MPj

) Σ−1
Pj

(Xk −MPj
)⊤, (2.10)

avec Σ−1
Pj

l’inverse de la matrice de covariance du prototype Pj .

Dans [58], deux approches d’association des Pj aux Ci modélisant les modes de fonctionne-

ment du système ont été proposées.

– l’approche mono-prototype : cette approche suppose qu’une classe représentant les modes

de fonctionnement du système ne peut être modélisée que par un seul et unique prototype.

Ainsi, lorsqu’un mode de fonctionnement est modélisé par un seul prototype, nous avons

µ(Xk, Ci) = µ(Xk, Pj), avec Pj ∈ Ci.

– l’approche multi-prototype : si la forme de la classe est complexe, il devient nécessaire de

définir plusieurs prototypes pour mieux modéliser le mode de fonctionnement du système.

La fonction d’appartenance µ(Xk, Ci) d’une observation Xk à la classe Ci peut être alors

définie à partir des fonctions d’appartenance µ(Xk, Pj) aux différents Npi prototypes de la

classe Ci par :

µ(Xk, Ci) = µ(Xk, P1) ∪ · · · ∪ µ(Xk, PNpi
), (2.11)

où l’opérateur ∪ est dans ce cas une t-conorme, qui peut prendre différentes formes [18],

telles que l’opérateur :

– somme bornée :

µ(Xk, Ci) = min


1,

Npi∑

l=1

µ(Xk, Pl)


 . (2.12)

– max :

µ(Xk, Ci) = max
l=1,··· ,Npi

(µ(Xk, Pl)). (2.13)
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2.2.3 Phase d’exploitation

La phase d’exploitation permet d’associer une nouvelle observation à l’une des Nc classes de

l’espace de décision. En RdF floue, l’espace de décision flou est défini par un ensemble de classes

avec leur fonction d’appartenance graduelle.

L’une des règles les plus connues pour associer une nouvelle observation à l’une des classes

est le maximum d’appartenance défini par :

Xk ∈ Ci avec i = argmax
L=1,··· ,Nc

(µ(Xk, CL)). (2.14)

où Xk est la nouvelle observation à classer. Cette règle consiste à affecter le vecteur d’observation

Xk à la classe dont l’appartenance est maximale.

Comme dans le cas classique, l’option de rejet peut être intégrée au module de classification

floue pour le rendre adaptatif [18]. Dans la technique de RdF floue, le rejet en distance est

remplacé par le rejet d’appartenance. Parmi les règles les plus connues, nous citons la règle du

rapport d’appartenance. Elle s’exprime à l’aide d’un seuil d’appartenance minimal, noté ψmin

pour le rejet d’appartenance et à l’aide d’un seuil de réglage du rejet en ambiguïté, noté ψamb.

Ainsi,

Xk est affectée à la classe





Cdist si Card(ξ) = 0,

Camb si Card(ξ) > 1 et δ(Xk) > ψamb,

Ci sinon,

(2.15)

où ξ désigne l’ensemble des classes vérifiant l’expression suivante :

ξ = {Cj/µ(Xk, Cj) ≥ ψmin, pour j = 1, · · · , Nc} . (2.16)

et δ(Xk) désigne le rapport d’appartenance utilisé pour l’option de rejet d’ambiguïté :

δ(Xk) =
µp(Xk)

µ(Xk, Ci)
avec





µ(Xk, Ci) = max
i′=1,··· ,Nc

(µ(Xk, Ci′)),

µp(Xk) = max
L=1,··· ,Nc, L 6=i

(µ(Xk, CL)).
(2.17)

Il y a une ambiguïté de décision entre au moins deux classes, si et seulement si δ(Xk) est

proche de 1, c’est-à-dire µ(Xk, Ci) ≈ µp(Xk). Xk est associée à Ci lorsque δ(Xk) tend vers 0

(µ(Xk, Ci)≫ µp(Xk)). La classification se fait alors selon la règle d’appartenance maximale.

Comme dans le cas du diagnostic par RdF classique, le système de diagnostic par RdF floue

se heurte souvent au problème de l’insuffisance de la connaissance a priori sur les modes de fonc-

tionnement du système réel. Ainsi, au cours de la vie du système, les modes de fonctionnement

de celui-ci peuvent évoluer et/ou de nouveaux modes peuvent apparaître. Un mode de fonction-

nement du système peut évoluer lentement ou rapidement vers un autre mode connu ou inconnu.

Pour ces raisons, la mise en œuvre d’un système de diagnostic adaptatif peut être intéressante,

en permettant au processus de supervision d’être capable de détecter des nouveautés et de les

inclure dans la base de connaissance. Les méthodes de diagnostic adaptatif feront l’objet de la

section suivante.
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2.3 Méthodes de diagnostic adaptatif

Le cas où la connaissance sur les modes de fonctionnement du procédé industriel est exhaus-

tive n’est pas usuel en diagnostic. De ce fait, de nouveaux modes peuvent apparaître au cours

du temps, et, dans ce cas, l’affectation systématique d’une nouvelle observation Xk à une classe

connue peut conduire à une erreur de diagnostic [80]. Afin de pallier cette erreur, le système

de diagnostic comporte deux options de rejet : le rejet d’ambiguïté et le rejet de distance [97].

Le rejet en ambiguïté permet d’éviter de prendre une décision lorsqu’un doute sur l’apparte-

nance de l’observation existe, notamment dans le cas où plusieurs classes sont en compétition.

Le nombre d’observations rejetées en ambiguïté peut être utilisé pour mesurer l’efficacité de l’ou-

til de classification. Tandis que l’intérêt du rejet de distance, est qu’il permet la mise en évidence

de nouveaux modes de fonctionnement du système [35]. Le processus de supervision de systèmes

évolutifs doit donc être capable de détecter l’apparition des nouveaux modes de fonctionnement,

puis de les intégrer dans la base de connaissance.

La figure 2.3 représente une architecture d’un système de diagnostic adaptatif. A chaque

présentation d’une nouvelle observation Xk, le module de décision affecte l’observation présentée,

à l’une des Nc classes connues a priori ou à la classe de rejet de distance Cdist si l’observation

est éloignée de toutes les Nc classes, ou à la classe de rejet d’ambiguïté Camb si elle appartient

au moins à deux classes de la base de connaissance. Lorsque la nouvelle observation Xk est

affectée à la classe Ci avec i ∈ {1, · · · , Nc}, les caractéristiques (paramètres du modèle) de celle-

ci sont mises à jour. La mise à jour en continue des paramètres des modèles permet de suivre en

temps réel l’évolution des classes correspondant aux modes de fonctionnement. Les observations

affectées à la classe Cdist seront utilisées pour mettre en évidence l’apparition de nouveaux modes

de fonctionnement du système. Le diagnostic adaptatif permet de déterminer à chaque instant

l’état dans lequel le système se trouve et éventuellement de décider s’il est nécessaire de créer

une nouvelle classe correspondant à un nouveau mode de fonctionnement. Lorsque des nouveaux

sont détectés, l’expert ou l’utilisateur les labellise en termes de modes de fonctionnement les

nouvelles classes identifiées. La confirmation et la labellisation se feront en fonction du nombre

minimal d’observations affectées à la classe Cdist par le module de décision et en fonction de la

similarité des observations contenues dans Cdist.

Les méthodes adaptées au diagnostic des systèmes évolutifs sont présentées par la suite.

2.3.1 Méthode Fuzzy Pattern Matching (FPM)

Fuzzy Pattern Matching (FPM) est une méthode de classification de données qui utilise la

théorie des possibilités, afin de déterminer les fonctions d’appartenance. Cette théorie est une

extension de la théorie des ensembles flous introduite par Zadeh en 1965 [106]. La théorie des

possibilités est détaillée plus amplement dans [68]. Le principe de fonctionnement de la méthode

FPM repose sur deux phases : la phase d’apprentissage et la phase de classification.
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Figure 2.3 – Architecture d’un système de diagnostic adaptatif.

2.3.1.1 Phase d’apprentissage

La phase d’apprentissage supervisée permet la création des fonctions d’appartenance utili-

sées pour associer chaque nouvelle observation Xk = [xk,1 · · · xk,D]⊤, à l’une des différentes

classes connues de la base de connaissance. Chaque fonction d’appartenance est représentée par

une densité de probabilité suivant chaque composante de l’observation Xk associée à la classe

Ci. Les distributions de possibilité sont calculées à partir des distributions de probabilité, qui

sont elles mêmes estimées à partir d’histogrammes de données. Les histogrammes de chacune

des classes représentés sur la figure 2.4 sont construits à partir de Ni données d’apprentissage.

Ainsi, les bornes inférieures et supérieures de l’histogramme de chaque classe Ci suivant chaque

composante, sont des valeurs minimales et maximales des observations contenues dans la classe

Ci suivant la composante v.

6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
4

6

8

10

12

14

16

18

20

22

24

composante1

co
m
p
o
sa

n
te

2

C1 C2

Figure 2.4 – Nuages de points repartis en deux classes (mode supervisé).

La probabilité associée à chaque barre de l’histogramme est donnée par la relation suivante
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[44].

pv,i(bα)α=1,··· ,hv,i
=
nα
Ni

; v = 1, · · · , D et i = 1, · · · , Nc, (2.18)

où pv,i(bα) la probabilité associée au centre de la barre bα, nα le nombre de points contenus dans

la barre bα et Ni est le nombre total de données relatives à la classe Ci.

L’histogramme et la densité de probabilité pv,i de la classe C1 de la figure 2.4 suivant chaque

composante v sont représentés sur la figure 2.5.
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Figure 2.5 – Histogramme et densité de probabilité pv,1 de la classe C1.

La possibilité d’appartenance de Xk à la classe Ci est donnée par :

πv,i(bα) =

hv,i∑

n=1

min(pv,i(bα), pv,i(bn)). (2.19)

hv,i représente le nombre de barres de l’histogramme suivant la composante v de la classe

i. Le nombre de barres hv,i est un paramètre de la méthode FPM . Il a une forte influence

sur la performance de la méthode. Son choix est indépendant du nombre de classes. Plusieurs

techniques d’estimation de hv,i sont proposées dans [68].

La largeur ∆v,i de chacune des barres de la composante v est donnée par :




∆v,i =
max(Tv,i)−min(Tv,i)

hv,i
,

Tv,i = [x1,v · · · xNi,v]1≤v≤D.

(2.20)

Rappelons que les histogrammes de possibilité sont estimés à partir des histogrammes de

probabilité [68, 44]. L’estimation de la possibilité πv,i(bα) à partir de la probabilité est donnée

par la relation (2.19). L’histogramme et la densité de possibilité de la classe C1 suivant chaque

composante sont représentés sur la figure 2.6.

2.3.1.2 Phase de classification

L’affectation d’une nouvelle observation Xk = [xk,1 · · · xk,D]⊤ à l’une des classes de la base

de connaissance, s’effectue en deux temps : la détermination de la similitude entre la nouvelle
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Figure 2.6 – Histogramme et densité de possibilité πv,1 de la classe C1.

observation Xk et les différentes classes, et la décision concernant la classe d’appartenance de la

nouvelle observation. La similarité πv,i(xk,v) entre xk,v et la classe Ci est obtenue en utilisant

la projection de la composante xk,v sur la distribution de possibilité πv,i, comme illustré sur la

figure 2.7.
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Figure 2.7 – Estimation de π1,i d’une composante xk,1 de Xk. δα est le centre de la barre bα.

La possibilité d’appartenance πi(Xk) de la nouvelle observation Xk à la classe Ci est finale-

ment donnée par :

πi(Xk) = min(π1,i(xk,1), · · · , πD,i(xk,D)). (2.21)

Si toutes les possibilités d’appartenance (π1(Xk), · · · , πNc(Xk)) de chaque classe sont détermi-

nées, un opérateur max est utilisé pour décider à quelle classe appartient la nouvelle observation

Xk. Le degré d’appartenance de Xk à l’une des Nc classes est donné par la relation suivante.

µ(Xk, Ci) = πi(Xk) tel que i = argmax(π1(Xk), · · · , πNc(Xk)). (2.22)

L’observation Xk est affectée à la classe qui a la plus forte possibilité d’appartenance. Lorsque

πi(Xk) = 0, l’observation Xk est rejetée par rapport à la classe Ci.
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Pour adapter la méthode FPM classique à la classification de données évolutives, [69] a

proposé une approche intégrant l’apprentissage incrémental dans la méthode FPM . Après chaque

classement d’une nouvelle observation Xk dans la classe Ci, les densités de probabilité associées

aux barres de cette classe suivant chaque composante sont mises à jour. Lorsque la nouvelle

observation Xk est affectée à la barre bl, la mise à jour des probabilités associées aux barres

(bα)α=1,··· ,l,··· ,hv,i
est donnée par la relation suivante :

p′v,i(bα) =
(

nα

Ni+1

)
, α=1,··· ,l−1

p′v,i(bl) = nl+1
Ni+1 ,

p′v,i(bα) =
(

nα

Ni+1

)
, α = l + 1, · · · , hv,i,

(2.23)

où Ni est le nombre d’observations dans la classe Ci et nα le nombre d’observations contenues

dans la barre bα avant le classement de la nouvelle observation dans la classe Ci.

Sur la figure 2.8, les points représentés par des petits cercles sont les nouveaux points classés

dans la classe C1. Le classement d’un nouveau point dans la classe C1 déclenche le processus de

mise à jour des densités de probabilité associées à chaque composante de celle-ci.
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Figure 2.8 – Classement de nouvelles observations dans la classe C1.

La figure 2.9 représente la densité de probabilité de la composante 1 de la classe C1 avant et

après le classement des nouvelles observations.

6 7 8 9 10 11 12 13 14
0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

0.16

0.18

6 7 8 9 10 11 12 13 14
0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

0.16

composante 1composante 1

P
ro

b
ab

il
it
é

P
ro

b
ab

il
it
é Barres

mises à jour

(a) (b)

Figure 2.9 – Histogramme et densité de probabilité d’appartenance, (a) - avant le classement

et (b) - après le classement des nouvelles observations.
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2.3.1.3 Procédure de détection d’une nouvelle classe par la méthode FPM

La détection d’une nouvelle classe par la méthode FPM est basée sur la série chronologique

composée des dernières observations rejetées du processus à surveiller [68]. Cette série chrono-

logique sera exploitée afin d’en extraire les informations sur le comportement du processus en

termes de rapprochement ou d’éloignement des classes modélisant ces modes de fonctionnement.

Quand une classe évolue rapidement ou lentement vers une autre, la possibilité d’appartenance

πi à la classe de départ va diminuer au fur et à mesure que les observations s’éloignent de celle-ci.

Tandis que la possibilité d’appartenance à la classe d’arrivée va augmenter au fur et à mesure que

les observations se rapprochent de cette classe. Les observations évoluant entre les deux classes

sont des observations rejetées. Afin de quantifier la représentativité d’une observation rejetée

Xrej
k = [xrejk,1 · · · x

rej
k,D]

⊤ par chaque composante et pour chaque classe, deux informations sont

extraites [68].

– la valeur d’appartenance de son plus proche voisin xpk,v
5.

– la distance entre xrejk,v et xpk,v.

Ces deux informations permettent de définir la fonction d’évolution fe donnant l’influence de

chaque classe i sur l’observation rejetée par rapport à la composante v. La fonction d’évolution

est donnée par la relation suivante :

fev,i =

(
1−

d(xpk,v, x
rej
k,v )

xmax,v − xmin,v

) Nc

πv,i(x
p
k,v

)

, avec v = 1, · · · , D; i = 1, · · · , Nc, (2.24)

où xmax,v = max
k=1,··· ,Ni

(xk,v), xmin,v = min
k=1,··· ,Ni

(xk,v) sont respectivement la valeur maximum

et minimum de l’ensemble d’apprentissage pour la composante v, πv,i(x
p
k,v) est la possibilité

d’appartenance de xpk,v à la classe Ci, et d(xpk,v, x
rej
k,v) est la distance entre xrejk,v et xpk,v suivant la

composante v, comme illustré sur figure 2.10. Les fonctions d’évolution fev,i sont utilisées pour

construire une matrice d’évolution.
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rej
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5. Le plus proche voisin x
ppv
k,v est noté par la suite x

p
k,v.
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◮ Matrice et vecteur d’évolution

La matrice d’évolution Me est constituée des fonctions d’évolution qui caractérisent la re-

présentativité de l’observation rejetée par rapport à chaque composante et à chaque classe i. La

matrice Me est donnée par la relation suivante :

Me =




fe1,1 fe2,1 · · · feD,1

fe1,2 fe2,2 · · · feD,2
...

...
...

...

fe1,Nc
fe2,Nc

· · · feD,Nc



. (2.25)

Afin de donner la représentativité de l’observation Xrej
k par rapport à chaque classe i pour

toutes les composantes v, l’opérateur d’agrégation minimum est utilisé, ce qui donne :

fei = min(fe1,i, f
e
2,i, · · · , feD,i). (2.26)

La matrice d’évolution Me devient un vecteur d’évolution Ve de dimension (Nc × 1) défini

par la relation suivante :

Ve =




fe1
fe2
...

feNc



. (2.27)

L’évolution d’un mode de fonctionnement se caractérise par un chemin de transition entre

les modes. Ce chemin est déterminé par une série chronologique d’observations rejetées de Nrej

échantillons (Xrej
1 ,· · · , Xrej

Nrej
). L’ensemble Vci , défini par la relation (2.28), est composé des va-

leurs d’évolution de Nrej observations rejetées permettant de détecter leur évolution par rapport

à la classe Ci. L’ensemble Vci est défini selon la relation suivante.

Vci = {fei (Xrej
1 ), fei (X

rej
2 ), · · · , fei (Xrej

Nrej
)}. (2.28)

La figure 2.11 représente l’évolution des observations entre la classe C1 et la classe C2. Le

passage des observations de C1 à C2 se manifeste par la décroissance des fe1 et la croissance des

fe2 .

La figure 2.12 illustre les trajectoires des courbes de Vc1 et Vc2 . L’ensemble Vc1 décroit lorsque

les observations s’éloignent de la classe C1 et Vc2 croit lorsque les observations évoluent en

direction de la classe C2 de la figure 2.11.

◮ Détection de l’apparition d’une nouvelle classe

Pour détecter les évolutions des observations en utilisant la méthode FPM , une mesure de

la vitesse moyenne de l’évolution des observations a été introduite [68]. La vitesse moyenne Vmi

de l’évolution des observations est définie par :

Vmi
=

1

Nrej − 1

Nrej∑

l=2

(fei (X
rej
l )− fei (Xrej

l−1)). (2.29)
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Figure 2.11 – Évolution des observations de la classe C1 vers la classe C2.
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Figure 2.12 – Décroissance et croissance des fe1 et fe2 .

Une valeur négative de Vmi
signifie que l’évolution part de la classe i. Une valeur Vmi

positive

traduit une évolution qui aboutit à la classe i. Un seuil d’évolution Sei est introduit pour chaque

classe i et permet d’indiquer le taux maximum d’observations ayant le même sens d’évolution,

c’est-à-dire un éloignement ou un rapprochement. Le seuil d’évolution est calculé dans le but de

limiter la sensibilité de la détection au bruit ou aux points aberrants. La valeur de Sei est donnée

par la relation suivante.

Sei = max(pspi, psni), (2.30)

avec

pspi =
1

Nrej−1

Nrej∑

l=2

(signe(fei (X
rej
l )− fei (Xrej

l−1)) > 0),

psni =
1

Nrej−1

Nrej∑

l=2

(signe(fei (X
rej
l )− fei (Xrej

l−1)) < 0),

avec pspi le nombre moyen de points positif caractérisant un rapprochement par par rapport à la

classe i et psni représente le nombre de points négatif caractérisant un éloignement par rapport

à la classe i. La fonction signe permet de déterminer le signe du test à chaque fois qu’il est vrai.

Lorsque cette valeur est égale à 0.5 [68], cela signifie qu’il y a, soit l’apparition d’une nouvelle

classe, soit un cas de bruit total, c’est-à-dire que la suite chronologique ne contient que des

observations aberrantes. La distinction entre ces deux cas est faite par la vitesse moyenne Vmi

qui est beaucoup plus petite en cas d’apparition d’une nouvelle classe [66].
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La méthode FPM utilise la théorie des possibilités pour prendre en compte à la fois l’im-

précision et l’incertitude contenues dans les données. Elle ne nécessite pas une connaissance a

priori des lois de densité de probabilités. Cependant, elle nécessite une base de connaissance riche

permettant de déterminer le nombre de classes contenues dans la base de données et le nombre

de barres qui est un paramètre principal de la méthode. Le choix du nombre de barres a une forte

influence sur la performance de la méthode FPM . Ainsi, si les classes ont des formes complexes

et qu’elles sont non séparables par un hyperplan, la méthode FPM devient inopérante.

Les nouvelles et anciennes observations ont la même considération par la méthode FPM .

2.3.2 Méthode inspirée des k plus proches voisins (k − ppv)

La méthode de diagnostic présentée ici est inspirée de la méthode classique des k− ppv. Elle

a été développée par O. Ondel [80] pour le diagnostic de machines asynchrones. Par comparaison

à la version classique de la méthode k − ppv, O. Ondel a introduit la notion de création de

zones de maillages permettant de réduire le temps de calcul. Il a aussi introduit une technique de

classification non exclusive permettant de détecter de nouveaux modes de fonctionnement et de

les inclure dans la base de connaissance. Les zones de maillage et la technique de classification

non exclusive seront détaillées par la suite.

La méthode k − ppv a pour objectif d’affecter une nouvelle observation Xk recueillie sur le

système à la classe majoritairement représentée parmi ses k − ppv. La technique la plus simple

pour élaborer la règle de décision, consiste à calculer la distance entre la nouvelle observation

Xk et chacun des vecteurs de la base de connaissance. Pour cela, différents types de distances

peuvent être utilisées pour la règle des k − ppv [81, 23]. La distance la plus exploitée est la

distance Euclidienne.

Pour diminuer les erreurs de classification dues à la méthode de k−ppv, deux options de rejet

ont été introduites dans la version classique améliorée : rejet d’ambiguïté et de distance [23].

2.3.2.1 Rejet d’ambiguïté

La nouvelle observation Xk est rejetée en ambiguïté si le nombre nk de ses k − ppv issus de

chacune des classes de la base de connaissance est inférieur à un nombre minimal fixe k′ donné

par l’utilisateur. L’observation en rejet d’ambiguïté est classée dans la classe Camb. Ainsi, la

nouvelle observation Xk est affectée à la classe Ci si le nombre minimal des k − ppv issus de

celle-ci est supérieur à k′. La relation (2.31) résume les deux cas de classement possible cités

précédemment.





Xk ∈ Ci si ki = max
l=1,··· ,Nc

(kl) ≥ k′,

Xk ∈ Camb si ki = max
l=1,··· ,Nc

(kl) < k′,
(2.31)

avec ki le nombre de plus proches voisins de Xk (parmi les nk) appartenant à la classe Ci.
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2.3.2.2 Rejet de distance

L’option de rejet de distance est ajoutée à la règle de décision en utilisant un seuil de distance

Ti. Le rejet de distance permet de mettre en évidence de nouveaux modes de fonctionnement du

système qui étaient absents de la base de connaissance. L’observation Xk est rejetée en distance

si et seulement si sa distance par rapport à chacun de ses k − ppv est supérieure au seuil Ti,

c’est-à-dire l’observation Xk est associée à la classe Cdist. Le seuil Ti peut être défini par :

Ti = β′.max
Xl∈Ci

(d(Xl,Mi)), (2.32)

avec Mi le centre de gravité de la classe Ci. Le facteur β′ permet de prendre en compte les

incertitudes sur la dimension exacte de la classe mais aussi sur le bruit lors de l’acquisition des

mesures [80]. Le seuil Ti peut être comparé :

– à la distance moyenne de la nouvelle observation Xk aux observations contenues dans Gr.

Gr est un ensemble contenant les k − ppv. L’expression est donnée par :

Xk ∈ Cdist si
1

nk

∑

Xr∈Gr

d(Xk, Xr) > Ti, (2.33)

– ou à la distance entre l’observation Xk et le centre de gravité de la classe Ci, en utilisant

la relation suivante.

Xk ∈ Cdist si d(Xk,Mi) > Ti, ∀ i = 1, · · · , Nc. (2.34)

La comparaison de Ti à la distance entre l’observation Xk et le centre de gravité Mi de la classe

Ci est généralement plus utilisé, car cette expression est plus simple à mettre en œuvre.

Finalement, la règle de k − ppv incluant le rejet d’ambiguïté et le rejet de distance peut

s’exprimer par :





Xk ∈ Cdist si d(Xk,Mi) > Ti, pour tout i = 1, · · · , Nc

Xk ∈ Camb si d(Xk,Mi) ≤ Ti et ki = max
l=1,··· ,Nc

(kl) < k′,

Xk ∈ Ci si d(Xk,Mi) ≤ Ti et ki = max
l=1,··· ,Nc

(kl) ≥ k′.
(2.35)

Un des inconvénients de la méthode des k − ppv est qu’elle nécessite le calcul des distances

entre l’observation Xk de tous les vecteurs de base d’apprentissage et les centre des classes

Ci, et leur stockage avant le classement. Cette contrainte pénalise la méthode des k − ppv en

termes de temps de calcul si la taille de l’ensemble d’apprentissage initial est grande. Pour cette

raison, O. Ondel [80] a proposé une méthode permettant de diminuer le temps de calcul de la

règle des k − ppv. Cette méthode est basée sur un maillage de l’espace de représentation. Ce

maillage de l’espace de représentation est effectué seulement dans les régions où les classes de

la base d’apprentissage sont localisées. Des zones de restriction sont définies autour des classes,

comme montré sur la figure 2.13. Ainsi ces zones de restriction sont utilisées pour la détection
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de nouveaux modes de fonctionnement. Pour déterminer les limites des zones de restriction, la

frontière sur chaque axe de l’espace de représentation est donnée par :

seuili(v) = 2× σ2i (v); v = 1, · · · , D ; i = 1, · · · , Nc, (2.36)

avec σ2i (v) variance de la classe Ci sur l’axe v et D la dimension de l’espace de représentation.

L’objectif est de chercher les classes qui sont physiquement proches de la nouvelle observation

Xk. Par exemple, sur la figure 2.13, les k − ppv de Xk sont recherchés uniquement entre deux

classes C2 et C3 au lieu de trois classes.
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Figure 2.13 – Zones de restriction pour les différentes classes.

Si les distributions des classes sont gaussiennes, une autre méthode de recherche des classes

les plus proche de Xk consisterait à calculer la distance entre l’observation Xk et la distribution

de chaque classe en utilisant la distance de Mahalanobis.

2.3.2.3 Classification non exclusive

La règle des k− ppv classique exploite une règle de décision exclusive qui utilise une fonction

binaire pour associer une nouvelle observation Xk = [xk,1 · · · xk,D]⊤ à l’une des Nc classes de

la base de connaissance. En effet, la classification exclusive d’une nouvelle observation peut être

effectuée en fonction de la distance entre Xk et la classe Ci, comme défini sur la figure 2.14.a

ou en fonction du nombre de voisins, comme illustré à la figure 2.14.b. Ainsi, une classification

exclusive affecte Xk à la classe Ci de la même manière qu’en RdF classique. Cependant, elle

ne permet pas de détecter la transition entre deux classes, ni de suivre l’évolution successive

des observations à l’intérieure des classes, c’est-à-dire de donner une mesure de l’évolution du

système vis-à-vis des états connus. C’est pour cette raison, que la mise en place d’une règle de

décision non exclusive peut être intéressante. Le passage de l’affectation exclusive à l’affectation

non exclusive se base sur l’introduction d’une fonction continue et dérivable.

Cette règle de décision non exclusive utilise une fonction d’appartenance graduelle µ pour

associer une nouvelle observation Xk à l’une des Nc classes. Le degré d’appartenance µ(Xk, Ci)

doit satisfaire les deux conditions suivantes : être proche de 1 si l’observation Xk appartient à la
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Figure 2.14 – Classification en fonction : (a) - de la distance, (b) - du nombre de voisins par la

règle des k − ppv classique.

classe Ci et tendre vers 0 si l’observation Xk s’éloigne de celle-ci. Elle est généralement établie

en fonction de la distance de l’observation Xk à la classe Ci [61], c’est à dire :

µ(Xk, Ci) = f(d(Xk, Ci)).

Les règles de décision non exclusive peuvent utiliser la fonction d’appartenance décrite par :

µ(Xk, Ci, ) =





[
1− (1− η0)

(
d(Xk,Mi)
dseuili

)g]
si 0 ≤ d(Xk,Mi) ≤ dseuili ,[

η0

(
β′

β′−1

)g (
1− d(Xk,Mi)

β′×dseuili

)g]
si dseuili < d(Xk,Mi) ≤ β′ × dseuili ,

0 sinon

(2.37)

avec dseuili = max
Xl∈Ci

(d(Xl,Mi)) et η0 un paramètre servant à fixer le "plateau" de la fonction π

de la figure 2.15. Le paramètre β′ (β′ > 1) permet de définir la largeur de bande de la fonction

π, et le paramètre g permet de faire varier la pente de la fonction. Mi est le centre de gravité de

la classe Ci.

Sur la figure 2.15, deux niveaux d’appartenance sont déterminés :

– appartenance totale lorsque d(Xk,Mi) ∈ [0 dseuili ],

– appartenance graduelle proche d’un modèle gaussien lorsque d(Xk,Mi) ∈]dseuili β′dseuili ].

Les règles de décision non exclusives incluent également la notion de rejet en ambiguïté et

le rejet en appartenance, c’est-à-dire le rejet en distance dans le cas classique. Pour le rejet en

ambiguïté, il est nécessaire que les k−ppv soient issues d’au moins deux classes différentes. Selon

la règle de décision non exclusive, une observation est rejetée en ambiguïté si la différence entre

les degrés d’appartenance aux classes les plus proches physiquement est inférieure ou égale à un

seuil d’ambiguïté Samb [82]. Une observation est rejetée en appartenance si et seulement si son

degré d’appartenance à toutes les classes est inférieur à un seuil d’appartenance, noté Sapp [82].

Finalement, la règle des k−ppv non exclusive incluant les deux options de rejet peut être donnée

par : 



Xk ∈ Ci si µ(Xk, Ci) = max
c=1,··· ,Nc

(µ(Xk, Cc)) et µ(Xk, Ci) ≥ Sapp,

Xk ∈ Cdist si max
c=1,··· ,Nc

(µ(Xk, Cc)) < Sapp,

Xk ∈ Camb si µ(Xk, Ci1)− µ(Xk, Ci2) ≤ Samb,

(2.38)

53



Chapitre 2. Système de supervision adaptatif

dseuili dseuili

Fonction d’appartenance π

3× écart-typeβ′.dseuili β′.dseuili

Mi

Fonction gaussienne

Figure 2.15 – Fonction d’appartenance.

avec

i1 = argmax
i=1,··· ,Nc

(µ(Xk, Ci)) et i2 = argmax
i=1,··· ,Nc, i 6=i1

(µ(Xk, Ci)).

2.3.2.4 Procédure de détection d’une nouvelle classe

Pour déclencher la procédure de détection des nouvelles classes il faut que le nombre des

observations rejetées Nrej soit supérieur à un certain nombre Nmin. Nmin définit le nombre

d’observations minimal pour créer une classe. Lorsque le nombre Nrej est atteint (Nrej ≥ Nmin),

des ensembles de Nmin observations sont extraits par des permutations circulaires. Ainsi, pour

chaque groupe extrait, la compacité Cr est calculée. La compacité Cr est comparée à la compacité

moyenne Cm de l’ensemble des classes existantes donné par :

Cm =
1

Nc

1

N

Nc∑

i=1

∑

Xl∈Ci

(Xl −Mi)(Xl −Mi)
⊤, (2.39)

avec N nombre d’échantillons total et Ni le nombre d’échantillons appartenant à la classe Ci.

Lorsqu’une observation est rejetée par la règle de décision, une zone de restriction Zi, dont

la dimension est déterminée à partir de la dispersion moyenne Cm des classes existantes, comme

illustré sur la figure 2.16. L’apparition d’une nouvelle classe est confirmée si et seulement si

l’ensemble des observations affectées à la zone Zj est supérieure à Nmin et Cr < 1, 5× Cm [81].

L’algorithme des k− ppv a l’avantage d’être facile à programmer et à implémenter. Mais son

utilisation nécessite beaucoup de paramètres à définir par l’utilisateur. L’algorithme nécessite

également un grand nombre de données d’apprentissage qui requiert des ressources de mémoires

élevées et un temps d’exécution important. La nécessité de disposer d’un grand nombre d’échan-

tillons, rend le processus de décision complexe. Ainsi la mise en œuvre de cette méthode nécessite
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Figure 2.16 – Représentation de la 1ère et de la 2ème observations rejetées ainsi que leur zone

de restriction respective.

une connaissance a priori sur les modes de fonctionnement du processus. Par exemple, la déter-

mination de k − ppv nécessite le calcul d’un nombre de distances toujours croissant.

Notons enfin que la méthode k − ppv à été adaptée pour détecter des nouveaux modes de

fonctionnement, mais elle n’est pas adaptée pour suivre l’évolution des modes existants.

2.3.3 Méthode LAMDA

2.3.3.1 Description de LAMDA

La méthode LAMDA (Learning Algorithm for Multivariable Data Analysis) est une méthode

de classification basée sur la logique floue. Elle permet de représenter les modes de fonctionnement

d’un processus sous forme de classes C1, · · · , CNc .

Dans la méthode de classification LAMDA, la notion de fonction d’appartenance est rem-

placée par le Degré d’Adéquation Marginale, noté DAM . Le degré DAM est obtenu à partir de

l’analyse des contributions de chacune des composantes de l’observation Xk aux caractéristiques

des classes. Plusieurs types de fonctions de DAM peuvent être utilisés [26], parmi lesquelles

nous trouvons la fonction binomiale floue. Cette fonction est une estimation bayésienne non pa-

ramétrique, c’est-à-dire il n’y a pas une distribution de probabilité imposée [48]. L’expression du

DAM de chaque composante du vecteur d’observation Xk est donnée par :




DAMv,i(xk,v, ρv,i) = ρ
x̂k,v

v,i × (1− ρv,i)1−x̂k,v ,

x̂k,v =
xk,v − xmin,v

xmax,v − xmin,v
, avec xmax,v = max

k=1,··· ,Ni

(xk,v) et xmin,v = min
k=1,··· ,Ni

(xk,v),

ρv,i(x̂k,v/Ci) =
1

Card(Ci)

∑

x̂k,v∈Ci

x̂k,v; v = 1, · · · , D; i = 1, · · · , Nc,

(2.40)

où xk,v et x̂k,v désignent respectivement la valeur brute et la valeur normalisée suivant la compo-

sante v de l’observation Xk, ρv,i est la probabilité qu’une observation Xk appartenant à la classe

Ci ait la valeur de présence de la composante égale à x̂k,v, xmax,v et xmin,v sont respectivement

la valeur maximale et minimale de chaque composante.
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Une fois que tous les DAM sont calculés, le Degré de l’Adéquation Global (DAG) de l’ob-

servation Xk à une classe donnée est déterminé en utilisant des opérateurs logiques d’agrégation.

Un opérateur produit ou max peut être utilisé pour déterminer à partir des DAM , le DAG de

chaque classe contenue dans la base de connaissance. L’expression du DAG utilisant l’opérateur

produit est donnée selon la relation suivante :

DAGi(Xk, Ci) =

D∏

v=1

(DAMv,i), (2.41)

Xk ∈ Ci tel que i = argmax(DAG1(Xk, Ci), · · · , DAGNc(Xk, CNc)).

La figure 2.17 illustre l’architecture de la méthode LAMDA.
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Figure 2.17 – Architecture de réseau LAMDA.

2.3.3.2 Procédure de détection d’une nouvelle classe

Afin de détecter l’apparition d’une nouvelle classe, la méthode de classification LAMDA

utilise un seuil minimum deDAG, au-dessous duquel il y a rejet. Cela permet d’éviter l’affectation

d’une observation peu représentative à une classe de la base de connaissance. Ce seuil correspond

au DAG obtenu pour la Classe Non-Informative (NIC). Cette classe a la particularité d’accepter

toutes les observations de l’espace de description avec le même DAG. Son ρv,NIC est égal à 1
2

pour toutes les composantes. Cette classe est très importante pour le processus de formation

d’une nouvelle classe [67].

Si le DAG de la nouvelle observation est inférieur à DAGNIC pour toutes les classes connues,

l’observation Xk est attribuée à la classe NIC. Elle est le premier élément d’une nouvelle classe

CNc+1, avec Nc le nombre de classes à l’instant précédent. La représentation de la nouvelle classe

dépendra de l’observation Xk. Les paramètres de la nouvelle classe sont obtenus en modifiant les

paramètres de la classe NIC à partir de la relation suivante :

ρv,q ←− 0.5 +
(x̂k,v − 0.5)

N0 + 1
, q = Nc + 1, (2.42)
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avec N0 > 0 un paramètre fictif correspondant au «nombre d’éléments de la classe vide» [67].

Le paramètre N0 détermine l’initialisation de l’apprentissage.

Lorsque la nouvelle observation Xk est affectée à la classe i, les paramètres de cette classe

sont mis à jour à partir de la relation suivante.

ρv,i ←− ρv,i +
(x̂k,v − ρv,i)
Ni + 1

, (2.43)

avec Ni le nombre d’observations associées à la classe Ci à l’instant précédent.

La figure 2.18 représente un exemple d’affection ou de création d’une nouvelle classe par la

méthode LAMDA. Nous voyons sur la figure 2.18.c que le DAG maximum (DAG = 0.125) de

la nouvelle observation est égal au DAG de la classe NIC, ce qui déclenche la création d’une

4ème classe dont la première observation classée dans celle-ci est Xk.
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Figure 2.18 – Illustration de la classification par la méthode LAMDA, (a) - association de Xk

à C1, (b) - association de Xk+1 à C3, (c) - création d’une nouvelle classe C4 et (d) - association

de Xk+2 à C4.

La méthode de LAMDA a l’avantage d’être une méthode de classification qui peut être

supervisée ou non (auto-apprentissage). Mais l’inconvénient de cette méthode est qu’elle ne

prend pas en compte la complexité des formes des classes dans la modélisation. Chaque classe,

quelle que soit sa forme ne peut être modélisée que par un seul prototype.

A cause de la non exhaustivité des modes de fonctionnement et du comportement évolutif des

systèmes réels, il est nécessaire pour un processus de supervision de pouvoir identifier l’apparition

57



Chapitre 2. Système de supervision adaptatif

de nouveaux modes de fonctionnement, puis de les intégrer dans la base de connaissance. Ainsi,

l’outil de modélisation doit être capable :

– de modéliser des classes de formes complexes et d’adapter les modes de fonctionnement

lorsqu’ils évoluent au cours du temps,

– de fusionner des classes lorsqu’un nombre d’ambiguïté est atteint,

– d’éliminer des classes peu représentatives de la base de connaissance.

Les méthodes citées précédemment ne permettent pas de vérifier l’ensemble des conditions

énumérées pour un outil de modélisation de systèmes évolutifs. Les méthodes FPM et k − ppv
ne sont pas adaptées pour suivre des classes dynamiques et pour détecter l’évolution des modes

de fonctionnement. Et la méthode LAMDA n’est pas capable de suivre des classes dynamiques

et ne permet pas de modéliser des classes de formes complexes. Afin de combler ces lacunes,

un algorithme de classification dynamique de données évolutives est présenté dans la section

suivante.

2.4 Classifieur AUDyC

L’AUDyC (AUto-adaptive and Dynamical Clustering) est un algorithme de classification

dynamique de données évolutives. Il est basé sur un réseau de neurones à architecture évolutive

permettant de modéliser les modes de fonctionnement du procédé par des classes caractérisées

par un ou plusieurs prototypes. Les prototypes sont adaptés en continu, ce qui permet d’ac-

tualiser la base de connaissance en y intégrant rapidement l’occurrence d’un nouveau mode de

fonctionnement. La fusion des classes ou des prototypes est réalisée en fonction d’un seuil d’am-

biguïté prédéfini. L’un des avantages de ce classifieur réside dans le fait qu’il n’est pas nécessaire

de disposer d’une connaissance a priori sur les modes de fonctionnement du procédé. De plus,

ce classifieur a la capacité à modéliser des classes de forme complexe. L’AUDyC utilise un

mode d’apprentissage continu sur une fenêtre glissante, ce qui permet de limiter l’influence des

anciennes informations dans la modélisation, c’est-à-dire qu’il peut potentiellement oublier les

informations les plus anciennes, devenues non représentatives.

2.4.1 Présentation générale de l’algorithme AUDyC

L’AUDyC est un algorithme de classification de données évolutives basé sur une technique

de modélisation inspirée du modèle de mélange gaussien [59]. La structure de l’AUDyC est

organisée en trois couches, comme montré sur la figure 2.19 : une couche d’entrée, une couche

cachée et une couche de sortie.

– La couche d’entrée contient autant de neurones que de composantes au sein du vecteur

d’observation Xk = [xk,1 · · ·xk,l · · · xk,D]⊤.

– La couche cachée contient autant de neurones que de prototypes existants à chaque instant.

Sur cette couche, chaque prototype est caractérisé par un neurone. La fonction d’activation

du neurone j traduit la fonction d’appartenance µj des observations au prototype Pj . Ainsi,
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Figure 2.19 – Architecture du réseau AUDyC.

le terme µ(Xk, Pj) exprime le degré d’appartenance de l’observation Xk au prototype Pj .

Le degré d’appartenance µ(Xk, Pj) est donné par la relation suivante.

µj = µ(Xk, Pj) = exp

(
−
(Xk −MP j ) Σ−1

P j (Xk −MP j )⊤

2

)
, (2.44)

où MP j et Σ−1
P j désignent respectivement le centre et l’inverse de la matrice de covariance

du prototype Pj .

Le choix de la relation (2.44) comme fonction d’activation correspond à la définition de

prototypes gaussiens [58]. Pour classer ou rejeter une nouvelle observation, l’AUDyC utilise

deux seuils d’appartenance, notés µmin et µmax avec lesquels seront comparés les degrés

d’appartenance de la nouvelle observation aux différents prototypes NP et classes NC .

Les deux seuils d’appartenance sont illustrés sur la figure 2.20. Le seuil µmin peut être

interprété comme le seuil minimum d’appartenance d’une observation à une classe Ci. Le

seuil µmax peut être interprété comme le seuil minimum d’appartenance d’une observation

à un prototype Pj . Si le degré d’appartenance µ(Xk, Pj) de la nouvelle observation Xk =

[xk,1 · · ·xk,D]⊤ au prototype Pj est supérieur à µmin, alors l’observation est affectée à la

classe à laquelle est associée le prototype Pj , dans ce cas de figure, les caractéristique de

Pj ne sont pas pas adaptées. Si µ(Xk, Pj) est supérieur à µmax, alors l’observation Xk est

associée à la classe du prototype Pj et contribue à sa définition.

Les coordonnées des centres des prototypes de la couche cachée sont mémorisées dans la

matrice WP = [wP
jd] j∈[1,··· ,Np]; d∈[1,··· ,D]. Le nombre de prototypes Np dans cette couche

est évolutif, c’est-à-dire que leur nombre n’est pas figé.

– La couche de sortie comporte autant de neurones que de classes. Les connexions entre les

neurones de la couche de sortie et ceux de la couche cachée définissent les appartenances des

prototypes Pj aux classes. Les connexions entre les prototypes et les classes sont mémorisées

dans la matrice binaire WC =WC
ij de dimension Nc×Np, avec Nc la dimension de la couche

de sortie. Le nombre des classes est évolutif. L’association d’un prototype Pj à la classe Ci
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Figure 2.20 – Prototype gaussien avec sa région d’influence hyperelliptique et sa fonction d’ap-

partenance gaussienne.

se traduit par l’égalité WC
ij = 1 et sinon WC

ij = 0. La sortie de chaque neurone de la couche

de sortie donne le degré d’appartenance du vecteur d’entrée Xk à la classe correspondante

Ci. Le degré d’appartenance ψ(Xk, Ci) du vecteur d’entrée à la classe Ci peut être calculé

en utilisant l’opérateur de type t-norme (max, somme bornée,. . .) selon la relation suivante.





ψ(Xk, Ci) = max
l=1,··· ,Npi

(µ(Xk, Pl)), avec Pl ∈ Ci,

ou

ψ(Xk, Ci) = min


1,

∑

Pj∈Ci

(µ(Xk, Pj))


 .

(2.45)

Les règles permettant au classifieur dynamique AUDyC de répondre à toutes les exigences

énoncées précédemment seront présentées par la suite.

2.4.2 Règles d’apprentissage

La figure 2.21 représente le processus d’apprentissage du réseau AUDyC réalisé en continu.

Le processus d’apprentissage de l’AUDyC présente trois types de règles : la règle de classification,

la règle de fusion et la règle d’évaluation. Les règles de classification permettent de classer ou de

rejeter toute nouvelle observation Xk [59].

Les caractéristiques d’un prototype Pj , c’est-à-dire le centre MPj
et la matrice de covariance

ΣPj
, sont adaptées lorsque l’observation Xk lui est associée. Ces caractéristiques sont mises à

jour en utilisant les équations récursives permettant à la fois d’ajouter des nouvelles informations

et d’oublier des anciennes informations sur une fenêtre glissante de largeur Nfen. Les caractéris-

tiques des prototypes sont mises à jour de la manière suivante : si le cardinal du prototype Pj ,

noté nPj
est inférieur à Nfen, les caractéristiques du prototype Pj sont adaptées en ajoutant des
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Figure 2.21 – Processus d’apprentissage en ligne du réseau AUDyC.

nouveautés. Les caractéristiques de Pj sont adaptées par la relation suivante :





MPj
(k) =

nPj

nPj
+ 1

MPj
(k − 1) +

1

nPj
+ 1

Xk,

ΣPj
(k) =

nPj
− 1

nPj

ΣPj
(k − 1) +

1

nPj
+ 1

(Xk −MPj
(k − 1))(Xk −MPj

(k − 1))⊤.

(2.46)

Dans le cas contraire, les paramètres du prototype Pj sont adaptés par ajout des nouveautés

et suppression d’anciennes informations, selon la relation suivante.





MPj
(k) =MPj

(k − 1) +
1

Nfen
(δX+ − δX−),

ΣPj
(k) = ΣPj

(k − 1) + ∆X




1
Nfen

1
Nfen(Nfen−1)

1
Nfen(Nfen−1) −

(Nfen+1)
Nfen(Nfen−1)


∆X⊤,

(2.47)

où 



δX+ = Xk −MPj
(k − 1),

δX− = Xold −MPj
(k − 1),

∆X = [δX+ δX−],

avec MPj
(k) et ΣPj

(k) respectivement le centre et la matrice de covariance du prototype Pj à

l’instant k.

Xold : observation la plus ancienne dans la fenêtre,

La largeur de la fenêtre glissante est un paramètre de réglage de l’algorithme AUDyC. Pour

effectuer un bon réglage de Nfen, un compromis entre le poids de la nouvelle observation par

rapport aux anciennes observations, ainsi qu’avec la sensibilité du modèle aux nouvelles observa-

tions doit être trouvé. Si Nfen est grand, le poids de chaque nouvelle observation sera faible par

rapport au reste de la population. Le modèle est alors plus stable. Si Nfen est petit, le modèle

devient très sensible aux nouvelles observations, ainsi qu’au bruit [9]. Ainsi, le choix doit être

effectué en prenant en compte les dynamiques d’évolution qui seront recherchées.

Sur la figure 2.21, un ensemble d’observations en situation d’ambiguïté Xamb est défini, ainsi

qu’un ensemble des observations classées Xcl. Les observations contenues dans l’ensemble Xamb

sont exploitées pour fusionner des classes et/ou des prototypes. Les règles d’évaluation ont pour
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rôle d’évaluer les prototypes qui doivent être conservés ou éliminés. Les données des prototypes

éliminés sont conservées dans l’ensemble Xapp. L’ensemble du processus d’apprentissage est décrit

dans les parties suivantes.

2.4.2.1 Phase de classification

La phase de classification a pour objectif de définir et d’adapter l’architecture du réseau

AUDyC afin d’optimiser la modélisation des classes en fonction des observations présentées.

La particularité de cette première phase se situe dans la capacité de l’AUDyC à adapter les

paramètres des prototypes existants et/ou à créer des prototypes et/ou classes. La création de

nouveaux prototypes se caractérise par l’apparition de nouveaux neurones dans la couche cachée.

De plus, de nouveaux neurones sont créés dans la couche de sortie lorsque de nouvelles classes

apparaissent. Pour chaque nouvelle observation Xk présentée à l’entrée du réseau, ses degrés

d’appartenance µ(Xk, Pj) aux différents prototypes Pj connus sont évalués. La comparaison de

µ(Xk, Pj) aux seuils µmin et µmax donne les différentes situations d’apprentissage présentées sur

le tableau 2.1 [52].

Situation Règles d’évolution

Cas 1 Le degré de similarité entre Xk et n’importe quel pro-

totype connu est inférieur au seuil minimum µmin,

(µ(Xk, Pj) < µmin).

Xk n’est proche d’aucun prototype. Il est nécessaire de

créer un nouveau prototype (un nouveau neurone sur la

couche cachée) et une nouvelle classe (un nouveau neurone

sur la couche de sortie).

Cas 2 Le degré d’appartenance est supérieur au premier

seuil µmin mais inférieur au seuil µmax pour plusieurs

prototypes appartenant à la même classe, µmin <

µ(Xk, Pj) < µmax.

L’observation Xk est proche de plusieurs prototypes Pj de

la même classe mais pas suffisamment près. Il est néces-

saire de créer un nouveau prototype. Ce nouveau proto-

type P ′

j est associé à la classe Ci.

Cas 3 Le degré d’appartenance est supérieur aux deux seuils

pour plusieurs prototypes appartenant à la même

classe, µmin < µmax < µ(Xk, Pj).

L’observation Xk est associée au prototype Pj le plus

proche. Le prototype Pj est adapté en modifiant son vec-

teur moyen et sa matrice de covariance, cf :(2.46) ou

(2.47).

Cas 4 Le degré d’appartenance est supérieur au premier seuil

µmin pour plusieurs prototypes appartenant à diffé-

rentes classes, µmin < µ(Xk, Pj).

L’observation Xk est en situation d’ambiguïté. Cette am-

biguïté va être analysée lors de l’étape de fusion de la

procédure d’apprentissage.

Cas 5 Périodiquement, toutes les L nouvelles observations,

les cardinalités des Pj et des Ci sont évaluées.

Si durant les L dernières observations, aucune observation

n’est associée à la nouvelle classe créée, alors elle est éli-

minée.

Table 2.1 – Règles d’évolution du réseau AUDyC.

La figure 2.22 représente un exemple d’initiation d’apprentissage par le réseau AUDyC et

de modélisation des classes par plusieurs prototypes. La première observation X1 = [x1,1 x1,2]
⊤

donne lieu à la définition de la première classe C1 caractérisée par un seul prototype P1 (cas 1

du tableau 2.1). La figure 2.23 représente deux classes C1 et C2 caractérisées chacune par un

prototype à l’instant k. A l’instant k + n, les classes C1 et C2 sont respectivement caractérisées

par trois et deux prototypes, comme montré sur la figure 2.24.
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Figure 2.22 – Création du premier neurone de la couche cachée et de la couche de sortie.
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2.4.2.2 Phase de fusion

La phase de classification a permis d’élaborer une structure de classes en créant un ensemble

de prototypes caractérisant les différentes classes [58]. A l’issue de cette phase, certaines observa-

tions peuvent présenter une ambiguïté d’appartenance vis-à-vis de plusieurs classes ou plusieurs

prototypes (voir figure 2.25.a). Les observations en ambiguïté d’appartenance sont associées à

l’ensemble Xamb. L’observation Xk est en ambiguïté d’appartenance vis-à-vis de la classe Ci et

de la classe Ci′ , si et seulement si Xk ∈ Ci et Xk ∈ Ci′ :

Xk ∈ Ci et Xk ∈ Ci′ ⇒ Xk ∈ Xamb. (2.48)

Une phase de fusion a été élaborée pour gérer ces situations d’ambiguïté afin d’améliorer le

processus d’apprentissage [58]. Cette procédure consiste à introduire un nouveau critère d’ac-

ceptation basé sur le nombre d’observations ambiguës, noté namb. Les classes Ci et Ci′ sont

fusionnées si le cardinal de l’ensemble Xamb est supérieur à un seuil d’ambiguïté namb, c’est-à-

dire Card(Xamb) > namb. Par exemple avec un nombre namb=1, les classes C1 et C2 de la figure

2.25.a sont fusionnées comme le montre la figure 2.25.b.

C1

C2

x1

x2

(a)

P1

P2

P3

Observations en ambiguïté

C1

x1

x2

(b)

P1

P2

P3

Figure 2.25 – Procédure de fusion, (a) - Classes en ambiguïté, (b) - fusion de la classe C1 et

C2, avec namb = 1.

2.4.2.3 Phase d’évaluation

La phase d’évaluation est importante pour éliminer les prototypes et classes parasites éven-

tuellement créés par l’influence du bruit [64]. Cette phase est basée sur la cardinalité des proto-

types et des classes pour détecter les modes non représentatifs. Le cardinal d’une classe est égal

à la somme des cardinaux des différents prototypes appartenant à cette classe.

En considérant L acquisitions d’observations, la cardinalité des prototypes et des classes sont

évaluées puis comparées respectivement à deux seuils, notés NCmin et NPmin . NPmin et NCmin sont

respectivement le cardinal minimal que doit avoir un prototype et une classe pendant la phase

d’évaluation pour ne pas être éliminés. Le nombre d’échantillons L doit être choisie en fonction

du nombre de points NCmin .
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2.4.3 Procédures de création et de suivi d’évolution des classes par AUDyC

L’AUDyC est une architecture auto-adaptative. Avec l’algorithme AUDyC, les modes sont

créés et éliminés facilement par la création et l’élimination de neurones. Cet algorithme est un

classifieur non supervisé, donc il ne nécessite pas une a priori sur les modèles. Ces derniers sont

appris (créés et adaptés) en ligne.

2.4.3.1 Création des classes par l’algorithme AUDyC

L’algorithme AUDyC modélise les classes à partir des observations qui lui sont présentées. Les

classes sont constituées à partir d’assemblage de modèles de mélanges gaussiens [58, 10]. Chaque

gaussienne est caractérisées par un centre MPj
et une matrice de covariance ΣPj

. A chaque

fois qu’une nouvelle observation Xk est présentée au réseau AUDyC, son degré de similarité

µ(Xk, Pj) entre les différentes gaussiennes connues est calculée. Lorsque le degré de similarité

µ(Xk, Pj) est inférieur au seuil minimum µmin, l’AUDyC crée une nouvelle classe caractérisée

par un nouveau prototype.

La figure 2.26.a illustre le rejet en distance de l’observation Xk par rapport à la classe C1 et

la figure 2.26.b illustre la création d’une nouvelle classe C2 par AUDyC. Les caractéristiques de

la nouvelle classe C2 sont : MP2 = Xk et ΣP2 = σinitI, la valeur de σinit est donnée par l’expert

du système et I une matrice identité.

C1
C1

Nouvelle classe C2

x1x1

x2x2

(a) (b)

XkXk

∗∗

P1 P1

P2
µ(Xk, P1) < µmin

Figure 2.26 – Procédure de création de classes par AUDyC, (a) - rejet en distance de Xk par

apport à la classe C1, (b) - création d’une nouvelle classe C2.

2.4.3.2 Suivi des classes évolutives par l’algorithme AUDyC

L’AUDyC est un algorithme de classification dynamique de données évolutives permettant

une modélisation dynamique des classes au fur et à mesure de la présentation de nouvelles obser-

vations. Il intègre des capacités d’auto-adaptation autorisant l’évolution des modèles des classes

existantes. Lorsque les observations évoluent lentement, les classes s’adaptent et vont suivre les

observations. La figure 2.27 illustre le suivi d’un modèle de classe par l’algorithme AUDyC.

L’intérêt de l’algorithme de classification dynamique de données évolutives AUDyC réside

dans sa capacité à modéliser à chaque instant k l’espace de décision évoluant au cours du temps en
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Figure 2.27 – Suivi des modes de fonctionnement par l’algorithme AUDyC, (a) - classe C1 à

l’instant k, (b) - classe C1 à l’instant k + k1, (c) - classe C1 à l’instant k + k2 (k2 > k1) et (d) -

classe C1 à l’instant k + kn (kn > k2).

tenant compte de l’évolution de la distribution des données. L’algorithme AUDyC à la capacité

de détecter l’apparition de nouveaux modes de fonctionnement, puis de les inclure dans la base de

connaissance. Cet algorithme a également la capacité d’adapter en temps réel les caractéristiques

des modes de fonctionnement lorsqu’elles évoluent au cours du temps.

Cette connaissance en temps réel de l’état de fonctionnement du procédé ou de ses composants

est utilisée pour pronostiquer leurs états futurs afin d’anticiper les défauts ou les défaillances du

procédé. Le pronostic de défaillance de systèmes évolutifs est présenté dans le chapitre suivant.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré l’intérêt d’utiliser les techniques de reconnaissance de

formes floues pour le diagnostic de systèmes dynamiques évolutifs. Il a été également montré

l’avantage d’utiliser les méthodes de diagnostic adaptatif, telles que la méthode FPM (Fuzzy

Pattern Matching), la méthode des k-plus proches voisins améliorée, la méthode LAMDA (Lear-

ning Algorithm for Multivariate Data Analysis) et l’algorithme AUDyC (AUto-adaptative and

Dynamical Clustering). Parmi ces méthodes de diagnostic, seul l’algorithme AUDyC répond aux

critères de classification dynamique des données évolutives que nous nous sommes fixés. L’algo-

rithme AUDyC est capable de modéliser finement les données évolutives en les regroupant dans

des classes de forme complexe. Cette capacité est obtenue par la définition d’un module d’ap-

prentissage en ligne et accompagnée d’une nouvelle définition des prototypes et des classes afin

d’améliorer la qualité de la modélisation dynamique. L’apprentissage continu du réseau AUDyC

s’appuie à la fois sur les capacités d’auto-adaptation de l’architecture du réseau et sur la pré-

sentation continue de données au réseau. L’arrivée de données en continu permet de définir une

étape d’apprentissage en ligne où les données sont présentées successivement au réseau.

La structure de l’AUDyC et l’espace dynamique qu’il crée permettent d’élaborer des me-

sures de détection de changement de comportement du procédé, suivi des évolutions, ainsi de
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rapprochement/éloignement entre les classes. Vu le comportement généralement évolutif des pro-

cessus industriels, les outils de supervision utilisés doivent être adaptatifs afin de pouvoir suivre

les modes de fonctionnement existant et de détecter l’apparition des nouveaux modes de fonc-

tionnement. Le suivi en continu de l’évolution de la dégradation des processus industriels et de

la prévision des défaillances et leur caractérisation, permet de planifier de façon efficiente des

actions de maintenance prévisionnelle.

Les outils de détection de changement de comportement du procédé et la prévision de la

situation future des classes correspond aux modes de fonctionnement du procédé sont présentés

dans le chapitre 3.
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3
Pronostic de défaillance de systèmes évolutifs

3.1 Introduction

Le pronostic de défaillance est aujourd’hui considéré comme un processus clé dans les stra-

tégies de maintenance préventive, grâce à sa fonction d’anticipation [101]. C’est la raison pour

laquelle les scientifiques et les industriels accordent une importance croissante au développement

d’outils de pronostic de défaillance [62]. Après la détection de la dégradation, le rôle du pronostic

est de prédire l’état futur du procédé ou de ses composants sur un horizon de temps donné à

partir de son état courant. Le pronostic de défaillance est l’estimation ou la prédiction de la du-

rée de vie résiduelle appelée RUL (Remaining Useful Life) d’un procédé ou de ses composants,

c’est-à-dire la durée au bout de laquelle le composant ou le procédé ne pourra plus exercer sa

fonction avec succès [57, 96, 4, 75, 38]. En terme probabiliste, le pronostic de défaillance consiste

à estimer la probabilité qu’une défaillance survienne à un instant futur donné [62, 72, 101]. Dans

la littérature, il existe trois catégories d’approches de pronostic [34, 20] : approches de pronostic

basées sur un modèle physique, approches de pronostic guidées par les données et approches de

pronostic basées sur les données de retour d’expérience.

Dans notre cas, les indicateurs de dégradation sur lesquels s’appuie notre outil de pronostic

sont obtenus par des métriques sur les évolutions des caractéristiques des modes de fonctionne-

ment. Ces caractéristiques sont déterminées en continu par l’algorithme de classification dyna-

mique présenté dans la section 2.4 (chapitre 1). Les indicateurs de dégradation obtenus par la

combinaison de l’algorithme de classification dynamique et des méthodes d’analyse de défaillance

peuvent être considérés comme des probabilités d’occurrence de défaillance 6. Ces probabilités

6. Une défaillance correspond à une cessation de l’aptitude d’une entité à accomplir une ou plusieurs fonctions
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obtenues en temps réel sont utilisées pour temporiser et probabiliser l’arbre de défaillance du

procédé, c’est-à-dire obtenir un arbre de défaillance dont les probabilités des événements évo-

luent au cours du temps. Le processus de pronostic s’appuiera sur ces probabilités pour estimer

la probabilité qu’une défaillance survienne à un instant futur donné. Le pronostic en temps réel

permet alors d’adapter les opérations de maintenance prévisionnelle aux états futurs du système.

Les outils de détection de dérives sont présentés dans la section 3.2. Dans la section 3.3, les

indicateurs de dégradation sont présentés. Ensuite, les méthodes d’analyse de défaillance les plus

répandues dans le milieu industriel sont présentées dans la section 3.4. Les différentes approches

de pronostic ainsi que leurs avantages et inconvénients sont présentés dans la section 3.5. Enfin,

notre proposition pour le pronostic de défaillance de systèmes évolutifs en ligne est décrite dans

la section 3.6.

3.2 Détection des phénomènes de dégradation

La dégradation est une évolution irréversible d’une ou plusieurs caractéristiques d’un compo-

sant, liée aux conditions d’utilisation ou à diverses causes externes [32, 101]. Le phénomène de

dégradation peut être également défini par une perte progressive de performance d’une fonction

d’un équipement, par exemple la perte de pression d’une pompe, comme illustré sur la figure

3.1.a ou une variation progressive d’un débit dû à une fuite, comme montré sur la figure 3.1.b .
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Figure 3.1 – Variation de pression et de débit en sortie d’un réchauffeur.

Les phénomènes de dégradation peuvent être rapides ou lents (cf chapitre 1). Dans cette

section, nous allons nous intéresser dans un premier temps aux techniques de détection de dérives

rapides et dans un second temps aux techniques de détection de dérives lentes de fonctionnement.

3.2.1 Méthode de détection des dérives rapides

Dans ce manuscrit, une dérive rapide est caractérisée par un glissement rapide des observa-

tions dans l’espace de représentation, comme illustrée à la figure 3.2.

Une technique de régression sur les observations peut être utilisée pour modéliser la direction

et la vitesse caractérisant la trajectoire des observations et aussi pour détecter des dérives rapides

requises.
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Figure 3.2 – Dérives rapides.

[9]. L’analyse de la trajectoire des observations permet de donner de l’information sur la tendance

générale d’évolution des observations.

Soit xk,v, la vème composante du vecteur d’observation Xk à l’instant k. Une technique

de régression linéaire pour chaque composante xk,v sur une fenêtre de données de taille Γ est

proposée, en utilisant une fonction linéaire définie par la relation suivante :

fv(k) = ak,v k + bk,v, avec k instant courant (3.1)

Vk = [ak,1 · · · ak,D]⊤. (3.2)

avec les coefficients ak,v et bk,v estimés à chaque instant en minimisant le critère suivant.

ek,v =
k∑

i1=k−Γ+1

(xi1,v − fv(i1))2. (3.3)

ek,v représente l’écart entre la valeur réelle de xk,v et la valeur de xk,v estimée par la fonction

linéaire fv définie par la relation (3.1).

La taille Γ de la fenêtre glissante est choisie de manière à avoir une sensibilité minimale au

bruit tout en respectant la qualité de la technique de régression choisie pour estimer la vitesse

[9]. Une grande valeur de Γ peut entraîner un retard de détection.

Le vecteur de direction Vk donné par la relation (3.2) permet de modéliser la direction d’évo-

lution des observations. Ce vecteur contient une estimation des vitesses d’évolution de chaque

composante de Xk (voir figure 3.3). Le coefficient ak,v de la relation (3.2) représente la vitesse

d’évolution des Γ observations suivant la véme composante. Les vecteurs Vk sont mémorisés dans

une fenêtre glissante Ψi,Γ de taille Γ donnée par :

Ψi,Γ = [Vk−Γ+1 · · · Vk],

avec i le numéro de la classe d’appartenance de la composante v (ak,v).

Le critère de détection de dérives rapides d’observations basé sur la direction, consiste à

estimer à chaque instant k l’angle αk formé entre chaque vecteur Vk de Ψi,Γ et son précédent Vk−1
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Figure 3.3 – Vitesse d’évolution des observations.

(voir figure 3.4). Lorsqu’une dérive rapide apparaît, tous les Vk ∈ Ψi,Γ s’orientent successivement

dans le même sens que la dérive et l’angle entre les vecteurs consécutifs de Ψi,Γ, devient de plus

en plus petit. Les critères de détection de dérives rapides (utilisant la technique de régression)

sont donnés par :

– αj > αd pour un j ∈ [k − Γ + 1 k] ⇒ Suivi,

– αj ≤ αd pour tout j ∈ [k − Γ + 1 k] ⇒ Détection de dérives rapides.

Le cosinus de l’angle αk−1 est donné par :

cos(αk−1) =
AB

AVk−1
. (3.4)

L’angle αk est déterminé avec le même principe que pour αk−1.

a1

a2
Vk =

[
ak,1
ak,2

]

A

B

Vk−1

Vk−2

αk

αk−1

Figure 3.4 – Technique de détection des dérives rapides d’observations.

Le système dont l’espace de représentation est illustré à la figure 3.5.a, est caractérisé par un

mode de fonctionnement normal, noté C1. Les vecteurs vitesses de la classe normale contenus

dans Ψi,11 sont représentés à la figure 3.5.b. Sur cette figure, les vecteurs Vj contenus dans Ψi,11

ne s’orientent pas dans le même sens, donc il n’y a pas de dérive rapide de la classe C1.

Lorsqu’une dérive rapide apparait, les observations ne respectent plus la loi des modèles des

classes d’origine. Elles suivent une nouvelle allure (direction, vitesse) imposée par la nature de la

dérive, comme illustré sur la figure 3.6.b. Sur cette figure, tous les vecteurs de Ψi,11 s’orientent

dans le même sens, il s’agit d’une dérive rapide des observations.
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Figure 3.6 – Technique de détection des dérives rapides, (a) - évolution des observations de la

classe C1, (b) - allure de la trajectoire des vitesses, avec Γ = 11.

3.2.2 Méthode de détection des dérives lentes

Dans ce manuscrit, une dérive lente est caractérisée par un éloignement progressif du mode de

fonctionnement du système par rapport à son mode de fonctionnement normal. La technique de

détection présentée précédemment n’est pas adaptée pour détecter des dérives lentes. En effet, il

s’agit de dérives très difficiles à détecter [67]. Cette nouvelle technique est basée sur l’analyse des

mouvements des classes obtenues dynamiquement et correspondant aux modes de fonctionnement

du système. Ces évolutions peuvent être un éloignement et/ou un grossissement ou une rotation

de la classe évolutive. L’analyse des mouvements des classes s’appuie sur les paramètres des

classes (centre, matrice de covariance) estimés grâce au classifieur AUDyC dynamique présenté

dans le chapitre 2.

L’avantage de cette méthode réside dans sa capacité de détecter l’évolution lente des classes
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et de savoir vers quel mode le système est en train d’évoluer. La méthode de détection des dérives

lentes que nous proposons dans ce paragraphe s’appuie sur le calcul des métriques mesurant la

distance entre les différents modes du système. Ces derniers sont supposés caractériser par des

distributions gaussiennes. Le principe consiste à calculer en continu, le taux de dérive Ti,j de la

classe Ci par rapport à la classe de défaillance Cdj sur une fenêtre de largeur Nfen.

Le taux de dérive Ti,j est utilisé pour détecter tout changement de comportement du système.

Il est calculé en utilisant la distance de Kullback-Leibler entre les différents modes de fonctionne-

ment du système. Le taux Ti,j exprimé en pourcentage permet de calculer la distance parcourue

par la classe évolutive Ci en direction de la panne Cdj sur une fenêtre de taille Nfen. L’expression

de Ti,j est donnée par la relation suivante :





Ti,j =
1

Nfen − 1

Nfen∑

l=1

signe(∆l),

∆j = [Ek−Nfen+1,j · · · Ek,j ]
⊤,

Ek,j =
dkl(C

k
i , Cdj )− dkl(Ck−1

i , Cdj )

max(dkl(C
k
i , Cdj ), dkl(C

k−1
i , Cdj ))

,

(3.5)

avec Ck
i la classe Ci à l’instant k, Cdj classe de défaillance dj et dkl(.) la distance de Kullback-

Leibler donnée par [49].

dkl(C
k
i , Cdj ) =

1

2
(Mk −Mdj )

⊤(Σ−1
k +Σ−1

dj
)(Mk −Mdj )

+
1

2
tr(Σ−1

k Σdj +ΣkΣ
−1
dj

)−D,
(3.6)

avec D la dimension de l’espace de représentation.

Lorsque la classe Ci évolue en direction de la classe de défaillance Cdj , la grandeur dkl(Ck
i , Cdj )−

dkl(C
k−1
i , Cdj ) est négative. Cette grandeur est positive lorsque la classe Ci s’éloigne de la classe

de défaillance Cdj . Les critères de détection de dérives lentes d’un système sont présentés dans

le tableau suivant :

Taux de dérive État du système

Ti,j → -1 La classe courante Ck
i dérive vers la classe de défaillance Cdj

Ti,j ≈ 0 La classe courante Ck
i ne dérive pas par rapport à la classe de défaillance Cdj

Ti,j → 1 La classe courante Ck
i s’éloigne de la classe de défaillance Cdj

Table 3.1 – Détection des dérives lentes des modes de fonctionnement.

Jusqu’ici, nous nous sommes principalement intéressés à la définition et à la proposition

d’outils de détection de phénomènes de dégradation. Nous allons maintenant nous pencher sur

la proposition d’indicateurs de dégradation qui caractérisent l’état de dégradation et non plus

simplement sa présence. Ces indicateurs vont être exploités par le processus de pronostic afin de

prédire l’état futur du système ou de ses composants en temps réel.
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3.3 Indicateurs de dégradation

Ayant défini dans le chapitre 2, l’algorithme AUDyC comme outil de modélisation, des in-

dicateurs de dégradation construits à partir des règles de décision exploitant des degrés d’ap-

partenance peuvent être envisagés. Cette technique est basée sur la représentation des modes de

fonctionnement sous forme de partition dans un espace de décision.

Nous rappelons qu’à chaque nouvelle observation Xk présentée à l’entrée du réseau AUDyC,

ses degrés d’appartenance aux différents modes connus sont évalués. De plus, l’appartenance de

Xk à l’une des classes connues est définie à partir des degrés d’appartenance aux différents proto-

types. Les nouvelles observations peuvent évoluer rapidement vers un autre mode ou successive-

ment à l’intérieur d’une classe provoquant l’évolution de celle-ci. Les indicateurs de dégradation

basés sur les degrés d’appartenance sont présentés par la suite.

3.3.1 Indicateurs de dégradation basés sur les fonctions d’appartenance

Les classes qui correspondent aux modes de fonctionnement contiennent des informations

qui caractérisent les états normaux et anormaux des composants du procédé. A partir de la

connaissance de la classe normale et anormale de chaque composant du procédé, la fonction

d’appartenance des nouvelles observations à ces classes peut être utilisée comme un indicateur

de dégradation. La fonction d’appartenance d’une nouvelle observation Xk à la classe Ci est

donnée par :

µ(Xk, Ci) = exp(−λi d(Xk, Ci)
2), (3.7)

où λi est une constante utilisée pour ajuster la "raideur" de la courbe exponentielle.

L’AUDyC utilise une fonction d’appartenance avec la distance de Mahalanobis. La distance

de Mahalanobis est donnée par la relation (2.10) (cf chapitre 1) .

Comme introduit dans le paragraphe 3.2.1, les dérives rapides sont caractérisées par des

glissements d’observations dans l’espace de représentation . La figure 3.7.a illustre des dérives

rapides d’observations de la classe normale, noté Cni
, en direction de la classe Cdj et la figure

3.7.b représente les fonctions d’appartenance des nouvelles observations Xk à la classe Cni
et à

la classe Cdj .

Les indicateurs de dégradation basés sur la fonction d’appartenance peuvent être définis par

la relation suivante :

Id,Cni
= µ(Xk, Cni

) où Id,Cdj
= µ(Xk, Cdj ), (3.8)

avec Id,Cni
l’indicateur de dégradation associé à la classe normale i.

Lorsque les observations Xk s’éloignent d’un mode de fonctionnement, on voit leur fonction

d’appartenance à ce mode décroître. Dans le cas contraire, on voit la fonction d’appartenance à

ce mode accroître (voir figure 3.7.b).

Dans le cas d’un espace de décision dynamique et lorsque la dégradation est très progressive,

les classes associées aux modes de fonctionnement normaux peuvent évoluer dans l’espace de

75



Chapitre 3. Pronostic de défaillance de systèmes évolutifs

∗
∗
∗∗

∗ ∗∗
∗

+
+
+

+
++
+

∗∗∗
∗

µ(Xk, Ci)

µ(Xk, Cni )

µ(Xk, Cdj )

Temps

défaillance

1

(a) (b)x1

x2

ModeMode

normal

normal

anormal

anormal

Figure 3.7 – Fonctions d’appartenance associée aux dérives rapides, (a) - dérives rapides des

observations, (b) - évolution des fonctions d’appartenance.

représentation et suivre le mouvement des observations. L’évolution des classes Cni
, comme

illustré sur la figure 3.8 est due à l’évolution d’observations successives à l’intérieur des classes

Cni
. Dans ce cas, le degré d’appartenance de ces observations à la classe évolutive est sensiblement

égal à 1, car Xk est associée à Cni
. Dans cet espace de décision la fonction d’appartenance des

nouvelles observations à la classe Cei est voisinage de 1, or la classe Cei évolue en direction de

la classe Cdj . Cela rend inefficace un indicateur de dérive basé sur les fonctions d’appartenance.

Afin de remédier à ce problème, nous proposons une technique d’estimation des indicateurs de

dégradation basée sur le pourcentage de la distance effectuée par la classe évolutive, c’est-à-dire

le mode de fonctionnement dégradé, en direction de la classe de défaillance à chaque instant k.
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Figure 3.8 – Dérives lentes des classes.

3.3.2 Indicateurs de dégradation basés sur les distances entre les modes

L’indicateur de dégradation du composant i, notée Id,i, est basé sur le pourcentage de la

distance effectuée par la classe évolutive Cei (mode dégradé) en direction de la classe de dé-

faillance Cdj . La mise de œuvre de cette technique nécessite une connaissance a priori des modes

de fonctionnement normaux et anormaux de chaque composant du procédé. Le pourcentage de

la distance effectuée par le mode dégradé en direction du mode anormal en temps réel est donné

par :

αi(k) =
d(Cei , Cdj )

d(Cni
, Cdj )

, (3.9)
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3.3. Indicateurs de dégradation

où d(.) désigne une distance et Cni
, Cei et Cdj représentent respectivement la classe normale, la

classe évolutive et la classe défaillance du composant i.

La valeur αi(k) est le pourcentage de la distance parcourue par la classe Cei en direction de

la classe Cdj à chaque instant k. La distance entre la classe normale Cni
et la classe de défaillance

Cdj est utilisée pour normaliser l’expression de αi(k).

Pour déterminer la valeur αi(k) en temps réel, deux approches ont été proposées [72]. Une

première approche est basée sur la distance Euclidienne (deu) et une seconde approche est basée

sur la distance de Kullback-Leibler (dkl). La mise en œuvre de ces deux approches est basée

sur l’hypothèse suivante : chaque composant i du procédé ne peut être caractérisé que par deux

modes de fonctionnement connus a priori : modes de fonctionnement normal Cni
et anormal Cdj .

Le passage de la classe Cni
à la classe Cdj peut être réalisé de deux manières : passage abrupt

(saut) ou passage progressif, c’est-à-dire l’apparition d’une classe évolutive Cei ou d’observations

glissantes entre les deux modes de fonctionnement. Les deux approches d’estimation de αi(k)

sont présentées dans les paragraphes suivants.

3.3.2.1 Approche basée sur la distance Euclidienne

La distance Euclidienne entre les classes Cni
, Cei et Cdi du composant i est utilisée afin

d’estimer à chaque instant k le pourcentage de la distance effectuée par la classe évolutive Cei

en direction de la classe de défaillance Cdj . L’expression de cette distance Euclidienne entre la

classe Cei et la classe Cdj est donnée par :

deu(Mei ,Mdj )
2 = (Mei −Mdj )(Mei −Mdj )

⊤, (3.10)

avec Mei et Mdj représentant respectivement le centre de la classe évolutive et de la classe de

défaillance du composant i. La distance Euclidienne entre les modes normaux et défaillants, notée

deu(Mni
,Mdj ) est définie de la même manière que la relation (3.10). Dans le cas d’une classe de

forme complexe, la relation (3.10) est utilisée en fusionnant les prototypes modélisant la classe.

La valeur αi
eu(k) du composant i déterminée en fonction de la distance Euclidienne est donnée

par la relation suivante.

αi
eu(k) =

deu(Mei ,Mdj )

deu(Mni
,Mdj )

, (3.11)

La valeur de αi
eu(k) permet d’exprimer en pourcentage à chaque instant k la distance par-

courue par la classe évolutive Cei en direction de la classe de défaillance Cdj . Un exemple d’un

composant soumis à des dérives lentes est illustré sur la figure 3.9. Les composantes du vecteur

d’observation Xk sont x1 et x2.

Pour simplifier la présentation de l’approche basée sur la distance Euclidienne, nous considé-

rons uniquement l’évolution lente d’un mode de fonctionnement d’un seul composant i modélisé

par une seule classe et un seul prototype (voir figure 3.10).

La distance deu(Mei ,Mdj ) = Λi(k) de la figure 3.10 est déterminée à partir du triangle formé

par les centres des différentes classes Cni
, Cei et Cdj du composant i. La distance Λi(k) est
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Figure 3.9 – Illustration des dérives lentes des modes d’un fonctionnement, avec Cni
, Cei et Cdi

respectivement la classe normale, la classe évolutive et la classe de défaillance du composant i.

calculée à chaque instant k en fonction des distances Yi =
∥∥∥−−−−−→Mni

Mei

∥∥∥ et Zi =
∥∥∥−−−−−→MdjMei

∥∥∥. Les

distances Yi et Zi sont calculées selon l’expression suivante :




Yi(k)
2 = (Mni

−Mei)(Mni
−Mei)

⊤,

Zi(k)
2 = (Mdj −Mei)(Mdj −Mei)

⊤

deu(Mni
,Mdj )

2 = (Mni
−Mdj )(Mni

−Mdj )
⊤.

(3.12)
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Figure 3.10 – Dérives lentes, (a) - dérive lente du mode de fonctionnement d’un composant, (b)

- l’indicateur de dérive Id,i du composant.

Les caractéristiques de la classe évolutive (Mei , Σei) sont mises à jour à chaque instant k

par la relation (2.46) ou (2.47) (l’algorithme AUDyC). La classe Cei évolue en direction de la

classe Cdj si et seulement si l’angle β = ̂MeiMni
Mdj de la figure 3.10.a est compris entre −π

2 et
π
2 et le taux de dérive défini par la relation (3.5) tend vers −1. Dans le cas contraire, le mode
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3.3. Indicateurs de dégradation

de fonctionnement dégradé du composant i évolue vers un mode de fonctionnement inconnu.

Compte tenu d’une dérive lente de Cni
vers le mode Cdj à l’instant k, nous définissons la valeur

1− αi
eu(k) comme un indicateur de dégradation du composant i, notée Id,i(k). Cette indicateur

permet de suivre en temps réel, l’état de dégradation de chaque composant i du procédé. Le

composant i est déclaré défaillant si et seulement Id,i(k) = 1. L’expression de l’indicateur de

dégradation est donnée par la relation suivante :





Id,i(k) = 1− αi
eu(k),

αi
eu(k) =

Λi(k)

deu(Mni
,Mdj )

avec Λi(k) =
1

2

[
deu(Mni

,Mdj )−
Yi(k)

2 − Zi(k)
2

deu(Mni
,Mdj )

]
.

(3.13)

L’approche d’estimation des indicateurs de dégradation Id,i basée sur la distance Euclidienne

a deux avantages : elle est facile à interpréter et à mettre en œuvre. Mais, cette approche ne

prend pas en compte de la géométrie (forme, orientation) des classes évolutives. En effet, il

est intéressant de prendre en compte la variance des modes de fonctionnement dans le calcul

des indicateurs de dégradation. Cependant afin de prendre en compte la variance des modes de

fonctionnement, nous proposons d’utiliser la distance de Kullback-Leibler qui permet de calculer

la distance entre deux distributions.

3.3.2.2 Approche basée sur la distance de Kullback-Leibler

La distance de Kullback-Leibler (dkl) entre deux distributions continues p1(x) et p2(x) est la

quantité définie selon la relation suivante [49, 36].

dkl(p1(x), p2(x)) =

∫
p1(x) log

p1(x)

p2(x)
dx. (3.14)

Avec l’hypothèse de modèles gaussiens pour les classes, la relation (3.14) est remplacée par

la relation (3.15) [11, 72].

dkl(C1, C2) =
1

2
(M1 −M2)

⊤(Σ−1
1 − Σ−1

2 )(M1 −M2) +
1

2
tr(Σ−1

1 Σ2 +Σ1Σ
−1
2 )−D, (3.15)

où D est la dimension de l’espace de représentation.

En effet, chaque classe Ci est caractérisée par un centre Mi et une matrice de covariance Σi

(cf chapitre 2).

La distance de Kullback-Leibler définie par la relation (3.15) est utilisée pour déterminer en

pourcentage, la distance effectuée par la classe évolutive Cei en direction de la classe de défaillance

Cdj . Le pourcentage αi
kl de la distance effectuée par la classe Cei en direction de la classe Cdj

est donné par :

αi
kl(k) =

dkl(Cei , Cdj )

dkl(Cni
, Cdj )

. (3.16)

L’indicateur Id,i(k) basé sur la distance de Kullback-Leibler est donnée par :

Id,i(k) = 1− αi
kl(k). (3.17)
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Pour que l’indicateur Id,i soit compris entre 0 et 1, nous utilisons l’hypothèse basée sur le

taux de dérive Ti,j défini par la relation (3.5). Le mode de fonctionnement dégradé du composant

i évolue en direction du mode défaillant Cdj si et seulement si le taux Ti,j → −1. L’avantage de

cette approche réside dans sa capacité à prendre en compte les différents changements que peut

subir une classe évolutive, comme illustré sur la figure 3.11.

Éloignement Grossissement Rotation Éloignement & grossissement Éloignement & Rotation

Figure 3.11 – Différents types de changements possibles pour une classe évolutive.

Afin d’interpréter la pertinence des indicateurs Id,i en fonction du type de distance utilisée,

nous considérons le scénario illustré sur la figure 3.12. Le scénario est constitué d’une classe

normale Cni
(Mni

,Σni
) et d’une classe de défaillance Cdj (Mdj ,Σdj ) connues a priori, ainsi que

d’une classe évolutive Cei (M
l
ei ,Σ

l
ei)l=1,··· ,3. La classe Cei peut avoir plusieurs formes et positions

comme illustré sur la figure 3.12. Les classes C1
ei et C2

ei ont le même centre, cependant leurs

matrices de covariances sont différentes. La classe C3
ei est caractérisée par un autre centre et une

autre matrice de covariance. Les caractéristiques des modes représentés sur la figure 3.12 sont :

Mni
=

[
10

5

]
Mdj =

[
50

5

]
M1

ei =

[
30

15.5

]
M2

ei =

[
30

15.5

]
M3

ei =

[
33

10

]
. (3.18)

Σni
=

[
4 0

0 4

]
Σdj =

[
4 0

0 4

]
Σ1
ei =

[
3 0

0 3

]
Σ2
ei =

[
11 4

0 6

]
Σ3
ei =

[
2.902 1

0 3

]
. (3.19)
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Figure 3.12 – Classe évolutive Cei avec différentes formes, positions et orientations.

Sur l’exemple de la figure 3.12, nous appliquons les deux techniques présentées précédem-

ment pour estimation des indicateurs de dégradation Id,i à chaque instant k. La valeur de Id,i est

estimée en fonction des différentes formes, directions et orientations que peut prendre la classe
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3.3. Indicateurs de dégradation

évolutive (C l
ei)l=1,··· ,3. Les valeurs de Id,i associées à chaque classe C l

ei sont présentées sur le

tableau 3.2. Ces indicateurs sont estimés par la technique basée sur la distance Euclidienne et la

technique basée sur la distance de Kullback-Leibler.

Basée sur la distance : Indicateurs C1
ei 7→ Cdj C2

ei 7→ Cdj C3
ei 7→ Cdj

Euclidienne Id,i = 1− αi
eu 0.50 0.50 0.57

Kullback-Leibler Id,i = 1− αi
kl 0.39 0.5046 0.5046

Table 3.2 – Indicateurs de dégradation calculés par les deux approches.

◮ Interprétation des indicateurs de dégradation estimés selon la distance Eucli-

dienne ou la distance de Kullback-Leibler

L’approche basée sur la distance Euclidienne montre que les indicateurs de dégradation asso-

ciés aux classes C1
ei et C2

ei sont identiques malgré leur différence de formes. L’indicateur associé à

la classe C3
ei est plus important que les deux autres. Cela signifie que la classe C3

ei est plus proche

de la classe de défaillance Cdj et que les classes C1
ei et C2

ei sont à égale distance de la classe Cdj .

La technique d’estimation de l’indicateur de dégradation basée sur la distance Euclidienne est

facile à interpréter et à mettre en œuvre. Cependant, elle ne prend pas en compte la forme et

l’orientation de la classe évolutive.

La technique basée sur la distance de Kullback-Leibler montre que l’indicateur Id,i associé à

la classe C2
ei est différent de l’indicateur associé à la classe C1

ei . Bien que la matrice de covariance

de la classe C1
ei soit inférieure à la matrice de covariance de la classe C2

ei , la différence entre les

indicateurs semble trop importante. Par ailleurs, les indicateurs associés à la classe C2
ei et C3

ei

sont identiques, même si la classe C3
ei est plus proche de la classe de défaillance Cdj (voir figure

3.12). La technique basée sur la distance Kullback-Leibler permet de prendre en compte la forme

et l’orientation des classes, mais les indicateurs fournis par cette approche ne sont pas toujours

interprétables comme une évolution non réversible d’un composant [72]. Les indicateurs basés sur

la distance de Kullback-Leibler se confrontent également à la difficulté d’estimer correctement la

variance d’un mode de défaillance Cdj .

Afin de fournir des indicateurs pertinents qui prennent en compte la forme, l’orientation et

la position des classes correspondant aux modes de fonctionnement des composants du procédé,

nous proposons une nouvelle technique d’estimation de Id,i en continu. Cette technique est basée

sur la combinaison pondérée de la distance Euclidienne et du deuxième terme de la distance de

Kullback-Leibler (3.15). Car le deuxième terme de la distance de Kullback-Leibler permet de

prendre en compte la forme et l’orientation des classes.

3.3.3 Autre technique d’estimation de Id,i

La nouvelle approche d’estimation de Id,i que nous proposons est basée sur le couplage de

la distance euclidienne et le deuxième terme de la distance Kullback-Leibler. Elle permet de

prendre en compte la forme, l’orientation et l’évolution des classes. Cette nouvelle approche est
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applicable aux dérives lentes et rapides des modes de fonctionnement. L’expression de la nouvelle

approche, basé sur l’équation 3.13 est donnée par :




Id,i(k) = 1−
(

Λi(k)

deu(Mni
,Mdj ) + τi(k)

)

τi(k) = λ δi(k) avec





δi(k) =
ψi(k)

ψi(k) + νi
,

ψi(k) = tr(Σei Σ
−1
dj

+Σ−1
ei Σdj ),

νi = tr(Σdj Σ
−1
ni

+Σ−1
dj

Σni
),

(3.20)

où λ est un coefficient de pondération qui est compris entre 0 et 1, et Λi(k) est défini selon

la relation 3.13. L’influence de la géométrie de la classes Cei dans l’expression 3.20 est pris en

compte grâce au paramètre τi. Par exemple, l’élargissement de la classe Cei aura pour effet

d’augmenter l’indicateur Id,i.

Le choix de λ a une forte influence sur le calcul de l’indicateur de dégradation Id,i. Tandis que

si la valeur de λ est trop petite, la forme et l’orientation de la classe courante ne sont pas prises

en compte, ce qui conduit à ne considérer que l’approche basée sur la distance Euclidienne. Si la

valeur de λ est trop grande, la forme et l’orientation de la classe courante ont trop d’influence sur

l’estimation de l’indicateur Id,i ce qui nous ramène aux limites citées dans le paragraphe 3.3.2.2.

Il est donc important de faire un compromis pour effectuer un bon choix de la valeur de λ. La

grandeur δi(k) de la relation (3.20) permet de prendre en compte le grossissement et la rotation

de la classe courante (classe évolutive). L’erreur sur l’estimation de la matrice de variance de la

classe de défaillance est réduit par la valeur de λ.

Dans le tableau 3.3, nous présentons les indicateurs de dégradation associées aux classes C1
ei ,

C2
ei et C3

ei en utilisant la nouvelle expression d’estimation de Id,i définie par la relation (3.20).

Nous constatons que la classe C3
ei est plus proche de la classe de défaillance Cdj , que la classe

C2
ei et cette dernière est plus proche de la classe de défaillance que la classe C1

ei .

Indicateurs C1
ei 7→ Cdj C2

ei 7→ Cdj C3
ei 7→ Cdj

Id,i = 1−
(

Λi(k)
deu(Mni

,Mdj
)+0.8 δi(k)

)
0.5051 0.5056 0.5793

Table 3.3 – Indicateurs de dégradation estimés par la nouvelle approche.

La nouvelle approche d’estimation de Id,i donnée par la relation (3.20) permet d’obtenir des

indicateurs pertinents sur la dégradation des composants du système évolutif.

Nous illustrons sur la figure 3.13.a un exemple de dérives lentes d’un mode normal du com-

posant i en direction d’un mode de fonctionnement défaillant de ce même composant. Ainsi,

l’indicateur Id,i est représenté à la figure 3.13.b en utilisant l’approche basée sur la distance Eu-

clidienne et la nouvelle approche que nous avons proposé. Nous constatons que cet indicateur a

permis de prendre en compte la géométrie de la classe illustrée sur la figure 3.13.a.

Les indicateurs de dégradation Ii,d estimés en temps réel sont exploités par le processus de

pronostic de défaillance afin de prédire l’état futur du système ou de ses composants. Le pronostic
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Figure 3.13 – Indicateurs de dégradation, (a) - dérives lentes de la classe normale et (b) - Id,i
estimés par les trois approches, λ = 0.9.

de défaillance que nous proposons dans cette thèse a pour rôle d’estimer la probabilité qu’une

défaillance d’un système ou de ses composants survienne à un instant futur donné.

Pour obtenir une approche de pronostic de défaillance efficiente pour de systèmes dynamiques

évolutifs, nous proposons de combiner la méthode de pronostic guidée par les données avec les

méthodes d’analyse de défaillances. Les méthodes d’analyse de défaillances les plus couramment

utilisées sont présentées dans la section suivante.

3.4 Méthodes d’analyse de défaillances

3.4.1 Description de la démarche

La démarche proposée pour la mise en œuvre du pronostic de défaillance de systèmes dy-

namiques évolutifs (SDE), repose d’une part sur une modélisation précise des connaissances

expertes préexistantes (AMDE, Arbre de défaillance (AdD)) et d’autre part sur des outils de

supervision adaptative permettant de déterminer en temps réel les probabilités d’occurrence des

événements élémentaires de l’arbre de défaillance. Nous supposons que chaque composant du sys-

tème est caractérisé par trois modes de fonctionnement : mode normal, mode dégradé et mode

anormal.

L’AMDE est une méthode de la sûreté de fonctionnement, qui est très répandue dans le

milieu industriel. Son objectif est de permettre une analyse systématique, composant par com-

posant, de tous les modes de défaillance possibles. Elle permet de déterminer les types de dérives

possibles, et de préciser les effets de la défaillance sur le système. La démarche AMDE consiste

à étudier un seul mode de défaillance à la fois, en faisant l’hypothèse que tout le reste du système

fonctionne correctement. Pour prendre en compte les effets d’une combinaison de défaillances au

lieu d’étudier les effets d’un seul mode de défaillance, la technique de l’arbre de défaillance peut

être utilisée. Le point de départ de cette technique reste basé sur l’analyse AMDE du procédé.

La technique de l’AdD permet de représenter l’ensemble des combinaisons de défaillances

possibles aboutissant à l’indisponibilité du procédé, c’est-à-dire l’occurrence de l’événement in-

83
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désirable. L’AdD est un outil majeur d’analyse de risque technologique qui a l’avantage d’être

simple à mettre en œuvre et facilement compréhensible.

Notre objectif est de déterminer à chaque instant k les probabilités de chacun des événements

élémentaires de l’arbre de défaillance (voir figure 3.14). Les événements élémentaires sont des

événements correspondant au niveau le plus détaillé de l’analyse du système. Dans un arbre de

défaillance, ils représentent les défaillances des composants qui constituent le système étudié.

Les probabilités des événements intermédiaires et de l’événement indésirable sont obtenues par

la propagation des événements élémentaires en utilisant des relations "cause à effet" entre les

différents événements. Les techniques de propagation des événements élémentaires sont présentées

dans le paragraphe suivant.
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élémentaires

Figure 3.14 – Exemple d’un AdD d’un système, dont les composants sont sujets à des dé-

faillances progressives.

3.4.2 Propagation des probabilités d’occurrence des événements

Les probabilités des événements intermédiaires et de l’événement indésirable de l’AdD sont

obtenues par la propagation des probabilités des événements élémentaires de l’arbre. Cette propa-

gation est faite en tenant compte des relations causes/effets des différents événements, c’est-à-dire

des portes logiques OU et/ou ET .

– La probabilité en aval d’une porte ET est obtenue par le produit des probabilités corres-

pondant aux événements en amont de la porte, définie par :

P(
n⋂

i=1

Ei) =
n∏

i=1

P(Ei) = P(E1)× · · · × P(En). (3.21)

Les événements élémentaires de l’arbre sont supposés indépendants.
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– La probabilité en aval d’une porte OU est obtenue en appliquant la formule de Poincaré

sur les probabilités correspondant aux événements en amont de la porte. La formule de

Poincaré est définie par l’expression suivante :

P(

n⋃

i=1

Ei) =

n∑

i=1


(−1)i−1

∑

1≤i1<···<ii≤n

P(Ej1 ∩ · · · ∩ Eji)


 , (3.22)

avec n le nombre d’événements en amont de la porte OU .

Les probabilités d’occurrence de défaillance estimées en temps réel permettent d’évaluer les

risques en calculant la criticité 7 de chaque événement (Criticité = probabilité×gravité).

3.4.3 Estimation de probabilités en temps réel

Pour obtenir des probabilités d’occurrence des événements de l’arbre de défaillance évoluant

au cours du temps, deux approches sont proposées par la suite. La première approche est propo-

sée dans [33]. Cette approche est basée sur le calcul de la probabilité par intervalle de temps. La

deuxième approche que nous proposons est basée sur le suivi en continu des indicateurs de dégra-

dation de l’état de fonctionnement des composants. Les deux approches de calcul des probabilités

d’occurrences de défaillance sont présentées dans les paragraphes suivants.

3.4.3.1 Estimation de probabilité par intervalle de temps

M. Desinde [33] a proposé à partir des résultats de l’AMDEC et du GCD (Graphe Causal de

Dysfonctionnement) une approche permettant de déterminer à chaque instant k, les probabilités

de chaque mode du graphe. Un GCD est un AdD avec plusieurs événements indésirables. Les

probabilités d’occurrence des modes du graphe sont définies par intervalles de temps. Elles sont

mises à jour à chaque instant de diagnostic pour qu’il soit possible de déterminer les risques

de défaillances susceptibles d’apparaître et les conséquences les plus probables liées à leurs oc-

currences et à leurs criticités. Le GCD est rendu dynamique en attribuant à chaque événement

élémentaire de l’arbre une probabilité évoluant dans le temps. Pour ce faire, M. Desinde a intro-

duit la notion de Fonction de Probabilité par Episode (FPE), qui est présentée par la suite. La

FPEi de chaque événement Ei de l’arbre est considérée comme un indicateur de détérioration

du composant i.

3.4.3.2 Notion de Fonction de Probabilité par Episode

FPEi est une fonction constante par morceaux qui définit la probabilité d’occurrence d’un

mode du graphe pendant un intervalle de temps. La fonction FPEi de l’événement Ei est donnée

7. Le risque est la prise en compte d’une exposition à un danger, un préjudice ou autre événement dommageable,

inhérent à une situation ou une activité. Le risque est défini par la probabilité de survenue de cet événement et

par l’ampleur de ses conséquences (aléa et enjeu).
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par :
FPEi = ((p1,∆k1), · · · , (pn,∆kn)),

tels que ∀ k ∈ ∆kj pEi(k) = pj avec ∆kj = [k−j k+j [.
(3.23)

Graphiquement, FPEi est une fonction par escalier, comme illustré sur la figure 3.15. Les

fonctions FPE des composants du procédé sont généralement déterminées à partir du retour

d’expérience ou de tests d’usine (usure, fatigue, etc.). Ensuite, les fonctions FPEi des événements

intermédiaires et de l’événement indésirable sont obtenues par la propagation des FPE des

événements élémentaires. La capitalisation du retour d’expérience doit alors être assurée par le

service de maintenance [33].

Temps

FPE

∆k1

1

Figure 3.15 – Représentation graphique d’une FPE.

Dans cette approche, les difficultés résident d’une part dans la caractéristique statique des

FPE des événements élémentaire, et d’autre part dans la difficulté liée à la réévaluation des

probabilités et au temps d’attente nécessaire à l’obtention de données de retour d’expérience

afin de construire les FPE des composants. Pour remédier à ces difficultés, nous utilisons notre

système de supervision, capable de fournir en continu les indicateurs de dégradation lente d’un

système ou de ses composants. La méthode d’estimation de probabilité d’occurrence de défaillance

des SDE que nous proposons est basée sur l’exploitation des indicateurs de dégradation présentés

par la relation 3.20.

3.4.3.3 Estimation de probabilités à partir de suivi des classes

Pour temporiser et probabiliser l’arbre de défaillance d’un SDE, nous considérons les indi-

cateurs de dégradation définis par la relation 3.20 comme des probabilités d’occurrence d’une

défaillance. En effet, nous nous situons dans un contexte de défaillances progressives du système

ou de ses composants. La probabilité d’occurrence de défaillance de chaque événement Ei, notée

pEi(k) = Id,i(k), à chaque instant k est donnée par :

pEi(k) = 1−
(

Λi(k)

deu(Mni
,Mdj ) + τi(k)

)
. (3.24)

L’estimation de la probabilité pEi est basé sur le pourcentage de la distance effectuée par la

classe évolutive Cei (mode dégradé) en direction de la classe de défaillance Cdj . La probabilité

pEi(k) permet de déterminer en temps réel, l’état de dégradation du composant i du procédé.
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Un composant i est déclaré défaillant si et seulement si pEi(k) = 1. Par la suite du manuscrit, la

notion des fonctions FPEi est remplacée par pEi(k).

Nous nous appuyons par la suite sur les valeurs pEi pour prédire la probabilité qu’une dé-

faillance du composant i (apparition de l’événement Ei) survienne sur un temps futur donné.

La prédiction de chaque événement élémentaire de l’arbre est propagée sur l’arbre afin de pro-

nostiquer l’état futur de l’événement indésirable du système, ainsi que sa criticité future. Dans

le contexte général de la maintenance prévisionnelle, la valeur probabiliste du pronostic de dé-

faillance est d’autant plus une indication intéressante que le défaut ou la défaillance peuvent

avoir des conséquences catastrophiques [101]. Nous rappelons, la connaissance de la probabilité

future de chaque composant du système en temps réel permet l’aide à la prise de décision et à la

planification d’actions de maintenance prévisionnelle. La définition et les différentes approches

de pronostic sont présentées dans la section suivante.

3.5 Pronostic de défaillance

Contrairement au diagnostic dont le rôle est de déterminer dans quel mode de fonctionnement

le procédé évolue, le pronostic de défaillance a pour rôle de prédire l’état futur du procédé ou

de ses composants après la détection d’une dégradation. Dans la littérature, il existe plusieurs

approches de pronostic qui reposent sur différents modèles [87]. Ces approches de pronostic

peuvent être classées en trois catégories [34, 20] : approches de pronostic basées sur un modèle

physique, approches de pronostic guidées par les données et approches de pronostic basées sur

les données de retour d’expérience.

L’inconvénient majeur des approches basées sur les modèles physiques est qu’il est difficile et

coûteux d’obtenir le modèle mathématique de la dégradation d’un procédé industriel, d’autant

plus que les phénomènes de dégradation sont aléatoires ou sont soumis à des facteurs influents

dont il est impossible de tenir compte de manière exhaustive. De plus, les modèles mathéma-

tiques de dégradation où les lois de probabilité utilisées sont propres à chaque type de composant,

matériau ou machine et ne peuvent être que difficilement généralisées. Les approches basées sur

l’expérience sont moins précises et souffrent souvent du manque de données de retour d’expé-

rience. Les données sont généralement incomplètes et le temps nécessaire à leur collection peut

être très important.

La complexité et le comportement généralement évolutif des systèmes réels, la difficulté à

obtenir un modèle de dégradation et le temps nécessaire pour disposer de données de retour

d’expérience suffisamment informatives conduisent à la proposition d’approches de pronostic

guidées par les données. Elles ont l’avantage de ne pas nécessiter la connaissance de modèles

analytiques des dégradations.

Dans ce travail, les approches de pronostic guidées par les données sont basées sur l’exploita-

tion des indicateurs de dégradation délivrés par le processus de supervision, notamment l’outil

de modélisation, de détection et de diagnostic.

Les systèmes de supervision et de pronostic de défaillance sont complémentaires. Le premier
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Architecture de supervision et de pronostic

Données de fonctionnement

Processus de

Processus de

pronostic

supervision
Procédé
industriel

pEi (k)

p̂Ei (k +∆k)

AMDE(C)

AdD

Figure 3.16 – Interaction entre les processus de supervision et de pronostic.

évalue l’état courant du système et transmet l’information au second qui effectue la projection

de l’état du composant dans le futur, comme illustré sur la figure 3.16. Le processus de pronostic

a pour entrée les probabilités pEi(k) fournies par le processus de supervision et pour sortie la

situation future du système sur un horizon de temps ∆k. Le processus de supervision situé en

amont conditionne le succès du processus de pronostic par sa capacité à fournir une estimation

fiable et précise de l’état courant du procédé. Les approches de pronostic guidées par les données

peuvent être divisées en deux grandes catégories : le pronostic par apprentissage automatique et

le pronostic par analyse de tendance.

3.5.1 Pronostic par apprentissage automatique

Le pronostic par apprentissage automatique utilise les modèles d’apprentissage telles que les

réseaux de neurones pour faire la prédiction sur le comportement du système. L’apprentissage

va consister à ajuster les poids et les seuils des neurones afin d’obtenir la sortie prédite pour

chaque paramètre du système. Le réseau de neurones est ensuite utilisé pour prédire l’évolution

de la dégradation de ces paramètres dans des conditions opérationnelles (ou utilisation) similaires

[88, 56, 87]. Le réseau de neurones peut être à ondelettes dynamiques [104], à fonctions de base

radiale [108] ou neuro-flou [34, 101]. Les applications récentes de réseaux de neurones pour le

pronostic s’orientent vers l’utilisation des réseaux de neurones adaptatifs, plus spécifiquement, du

système neuro-flou ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System). La méthode ANFIS a

été introduite par C. Jang [94]. Elle est basée sur la technique d’apprentissage neuro-adaptative

qui a l’avantage d’être un approximateur universel. ANFIS est une méthode de prédiction

utilisée dans différentes applications de prédiction [8, 54]. Les paramètres des fonctions d’appar-

tenance d’un modèle flou sont réglés en utilisant un algorithme de rétro-propagation combiné

avec une méthode des moindres carrés.

3.5.1.1 Structure de la méthode ANFIS

La structure d’un réseau ANFIS met en application un système d’inférence flou du type

Takagi-Sugeno-Kang (TSK). Elle est composée de cinq couches.

L’algorithme de rétro-propagation permet le réglage des paramètres prémisses. La méthode
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des moindres carrés conduit à la détermination des paramètres conséquents.

Pour simplifier la présentation et sans perte de généralité, nous considérons un système à

deux entrées x1 et x2 et à une sortie y, comme montré sur la figure 3.17.

x1

x1

x2

x2

A1

A2

B1

B2

Couche 1
Couche 2

Couche 3 Couche 4

Couche 5

(pi, qi, ri)

∏

∏
N

N

∑

w1

w2

v1
v1.f1

v2.f2

Entrées

Sortie

Paramètres prémisses

(σi, mi)

Paramètres conséquents

Figure 3.17 – Architecture d’ANFIS

Nous considérons également le modèle flou de type TSK de ce système en n’utilisant que

deux règles. Les règles sont :

– Si x1 est A1 et x2 est B1 alors

y1 = f1(x1, x2) = p1x1 + q1x2 + r1. (3.25)

– Si x1 est A2 et x2 est B2 alors

y2 = f2(x1, x2) = p2x1 + q2x2 + r2, (3.26)

où pi, qi et ri sont des paramètres conséquents.

Shing et Jang [94] ont proposé de représenter cette base de règles par le réseau adaptatif de la

figure 3.17. Les nœuds du réseau ANFIS sont de deux types différents selon leur fonctionnalité :

les nœuds carrés (adaptatifs), qui contiennent des paramètres et les nœuds circulaires (fixes), qui

n’ont pas de paramètre. Toutefois, chaque nœud applique une fonction sur les signaux d’entrées.

La sortie Ol
i du nœud i de la couche l, appelée nœud(i, l), dépend des signaux provenant de la

couche l − 1 et des paramètres du nœud(i, l), c’est-à-dire.

Ol
i = f(Ol−1

1 ...Ol−1
nl−1

, pl, ql, rl), (3.27)

où nl−1 est le nombre de nœuds dans la couche l− 1, et pl, ql, rl sont les paramètres conséquent

du nœud(i, l). Pour un nœud circulaire, ces paramètres n’existent pas.

– Couche 1 : Les neurones de cette couche réalisent les ensembles flous qui serviront dans

les antécédents des règles. Dans le modèle de Shing et Jang, les fonctions d’appartenance

sont des gaussiennes de centre mi et d’ecart type σi (classes floues).

O1
i =

{
µAi

(x1), pour i = 1 et 2,

µBi−2(x2), pour i = 3 et 4,
(3.28)
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où Ai et Bi−2 sont des termes linguistiques.

En d’autres termes, O1
i est le degré d’appartenance de x1 à Ai. Les paramètres d’un nœud

de cette couche sont ceux de la fonction d’appartenance correspondante.

– Couche 2 : Chaque neurone dans cette couche correspond à une règle floue de Takagi-

Sugeno. Il reçoit les sorties des neurones de fuzzification et calcule leur activation. La

conjonction des antécédents est réalisée avec l’opérateur produit.

O2
i = wi = µAi

(x1)× µBi
(x2), i = 1, 2. (3.29)

– Couche 3 : Chaque neurone calcule le degré de vérité normalisé d’une règle floue donnée.

La valeur obtenue représente la contribution de la règle floue au résultat final.

O3
i = vi =

O2
i

2∑

j=1

O2
j

. (3.30)

– Couche 4 : Chaque neurone i de cette couche est relié à un neurone de normalisation

correspondant et aux entrées initiales du réseau. Il calcule le conséquent pondéré de la

règle.

O4
i = O3

i × fi = O3
i (pix1 + qix2 + ri), i = 1, 2, (3.31)

où O3
i est la sortie de la couche 3, et pi, qi, ri sont des paramètres de sortie de la règle i.

– Couche 5 : Elle contient un seul neurone qui fournit la sortie du réseau ANFIS en

calculant la somme des sorties de tous les neurones de défizzufication.

O5
1 = y =

2∑

i=1

O4
i . (3.32)

L’apprentissage, à partir d’un ensemble de données, concerne l’estimation des paramètres pré-

misses et conséquents, la structure du réseau étant fixée. L’algorithme d’apprentissage commence

par construire un réseau initial, ensuite on applique une méthode d’apprentissage par rétro-

propagation de l’erreur entre la sortie O5
1 et la sortie désirée Odqui est définie par la relation.

e = (O5
1 −Od). (3.33)

Shing et Jang [94] ont proposé d’utiliser une règle hybride d’apprentissage du réseau ANFIS

qui combine un algorithme de descente du gradient avec une estimation par moindres carrées

dans le but de minimiser l’erreur e qui sera utilisée pour adapter les poids.

3.5.1.2 Technique de pronostic basée sur la méthode ANFIS

Soient le vecteur X̂k = [x̂k,1 · · · x̂k,D]⊤ et pEi(k) les vecteurs d’entrée du réseau ANFIS. Les

composantes du vecteur X̂k sont calculées sur une fenêtre glissante de taille Nfen par :

x̂k,v =
1

Nfen

k∑

j=k−Nfen+1

xj,v. (3.34)
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avec xk,v la valeur brute de la composante v du vecteur Xk.

La probabilité p̂Ei est la sortie prédite par le réseau ANFIS. Cette phase d’apprentissage

permet d’estimer les paramètres prémisses et conséquents du réseau. Ces paramètres sont utilisés

pour prédire l’état futur du système lorsqu’il est exploité dans les mêmes conditions que pendant

la phase d’apprentissage.

• L’erreur quadratique moyenne est définie par :

E =
1

2Nfen

Nfen∑

l=1

(p̂Ei(l)− pEi(l))2. (3.35)

La vrai valeur de la probabilité pEi est obtenue par la relation (3.24).

L’expression de E est une fonction objective qui constitue un premier critère d’optimisation

pour les modèles TSK. Ce critère est utilisé pour un apprentissage hors ligne en exploitant

l’ensemble de données d’apprentissage [78, 93]. Les paramètres conséquents (pi, qi, ri) du réseau

ANFIS sont déterminés par la méthode des moindres carrés et les paramètres prémisses du

réseau ANFIS (par exemple la moyenne et l’écart type d’une fonction gaussienne) sont définis

par :




mi(k) = mi(k − 1) + ηm ∆mi avec ∆mi = − ∂E

∂mi
= [− ∂E

∂O5
1

][
∂O5

1

∂mi
],

σi(k) = σi(k − 1) + ησ ∆σi avec ∆σi = −∂E
∂σi

= [− ∂E

∂O5
1

][
∂O5

1

∂σi
],

(3.36)

avec ηm et ησ des constantes positives appelées taux d’apprentissage.

L’exemple de la figure 3.18.a correspond à l’évolution de la classe normale vers une classe

anormale. La figure 3.18.b représente la probabilité réelle pEi (trait continu) et la probabilité

prédite p̂Ei par ANFIS (trait discontinu), après avoir ajusté les poids des neurones, c’est-à-dire

après la phase d’apprentissage. Le réseau de neurones est ensuite utilisé pour prédire l’évolution

de la dégradation sur un horizon de prédiction h [71].

• L’erreur quadratique à chaque instant k est définie par :

Ek =
1

2
e2k =

1

2
(p̂Ei(k)− pEi(k))2. (3.37)

L’erreur quadratique Ek constitue un deuxième critère d’optimisation. Ce critère est en géné-

ral utilisé pour un apprentissage en ligne à chaque fois qu’un nouveau point arrive [79]. A chaque

instant k, l’erreur quadratique Ek est calculée. Les paramètres prémisses et conséquents sont mis

à jour d’une manière récursive. Les paramètres prémisses sont mis à jour selon la relation (3.36),

en remplaçant l’erreur quadratique moyenne E par l’erreur quadratique Ek.

La prédiction de pEi sur un horizon de prédiction h est réalisée en associant le vecteur d’entrée

du réseau X̂k−h à la sortie désirée pEi (voir figure 3.19). Dans ce cas, l’erreur permettant de faire

des mises à jour des paramètres du réseau est donnée par la relation :

êk = pEi(k + h)− p̂Ei(k + h), ∀k > h, (3.38)
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Figure 3.18 – Approximateur ANFIS, (a) - Evolution de la classe normale vers la classe

anormale, (b) - pEi réelle et p̂Ei prédite sont confondues.
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Figure 3.19 – Prédiction de l’état futur en utilisant ANFIS.

Le réseau ANFIS1 permet d’estimer la probabilité p̂Ei(k) et le réseau ANFIS2 a pour rôle

de projeter l’état courant du système dans le futur en estimant la probabilité p̂Ei(k + h) sur un

horizon h.

Le principal inconvénient de l’approche de pronostic par apprentissage réside dans l’acquisi-

tion et la couverture des données d’apprentissage par le réseau ANFIS1. La prédiction par la

méthode ANFIS exige une base d’apprentissage exhaustive. Or, rien ne garantit l’exhaustivité

de la base d’apprentissage. Pour cette raison, nous proposons d’utiliser une approche de pronostic

qui ne nécessite pas une connaissance exhaustive du système. Les paramètres de cette approche

doivent être enrichis et mis à jour au fur et à mesure que les données arrivent. Cette technique

est basée sur l’approche de pronostic par analyse de tendance, que nous présenterons par la suite.

3.5.2 Pronostic par analyse de tendance

Les approches de pronostic par analyse de tendance sont implantées sur des systèmes dont

les défaillances arrivent à la suite d’une dégradation progressive [56]. Cependant, ces approches

nécessitent une connaissance a priori des modes de fonctionnement normaux et anormaux de

chaque composant du procédé [63]. L’utilisation des indicateurs de dégradation est la caractéris-

tique particulière des approches de pronostic par analyse de tendance.
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La gamme des outils utilisés dans cette approche inclut les outils de prévision des séries

temporelles. Une série temporelle peut être définie par une suite d’occurrences d’une variable

aléatoire {Xk}k∈N ordonnée dans le temps, k étant l’instant d’apparition de la donnée Xk. Les

intervalles d’apparition des données sont constants. Dans le contexte du pronostic, l’intérêt des

approches de pronostic par analyse de tendance est de modéliser une évolution à partir de

l’estimation faite sur un ensemble d’observations issues du procédé et de prévoir son état futur

en continu.

Les techniques de régression sont les plus utilisées pour la prédiction des séries temporelles

[53]. Les avantages principaux de ces techniques résident dans leur capacité à modéliser les séries

temporelles correspondant à la trajectoire de dégradation du procédé ou de ses composants. Les

avantages des techniques de régression résident également dans leur capacité d’adaptation, leur

rapidité de mise en œuvre et leur possible utilisation en temps réel. La technique de régression

vise à déterminer une fonction de temps F(k) approchant au mieux l’allure d’une série tempo-

relle {Xk}1≤k≤N , avec N le nombre d’observations. Cette approche consiste à supposer que la

fonction F(k) est complètement définie par un jeu de paramètres Θ = [θn θn−1 · · · θ0] ∈ Rn+1.

L’équation ci-dessous est un exemple d’une série temporelle décrite par un modèle polynômial.

FΘ(k) = θn k
n + · · ·+ θ1 k + θ0. (3.39)

Cette méthode s’applique à n’importe quel type de fonction. Elle consiste à déterminer les pa-

ramètres n et Θ en minimisant un critère quadratique normalisée En. La valeur de En correspond

à la somme des erreurs de prédiction en pourcentage en fonction du degré du polynôme.

En =
N∑

j=1

(Xj −FΘ(j))
2

FΘ(j)
. (3.40)

La figure 4.16 illustre le choix de la valeur de optimale n correspondant au minimum de la

somme des erreurs normalisée.

1 2 n n+ n1
Degré du polynôme

n optimal

E
n

Figure 3.20 – Somme des erreurs de prédiction en pourcentage en fonction du degré du poly-

nôme.
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Chapitre 3. Pronostic de défaillance de systèmes évolutifs

3.6 Approches de pronostic basées sur un modèle de régression

prédictif

Nous rappelons que l’utilité d’un processus de pronostic est intimement liée à sa nécessité

d’approximer et de prédire l’état futur de la dégradation d’un composant ou d’un équipement du

procédé [71, 101]. L’approche de pronostic de défaillance que nous proposons dans ce mémoire a

pour objectif d’approximer les séries temporelles correspondant aux indicateurs de dégradation et

de prédire leur état futur en temps réel. Cette approche de pronostic est basée sur la technique de

régression polynômiale et l’algorithme des Moindres Carrés Récursifs (MCR). Elle est appliquée

sur les indicateurs de dégradation pEi(k) fournis par le processus de supervision, comme illustré

sur la figure 3.21. Le module de supervision a pour objectif de fournir, à chaque instant k la

probabilité pEi(k). Le processus de pronostic permet de projeter l’état courant du composant i

dans le futur en estimant p̂Ei(k + h).

p̂Ei (k + h)

AdD

AMDE(C)

Labellisation

Procédé

Θ(k) = [θn · · · θ0]⊤

Alerte/Alarme

Mode en cours

Processus de pronostic

F(k) = ϕ(k)×Θ(k)

Processus de supervision

Données

Expert

ϕ(k) = [kn kn−1 · · · 1]

Module de
surveillance

Modélisation
par AUDyC diagnosticIndustriel

Module de

Historique

pEi (k)

Figure 3.21 – Approche de pronostic basée sur la technique de régression polynômiale.

Pour pronostiquer l’état futur du système ou de ses composants, nous proposons de modéliser

la tendance de chaque indicateur pEi par une fonction polynômiale de degré n. En effet, il

existe trois types de trajectoires (abaques) possibles pour une dégradation : trajectoire linéaire,

trajectoire convexe ou trajectoire concave, comme montré sur la figure 3.22.
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Linéaire

Convexe

In
d
ic

e
d
e

d
ég

ra
d
at

io
n

Figure 3.22 – Tendances de dégradation possible.

Les coefficients de la fonction polynômiale sont mis à jour par la méthode des MCR [73].
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3.6. Approches de pronostic basées sur un modèle de régression prédictif

Dans ce chapitre, deux méthodes d’approximation de la série temporelle pEi(k) sont proposées

pour prédire l’état futur des composants sur un horizon.

L’horizon de prédiction est choisi en fonction de la dynamique du système. L’horizon de

prédiction peut être également choisi en fonction nécessaires pour la disponibilité des équipements

de maintenance, lorsque la maintenance est assurée par une entreprise extérieure.

3.6.1 Première approche de prédiction

Nous cherchons à prévoir l’état futur du système sur un horizon h, quelle que soit la forme

de la trajectoire décrite par les indicateurs de détérioration. La figure 3.23 illustre l’exemple de

projection de l’état courant d’un composant du système sur un horizon de prédiction h.

État courant

Distribution d’erreur

de prédiction [38]

État futur

Passé

Temps

pEi (k)

pEi (k + h)

k k + h

Figure 3.23 – Exemple de prédiction de l’état futur.

L’approche de pronostic que nous proposons est basée sur une modélisation des tendances de

dégradation par une fonction polynômiale F(k) de degré n définie par l’expression suivante :




F(k) = ϕ(k) Θ(k),

ϕ(k) = [kn kn−1 · · · k0],
Θ(k) = [θn θn−1 · · · θ0]⊤.

(3.41)

Le vecteur Θ est déterminé en temps réel par la méthode des MCR en utilisant les probabilités

réelles Pi = [pEi(1) · · · pEi(k)]⊤ extraites du système (voir relation 3.24).

La méthode des Moindres Carrés Récursifs pour calculer le vecteur Θ est définie par :

MCR :





K(k) =
P(k) ϕ(k)⊤

1 + ϕ(k) P(k) ϕ(k)⊤ ,

Θ(k) = Θ(k − 1) +K(k)(pEi(k)− ϕ(k) Θ(k − 1)),

P(k) = P(k − 1)− P(k − 1) ϕ(k)⊤ ϕ(k) P(k − 1)

1 + ϕ(k) P(k − 1) ϕ(k)⊤
,

(3.42)

avec ϕ(k) = [kn kn−1 · · · 1], h l’horizon de prédiction, P(k) la variance et K(k) est le gain

d’adaptation.

La fonction polynômiale est ensuite utilisée afin de pronostiquer l’état futur du système.

L’approche de pronostic que nous avons proposé afin de prédire la situation future du composant
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i sur un horizon h (instant k + h) est donnée par la relation suivante.

p̂Ei(k + h) =





0 si F(k + h) < 0,

1 si F(k + h) ≥ 1,

F(k + h) = ϕ(k + h) Θ(k) sinon .

(3.43)

Pour trouver les paramètres optimaux Θ, la méthode a besoin de minimiser l’erreur e entre

les données pEi réelles du système et les données p̂Ei prédites.

e =
k∑

l=1

(pEi(l)− p̂Ei(l))2. (3.44)

Nous souhaitons par la suite calculer l’erreur de prédiction, pour cela, nous calculons la

différence entre la valeur courante de pEi(k) et la valeur de p̂Ei(k) qui a été prédite à l’instant

k − h.
La figure 3.24.a représente l’évolution du mode de fonctionnement normal du composant i vers

le mode de fonctionnement anormal de celui-ci. La figure 3.24.b représente la valeur "réelle" de

pEi du composant et la valeur prédite p̂Ei sur un horizon de prédiction. La figure 3.25.b représente

la valeur pEi "réelle" du composant et la valeur prédite p̂Ei sur un horizon de prédiction h = 40.
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Figure 3.24 – Pronostic de défaillance basé sur la technique de régression, avec h = 20.
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Figure 3.25 – Pronostic de défaillance basé sur la technique de régression, avec h = 40.

Les erreurs de prédiction pour les horizons h = 20 et h = 40 sont illustrées à la figure

3.26. Nous constatons que les erreurs de prédiction convergent vers zéro, plus rapidement lorsque
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3.6. Approches de pronostic basées sur un modèle de régression prédictif

l’horizon est petit. Bien entendu, plus l’horizon est grand, plus la précision du pronostic est

faible.
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Figure 3.26 – Erreurs de prédiction pour deux horizons, h = 20 et h = 40.

3.6.2 Deuxième approche de prédiction

La deuxième méthode de pronostic ne peut être applicable que lorsque l’instant courant k

est supérieur ou égal à h + 1. Cette méthode consiste à modéliser les pEi grâce à une fonction

polynômiale G(k) de degré n, définie par la relation suivante.

{
G(k + h) = ϕ(k) Θ′(k),

Θ′(k) = f(Θ′(k − 1), pEi(k), ϕ(k − h)).
(3.45)

Le vecteur Θ′ est estimé en temps réel par la méthode des MCR définie selon la relation

(3.42), mais en remplaçant le vecteur ϕ(k) par le vecteur ϕ(k − h).
A chaque instant k, la prédiction de pEi sur un horizon h consiste à calculer le vecteur Θ′(k)

en temps réel. La prédiction de p̂′Ei(k + h) est réalisée à partir de la fonction G(k + h) selon la

relation suivante.

p̂′Ei(k + h) =





0 si G(k + h) < 0,

1 si G(k + h) ≥ 1,

G(k + h) = ϕ(k) Θ′(k) sinon .

(3.46)

Le vecteur d’erreur de prédiction ε′Θ est calculé en comparant les valeurs des probabilités

prédites p̂′Ei avec les probabilités d’occurrence réelles pEi selon la relation :

ε′Θ(k + h) = (pEi(k + h)− p̂′Ei(k + h))2. (3.47)

La figure 3.27 représente la probabilité réelle pEi et la probabilité prédite p̂Ei par la deuxième

approche de pronostic.

Les erreurs de prédiction de cette deuxième méthode sont représentées à la figure 3.28. Nous

constatons également l’influence de l’horizon de prédiction sur la performance de la méthode de

pronostic. Avec cette deuxième méthode, les erreurs de prédiction tendent également vers zéro.
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Figure 3.27 – Pronostic de défaillance basé sur la technique de régression : (a) - prédiction sur

un horizon h = 20 et (b) - prédiction sur un horizon h = 40.
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Figure 3.28 – Erreurs de prédiction pour deux horizons, h = 20 et h = 40.

Distribution d’erreurs de prédiction

Pour étudier la dispersion des erreurs de prédiction, nous introduisons l’erreur de prédiction

en pourcentage. Pour la première méthode de pronostic cette erreur de prédiction en pourcentage

est donnée par :

EPPθ,k =
pEi(k + h)− p̂Ei(k + h)

pEi(k + h)
× 100. (3.48)

et pour la seconde méthode de pronostic cette erreur de prédiction en pourcentage est donnée

par :

EPPθ′,k =
pEi(k + h)− p̂′Ei(k + h)

pEi(k + h)
× 100. (3.49)

Nous proposons de formaliser ces erreurs sous un formalisme gaussien comme défini par les

relations (3.50) et (3.51). Les paramètres σς , mς , σς′ et mς′ des relations (3.50) et (3.51) sont

calculés à chaque instant k ≥ h. Ainsi, pour chaque nouvelle prédiction de Id,i, la distribution

des erreurs est réevaluée. Finalement, ces distributions d’erreurs sont utilisées afin de fournir des

indicateurs sur la dispersion des erreurs de prédiction, afin de déterminer la méthode la plus
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fiable.

Fς =
1

σς
√
2π
exp

(
−1

2

(
ς −mς

σς

)2
)
, (3.50)

Fς′ =
1

σς′
√
2π
exp

(
−1

2

(
ς ′ −mς′

σς′

)2
)
, (3.51)

avec ς = εθ
Pi[h+k1:S]

100 et ς ′ =
ε′
θ

Pi[h+k1:S]
100, et mς et σς , mς′ et σς′ sont les moyennes et

les écarts types des vecteurs d’erreurs en pourcentage ς et ς ′.

Les deux approches de pronostic que nous avons proposées sont testées sur une pEi associée

à la classe évolutive définie sur la figure 3.24, en considérant les horizons suivants : h = 20 et

h = 40. Quel que soit l’horizon considéré, la courbe2 de la figure 3.29.a et 3.29.b est issue d’un

modèle de prédiction plus fiable que celui du modèle donnant la courbe1 de la figure 3.29.a et

3.29.b. En effet, la dispersion de la courbe2 est moins importante que la courbe1 sur les deux

horizons. La courbe2 est issue de la deuxième approche de pronostic, donc cette approche présente

des estimations les plus fiables.
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Figure 3.29 – Dispersions des erreurs de prédiction : (a) - pour h = 20 et (b) - pour h = 40.

Chacune des deux approches de pronostic de défaillance que nous avons proposées a un

avantage et un inconvénient. L’avantage de la première approche est qu’elle peut être mise

en œuvre à l’instant k = 1. Cependant, cette première approche est moins fiable à cause de

la dispersion d’erreurs. L’avantage de la deuxième approche est qu’elle est plus fiable que la

première approche. Cependant, elle ne peut être mise en œuvre qu’à l’instant k > h, avec h

l’horizon de prédiction. La deuxième méthode de pronostic est retenue dans le manuscrit pour

ses performances. Elle est illustrée sur un système réel dans le chapitre 4.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons tout d’abord présenté les différents phénomènes de dégradation,

ainsi que des outils de détection de dérives rapides et lentes. Les dérives lentes sont des dérives

difficilement détectables par des outils de détection classiques. Pour répondre à ce problème,

nous avons proposé une technique de détection de dérives lentes basée sur le calcul des taux

de dérive. Cette technique est illustrée sur des données issues d’un système réel. Dans la suite
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du chapitre, nous avons proposé des méthodes d’estimation des indicateurs de dégradation en

fonction des caractéristiques des modes de fonctionnement. Elles consistent à suivre en ligne l’état

de dégradation du système. Ces indicateurs sont ensuite exploités par le processus de pronostic

de défaillance afin de prédire l’état futur du système. La démarche de mise en œuvre pour le

pronostic est basée sur le couplage des méthodes d’analyse de défaillance et d’un processus de

supervision des SDE.

Dans cette démarche, la méthode d’analyse de défaillance de type AMDEC est utilisée

pour recenser l’ensemble des composants du système, leurs modes de défaillance et leur effet sur

le système. A partir de cette étude, un arbre de défaillance (AdD) du procédé est construit,

permettant d’obtenir l’interaction entre les différents modes de défaillance et en utilisant les

portes logiques OU et/ou ET. Nous avons ensuite proposé des méthodes permettant d’estimer

les probabilités d’occurrence des événements de l’arbre de défaillance en temps réel. Ces méthodes

sont basées sur les indicateurs développés à partir des pourcentages de la distance effectuée par

les modes de fonctionnement dégradés, c’est-à-dire les classes évolutives, en direction des classes

de défaillance.

Par la suite, nous avons présenté les différentes approches de pronostic de défaillance. Parmi

ces approches, une a retenu notre attention : l’approche guidée par les données, en particulier le

pronostic par analyse de tendance. Cette technique est particulièrement intéressante pour notre

problématique. En effet, elle est implantée sur des systèmes dont les défaillances arrivent à la

suite d’une dégradation progressive. Cependant la mise en œuvre nécessite une connaissance a

priori des modes de fonctionnement normaux et anormaux de chacun des composants du système.

Les approches de pronostic de défaillance que nous avons proposées exploitent les informations

passées et présentes sur l’état de fonctionnement du système. Ces informations sont fournies par

le processus de supervision en continu. Les approches de pronostic proposées dans ce chapitre ont

permis, d’une part de modéliser les tendances de dégradation des composants par des polynômes

et, d’autre part de prédire l’état futur du système ou de ses composants sur des horizons de temps

donnés. La modélisation des tendances de détérioration par un polynôme, nous offre l’avantage

de considérer le pronostic en ligne pour chaque système ou chaque composant du système. Cette

approche est illustrée dans le cadre d’un système de thermorégulation dans le chapitre 4.
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4
Application à un système de thermorégulation

4.1 Introduction

L’étude effectuée tout au long de ce mémoire nous a amené à proposer une architecture de

maintenance prévisionnelle de systèmes dynamiques évolutifs (systèmes non-stationnaires). La

mise en œuvre de cette architecture s’appuie d’une part, sur une modélisation précise de connais-

sances expertes préexistantes (AMDE, Arbre de Défaillance) et d’autre part, sur la supervision

et le pronostic de défaillance. Les méthodes de supervision présentées dans les chapitres pré-

cédents sont sensibles aux évolutions des caractéristiques intrinsèques du procédé. Nous avons

montré quel est l’avantage d’utiliser un outil de supervision intégrant un module de modélisation.

Notre choix de l’outil de modélisation s’est porté sur l’AUDyC pour sa capacité à modéliser des

données issues de systèmes dynamiques évolutifs. Parmi les approches de pronostic de défaillance

présentées dans le chapitre 3, nous avons choisi l’approche de pronostic de défaillance basée sur

l’analyse de tendance en particulier la technique de régression. L’avantage de cette approche de

pronostic réside dans sa simplicité de mise en œuvre et sa capacité à réaliser une prédiction de

séries temporelles en temps réel.

Tous les outils présentés dans les chapitres précédents pour la mise en œuvre d’une stratégie

de maintenance prévisionnelle sont illustrés dans ce chapitre sur un système réel. L’architecture

de maintenance prévisionnelle proposée est appliquée sur un système de thermorégulation. Le

thermorégulateur est un procédé très utilisé dans plusieurs applications industrielles 8. La mise en

œuvre d’une stratégie de maintenance prévisionnelle du thermorégulateur nécessite une approche

de supervision capable de représenter en temps réel les données provenant du système en termes

8. www.vulcanic.com
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de modes de fonctionnement. Elle doit être également capable de détecter des dérives rapides et

lentes des modes de fonctionnement. Les dérives lentes sont des dérives difficilement détectables,

et leur détection tardive peut avoir des conséquences catastrophiques. Les techniques de détection

présentées dans le chapitre 3 sont illustrées sur des scénarios de défaillances provoqués sur le

thermorégulateur.

Dans ce chapitre, la description du thermorégulateur et son exploitation sont présentées dans

la section 4.2. La problématique de la surveillance du thermorégulateur est présentée dans la

section 4.3. L’outil de supervision du thermorégulateur utilisant un module de modélisation basé

sur l’AUDyC est détaillé dans la section 4.4. Dans la section 4.5, les indicateurs de dégradation

des composants du thermorégulateur sont présentés. Les méthodes d’estimation de probabilités

d’occurrence de défaillance des composants soumis à des dérives lentes sont détaillées dans la

section 4.6. Nous présentons enfin l’approche de pronostic de défaillance en ligne appliquée sur

les données réelles issues du thermorégulateur dans la section 4.7. Pour finir, une stratégie de

maintenance prévisionnelle est proposée dans la section 4.8.

4.2 Description du thermorégulateur

Un thermorégulateur permet de chauffer, de refroidir et de réguler un fluide caloporteur en

boucle fermée. Dans notre application, il a pour tâche de maintenir c’est-à-dire de réguler la

température, d’un moule (système client) par la circulation du fluide chauffé par le réchauffeur

électrique et de refroidir le fluide par l’échangeur de chaleur via un échange de calories entre un

circuit primaire et un circuit secondaire. Le thermorégulateur que nous disposons au sein de notre

laboratoire est composé d’une pompe, d’un réchauffeur, de deux filtres en redondance passive,

d’un échangeur et d’un vase d’expansion. Le réchauffeur électrique de 6 kW assure la montée et

le maintien de la température du fluide à l’aide de résistances électriques. L’échangeur thermique

d’environ 0.5 m2, permet le refroidissement du fluide grâce à un circuit d’eau secondaire. Un

groupe motopompe (avec variateur de vitesse) pouvant assurer jusqu’à un débit maximum de

4 m3/h est utilisé pour permettre la circulation du fluide. Les filtres ont pour rôle de garantir

que des particules ne se propagent pas avec le fluide en circulation. Le vase d’expansion permet

de compenser l’augmentation du volume et la dilatation subie par le fluide entre la température

ambiante et la température d’utilisation.

Pour surveiller la régulation de la température du fluide, le système thermorégulateur a été

équipé des capteurs suivants : capteur de mesure de la puissance délivrée par le réchauffeur,

capteur de mesure de la puissance injectée dans le système client, débitmètres, capteurs de

niveau, capteurs de pression et capteurs de température. Le tout est relié à un PC équipé d’une

carte d’acquisition National Instruments. Sur le PC, une interface spécifique a été développée en

utilisant "Matlab". Les modules utilisés sont notamment les boîtes à outils "data acquisition"

et "signal processing". Les données récupérées sur le PC sont exploitées par le processus de

supervision du procédé.
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4.3 Formulation du problème

Le thermorégulateur est soumis à des défaillances dont les plus fréquentes sont celles liées à

un vieillissement ou à une dégradation lente de ses composants. Ces défaillances peuvent provo-

quer l’arrêt non programmé du thermorégulateur pour des actions de maintenance curative qui

impliquent des temps d’indisponibilité importants et des coûts de maintenance importants. Une

alternative intéressante consiste alors en la maintenance prévisionnelle du système basée d’une

part sur le suivi en temps réel de l’état de fonctionnement des composants et d’autre part sur la

prévision de la situation future du système ou de ses composants. Une analyse dysfonctionnelle

du thermorégulateur de type AMDE (Analyse des Modes de Défaillance et de leurs Effets) a

permis de déterminer les principaux composants du système soumis à des dérives lentes de fonc-

tionnement. Les résultats non exhaustifs de l’AMDE du système sont représentés sur le tableau

suivant.

Composant Modes de défaillance Causes Effets

Pompe Défaillance du moteur électrique. Défaillance des composants. Arrêt de la circulation d’eau

dans le circuit chaud.

Faible débit Usure des engrenages Diminution de la durée de vie

du système, régulation ineffi-

cace

Irrégularité du débit Cavitation Amplitude des écarts de tem-

pérature plus importante

Échangeur

de chaleur

Débit faible coté froid. Entartrage (eau) coté froid

et chaud.

Pas de refroidissement du

fluide.

Réchauffeur

électrique

Résistance encrassée. Encrassement et dépôt de

tarte

L’eau contenue dans le circuit

chaud n’est pas suffisamment

chauffée.

Coupure d’une ou plusieurs des trois

résistances

Court-circuit Perte de performance ther-

mique du composant

Filtre Colmatage Colmatage progressif. Pas de circulation d’eau.

Rupture de la membrane filtrante Vieillissement des membranes,

présence de corps étranger

Passage du calcaire dans le cir-

cuit.

Table 4.1 – L’AMDE du circuit chaud du thermorégulateur.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux dérives lentes de fonctionnement des composants

du thermorégulateur, représentées en gras dans le tableau 4.1. Ces dérives sont difficilement

détectables et leur détection tardive peut avoir des conséquences catastrophiques sur le système,

le personnel et/ou l’environnement. C’est pour cette raison, que des capteurs ont été installés

sur le système. Les capteurs installés sur le système permettent d’indiquer la pression en entrée

et en sortie de chaque composant du thermorégulateur, comme montré sur la figure 4.1.

La surveillance des états de fonctionnement de ces composants est réalisée à partir des signaux
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Réchauffeur Échangeur

Filtre1

Filtre2

de chaleur
Pompe système

client

Vase
d’expansion

électrique

Capteur

CapteurCapteur

Eau
froide

Vanne

Vanne Vanne

Figure 4.1 – Schéma du circuit chaud du thermorégulateur.

délivrés par les indicateurs xr, xe et xf définis par la relation suivante.





xr =
Pentrée réchauffeur − Psortie réchauffeur

∆Ppompe
,

xe =
Pentrée échangeur − Psortie échangeur

∆Ppompe
,

xf =
Pentrée filtre − Psortie filtre

∆Ppompe
,

(4.1)

où P est la pression d’entrée ou de sortie de chaque composant et Xk = [xr xe xf ]
⊤ est le

vecteur d’observation du thermorégulateur composé des trois indicateurs. L’indicateur xr permet

de surveiller le fonctionnement du réchauffeur, xe permet de surveiller le fonctionnement de

l’échangeur et xf permet de surveiller le fonctionnement des filtres. Le choix de surveiller ces

trois composants est fait à partir des résultats de l’analyse AMDE du procédé présentés sur le

tableau 4.1. En effet, ces composants sont soumis à des dérives lentes. Nous cherchons à mettre

en place un espace de décision permettant de détecter les principales dérives et défaillances

relatives à l’entartrage des principaux composants (réchauffeur, échangeur, filtre). La dimension

de l’espace de représentation est donc fixé avec 3D, où chaque axe est sensible à la perte de

pression d’un des composants.

Idéalement, les données obtenues via le vecteurXk, sont reparties sur mode de fonctionnement

normal et trois modes de fonctionnement anormaux correspondant à la défaillance de chaque

composant, nous rappelons, seul les composants soumis à des encrassements sont traités dans ce

chapitre. Les évolutions lentes des modes de fonctionnement des composants du système auront

pour effet de faire évoluer progressivement les données de la classe normale vers la classe anormale

correspondant à chaque composant. Un processus de supervision est constitué des modules de

modélisation par AUDyC, de surveillance (suivi et détection) et de diagnostic.
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4.4 Processus de supervision du thermorégulateur

Le processus de supervision du thermorégulateur est constitué d’un module de Modélisation

par l’algorithme AUDyC, d’un module de suivi/détection et d’un module de diagnostic. La figure

4.2 illustre l’architecture d’un processus de supervision permettant de surveiller les composants

du thermorégulateur soumis à des dérives lentes, identifiées par l’analyse dysfonctionnelle du

procédé.

Labellisation

Expert

Alerte/Alarme

Mode en cours

Module de modélisation

Module de

Module de
diagnostic

surveillance

par AUDyC
Xk =




xr

xe

xf





Historique

Figure 4.2 – Modules constituant le processus de supervision du thermorégulateur.

4.4.1 Modélisation par l’algorithme AUDyC

Le module de modélisation est au cœur de notre structure de supervision pour la mise en

œuvre d’une stratégie de maintenance prévisionnelle des systèmes évolutifs. Cet outil de modé-

lisation a deux rôles au sein du processus de supervision [58] :

– le premier rôle est de fournir une modélisation dynamique des modes de fonctionnement

des composants du thermorégulateur. Ceux-ci sont modélisés au fur et à mesure de leur

apparition et leur définition est mise à jour en continu.

– le second rôle est d’évaluer, pour chaque nouvelle observation caractérisant l’état de fonc-

tionnement du procédé, ses degrés d’appartenance aux différents modèles de modes de

fonctionnement existant.

L’entrée du module modélisation correspond à la présentation d’un vecteur d’observations

caractéristiques de l’état de fonctionnement du procédé. Conformément à l’étude présentée dans

le chapitre 1, le vecteur d’observations est constitué de valeurs sensibles à l’état de fonctionnement

du système. Ces valeurs dans le cas du thermorégulateur sont obtenues à partir des mesures

recueillies sur les composants soumis à des dérives lentes de fonctionnement.

La construction de l’espace de décision est réalisée par l’AUDyC dont les paramètres ont dû

être fixés en accord avec les caractéristiques du mode de fonctionnement du thermorégulateur

ainsi que des capteurs et actionneurs qui l’équipent. Plusieurs simulations ont permis de fixer

ceux-ci. Pour chacun des composants, nous avons considéré que la défaillance maximum liée à

l’entartrage correspond à une perte d’environ 20% de débit. Ainsi, les valeurs suivantes ont été

fixées : µmin = 0.0081 ; µmax = 0.01 ; σini = 1.8, namb = 9, NCmin = 30 et NPmin = 25, Nfen = 90.

Ces paramètres ont été choisis de manière a n’obtenir que des classes uniquement représentées

par un prototype.
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L’acquisition des données a été faite à la période de 1s. Dans un premier temps, les données

brutes sont filtrées à l’aide d’un filtre médian. Ce filtre a pour but d’éliminer les principaux

pics de bruit impulsionnel générés par les organes de puissance du thermorégulateur. La taille

du filtre médian a été fixée à 11 échantillons. Chaque nouvelle observation est ensuite traitée

en ligne par le module de modélisation. Par la suite, les degrés d’appartenance de l’observation

courante Xk aux différents modes connus sont calculés, et les paramètres caractéristiques du

mode de fonctionnement auquel Xk est associé, sont mis à jour.

Les modèles utilisés pour la représentation des classes correspondantes aux modes de fonc-

tionnement du système sont des modèles gaussiens. Chaque prototype Pj de la classe Ci est défini

à l’aide d’un vecteur centre Mj et d’une matrice de covariance Σj . Les classes et les prototypes

sont obtenus par apprentissage. Le degré d’appartenance à chaque prototype Pj connu est calculé

de la façon suivante.




µ(Xk, Pj) = exp

(
−d(Xk, Pj)

2

2

)
,

d(Xk, Pj)
2 = (MPj

−Xk)Σ
−1
Pj

(MPj
−Xk)

⊤,

(4.2)

Les centres de classes ainsi que les valeurs propres de la matrice de covariance des quatre

classes de référence obtenues par AUDyC sont présentées dans le tableau suivant 4.2. Les classes

de référence sont :

– classe normal,

– classe de défaillance du réchauffeur,

– classe de défaillance de l’échangeur,

– classe de défaillance du filtre.

Le système thermorégulateur illustré sur la figure 4.1 est équipé des vannes permettant de

simuler les défaillances ou l’encrassement des composants du système sans endommagée la ma-

quette. Pour obtenir l’encrassement d’un composant, il faut fermer progressivement la vanne

situé en aval du composant. Nous supposons dans ce chapitre d’application que le fonctionne-

ment normal de la pompe et l’alimentation du système thermorégulateur en eau froide sont

garanties.

Mode Normal Réchauffeur Échangeur Filtre

Centre M =




−0.895

0.02

−0.075



 M =




−0.9347

0.0105

−0.0418



 M =




−0.899

−0.0435

−0.0424



 M =




−0.8968

−0.0362

−0.0770





Valeurs

propres

λΣ =




0.013

0.018

0.013



 λΣ =




0.01

0.01

0.11



 λΣ =




0.1

0.12

1



 λΣ =




0.1

0.1

1.1





Table 4.2 – Caractéristiques des modes de fonctionnement.

La figure 4.3 illustre l’espace de décision obtenu lorsque la classe normale et les classes de

défaillances de trois composants ont été apprises.

Le principe de module de modélisation par AUDyC est d’utiliser un apprentissage en ligne

permettant de modéliser en continu l’espace de décision. Si l’adaptation des prototypes est décidée
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Figure 4.3 – Espace de décision des composants du thermorégulateur.

par l’une des règles de l’étape de classification de l’AUDyC (cf : chapitre 2), celle-ci est

calculée de façon récursive. Pour ce faire, nous définissons une fenêtre glissante de taille Nfen

sur les observations associées à un prototype. L’influence de la taille de fenêtre sur la définition

des prototypes est détaillée dans [58]. Puis tous les paramètres du prototype sont déterminés

de façon itérative en fonction de sa cardinalité par les équations (2.46) et (2.47). Le mode de

fonctionnement dans lequel le système évolue est déterminé par le processus de diagnostic.

4.4.2 Diagnostic du thermorégulateur

Le module de diagnostic a pour objectif d’identifier et de caractériser le mode de fonctionne-

ment auquel l’état de fonctionnement du procédé ressemble le plus. Cette caractérisation permet

d’identifier le passage d’un mode de fonctionnement à un autre, ou d’avertir l’utilisateur de

l’éventuelle apparition d’un nouveau mode de fonctionnement. Pour ce second point, nous as-

sistons en réalité à un échange entre le module de diagnostic et un expert du procédé, visant à

labelliser les nouveaux modèles en termes de modes de fonctionnement. Ce dialogue a donc pour

objectif, d’une part, d’informer l’utilisateur sur l’état de fonctionnement du procédé, et d’autre

part, de parfaire la connaissance du processus de supervision afin d’améliorer le diagnostic futur.

• La première tâche du module de diagnostic vise à définir, à tout instant, le mode de

fonctionnement probable du procédé en fonction des degrés d’appartenance aux différents modèles

existants. L’analyse des degrés d’appartenance par le module de diagnostic permet d’identifier

le mode de fonctionnement courant. Parmi les différents gabarits de fonctions d’appartenance,

nous avons retenu la fonction exponentielle (4.2) pour notre application. Cette fonction est la plus

simple et la plus employée. Elle est basée généralement sur la distance de Mahalanobis. En effet,

cette fonction a l’avantage de limiter le risque de mauvais diagnostic. Lorsqu’une observation se

situe dans une région éloignée des modèles existants (degré d’appartenance proche de 0 quel que

soit le modèle considéré) ou à proximité de plusieurs modèles (degrés d’appartenance similaires

pour plusieurs modèles), l’exploitation de cette fonction permet d’éviter de lui associer un mode

de fonctionnement erroné.
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• Au-delà de cette tâche d’identification du mode de fonctionnement actuel du procédé, le

module de diagnostic a pour rôle d’informer au plus tôt l’utilisateur, du mode de fonctionnement

vers lequel évolue le procédé. Cet aspect du diagnostic est lié à la détection de dérives qui a été

réalisée par le module de surveillance (suivi/détection). Le module de diagnostic exploite alors

les différents résultats de détection pour caractériser l’évolution de l’état de fonctionnement. Le

diagnostic est alors traduit de deux manières :

– dérive d’un mode de fonctionnement vers un autre mode de fonctionnement connu et

identification de ce dernier,

– dérive d’un mode de fonctionnement vers un autre mode de fonctionnement inconnu.

• La troisième tâche du module de diagnostic vise à valider la caractérisation d’un éventuel

nouveau mode de fonctionnement suite à la création d’un nouveau modèle par le module de

modélisation. En effet, nous avons vu qu’en fonction des observations qui lui sont présentées, le

module de modélisation peut être amené à créer une nouvelle classe caractérisée par un nouveau

prototype, suite notamment à la stabilisation des observations dans une région donnée. Le module

de diagnostic a donc pour rôle d’informer l’utilisateur de la création de cette nouvelle classe

caractérisant un éventuel nouveau mode de fonctionnement. Celui-ci décide alors de valider ou

non la création de cette classe. Dans l’affirmative, un expert du procédé doit labelliser ce nouveau

modèle en terme de mode de fonctionnement et ainsi permettre l’actualisation de la base de

connaissance. Les modes de fonctionnement existant dans la base de connaissance peuvent évoluer

au cours du temps, la détection est assurée par le module de surveillance.

4.4.3 Détection des dérives

Le module de détection utilise les informations provenant du module de modélisation pour

détecter tout changement de comportement des composants du système. Ce changement peut

être brutal ou progressif. Les changements progressifs peuvent être rapides ou lents. Les tests

statistiques tels que le CUSUM , le test de Shewart ou le EWMA peuvent être utilisés pour la

détection des évolutions abruptes (cf : chapitre 1). Ces tests peuvent être également appliqués

directement sur les observations ou sur leurs degrés d’appartenance aux différents modes de

fonctionnement, mais l’outil de détection sera très sensible aux bruits.

Dans ce chapitre d’application, nous allons appliquer les techniques de détection des dé-

faillances progressives, sur des données de simulation et des données extraites du procédé réel.

4.4.3.1 Détection des dérives rapides

Pour détecter des dérives rapides, une technique de régression a été proposée dans le chapitre

3 afin de modéliser la direction et la vitesse caractérisant la trajectoire des observations. Le

critère de détection de ces dérives consiste à estimer à chaque instant l’angle Φk formé entre

deux vecteurs de vitesse consécutifs Vk et Vk−1. Les vecteurs vitesse sont mémorisés dans une

fenêtre glissante ΨΓ = [Vk−Γ+1 · · · Vk] de taille Γ. Lorsqu’une dérive rapide apparaît, tous les

vecteurs vitesse contenus dans ΨΓ s’orientent successivement dans le même sens que la dérive et
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l’angle entre deux vecteurs consécutifs devient de plus en plus petit. Si la valeur Γ est petite, la

probabilité de fausse alarme est importante, tandis qu’un Γ très grand entraîne des retards à la

détection.

Pour appliquer l’outil de détection des dérives rapides, nous proposons de considérer le cas

simple d’un réservoir soumis à un encrassement de ces parois. Il s’agit d’un réservoir composé

d’une partie conique et d’une partie cylindrique, comme illustré figure 4.5. Il est équipé de deux

vannes TOR (Tout Ou Rien) qui permettent de l’alimenter et de le vidanger.

h2

h1

Qe

Qs

θ

r

R

Figure 4.4 – Système réservoir.

Pour surveiller en continu l’état de fonctionnement du réservoir, nous utilisons les indicateurs

pertinents et sensibles à l’état de fonctionnement de celui-ci. Ces indicateurs doivent être des

paramètres invariants par rapport au mode de fonctionnement normal du système à surveiller.

Ils permettent de construire un vecteur d’observation Xk du système sensible aux évolutions de

la dynamique du système.

En considérant uniquement la partie conique du réservoir, le vecteur d’observation est donné

par : 



Xk = [xk,1 xk,2],

xk,1 = h(k)−
(
3(Qe −Qs)

π tan2(θ)
k

)1/3

,

xk,2 = h(k)− 1

2 g

(
Qs

si

)2

,

(4.3)

avec si = π r2i la section de la vanne de vidange.

Après la construction du vecteur d’observation Xk, nous utilisons la technique RdF pour

déterminer les modes de fonctionnement du système réservoir. La figure 4.5.a illustre le mode

de fonctionnement du système obtenu par la technique de RdF . Pour modéliser la trajectoire

de la vitesse des observations, nous considérons une fenêtre ΨΓ de taille Γ = 8, c’est-à-dire Ψ8

contient 8 vecteur Vk. L’angle de seuil de détection αd = 20̊ , la valeur de αd est choisie par

expérimentation. La matrice ΨΓ contient les vecteurs vitesse Vj consécutifs. Nous allons illustrer

la technique de détection des dérives rapides en se basant sur la modélisation de la trajectoire

des vitesses des observations issues du procédé. Les trajectoires des vitesses des observations,
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lorsqu’il n’y a pas des dérives rapides, sont représentées sur la figure 4.5.b. Sur la figure 4.5.b, nous

remarquons que les angles entre des vecteurs consécutifs contenu dans ΨΓ sont tous ou presque

supérieurs à αi. Donc il n’y a pas de détection de dérive rapide sur le mode de fonctionnement

représenté sur la figure 4.5.a.
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Figure 4.5 – Technique détection des dérives rapides, (a) - mode de fonctionnement du système

obtenu par la technique de RdF , (b) - trajectoire des vecteurs vitesses pour la détection des

dérives rapides.

Dans le cas de la figure 4.6, un colmatage de la vanne de sortie est brutalement apparu. Les

dérives rapides de fonctionnement qui correspondent à cette défaillance sont représentées sur la

figure 4.6.a. Ces dérives rapides sont obtenues par une diminution successive de la valeur θ et si
de la figure 4.4 comme montré sur le tableau suivant.

Instant(s) 41 42 43 44 45 46 47 48

θ(̊ ) 19.95̊ 19.90 19.85 19.80 19.75 19.70 19.65 19.60

si(m
2) 0.2 0.19 0.17 0.16 0.14 0.13 0.11 0.10

Table 4.3 – Évolution des paramètres θ et ri (si = π r2i ), voir annexe 1.

La figure 4.6.b montre que tous les vecteur Vj contenus dans ΨΓ s’orientent successivement

dans le même sens que la dérive. Cela correspond à la détection d’une dérive rapide. Ainsi

l’utilisateur du système est averti de cette dérive afin de prendre des précautions appropriées.

Nous rappelons qu’une dérive est dite rapide si et seulement tout les angles entre deux vecteurs

Vk consécutifs de la matrice ΨΓ sont inférieures au seuil de détection αd (cf : chapitre 3).

L’un des avantages de cette technique de détection réside dans sa capacité d’être un outil de

détection applicable en temps réel, car elle intègre la notion d’oubli des anciens vecteurs vitesses

contenus dans la fenêtre ΨΓ. Mais cette technique nécessite un nombre suffisant de données avant

de pouvoir être mise en œuvre.
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Figure 4.6 – Détection des dérives rapides, (a) - dérives rapides de mode de fonctionnement du

système, (b) - trajectoire des vecteurs vitesses.

4.4.3.2 Détection des dérives lentes

Les dérives lentes sont caractéristiques d’un encrassement ou d’un entartrage des composants

du système au cours du temps. Elles se caractérisent par des évolutions lentes des classes corres-

pondant aux modes de fonctionnement. Dans le chapitre 3, nous avons proposé une technique

de détection de dérives lentes des classes exploitant les métriques entre les différents modes de

fonctionnement connus a priori. La technique de détection des dérives lentes en fonction Nfen

est donnée par la relation (3.5).

Les critères de détection de dérives lentes basés sur les taux de dérives sont présentés dans

le chapitre 3 (voir tableau 3.5). Afin d’illustrer cette technique de détection, nous proposons de

considérer uniquement l’encrassement du réchauffeur du système thermorégulateur. Les dérives

lentes du réchauffeur sont illustrées à la figure 4.7. Pour obtenir l’encrassement du réchauffeur,

nous avons fait tourner lentement et régulièrement la vanne située en aval du réchauffeur, sans

endommager le composant.
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Figure 4.7 – Encrassement du réchauffeur, avec Cn classe normale des 3 composants confondues,

et Cdr , Cde et Cdf respectivement les classes de défaillance du réchauffeur, de l’échangeur et du

filtre.

La figure 4.8 illustre, les taux de dérives entre le mode normal du réchauffeur et les modes de
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défaillance Cdr , Cde et Cdf . Nous observons sur la figure 4.8 qu’à l’instant k = 750, le taux de

dérives TCn,Cr associé à la classe Cdr tend vers −1, tandis que les taux de dérives associés aux

classes de défaillance Cde et Cdf tendent vers 1. D’après les critères de détection de dérives lentes

cités précédemment, l’évolution du taux TCn,Cdr
vers −1 est due à l’encrassement du composant

du réchauffeur.
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Figure 4.8 – Indicateurs des dérives lentes de fonctionnement basées sur les taux de dérives.

En fonction du sens d’évolution des taux de dérive, à chaque instant, les opérateurs ou les

utilisateurs du système seront informés de l’état vers lequel évolue le système ou vers quel mode

de défaillance le système dérive.

Les caractéristiques des modes de fonctionnement, c’est-à-dire les centres et les matrices de

covariance, mises à jour en continues par AUDyC sont utilisées dans la section suivante pour

déterminer en ligne les indicateurs de dégradation des différents composants du thermorégulateur

soumis à des dérives lentes.

4.5 Indicateurs de dégradation des composants

Nous rappelons dans cette section que les trois composants du circuit chaud (réchauffeur,

échangeur, filtre) du thermorégulateur sont soumis uniquement à des défaillances progressives

qui se caractérisent par des évolutions lentes des modes de fonctionnement. Ces évolutions sont

liées à l’encrassement des composants du thermorégulateur comme illustrées sur la figure 4.9.

Pour suivre l’encrassement des composants, nous avons proposé d’utiliser l’algorithme de

classification AUDyC. Cet algorithme a pour objectif d’établir une représentation dynamique des

différents modes de fonctionnement du procédé. Les caractéristiques des modes de fonctionnement

déterminées en continu sont utilisées pour estimer les indicateurs de dégradation associés à chaque

composant du thermorégulateur du coté circuit chaud.

Les indicateurs de dégradation définis par la relation (3.20) (cf chapitre 3) sont appliqués

sur des données issues du système de thermorégulation présenté sur la figure 4.1. Pour obtenir

les dérives lentes des composants du thermorégulateur illustrées sur la figure 4.9, nous avons

fait tourner lentement et régulièrement la vanne relative à l’élément dont nous voulons simuler

l’encrassement. Lorsque la vanne atteint l’arrêt de sécurité, elle est remise à la position initiale
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Figure 4.9 – Dérives lentes de fonctionnement des composants du thermorégulateur.

(mode normal), et la simulation de dérives lentes sur le composant suivant peut commencer,

c’est-à-dire les dérives ne sont pas simulées simultanément.

Pour montrer l’influence du choix de la valeur λ sur l’estimation de Id,i, nous proposons

d’étudier l’indicateur Id,e associés au réchauffeur avec différentes valeurs de λ. La figure 4.10

illustre l’indicateur de dégradation du réchauffeur avec des coefficients de pondération λ = 0,

λ = 0.001 et λ = 0.003.
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Figure 4.10 – Indicateurs de dégradation du réchauffeur avec différentes valeurs de λ (λ = 0,

λ = 0.001 et λ = 0.003).

L’équation définie par la relation (3.20) dépend des centres et des traces des différentes classes

correspondant aux modes de fonctionnements du système, donc permet de tenir compte de la

géométrie et être lié au diamètre de la classe où a des considérations statistiques.

Le coefficient λ permet d’intégrer la variance des classes dans l’estimation de l’indicateur de

dégradation Id,e. Nous observons sur la figure 4.10 que si la valeur de λ est trop petit, la géométrie

de la classe n’est pas pris en compte, ce qui conduit à ne considérer que l’indicateur basé sur la

distance Euclidienne comme montre la courbe 1. Cependant, lorsque la valeur de λ est grande,

la géométrie de la classe a une forte influence sur l’indicateur comme montre la courbe 3. Une
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grande valeur de λ peut être source d’alarmes intempestives, qui imposerait des interventions

régulières des équipes de maintenance.

D’après la définition de la défaillance [60], les indicateurs de dégradation Id,i du circuit chaud

peuvent être considérés comme les probabilités d’occurrence de défaillance de chaque composant

i. Les techniques d’estimation des probabilités d’occurrence de défaillance du système thermoré-

gulateur sont présentées dans la section suivante.

4.6 Estimation des probabilités d’occurrence de défaillance

A partir des résultats de l’AMDE fournis sur le tableau 4.1, un Arbre de Défaillance (AdD)

du circuit chaud du système thermorégulateur est construit, comme illustré sur la figure 4.11.

L’AdD est un outil pour les analyses de sécurité basé sur le calcul de probabilités d’occurrence

de défaillance.

E1 E2 E3 E4

E5

E6

Figure 4.11 – Arbre de défaillance du thermorégulateur

Les événements de l’AdD sont :

• Les événements de base :

– entartrage coté froid et chaud de l’échangeur → E1,

– encrassement du réchauffeur → E2,

– colmatage progressif des filtres → E3 et E4 (en redondance passive).

• L’événement intermédiaire est :

– colmatage d’un des filtres → E5

• L’événement indésirable est :

– pas de régulation en température → E6

L’objectif est d’associer aux événements de l’AdD du système des probabilités d’occurrence

de défaillance évoluant au cours du temps. Les probabilités des événements de l’arbre sont mises à

jour de façon régulière de manière à ce qu’il soit possible de déterminer les risques de défaillances

susceptibles d’apparaître. Ainsi, les probabilités estimées en ligne permettent de déterminer les

conséquences les plus probables liées à leur occurrence et leur criticité (C) en continu. Pour

temporiser et probabiliser l’AdD du système, nous proposons de considérer les indicateurs Id,i
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comme les probabilités d’occurrence de défaillance des événements élémentaires de l’arbre du

système, notée pEi(k) = Id,i(k).

Les probabilités de l’événement intermédiaire E5 et de l’événement indésirable E6 de l’arbre

sont obtenues par la propagation des probabilités des événements élémentaires. Les relations (4.4)

et (4.5) sont utilisées pour calculer respectivement la probabilité d’occurrence des événements

E5 et E6 à chaque instant k. Les événements E1, E2, E3 et E4 sont indépendants.

– Calcul de la probabilité en aval d’une porte "Et" :

pE5(k) = pE4∩E3(k) = pE4(k).pE3(k), (4.4)

– Calcul de la probabilité en aval d’une porte "OU" :

pE6(k) = pE1∪E2∪E5(k) = pE1(k) + pE2(k) + pE5(k)− pE1(k).pE2(k)

− pE1(k).pE5(k)− pE2(k).pE5(k) + pE1(k).pE2(k).pE5(k),
(4.5)

Cette probabilité est basée sur le pourcentage de distance effectuée par le mode dégradé de

chacun des composants en direction du mode défaillant qui lui est associé. Les probabilités pEi

déterminées en temps réel sont utilisées pour calculer la criticité (C) de chaque événement de

l’arbre de défaillance. La criticité est obtenue par le produit de la probabilité d’occurrence d’un

événement et de sa gravité (criticité(C)=probabilité× gravité). Nous associons à chaque compo-

sant du système thermorégulateur, une gravité de "3", i.e une gravité forte, car l’indisponibilité

de l’un des composants entraînerait l’arrêt du système.

Les probabilités pEi associées à chaque événement de l’arbre sont représentées sur la figure

4.12, avec la valeur de pE5 = pE3 , car pE4 = 1 (filtre2 au repos). Ces probabilités pEi sont ob-

tenues à partir du suivi en temps réel des dérives lentes des modes de fonctionnement de chaque

composant du système (voir figure 4.9), en utilisant la relation (3.20). Les indicateurs de dégra-

dation pEi sont utilisés par la suite pour pronostiquer l’état futur du système thermorégulation

ou de ses composants.

Dans ce chapitre, nous nous appuyons sur la probabilité pE6(k) du système thermorégulation

pour prévoir son état futur sur un horizon de temps donné. La connaissance de la probabilité

d’occurrence de défaillance future du système permet d’améliorer la prise de décision et la planifier

des actions de maintenance prévisionnelle. La stratégie de pronostic de défaillance de systèmes

dynamiques évolutifs est présenté dans la section suivante.

4.7 Pronostic de défaillance du thermorégulateur

En fonction des besoins et des contraintes de la maintenance, le pronostic de défaillance

consiste à estimer la probabilité qu’une défaillance survienne sur un horizon de temps futur

donné. La connaissance de l’état futur du système en continu permet de fournir des informations

utiles pour maintenir le système tout en évitant l’arrêt non programmé du système et en augmen-

tant conséquemment sa disponibilité et sa fiabilité. La figure 4.13 illustre notre architecture de
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Figure 4.12 – Probabilité d’occurrence de défaillance avec λ=0.001, (a) - pE1 du réchauffeur,

(b) - pE2 de l’échangeur, (c) - pE3 du filtre1, et (d) - pE6 du système.
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Figure 4.13 – Prévision de l’état futur du système à partir de son état actuel.

pronostic de défaillance en ligne exploitant des probabilités d’occurrence de défaillance fournies

par le processus de supervision.

Le pronostic de défaillance du thermorégulateur est réalisé en utilisant la deuxième approche

de pronostic présentée dans le chapitre 3. Car les composants du thermorégulateur sont soumis à

des dérives lentes. Cette approche consiste à modéliser la série temporelle pEi(k) par un polynôme

de degré n. Le polynôme modélisant la série temporelle pEi(k) est donné par la relation suivante :

{
G(k + h) = ϕ(k) Θ′(k),

Θ′(k) = f(Θ′(k − 1), pEi(k), ϕ(k − h).
(4.6)

Les coefficients Θ′(k) du polynôme G sont mis à jour par la méthode des Moindres Carrés
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Récursifs donnée par :

MCR :





K(k) =
P(k) ϕ(k − h)⊤

1 + ϕ(k − h) P(k) ϕ(k − h)⊤ ,

Θ(k) = Θ(k − 1) +K(k)(pEi − ϕ(k − h) Θ(k − 1)),

P(k) = P(k − 1)− P(k − 1) ϕ(k − h)⊤ ϕ(k − h) P(k − 1)

1 + ϕ(k − h) P(k − 1) ϕ(k − h)⊤ ,

(4.7)

avec ϕ(k − h) = [(k − h)n (k − h)n−1 · · · 1], P(k) : mise à jour de la variance et K(k) : gain

d’adaptation et h l’horizon de prédiction.

L’expression définie par la relation (4.8) est utilisée pour estimer la probabilité que la dé-

faillance du système survienne sur un horizon de prédiction donnée. Ici, nous avons choisi de

pronostiquer l’état futur du système, c’est à dire la série temporelle considérée est pE6 (événe-

ment indésirable). La prédiction de l’état futur du système est réalisée sur différents horizons de

prédiction avec différentes valeurs du degré du polynôme. La figure 4.14.(a) et (c) représente la

pE6 réelle (trait continu) et la pE6 prédite (trait discontinu) sur un horizon de prédiction h = 20

et de différentes valeurs de n (n = 2 et n = 8), avec n le degré du polynôme. Ainsi, les erreurs

de prédiction pour chaque valeur de n sont représentées sur la figure 4.14.(b) et (d). La relation

(4.9) représente l’erreur entre la valeur réelle et la valeur prédite par le polynôme G de degré n.

L’approximation de la pE6 , la prédiction de l’état futur et les erreurs de prédiction du système

sur un horizon h = 40 sont représentées sur la figure 4.15.

p̂Ei(k + h) =





0 si G(k + h) < 0,

1 si G(k + h) ≥ 1,

G(k + h) = ϕ(k) Θ′(k), sinon.

(4.8)

εn = (p̂Ei(k + h)− pEi(k + h)). (4.9)

Les figures 4.14.b et 4.14.d représentent les erreurs de prédiction en utilisant deux valeurs

de n, (n = 2 et n = 8). Lorsque le degré du polynôme est grand, l’erreur de prédiction devient

moins importante, mais le temps de calcul augmente. Cette erreur augmente également lorsque

l’horizon de prédiction h est plus importante comme montré sur la figure 4.15.d.

La figure 4.16 montre que n = 8 est la valeur optimale. Cette valeur de n correspond au

minimum de la somme normalisée des erreurs de modélisation de la tendance de dégradation.

4.8 Maintenance prévisionnelle du thermorégulateur

4.8.1 Stratégie de mise en œuvre de la maintenance prévisionnelle

La figure 4.17 représente l’architecture que proposons pour la mise en œuvre de la maintenance

prévisionnelle du thermorégulateur basée sur les processus de supervision et de pronostic de

défaillance en ligne.
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Figure 4.14 – Pronostic de défaillance, (a)&(c) - pE6 avec différentes valeurs de n, et h = 20

et λ = 0.001 fixes, pE6 réelle trait continu et pE6 prédite trait discontinu, et (b)&(d) - erreur de

prédiction.
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Figure 4.15 – Pronostic de défaillance, (a)&(c) - pE6 avec différentes valeurs de n, et h = 40

et λ = 0.001 fixes, pE6 réelle trait continu et pE6 prédite trait discontinu, et (b)&(d) - erreur de

prédiction.

Le réchauffeur, l’échangeur et le filtre sont soumis à des dérives lentes de fonctionnement liées

à leur encrassement dû au fluide utilisé. Le suivi en continu de la dégradation de ces composants

permet de prévoir la (les) défaillance(s) ou la détection à juste temps et la mise à jour de la

criticité de l’analyse AMDEC. Le calcul de la probabilité d’occurrence de défaillance en ligne

et la prédiction de l’état futur des composants sur un horizon de prédiction h permet d’obtenir

respectivement un AMDEC à criticité évolutive et prédictive (voir tableau 4.4).

La criticité future a pour objectif de prévoir le risque futur de chaque composant du thermo-
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G(k) = ϕ(k)×Θ(k)

ϕ(k) = [kn kn−1 · · · 1]
Θ(k) = [θn · · · θ0]⊤

Xk =







xr

xe

xf







Système de supervision
adaptatif (AUDyC)

pEi (k)

p̂Ei (k + h)
Aide à la décision

Action de maintenance

Figure 4.17 – Architecture de la maintenance prévisionnelle du thermorégulateur.

Composant Modes de dé-

faillance

Causes Effets Criticité Criticité

future

Échangeur

de chaleur

Débit faible coté

froid.

Entartrage

(eau) coté

froid et

chaud.

Pas de refroidisse-

ment du fluide.

pE1 (k)× g1 pE1 (k+h)×g1

Réchauffeur

électrique

Pertes des

performances

thermiques.

Encrassement L’eau contenue dans

le circuit chaud n’est

pas chauffée.

pE2 (k)× g2 pE2 (k+h)×g2

Filtre Colmatage Colmatage

progressif.

Pas de circulation

d’eau.

pE3 (k)× g3 pE3 (k+h)×g3

Table 4.4 – L’AMDEC du thermorégulateur, avec une criticité déterminée un ligne et prédite.

régulateur en se référant à la matrice de criticité de risque définie à la figure 4.18 9. En fonction

de la zone de criticité future du composant ou du système dans la matrice et afin d’améliorer les

performances du système, des actions de maintenance prévisionnelle peuvent être planifiées en

fonction de la disponibilité des équipements de maintenance.

Pour synchroniser l’évolution des pEi des composants aux actions de maintenance, nous utili-

sons la conversion de l’AdD de la figure 4.11 en Réseau de Petri (RdP ) [99]. Le RdP du système

est illustré à la figure 4.19.

Les composants du thermorégulateur sont soumis à des défaillances progressives. Cependant,

9. http ://www.in2p3.fr/actions/formation/OutilsProj08/DemarcheAnalyseRisques.pdf
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Figure 4.18 – Matrice de criticité des risques.
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Figure 4.19 – Réseau de Petri correspondant au mode de fonctionnement du circuit chaud du

thermorégulateur.

dans le RdP , chaque composant i est modélisé par trois places : mode de fonctionnement nor-

mal (Ei,0), mode de fonctionnement dégradé (Eid,0) et mode de fonctionnement défaillant (Ei,1).

L’évolution des pEi des composants du système et la disponibilité des équipements de la main-

tenance sont synchronisées par des messages (voir figure 4.20). Les messages de synchronisation

sont élaborés en fonction de l’évolution des probabilités d’occurrence de défaillance. Ces messages

de synchronisation sont représentés dans les tableaux 4.5, 4.6 et 4.7. Les messages associés à la

disponibilité de l’équipement de maintenance sont présentés sur le tableau 4.8. Un message Mi

est caractérisé par deux états : un état "Vrai" (Mi) et un état "Faux" (M−i). Il peut être associé

en entrée d’une transition, et participer à sa validation (message reçu). Dans ce cas, il est précédé

du préfixe " ?" (”?Mi”). Un message Mj peut également être associé en sortie d’une transition

(message émis). Dans ce cas, il est précédé du préfixe " !" (”!Mj”) [98, 37, 90]. Lorsqu’une tran-
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4.8. Maintenance prévisionnelle du thermorégulateur

sition est tirée, le message qui lui est associé en sortie, peut être forcé dans l’état "Vrai" ou dans

l’état "Faux". Une transition ne peut être sensible que si et seulement si le message qui lui est

associé en entrée est vérifié et que le jeton est présent dans la (les) place(s) amont(s).
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Figure 4.20 – Stratégie de maintenance du thermorégulateur.

Les messages de synchronisation entre les modèles de l’AdD et les modèles de maintenance en

fonction de l’évolution de la probabilité d’occurrence de défaillance sont illustrés sur les tableaux

suivants.
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Message (booléen) État du réchauffeur Valeur initiale

M1 Détection de l’évolution du mode de fonctionnement du réchauffeur. Faux

M2 La criticité du réchauffeur est dans la zone moyenne ou inacceptable

de la matrice de criticité de risque.

Faux

M3 Le réchauffeur est en cours de maintenance. Faux

M4 Le réchauffeur est dans le mode de fonctionnement défaillant. Faux

Table 4.5 – Messages associés au mode de fonctionnement du réchauffeur.

Message (booléen) État de l’échangeur Valeur initiale

M5 Détection de l’évolution du mode de fonctionnement de l’échangeur. Faux

M6 La criticité de l’échangeur est dans la zone moyenne ou inacceptable

de la matrice de criticité de risque.

Faux

M7 L’échangeur est en cours de maintenance. Faux

M8 L’échangeur est dans le mode de fonctionnement défaillant. Faux

Table 4.6 – Messages associés au mode de fonctionnement de l’échangeur.

4.8.2 Planification d’actions de maintenance prévisionnelle

Le pronostic de défaillance du thermorégulateur est réalisé à partir de la 2ème approche de

pronostic présentée dans le chapitre 3, en modélisant pE6 par un polynôme de degré n = 8. La

relation (4.9) est minimale avec la valeur n = 8 pour un horizon de prédiction h = 100. Le

choix de cette 2ème approche est basé sur l’hypothèse qu’entre l’instant initial k1 et k1 + h+ 1,

le fonctionnement du système est assuré. Les coefficients des polynômes sont mis à jour par la

méthode de Moindres Carrés Récursifs.

La figure 4.21.a représente la valeur de pE6 du système et la figure 4.21.b illustre la prédiction

de l’état futur du système, avec h = 100. La prédiction sur la valeur de pE6 à l’instant k = 1300,

montre que l’indisponibilité du système à l’instant futur k + 100 devient très probable d’après

la tableau 4.9. Dans ce cas il sera nécessaire de trouver le composant qui a une forte probabilité

pEi ou le composant qui se dégrade plus rapidement que les autres en exploitant la vitesse de

dégradation. La figure 4.21.c montre qu’à partir de l’instant k = 1200 la probabilité d’occurrence

de défaillance du filtre croît plus rapidement que les probabilités des autres composants.

Lorsque la probabilité du filtre est très élevée, le message M10 passe à l’état vrai comme

Message (booléen) État du filtre1 Valeur initiale

M9 Détection de l’évolution du mode de fonctionnement du filtre1. Faux

M10 La criticité du filtre1 est dans la zone moyenne ou inaceptable de la

matrice de criticité de risque.

Faux

M11 Le filtre1 est en cours de maintenance. Faux

M12 Le filtre1 est dans le mode de fonctionnement défaillant. Faux

Table 4.7 – Messages associés au mode de fonctionnement du filtre1.
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4.8. Maintenance prévisionnelle du thermorégulateur

Message (booléen) État du système Valeur initiale

M20 L’équipement de maintenance est prêt pour la maintenance. Vrai

M31 Fin de la maintenance du réchauffeur. Faux

M32 Fin de la maintenance de l’échangeur. Faux

M33 Fin de la maintenance du filtre1. Faux

Table 4.8 – Messages associés à la gestion de la disponibilité de l’équipement de maintenance.
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Figure 4.21 – Probabilités, (a) - pE6 du système, (b) - pE6 du système prédite, (c) - pEi des

composants du système et (d) - pE6 du système avec action de maintenance, λ = 0.001.

illustré sur la figure 4.22, afin d’avertir à l’utilisateur de l’état de dégradation des composants du

système. Le passage du message M10 à l’état vrai va permettre l’émission du message M11 à l’état

vrai et le message M20 qui est déjà à l’état vrai passe à l’état faux. La synchronisation des RdP

conduit à la planification d’une action de maintenance prévisionnelle pour le filtre1. Ceci a pour

effet de forcer la probabilité pE3 du filtre1 à 1 (arrêt). Le système va continuer à fonctionner

en commutant sur le filtre2, les deux filtres étant en redondance passive. La prédiction de

l’état futur des autres composants du système permet également de savoir le temps nécessaire

de maintenance sur chaque composant déjà déclaré critique. La commutation du système sur le

filtre2 a permis de réduire la probabilité d’occurrence de l’événement indésirable E6 (voir figure

4.21.d).

Probabilités d’occurrence

1 Faible événement improbable pEi ≤ 5%

2 Moyenne événement probable 5% < pEi ≤ 50%

3 Forte événement très probable pEi > 50%

Table 4.9 – Niveau d’acceptabilité des probabilités d’occurrence.
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4.9 Conclusion

La stratégie de maintenance prévisionnelle proposée dans ce chapitre est basée sur le couplage

d’un arbre de défaillance élaboré à partir d’une analyse dysfonctionnelle de type AMDE (Analyse

des Modes de Défaillance et de leurs Effets) et d’une architecture de supervision et de pronostic

de défaillance. Cette architecture s’appuie sur un réseau de neurones à architecture évolutive

AUDyC (AUto-adaptive and Dynamical Clustering) permettant une modélisation dynamique

des modes de fonctionnement du procédé. Ce couplage a permis de déterminer les composants

les plus critiques, leur mode de défaillance et le suivi en temps réel des caractéristiques des

classes correspondantes aux modes de fonctionnement. Le couplage des deux approches a permis

également d’estimer en continu, les probabilités d’occurrence de défaillance de chaque événement

de l’arbre.

Les probabilités des événements de base sont déterminées en ligne et sont utilisées pour calcu-

ler la criticité de chaque composant du système. Ensuite, les probabilités pEi associées à chaque

événement de l’arbre sont construites. Elles ont pour objectif de suivre de façon dynamique l’évo-

lution des probabilités d’occurrence de défaillance des composants et du système, et de pouvoir

déterminer leurs risques et leurs conséquences sur l’ensemble du système. Les probabilités pEi

calculées en ligne sont aussi utilisées pour pronostiquer l’état futur du système. Une approche de

pronostic basée sur la technique de régression des moindres carrés récursifs est illustrée sur un sys-

tème réel. Cette technique s’appuie sur les probabilités réelles issues du système pour prédire son

état futur sur un horizon de prédiction donnée. A partir de cette probabilité future, la criticité de

chaque composant du système est évaluée. En fonction de la criticité future du système (risques
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de défaillance), l’action de maintenance prévisionnelle est planifiée sur le composant défaillant ce

qui a permis de réduire la probabilité d’occurrence de l’événement indésirable du thermorégula-

teur. La synchronisation entre l’évolution des probabilités d’occurrence de défaillance et la prise

de décision pour planifier les actions de maintenance est rendue possible grâce à un réseau de

Petri du système. Cet outil de modélisation pourrait s’avérer complexe dans le cas d’un système

constitué de plusieurs composants, mais il joue un rôle très important pour la synchronisation

entre les modèles de l’arbre de défaillance et les modèles de maintenance. Cette synchronisation

est réalisée par des messages émis ou reçus par les transitions du réseau de Petri.

125



Conclusion générale

126



Conclusion générale et perspectives

Conclusion générale

Une complexité de plus en plus croissante et des contraintes d’exploitation de plus en plus

sévères ont marqué la conception et l’exploitation des procédés industriels modernes. Ces évo-

lutions contraignent les exploitants de ces procédés de se doter de systèmes de supervision et

de pronostic performants pour les aider dans leurs activités de conduite et de maintenance, et

ainsi leur garantir une plus grande maîtrise et une meilleure rentabilité. Dans ce contexte, la

contribution de notre travail a consisté à proposer une approche générique pour la maintenance

prévisionnelle de systèmes dynamiques évolutifs basée d’une part, sur des méthodes d’analyses

de défaillance, plus particulièrement les techniques de l’Analyse des Modes de Défaillance, de

leurs Effets et de leur Criticité (AMDEC) et de l’arbre de défaillance (AdD), et d’autre part,

sur des techniques de supervision adaptative et de pronostic de défaillance. L’outil de supervision

proposé est constitué d’un module de modélisation, d’un module de surveillance et d’un module

de diagnostic. La modélisation du fonctionnement des procédés est réalisée par l’algorithme de

classification dynamique de données évolutives AUDyC (AUto-adaptive and Dynamical Cluste-

ring) qui consiste à établir une représentation des différents modes de fonctionnement des sys-

tèmes évolutifs en continu. Cet algorithme de modélisation répond particulièrement bien à notre

problématique puisqu’il possède la capacité de détecter des nouveautés et de créer de manière

dynamique de nouveaux modes de fonctionnement. Les caractéristiques des modèles des modes

existants sont adaptées au fur et à mesure que les données recueillies sur le procédé arrivent.

Cette mise à jour en continu permet au système de surveillance de suivre en temps réel l’état de

fonctionnement du procédé et de détecter tout changement de son comportement. En effet, la

détection des changements de comportement de systèmes évolutifs est rendue possible grâce à la

localisation des observations dans l’espace de décision et l’analyse de leurs trajectoires. A partir

de techniques de régression modélisant la direction et la vitesse de la trajectoire des observations,

ainsi que l’estimation des taux des dérives que nous avons proposées pour les dérives lentes de

fonctionnement. Ces types de dérives sont particulièrement difficilement détectables, peuvent

alors être détectées. Ces techniques conduisent à l’estimation en continu d’indicateurs de dégra-

dation des systèmes évolutifs, qui sont définis, sous certaines hypothèses, comme des probabilités

d’occurrence de défaillance des composants du procédé. Par la suite, les probabilités d’occurrence

de défaillance sont utilisées pour temporiser et probabiliser les arbres de défaillance du système,
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de façon à obtenir des AdD dont les probabilités d’occurrence des événements évoluent au cours

du temps. Un modèle polynomial de la dégradation est ensuite utilisé par le processus de pro-

nostic de défaillance afin de prédire la probabilité qu’une défaillance survienne sur un horizon de

temps donné. Dans cette thèse, nous avons proposé deux approches de pronostic qui présentent

l’avantage d’être facilement mises en œuvre et qui fournissent aux exploitants du procédé les

probabilités d’occurrence de défaillance aux instants courant et futur de façon à améliorer la

prise de décision et la planification des actions de maintenance. L’intérêt des outils proposés

pour la mise en œuvre d’une stratégie de maintenance prévisionnelle de systèmes évolutifs est

illustré sur des données issues d’un procédé réel de thermorégulation dans la dernière partie du

manuscrit. La démarche permettant le déploiement des différents outils proposés est présentée

sur ce système réel qui est soumis à des dérives lentes de fonctionnement. L’emploi d’outils tels

que les AdD dynamiques et les Réseaux de Petri qui permettent la synchronisation des actions

de maintenance a également été évalué et validé.

Perspectives

– La base de notre stratégie de maintenance prévisionnelle est l’AUDyC. Son utilisation

requiert un choix d’un ensemble de seuils nécessaires à son fonctionnement optimal. Il

serait intéressant de pouvoir réduire le nombre de paramètres à régler en proposant des

critères automatiques de choix, par exemple la taille Nfen de la fenêtre glissante.

– Les indicateurs de dégradation que nous avons proposés sont basés sur la combinaison

pondérée de la distance Euclidienne et la trace des matrices de covariance des différents

modes connus. Il serait intéressant de proposer une méthode permettant le réglage auto-

matique du coefficient de pondération λ en ligne. Par ailleurs, les approches de pronostic

de défaillance proposées dans ce manuscrit sont basées sur une analyse de tendance. Une

perspective intéressante serait d’aller au-delà du pronostic par analyse de tendance en dé-

veloppant un modèle dynamique boîte noire ayant comme composantes du vecteur d’état,

certains paramètres des classes correspondant aux modes de fonctionnement évolutifs.

– Dans le chapitre 4, le couplage entre un AdD converti en RdP et l’outil de classification

dynamique a permis de proposer une stratégie de maintenance prévisionnelle d’un système

de thermorégulation. Cependant, la modélisation par RdP pourrait s’avérer complexe dans

le cas d’un système constitué de plusieurs composants. Il sera nécessaire de proposer une

méthode d’aide à la décision plus systématique que celle basée sur les connaissances pré-

existantes permettant de sélectionner les composants essentiels au bon fonctionnement du

système. Enfin, une autre perspective de travail consistera à enrichir, au cours du fonction-

nement du procédé, le modèle conçu a priori en y intégrant des défaillances non envisagées

initialement.
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Résumé de la thèse :

Une maintenance prévisionnelle efficace repose d’une part sur une modélisation précise de connais-

sances expertes préexistantes (AMDEC, Arbre de défaillance, etc.) et d’autre part sur des outils de

supervision et de pronostic sensibles aux évolutions du procédé. La performance de ces outils repose

sur l’analyse et l’estimation en temps réel de l’état du procédé, mais également sur la prévision de ses

états futurs. Sur cette base, des indicateurs tels que les valeurs probabilistes issues du pronostic de dé-

faillances peuvent être exploités pour la planification efficiente d’actions de maintenance. En partant des

connaissances expertes préétablies, nous proposons une approche de supervision adaptative basée sur

une technique de reconnaissance des formes, AUDyC (AUto-adaptive and Dynamical Clustering), qui

est particulièrement adapté aux systèmes dynamiques évolutifs et complexes. Cette approche permet de

suivre en temps réel l’état de fonctionnement du procédé, avec un minimum de connaissances a priori sur

ses caractéristiques physiques, de détecter et de diagnostiquer tout changement de son comportement,

même si le système évolue vers un état jusqu’alors inconnu et d’actualiser la base de connaissance par

intégration de nouveautés. Une approche de pronostic de défaillance couplée au processus de supervision

adaptative est alors proposée afin de fournir en temps réel, l’état futur d’un procédé tout en estimant

la probabilité qu’une défaillance survienne à un instant futur ainsi que la fiabilité de ce pronostic. Cette

architecture de supervision adaptative et de pronostic proposée est utilisée pour la maintenance prévi-

sionnelle des composants d’un système réel de thermorégulation.

Mots clés : outils de détection des dérives, reconnaissance des formes, diagnostic adaptatif, pronostic,

maintenance prévisionnelle, données non-stationnaires.

**- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -**

Thesis abstract :

An effective predictive maintenance relies on the one hand, on an accurate modeling of available

expert knowledge (Failure Mode, Effects and Criticality Analysis, Fault Tree, etc) and on the other hand,

on monitoring tools that are sensitive to changes in the process under consideration. The performance

of the monitoring tools consists not only in their ability to estimate and analyze the process state in

real-time, but also in their capability to predict the future states. On this basis, indicators derived from

the probabilistic prediction of failure occurrences can be exploited for the efficient planning of mainte-

nance actions. Based on the predefined expert knowledge, we propose an approach of supervision based

on a pattern recognition technique, the AUDyC algorithm (Auto-adaptive and Dynamical Clustering),

which is particularly suitable for dynamic and complex systems monitoring. The proposed supervision

approach allows us to (i) monitor the operational status of the system in real-time, with a minimum

prior physical knowledge, (ii) detect and diagnose any change in the system behavior, even if the system

evolves to a previously unknown state, (iii) update the basis of knowledge about the system by integra-

ting new features into it. In order to provide in real-time an estimate of the future state of the system,

a prognosis technique is coupled with the above mentioned supervision unit. This makes it possible to

compute, with a certain reliability, the probability that a failure occurs at a given future time. Finally,

the whole architecture for both supervision and prognosis is applied for the predictive maintenance of a

real thermoregulation system.

Key words : tools of detecting of the drifts, pattern recognition, adaptive diagnosis, prognosis, pre-

dictive maintenance, non-stationary data.
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