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INTRODUCTION GENERALE 

Le cadre de cette étude 

Les activités industrielles et humaines font presque quotidiennement les grands 

titres des actualités avec leurs cortèges d’incidents, d’accidents ou d’évènements 

catastrophiques. En effet, le zéro défaut ou le risque zéro n’existe malheureusement pas 

pour les activités industrielles à cause de l’occurrence de défaillances humaines ou 

matérielles (Photo 1). 

 

 

Photo 1 : La plateforme pétrolière Deepwater en feu le 21 avril 2010 [125] 

 

Toutefois, pour tenter de réduire les risques à un niveau le plus faible possible et 

acceptable, des méthodes, des techniques et des outils scientifiques ont été développés dès 

le début du XXème siècle pour évaluer les risques potentiels, prévoir l’occurrence des 

défaillances et tenter de minimiser les conséquences des situations catastrophiques 

lorsqu’elles se produisent. 
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Dans un grand nombre d'applications industrielles, une demande croissante est 

apparue en matière de remplacement des politiques de maintenance curative par des 

stratégies de maintenance préventive. Cette mutation d’une situation où on « subit les 

pannes ou les défaillances » à une situation où on « maîtrise les pannes ou les 

défaillances », nécessite des moyens technologiques ainsi que la connaissance de 

techniques d’analyse appropriées. L’ensemble de ces développements méthodologiques à 

caractère scientifique représente, à l’aube du troisième millénaire, la discipline de la sûreté 

de fonctionnement. La sûreté de fonctionnement consiste à connaître, évaluer, prévoir, 

mesurer et maîtriser les défaillances des systèmes technologiques et les défaillances 

humaines. Cette sûreté de fonctionnement sera de qualité si la maintenance associée est de 

qualité tant sur le plan Humain que Technologique. 

 

Nous sommes, dans le cas présent, sur la description d’un processus bouclé comme 

le montre la Figure 1 [14]. 

 

 

Figure 1 : Les trois étapes du diagnostic 

 

La première étape, « Voir », correspond à la génération d'alarmes (i.e. la détection 

d'états perturbés du système). La suivante, « Comprendre », correspond au filtrage et à 

l'interprétation des alarmes (i.e. le traitement des alarmes pour mieux comprendre le 

phénomène qui a eu lieu). La dernière étape, « Agir », correspond à la commande du 

système (i.e. comment remettre le système dans son état nominal). 

Les méthodes d’analyse concernant l’aide à la décision ont vu le jour dans les 

années 60 par Barlow, Proschan, Jorgenson, MC Call, Radner et Hunter. Leurs différents 

résultats sont résumés dans McCall [87]. Pour Dekker [45], un modèle d’optimisation de 

la maintenance est un modèle mathématique dans lequel les coûts et les bénéfices de la 

maintenance sont quantifiés (mesurés) et qu’un équilibre entre eux est obtenu tout en 
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tenant compte des contraintes de production. En général, les modèles d’optimisation de la 

maintenance couvrent quatre aspects : 

 

- la description technique du système, ses fonctions et son importance, 

- la modélisation du processus de défaillance du système et les conséquences 

possibles, 

- la description des informations sur le système et les actions de gestion du 

système qui s’imposent, 

- la détermination de la fonction objective avec des techniques 

d’optimisation qui s’imposent pour rechercher l’optimum possible. 

 

Tous ces modèles utilisent des techniques de programmation (linéaire ou non 

linéaire), dynamiques, de décision de Markov, de décision statistique bayésienne, 

d’analyse bayésienne, mais également des arbres de défaillances, des systèmes experts … 

 

Les résultats attendus pour ces modèles sont différents : 

 

- la comparaison des politiques de maintenance avec les paramètres de 

fiabilité et de rentabilité, 

- l’obtention de la structure optimale des politiques, 

- l’aide à la synchronisation des actions de maintenance, 

- la planification des opérations de maintenance, 

- l’obtention des plans de maintenance technique tenant compte des 

contraintes. 

 

Il n’en demeure pas moins que de nombreux problèmes existent sur les modèles 

d’optimisation de la maintenance. Les plus fréquemment rencontrés sont : 

 

- la collecte et l’analyse des données, 

- le problème de résolution numérique, 

- la modélisation de la défaillance, 

- la compréhension et l’interprétation difficile des modèles pour les 

techniciens de maintenance et de production, 
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- la confidentialité des informations détenues par les entreprises pour des 

raisons de concurrence, 

- la traduction en langage mathématique dans le cadre d’un développement 

d’outil d’aide à la décision orientée, 

- … 

 

Il n’existe pas de modèle générique d’optimisation de la maintenance ; l’essentiel 

est d’indiquer la meilleure décision à prendre et d’obtenir les informations sur la 

disponibilité. Plusieurs indicateurs de performance ont été proposés dans la littérature 

[32]. Les perspectives d’avenir pour les modèles d’optimisation de la maintenance sont 

intéressantes pour deux raisons essentielles : 

 

- la poussée technologique et la nécessité économique, 

- l’augmentation du capital d’investissement. 

 

En général, les modèles auront donc pour mission d’évaluer les conséquences 

économiques des décisions prises. 

 

Parmi l’ensemble des méthodes de diagnostic et de détection, deux approches 

ressortent régulièrement : la première est une approche déterministe ou dite classique, la 

deuxième est une approche probabiliste. 

Ces raisonnements et méthodes mathématiques impliquent souvent des travaux 

complexes. Ils aboutissent également et régulièrement à de nombreux plans d’action. 

Néanmoins, la décision finale est choisie par le « financier » lorsqu’il analyse par exemple 

des tableaux synthétiques et très pragmatiques comme peut l’évoquer le Tableau 1. 

 

 

Tableau 1 : Exemple de tableau de bord d'objectifs de fabrication 
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Il est également possible de pouvoir disposer d’une remontée d’indicateurs 

différents et/ou complémentaires à partir d’une gestion globalisée (Figure 2). 

 

 

Figure 2 : Organisation possible d’une multinationale dans le secteur industriel 

 

L’actualité montre également l’émergence du concept de « durabilité », qui oblige 

dorénavant les industriels à intégrer dans leur stratégie de développement, au-delà de la 

finalité économique habituelle, de nouvelles préoccupations sociales et 

environnementales. Dans ce contexte, les industriels cherchent, dans un premier temps, à 

maîtriser les performances de manière holistique et, dans un second temps, à trouver des 

leviers d’action permettant d’améliorer la performance globale de leur entreprise. Cible 

privilégiée, le processus de production répond à ces nouvelles exigences par 

l’intermédiaire du processus de « Maintien en Conditions Opérationnelles » du système 

de production (MCO
1). Cependant, le processus de MCO doit évoluer vers des aspects 

plus coopératifs et plus proactifs s’il veut garantir l’obtention d’une performance globale 

                                                 
1 Le terme MCO est issu du domaine militaire où la maîtrise à chaque instant de la disponibilité et de la 
sécurité des systèmes d’armes est capitale. Il est également utilisé depuis quelque temps dans le monde de la 
téléphonie, où des systèmes d’informations, en tant que processus, permettent de garantir la continuité de 
service du réseau et la résolution la plus rapide possible des incidents de fonctionnement. 
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satisfaisante tout au long de la phase d'exploitation du système de production. Cette 

nécessité se décline concrètement sur l’ensemble des sous-processus du MCO, et plus 

particulièrement sur le processus clé de Maintenance [95]. 

 

Hypothèse : les évènements qui précèdent une panne sont souvent récurrents. 

Une suite d’évènements particuliers peut, éventuellement, informer d’une panne 

prochaine !  

 

Quelques exemples connus peuvent illustrer notre hypothèse : 

 

- en mécanique : un bruit, une vibration précèdent la rupture. Une baisse de 

performance traduit une ou des anomalies, 

- en informatique : un déplacement inopiné du pointeur, un ralentissement, un 

dysfonctionnement d’une application comme un navigateur Internet peuvent 

traduire la présence d’un virus sur l’ordinateur concerné, … 

 

Notre approche tente d’appréhender « cette suite d’évènements» à l’aide d’un Modèle 

de Markov Caché2 ou HMM3. Pour cela, les évènements observables et traités dans notre 

travail sont issus d’activités de maintenance opérationnelle dans le cadre d’une politique 

de maintenance préventive. Le processus caché correspondra à l’état du système ou 

sous-système (Marche, Dégradation1, …, DégradationN, Panne) et les observations 

seront les informations visibles sur le système (Figure 3). 

 

 

Figure 3 : Couche visible et couche cachée (états du processus ou du système) 

                                                 
2 Un modèle de Markov Caché est un processus doublement stochastique dont une composante est une 
chaîne de Markov non observable. Ce processus peut être observé à travers un autre ensemble de processus 
qui traduit une suite d’observations. 
3 Hidden Markov Model 
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Comme dans les travaux de Valdez-Florez et al. [130], Simeu-Abazi et al. [116], 

Castanier et al. [36], Wang [139], Dieulle et al. [50], Welte [142], Soro et al.[119], nous 

cherchons à montrer dans nos travaux qu’il est possible de modéliser le niveau de 

dégradation d’un processus (Vrignat et al. [137]). 

Le but de nos travaux est d’apporter, à partir d’un indicateur fiable concernant le 

niveau de dégradation d’un processus maintenu, une aide à la décision dans l’organisation 

et l’évaluation quotidienne de la maintenance (Figure 4). 

 

 
Figure 4 : Objectif des travaux initiés 

 
L’ensemble de nos travaux s’appuie sur deux cas industriels différents. Le premier 

cas concerne l’étude d’un sous-ensemble s’intégrant dans un processus continu pour 

l’agroalimentaire pour la fabrication de pain. Ce processus fonctionne toute l’année sans 

interruption en équipes organisées en 3x8. Pour chaque équipe, des bases de données sont 

disponibles et renseignées, conformément aux activités de maintenance opérationnelle 

(Tableau 2) dans une politique de maintenance préventive. La Figure 5 décrit 

l’organisation du processus continu. 
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Tableau 2 : Exemple de consignation des activités opérationnelles en maintenance sur la peseuse M2 

 

 

Figure 5 : Principe d’organisation du processus continu étudié 

 

Dans le cadre d’un processus continu, une maintenance préventive est 

indispensable (les sous-ensembles, liés les uns aux autres, doivent assurer une continuité 

de fonctionnement pour que la production ne soit pas arrêtée). Notre étude porte plus 

particulièrement sur le sous-système peseuse volumétrique. Le fonctionnement de cette 

peseuse volumétrique peut être assimilé au fonctionnement d’une seringue que l’on 

remplirait par un effet de dépression. 

 

Le deuxième cas concerne l’étude d’un processus complet s’intégrant dans un 

processus discontinu pour la fonderie d’aluminium. Cette société fabrique des produits 

moulés en alliages d’aluminium. L’environnement du processus discontinu étudié (BP 
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101) s’intègre dans la fabrication de pièces en aluminium pour les véhicules légers (Figure 

6 et Figure 7).  

 

 

Figure 6 : Situation du processus parmi d’autres processus identiques 

 

Le procédé consiste à remplir la pièce avec un système sous pression et à utiliser 

ce même système pour remplacer les masselottes4 afin de nourrir la pièce, les attaques 

servant de masselottes. 

Le principe de fonctionnement de la machine basse pression repose sur quatre 

éléments principaux :  

 

- le four étanche qui sera mis en pression, 

- le système d’alimentation entre le four et le moule, 

- le système de commande et de maintien des éléments du moule, 

- le moule. 

 

                                                 
4 Réservoir aménagé dans le moule, recevant du métal liquide lors du remplissage et restituant une partie de 
ce métal à la pièce pendant la solidification pour compenser la réduction de volume due à la contraction du 
liquide et à la solidification. 
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Le principe de la coulée sous basse pression consiste à appliquer dans le four 

étanche une pression de 0,2 à 2 bars (Figure 7). Cette pression permet d’élever le métal 

liquide jusqu’au niveau du moule. Le métal liquide monte dans le tube de liaison avant de 

remplir le moule.  

 

 

Figure 7 : Schématisation d’une presse basse pression 

 

L’air contenu dans le moule s’échappe sous la pression du métal. Le principal 

avantage du procédé basse pression est le mode de remplissage, calme, de bas en haut qui 

préserve la qualité de l’alliage. La solidification se propage naturellement des zones 

froides aux zones chaudes, des zones éloignées vers l’attaque. Lorsque la pièce est solide, 

on relâche la pression du four et le métal resté liquide, recoule dans le four, séparant ainsi 

la pièce du système d’alimentation. Notre approche s’intègre cette fois dans le cadre d’une 

démarche TPM5 adoptée par l’usine (Figure 8). 

 

                                                 
5 Total Productive Maintenance 



 - 21 -

 

Figure 8 : Création d’un dispositif d’aide à la décision dans le cadre d’une politique de maintenance 

préventive intégrant une démarche TPM 

 
Ce processus est contrôlé par un service de maintenance et par une délégation de petits 

travaux effectués par les opérateurs dans le cadre d’une démarche TPM. Il fonctionne 

24H/24H avec des équipes travaillant en 3x8. Pour chaque équipe, des bases de données 

sont disponibles et renseignées, conformément aux activités de maintenance 

opérationnelle (Tableau 3). 

 

Tableau 3 : Exemple de tableau administré par les opérateurs sur la base de données (BP 101) 

 

L’organisation du manuscrit 

Ce manuscrit est organisé en cinq chapitres qui peuvent être résumés comme suit : 
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Le premier chapitre est dédié à la présentation du contexte général en maintenance 

et répond à la question : qu’est-ce qu’une politique de maintenance ? Nous proposons 

également un point sur l’évolution de la maintenance et sa mise en œuvre depuis les 

années 40 jusqu’à nos jours. Maintenances : corrective, préventive, réactive, prédictive, 

proactive et opportuniste seront détaillées. 

 

Le second chapitre présente les différentes approches « classiques » pour la 

modélisation des dysfonctionnements d’un système ou d’un processus. L’état de l’art que 

nous proposons, sans être exhaustif, concerne l’ensemble des méthodes de modélisation. 

 

Le troisième chapitre est consacré à la sûreté de fonctionnement associé à la notion 

de fiabilité et aux fonctions de survie d’un système ou d’un processus. Nous décrirons 

dans cette partie les principales lois de probabilité utilisées en fiabilité. Nous présenterons 

également deux études non paramétriques et semi-paramétriques des durées de vie pour un 

processus agroalimentaire dit « continu » et un processus pour la fonderie dit 

« discontinu ». 

 

Le quatrième chapitre est dédié à la création d’un dispositif d’aide à la décision 

fondé sur une approche Markovienne. Nous montrerons qu’il est possible d’estimer un 

niveau de dégradation d’un processus maintenu à partir d’observations issues des activités 

de maintenance. Nous proposerons à l’Expert différents résultats comparatifs pouvant 

l’aider dans son organisation au quotidien de la planification des activités de maintenance.  

 

Enfin, le cinquième chapitre est consacré à une discussion sur le rôle que notre 

approche est susceptible de jouer dans l’amélioration et la planification d’une politique de 

maintenance prévisionnelle classique. Nous apporterons une conclusion et des 

perspectives sur les travaux présentés. 
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CHAPITRE I 

CONTEXTE GENERAL EN MAINTENANCE ET 

POLITIQUE DE MAINTENANCE 

Dans ce premier chapitre, nous présenterons le contexte général en maintenance, la 

politique de maintenance ainsi que certains moyens pouvant être mis en place pour 

répondre à cette problématique. Nous ferons également un point sur l’évolution et la mise 

en œuvre des différents types (ou catégories) de maintenance depuis les années 40. Nous 

terminerons ce chapitre par une présentation des modèles de fiabilité fonction de la 

maintenance. 

 

1. Contexte général en maintenance 

La maintenance industrielle, qui a pour vocation initiale d’assurer le bon 

fonctionnement et la disponibilité des outils de production, est une fonction stratégique 

dans les entreprises. Etroitement liée à l’incessant développement des technologies, à 

l’apparition de nouveaux modes de gestion, à la nécessité de réduire les coûts de 

production dans une économie de marché international, elle est en constante évolution ! 

Elle n’a plus aujourd’hui comme seul objectif de « réparer l’outil de production » mais 

aussi de prévoir et d’éviter les dysfonctionnements. Au fil de sa perpétuelle adaptation, 

l’activité des personnels de maintenance a également évolué, pour combiner compétences 

technologiques, compétences organisationnelles et compétences relationnelles. Se rajoute 

à ces différentes missions professionnelles, une mission majeure, indispensable et 

hiérarchiquement supérieure : « l’expertise ». 

 

Dans l’entreprise, la fonction « maintenance » consiste de moins en moins souvent 

à remettre en état l’outil de production mais de plus en plus fréquemment à anticiper ses 

dysfonctionnements. L’arrêt ou le fonctionnement anormal de celui-ci et le non-respect 
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des délais qui s’en suivent, engendrent des coûts que l’entreprise n’est plus capable de 

supporter. Elle ne peut plus attendre que la panne se produise pour y remédier, mais doit 

désormais s’organiser pour procéder aux diverses opérations qui permettent de l’éviter ! 

Nous sommes ainsi passés d’une « maintenance curative » à une « maintenance 

préventive ».  

Ce phénomène se traduit par la définition de plans d’action et d’intervention sur le 

système ou processus, par le remplacement de certains composants en voie de dégradation 

afin d’en limiter l’usure. Ces actions préventives étaient dans un premier temps effectuées 

de façon systématique selon des calendriers prédéfinis. Elles permettaient effectivement 

d’anticiper les pannes, mais au prix d’un alourdissement important des coûts de 

maintenance. « Une nouvelle maintenance » se développe aujourd’hui grâce aux différents 

travaux de recherche et aux technologies de diagnostic et de contrôle utilisant les réseaux 

de communication.  

Cette « nouvelle maintenance » utilise des techniques de prévision des pannes (par 

exemple : l’analyse des vibrations ou des huiles). Ce stade ultime de la maintenance, dite  

« prédictive » ou « préventive conditionnelle », permet de remplacer des composants juste 

avant leur rupture. Le passage de la maintenance curative à la maintenance prédictive n’est 

cependant pas systématique. Il vise moins à minimiser les coûts de maintenance qu’à les 

optimiser en fonction des objectifs de production. Il peut ainsi être économiquement 

rentable d’appliquer une maintenance préventive systématique à un processus de 

production particulier (par exemple : pour un produit phare à forte marge bénéficiaire).  

La maintenance curative peut s’avérer la seule « économiquement acceptable » 

pour un autre produit ou équipement sur lequel l’entreprise dispose de l’expérience et de 

l’habitude pour réparer des pannes. Les entreprises opèrent donc des choix parmi les 

différents types de maintenance, en fonction de nombreux critères techniques, 

économiques, internes et externes tels que la fréquence des défaillances cycliques ou 

aléatoires des équipements, les aptitudes et compétences du personnel de maintenance ou 

des sous-traitants, les politiques et modes d’organisation du travail… 
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1.1 La maintenance 

La fonction maintenance (fascicule de documentation X60-000 édité par l’Afnor 

[2]), dont la vocation est d’assurer le bon fonctionnement des outils de production, est 

maintenant une des fonctions stratégiques majeures dans les entreprises. La norme 

européenne NF EN 13303X 60-319 [3] définit en totalité cette fonction. De manière plus 

pragmatique, un système de production n’est performant que si sa finalité, les objectifs qui 

lui sont attribués, les résultats qu’il fournit et les moyens (financiers, stratégiques, 

technologiques et humains) qu’il met en œuvre, sont en parfaite cohérence [37]. D’autres 

définitions de ce concept peuvent être trouvées dans [124] et [126]. 

Par exemple, les résultats des performances des entreprises en agroalimentaire 

(fabrication des pains de mie, brioches…) ou en verrerie (fabrication des plats pour 

cuisiner, de verres pour boire…) dépendent essentiellement du rendement des machines 

qui fabriquent les produits. Les fabricants de voitures tiennent à la qualité de leurs produits 

pour pérenniser leur image. Les industries fabriquant des produits « de haute technologie » 

(ordinateurs, vidéo-projecteurs, téléviseurs) sont dépendantes de la vitesse à laquelle leurs 

produits sont commercialisables. Retour et al. [105] présentent la fonction maintenance 

comme un ensemble d’activités regroupées en deux sous-ensembles : 

 

- les activités à dominante technique et les activités à dominante gestion (Figure 

9). 

 

 

Figure 9 : Le contenu de la fonction maintenance 
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Le processus fonctionnel de maintenance peut être décrit plus en détail dans son 

organisation, comme nous le montre la Figure 10 [48]. 

 

 

Figure 10 : Décomposition fonctionnelle de la maintenance 

 

1.2 Evolution de la notion de maintenance 

Dans un contexte de concurrence économique à l’échelle planétaire, la gestion de 

la maintenance est loin d’être stabilisée dans un environnement où l’automatisation et le 

processus de fabrication deviennent de plus en plus complexes ! D’après [93], depuis les 

années 40, l'évolution de la maintenance peut être tracée à travers trois générations (Figure 

11). 
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Figure 11 : Evolution de la maintenance depuis 1940 

 

La première génération couvre la période allant jusqu'à la seconde guerre 

mondiale. Pendant cette période, les temps d'arrêt n'avaient pas beaucoup d'importance. La 

prévention de la défaillance de l'équipement n'était pas une priorité dans les esprits de la 

plupart des gestionnaires. La majorité des équipements était techniquement plus simple 

qu’aujourd’hui et de ce fait, fiable et facile à réparer. Par conséquent, les activités de 

maintenance se résumaient à des routines de nettoyage et de lubrification. Le besoin de 

compétences était également inférieur à ce qu'il est aujourd'hui. 

Durant la deuxième génération, des changements significatifs ont eu lieu. Avec 

l’arrivée des années 50, on note une augmentation de la demande des marchandises, mais 

au lendemain de la guerre, le volume de main-d’œuvre industrielle disponible chute [27]. 

Cette situation conduit à une « mécanisation accrue ». Cela a conduit à une                       

« mécanisation accrue ». Pendant les années 50, des machines de tous types apparaissent 

en nombre et de plus en plus complexes. Pour maintenir ou augmenter ses performances, 

l'industrie commence à en dépendre. La gestion des temps d'arrêt rentre dans l’orientation 

générale de l’organisation de l’entreprise. Cela conduit à l'idée que les pannes des 

équipements pourraient et devraient être évitées ! Cette idée amène à son tour, à la notion 

de maintenance préventive. Dans les années 60, cela consiste principalement à effectuer 

des révisions à intervalles fixes sur les composants. Le coût de la maintenance commence 

à augmenter fortement par rapport à d'autres coûts d'exploitation. Cela entraîne la 

croissance de la planification de la maintenance et des systèmes de contrôle. 

La troisième génération commence au milieu des années 70, le processus de 

changement dans l'industrie rassemble encore plus de dynamiques et de remises en cause. 

Ces changements peuvent être classés sous les rubriques :  
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- nouvelles attentes, 

- nouvelles recherches, 

- nouvelles techniques [93]. 

 

La complexification de l’outil de production doit relever le double challenge         

«  développement durable / flexibilité et réactivité ». Cela nécessite que chacun des sous-

processus de production apporte sa propre contribution à l’obtention de la performance 

globale. En ce sens, le processus de Maintien en Conditions Opérationnelles (MCO) met 

en oeuvre  un ensemble d’activités et de moyens logistiques (ravitaillement, acquisition et 

gestion des pièces de rechange, opérations de maintenance, outillages, documentation, 

formation…) dans l’objectif de garantir, tout au long de la phase d'exploitation, la finalité 

(produit ou service) attendue du système.  

Fleurquin et al. [55] ont développé une plate-forme logicielle (OPTIMAIN) 

s’orientant principalement vers l’élaboration de stratégies de maintenance de systèmes 

complexes, en développant une approche de modélisation combinant optimisation et 

simulation. Cette plate-forme est capable de prendre en compte le comportement 

dynamique des systèmes à maintenir en tenant compte de leur fiabilité. 

 

2. Mise en œuvre d’une politique de maintenance 

Dans la définition de la maintenance, nous trouvons deux mots-clés : maintenir et 

rétablir. La norme européenne EN 13306 [54] « Terminologie de la maintenance » définit 

les différentes classes en maintenance. Ce paragraphe fera l’objet d’une large présentation 

concernant ces différentes classes. 

Le premier fait référence à une action préventive, le deuxième fait référence à 

l’aspect correctif. On peut résumer les différentes politiques de maintenance selon la 

Figure 12. Une bonne synthèse de ces différentes stratégies de maintenance se trouve par 

exemple dans la thèse de Castanier [35] et l’article de Despujols [48]. Le choix d'une 

politique est parfois imposé, comme c'est le cas dans le nucléaire en France. Ainsi, 

l'optimisation de la maintenance par la fiabilité détermine la maintenance préventive 

optimale. Dans le cas où il n'y a pas de maintenance préventive, cela revient à attendre la 
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défaillance, c'est-à-dire une maintenance corrective. De nombreuses études ont montré que 

les politiques de maintenance préventive (ou plutôt mixte) sont souvent les moins 

onéreuses sur le long terme. Caputo et al. [34] présentent l’influence d’une mise en oeuvre 

d’une politique de maintenance préventive sur les performances des systèmes de 

fabrication. 

 

 

Figure 12 : Exemple de politiques de maintenance 
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La Figure 12 propose d’incorporer une démarche TPM « Total Productive 

Maintenance » au sein d’un plan d’action « terrain ». Cette démarche est une démarche de 

management organisationnel, de changement de comportement et de responsabilité. 

Indépendante de la taille de l’entreprise, son objectif est d’amener les processus de 

fabrication à leur rendement maximal en tentant d’éliminer les dysfonctionnements 

potentiels. Historiquement, les fondements de la TPM remontent après la seconde guerre 

mondiale. A cette époque, Shewhart et al. [113] ont influencé très largement l’industrie 

japonaise en pleine reconstruction en donnant naissance à la TQM6. Le Dr Deming [112] a 

montré aux Japonais comment utiliser l’analyse statistique dans un processus de 

fabrication, et notamment comment exploiter ses résultats afin d’opérer un contrôle - 

qualité pendant la phase de fabrication d’un produit. Ce concept initialement désolidarisé 

des problématiques associées à la maintenance d’un processus, a été par la suite associé à 

une démarche de mise en œuvre de la « qualité globale ».  

L’origine du terme n’est pas clairement définie. Certains l’attribuent à des 

producteurs Américains dans les années 60, mais la plupart des experts regardent plutôt du 

côté de l’équipementier électronique Japonais Nippondenso pour l’industrie automobile à 

la fin des années 60. Seiichi Nakajima, un responsable du JIPM7 est souvent cité comme 

ayant défini les concepts de la TPM [98]. 

 

2.1 Maintenance corrective ou réactive 

Dans la littérature, maintenance corrective et maintenance réactive sont identiques. 

Cette maintenance est exécutée après détection d'une panne ou d’une défaillance (Figure 

13). Elle est destinée à remettre un bien dans un état dans lequel il peut accomplir une 

fonction requise. Pratiquement, c’est faire fonctionner sans entretien un système jusqu’à la 

« rupture ou la panne » de ce dernier. Nous constatons (Figure 13) que les activités de 

maintenance corrective sont subies et découlent directement des conséquences de 

l’apparition d’une défaillance. Ces activités englobent deux types d’intervention : 

 

                                                 
6 Total Quality Management 
7 Japan Institute of Plant Maintenance 
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- les interventions palliatives qui remettent le système en état de fonctionnement 

provisoire, 

- les interventions curatives permettant de réparer le système d’une manière 

définitive. 

 

C'est une « politique de maintenance » (dépannage ou réparation) qui correspond à 

une réactivité, à des évènements plus ou moins aléatoires et qui s'applique après la panne. 

C'est un choix politique de l'entreprise qui malgré tout, nécessite la mise en place d'un 

certain nombre de méthodes qui permettent d'en diminuer les conséquences : 

 

- analyse des modes de défaillance, de leurs effets et de leur criticité (exemple : 

AMDEC [7] (méthode permettant de mettre en évidence de façon prospective 

un certain nombre d'organes ou de machines critiques pour la sécurité ou la 

fiabilité d'un système après inventaire des défaillances élémentaires possibles)), 

- installation d'éléments de secours (redondance de matériels), 

- utilisation de technologies plus fiables, 

- recherche de méthodes de surveillance les mieux adaptées aux points 

névralgiques (mouchards, capteurs intégrés, ...), 

- utilisation de méthodes de diagnostic de pannes (arbre des causes de 

défaillances, historique des pannes, systèmes experts8, ...).  

 

 

Figure 13 : Processus de déroulement d’une maintenance corrective sur un système ou un équipement 

 

                                                 
8 D'une manière générale, un système expert est un outil capable de reproduire les mécanismes cognitifs d'un 
expert, dans un domaine particulier. 
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On peut remarquer que depuis l’instant t0 jusqu’à l’instant t5, aucune intervention 

opérationnelle n’est encore engagée. Cette durée (t5-t0) devra être minimisée pour 

améliorer la productivité. Elle pourra être diminuée par une gestion efficace d’une 

maintenance dite corrective et une analyse de retour d’expérience dans le programme de 

maintenance. Ce type de maintenance sera réservé à du matériel peu coûteux, non 

stratégique pour la production, et dont la panne aurait peu d'influence sur la sécurité ou le 

processus de fabrication. 

 

2.2 Maintenance préventive 

Dans une stratégie de maintenance globale, il faut tendre vers une diminution des 

dépannages et des réparations au profit d'activités d'amélioration mais surtout d'entretien 

préventif structuré. Une synthèse des politiques de maintenance préventive est donnée par 

Rausand et al. [104]. La maintenance préventive peut se réaliser de diverses façons et 

comprend généralement : 

 

- les routines diverses sur le matériel, les interventions légères de surveillance, et 

de calibration, les corrections mineures ou ajustements réguliers. On y inclut 

également les rondes de lubrification, de graissage et les vidanges dans le but 

de réduire les frottements, l'usure, éviter le grippage et économiser l'énergie. 

 

- « l'automaintenance », ou la maintenance effectuée par les opérateurs de 

l'équipement. On dit souvent que ce sont les opérateurs qui connaissent le 

mieux leur machine, alors pourquoi ne pas tirer des avantages de ce savoir et 

leur confier certaines tâches qui les responsabilisent vis-à-vis de leur machine, 

tout en déchargeant le personnel de maintenance pour des interventions plus 

spécialisées. 

 

- la maintenance périodique, impliquant un échéancier établi en fonction du 

temps ou du nombre de cycles de fonctionnement. Elle comprend un ensemble 

de tâches d'inspection allant d'une simple vérification visuelle au démontage de 
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composants dans le but d'identifier tout signe d'usure, toute détérioration 

notable nécessitant une réparation. Elle comporte également des tâches 

prédéfinies, comme le calibrage, le nettoyage, l'ajustement, la lubrification…  

Si l’on ignore la durée de vie des pièces et des composants de l'équipement, ces 

visites périodiques imposent très souvent des travaux de maintenance décidés 

sur le champ ou planifiés dans un avenir rapproché. 

 

- la maintenance systématique, demandant un suivi rigoureux du nombre 

d'heures ou de cycles de fonctionnement. Elle exige cependant une bonne 

connaissance des durées de vie et des caractéristiques de fiabilité des différents 

composants et sous-ensembles (ils seront remplacés systématiquement). Ce 

type de maintenance est souvent appliqué aux pièces critiques d'un équipement 

dont le coût d'indisponibilité est élevé. Cette maintenance est également 

appliquée si les éléments (où les pièces) à changer ne sont pas chers ou très 

difficilement accessibles. 

- la maintenance conditionnelle, plutôt subordonnée à un type d'évènement 

prédéterminé (diagnostic, capteur, signal ou mesure) révélateur de l'état de 

dégradation. Ce type de maintenance est développé grâce à une meilleure 

connaissance de l'équipement, des causes et modes de défaillance tout en 

pouvant corréler les apparitions avec un phénomène physique enregistrable. 

Pour cela, nous avons souvent recours aux analyses prédictives ou 

prévisionnelles permettant d'estimer la tendance du dysfonctionnement 

éventuel.  

Cette détection est effectuée par un instrument de mesure associant le temps 

pendant lequel il est possible de continuer à utiliser l'équipement avant la panne 

(par exemple : analyse des huiles, analyse des vibrations, thermographie…). 

 

Chin [39] indique que « le coût de la maintenance prédictive sur des valves 

installées pour la pétro-chimie peut être jusqu’à cinq fois moins élevé que la maintenance 

préventive et 10 fois moins élevé que la maintenance corrective ». La Figure 14 montre 

d’une manière très significative l’influence budgétaire dans la mise en place de politiques 

de maintenance [66]. 
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Figure 14 : Le budget variable en maintenance – Cockerill-Sambre 

 

2.3 Maintenance prédictive ou conditionnelle 

La maintenance prédictive ou maintenance préventive conditionnelle permet de 

réajuster des prévisions d’opérations de maintenance à effectuer en fonction du temps ou 

d’unités d’usage, à partir d’une analyse permanente ou périodique de l’état de chaque 

équipement [75]. 

Cette maintenance est basée sur des techniques de prévision des pannes à partir 

d’informations observables et enregistrables et révélatrices sur l’état de dégradation 

(relevés de mesures périodiques, capteurs spécialisés). Par exemple, si les systèmes 

hydrauliques utilisaient principalement le manomètre comme outil d’investigation 

principal, celui-ci est de plus en plus remplacé par une chaîne de mesure capable de 

mesurer, mémoriser, visualiser les paramètres à contrôler. Elle permet de remplacer les 

pièces d’un système ou d’un processus juste avant la rupture de ces dernières. Dans ce 

cadre, on pourra retenir les définitions suivantes [143] : 

 

- surveillance prédictive (dynamique) : comme pour la surveillance 

classique, la surveillance prédictive est un dispositif passif, informationnel 

qui analyse l'état présent et passé du système, fournit des indicateurs sur les 

tendances d’évolution future du système et le temps pendant lequel il est 

possible de continuer à utiliser l'équipement avant la panne (Figure 15). La 
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surveillance prédictive se compose de la détection prédictive et du 

diagnostic prédictif, 

 

- détection prédictive : la détection prédictive consiste à prédire une 

défaillance future. En d’autres termes, le but de la détection prédictive est 

de détecter une dégradation au lieu d’une défaillance, pour le cas de la 

détection classique, 

 

- diagnostic prédictif (pronostic) : l'objectif du diagnostic prédictif est 

d’identifier les causes et de localiser les organes qui ont entraîné une 

dégradation particulière. 

 

 

Figure 15 : Suivi de l’évolution du défaut par la surveillance prédictive [120] 

 

Cette maintenance est aussi utilisée pour repérer les causes des problèmes 

survenant sur des systèmes ou des processus. Une implantation précise et opportune d’un 

plan d'actions est ensuite systématiquement mise en place. 

 

2.4 Maintenance proactive 

La maintenance proactive est un terme pour désigner le renforcement des 

maintenances préventive et prédictive. Ainsi, dans cette forme de maintenance, la 

maintenance prédictive est utilisée pour repérer les causes des problèmes survenant sur les 

machines ou les processus. Cette modalité de maintenance fournit à l’expert un moyen 

pour créer une réduction efficace du temps total de pannes des équipements. En fait, dans 

ce type de maintenance, les équipements fonctionnent presque sans subir d’arrêt non 
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planifié ; le temps moyen entre les défaillances (MTBF9) des équipements est 

considérablement allongé. L’objectif majeur d’une maintenance proactive est l’analyse de 

l’évolution « surveillée » des paramètres significatifs de la dégradation du bien, permettant 

de retarder et de planifier les interventions [70], [80].  

 

La surveillance de ces paramètres est réalisée dans le cadre d’une automatisation 

industrielle communicante intégrant les nouvelles technologies et concepts. Le 

développement des réseaux de communication associés permet d’accéder à un grand 

nombre de données temps réel existantes et donc d’en établir des paramètres de suivi 

[135], [138], [68]. Les systèmes de maintenance proactive reposent parfois sur la 

technologie M2M10 et permettent notamment de mieux gérer les consommables (Figure 

16).  

 

 

Figure 16 : Exemple d'une application complète M2M 

 
On pourra également retenir cet autre exemple : petite et moyenne entreprise du 

sud de la France grande utilisatrice de e-maintenance. Elle assure la construction de lignes 

                                                 
9 Mean Time Between Failures 
10 Machine To Machine 
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de fabrication, la réparation et le remplissage de bouteilles GPL11. 95% de son chiffre 

d’affaires est réalisé à l’export sur les 5 continents dans 55 usines réparties dans le monde. 

Il est impossible de détacher du personnel pour la maintenance. Celle-ci est donc effectuée 

à distance à l’aide d’automates reliés à un réseau accessible par téléphone et/ou IP12. Les 

résultats majeurs sont : la réduction des coûts des contrats SAV par rapport à la 

concurrence et la réduction des délais avec un gain de 3 jours à 3 semaines [20]. 

 

2.5 Maintenance dans une approche fondée sur la 

fiabilité 

Ce concept utilise des données de fiabilité pour améliorer la conception et 

l’entretien futur des processus. Ces stratégies d’entretien, plutôt que d’être appliquées 

indépendamment, sont intégrées pour tirer parti de leurs compétences respectives afin 

d’optimiser l’efficacité tout en minimisant les coûts du cycle de vie des processus (voir 

Figure 17). 

 

 

Figure 17 : Approche du concept RCM 

 
Une approche efficace est proposée dans le cadre d’une activité de maintenance 

fondée sur la fiabilité [99]. L’analyse des politiques de maintenance dans l’industrie du 

transport aérien à la fin des années 60 et au début des années 70 a conduit au 

développement du concept RCM13. Ce concept fait l’objet de directives [67]. En France, 

on peut retrouver cette démarche chez Electricité de France avec la mise en oeuvre d’une 

démarche dite « Optimisation de la Maintenance par la Fiabilité (OMF) » [148], [49]. 

                                                 
11 Gaz de Pétrole Liquéfié 
12 Internet Protocol 
13 Reliability Centered Maintenance 
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Cette approche est un concept continu recueillant des données de performance sur les 

systèmes (Figure 18). 

 

 

Figure 18 : Mise en place d'une boucle d'amélioration et d’un retour d'expérience [41] 

 

La Figure 19 décrit, d’une manière plus détaillée, ce que peut être une démarche 

RCM dans le cadre d’un maintien dans les conditions opérationnelles de fonctionnement 

d’un processus de fonderie [41].  

 

 

Figure 19 : Différentes étapes programmées dans le concept RCM 
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Le Tableau 4 présente une étude comparative sur l’emploi des différentes 

méthodes d’entretien aux Etats-Unis. Cette mise en pratique demande une décomposition 

du ou des sous-systèmes en éléments maintenables (palier, réducteur de vitesse, 

contacteur, ...). 

 

 

Tableau 4 : Etude comparative sur l’emploi des différentes méthodes d’entretien aux Etats-Unis [106] 

 

2.6 Maintenance opportuniste 

La notion de « maintenance opportuniste » trouve ses origines au début des années 

60, au sein du RAND14 Project (aujourd’hui RAND Corporation15) [127]. La maintenance 

opportuniste prend en compte les interactions entre les différents composants d’un 

système [24], [128] contrairement aux stratégies précédentes. Thomas [127] propose dans 

ses travaux, une présentation détaillée de cette stratégie de maintenance. Cette stratégie va 

prendre en compte les interactions entre les composants du système. Pour les chercheurs 

de RAND Corporation, la notion de maintenance opportuniste présentée est la suivante : 

« A un instant donné t, profiter d’une action de maintenance corrective sur le composant 

surveillé C pour réaliser une action de maintenance préventive sur un composant non 

surveillé D. ». L’événement déclencheur de l’opportunité est la défaillance d’un 

composant, et sa date d’occurrence est aléatoire. Savsar [108] propose deux notions de 

maintenance opportuniste : 

 

- « A un instant donné t, réaliser une action de maintenance corrective sur 

un équipement et réaliser une action de maintenance préventive sur ce 

                                                 
14 RAND : acronyme pour Research and Development. 
15 Organisation américaine à but non lucratif dédiée à l’aide à la décision pour le secteur privé aussi bien que 
pour le secteur public. 
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même équipement. ». L’événement déclencheur de l’opportunité est une 

défaillance d’une partie du système, et sa date d’occurrence est aléatoire. 

- « A un instant donné intervenant dans un intervalle de temps précisé a 

priori, réaliser une action de maintenance corrective sur l’équipement et 

réaliser une action de maintenance préventive sur un autre équipement. ». 

L’événement déclencheur de l’opportunité est la défaillance d’une partie du 

système de production, et sa date d’occurrence est aléatoire dans une 

fenêtre temporelle fixée. 

 

Dans une orientation de travail complémentaire, un composant subit une 

maintenance préventive s'il a travaillé pendant N unités de temps. Mais il peut subir un 

remplacement préventif lorsque l'on doit effectuer un remplacement préventif ou correctif 

sur un des composants du système et s'il a travaillé pendant n unités de temps (n<N) [131].  

 

Cette politique est avantageuse lorsqu’il existe une économie d'échelle, c'est-à-dire, 

lorsque le coût d'une maintenance groupée est inférieur à la somme des coûts des actions 

de maintenance séparées pour le critère coût par unité de temps, ou lorsqu'il est possible 

de réaliser plusieurs remplacements à la fois pour le critère de disponibilité des matériels 

et des hommes. 

 

2.7 E-maintenance  

La maintenance s’intègre, aujourd’hui, dans un cadre plus global avec l’utilisation 

des TIC16. Elle se nomme la e-maintenance. Cette e-maintenance résulte d’une utilisation 

des TIC, d’une nouvelle façon d’envisager la production (e-manufacturing) qui découle 

d’une nouvelle façon d’envisager le business (e-business) qui découle d’une nouvelle 

façon d’envisager le travail (e-work) [114], [1].  

Dans le cas d’une coopération distante, à travers des systèmes distribués, les 

problèmes liés aux réseaux (disponibilité, sécurité, ...) et au développement de logiciels 

adaptés, viennent ajouter une difficulté supplémentaire. Les travaux réalisés dans le 

                                                 
16 Technologies de l'Information et de la Communication 
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domaine organisationnel du travail coopératif assisté par ordinateur (CSCW17 en anglais) 

tout comme les articles et ouvrages concernant la création de plates-formes coopératives 

sont nombreux. Le terme coopération revêt de nombreuses significations selon le contexte 

dans lequel il est utilisé. Il est fréquent de le voir relié avec d’autres termes proches tels 

que la collaboration, la coordination voire la compétition. Parmi les exemples existants, on 

pourra retenir [69] : 

 

- TEMIC18 : système automatique de surveillance et de diagnostic des pannes [103], 

 

- OSA/CBM19 : architecture pour une maintenance conditionnelle [77], 

 

- MIMOSA20 : modèle des informations maintenance (Common Relational 

Information Schema (CRIS), (http://www.mimosa.org)), 

 

- DYNAMITE (Dynamic Decision in Maintenance) : projet utilisant la plate-forme 

TELMA21 centré sur les composants communicants permettant à des acteurs en 

local auprès des équipements à maintenir, de communiquer et de collaborer avec 

des experts en atelier de maintenance [53], [82], 

 

- SMMART22 : projet basé sur la combinaison de nouvelles technologies sans fil 

permettant de communiquer dans des environnements hostiles et de contrôler ainsi 

la maintenance et le cycle de vie des composants critiques [118], 

 

- PROMISE23 : projet ayant pour objectif de créer la technologie et les modèles 

d’information nécessaires aux processus tant décisionnels que commerciaux. Il 

                                                 
17 Computer Supported Cooperative Work 
18 TElé-Maintenance Industrielle Coopérative 
19 Open Systems Architecture for Condition-Based Maintenance 
20 Machinery Information Management Open Systems Alliance 
21 TELé-Maintenance : développé par le CRAN (Centre de Recherche en Automatique de Nancy) : plate-
forme pour l’enseignement et la recherche supportant les enseignements de la maintenance et illustrant les 
apports des TIC sur les processus et organisations de maintenance. 
22 System for Mobile Maintenance Accessible in Real time 
23 PROduct lifecycle Management and Information tracking using Smart Embedded systems 
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vise à pouvoir suivre à la trace chaque produit fabriqué dans une usine et à fournir 

des informations actualisées le concernant. Grâce à la technologie RFID24, il sera 

possible de connaître la situation de chaque produit, du stade de sa conception à 

celle de sa production, en passant par la fourniture à un client, sa réparation 

ultérieure ou sa revente, y compris l'étape finale de recyclage ou de destruction [9], 

 

- le projet LAR25 (armée américaine) : chaque ordinateur est équipé d’un système de 

vidéo-conférence, de tableaux de bord électroniques et de systèmes dits « LAR ». 

Ce projet faisant partie d’un ensemble global nommé AMC-LSE26 gravite autour 

d’actions en maintenance assistée [46], 

 

- le CIMS27 : l’université du Wilsconsin-Milwaukee développe une plate-forme 

appelée IMS28 [79]. Cette plate-forme utilise un système multi-agent intelligent 

appelé Watch Dog analysant en permanence le comportement de l’état du système 

et prenant des décisions sur les procédures de maintenance à accomplir. Ces 

projets gravitent autour d’actions sur des systèmes experts avec des analyses en 

temps réel (http://www.imscenter.net/), 

 

- PROTEUS29 : l’entreprise CEGELEC en collaboration avec Schneider Electric et 

les laboratoires LAB, LIFC, LIP6 et LORIA, ont mené en commun le projet 

Européen PROTEUS. Il s’agit de développer une plate-forme générique de e-

maintenance. Celle-ci utilise les services du web afin d’interconnecter les 

différents outils existants dans les entreprises. La consultation de documentations 

techniques, la commande de pièces, la gestion de la maintenance et la gestion du 

personnel, se font de manière transparente au sein d’un environnement distribué et 

hétérogène. Ces projets gravitent autour de l’accès à l’information à distance. On 

                                                 
24 Radio Frequency IDentification 
25 Logistics Assistance Representatives 
26 Army Material Command Logistic Support Element 
27 Center of Intelligence Maintenance Systems 
28 Intelligent Maintenance Systems 
29 Projet européen financé par le ministère de l’économie et des finances sous la responsabilité de European 
Commision Initiative ITEA. Le site Internet de ce projet est : http://www.proteus-iteaproject.com. 
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pourra également retenir comme exemples les travaux de Guyennet et al. [62] et de 

Baudin et al. [15].  

 

Ce mode de développement collaboratif favorise le retour d’expérience et 

l’influence de chaque spécialité. Muller et al. [96] proposent un point particulièrement 

complet sur les concepts adoptés en e-maintenance avec un large éventail de solutions 

techniques opérationnelles.  

 

2.8 Modèles de fiabilité fonction de la maintenance 

La défaillance d’un équipement peut être caractérisée par un taux (λ) appelé taux 

de panne. Ce taux est aussi appelé taux de défaillance, taux de hasard ou taux de mortalité. 

Ce terme relatif à la fiabilité des équipements ou composants est défini comme l'inverse 

du MTTF30. Il est la limite, si elle existe, du quotient de la probabilité conditionnelle pour 

que l'instant T d'une défaillance d'un produit soit compris dans un intervalle de temps 

donné (t, t + ∆t) par la durée ∆t de l'intervalle de temps lorsque ∆t tend vers zéro, en 

supposant que l'entité soit disponible au début de l'intervalle de temps (équation (1)). 

 

On peut noter que la variable « temps » doit être considérée comme une unité d’usage. En 

effet, dans le cas de certains dispositifs, il convient de considérer : une distance parcourue, 

un nombre de tours, un nombre de sollicitations… 

 

 
0

1 ( ) ( )
( ) lim

( )t

R t R t t
t

t R t
λ

∆ →

 − + ∆
=  ∆ 

 (1) 

Avec : 

 

- R(t) : nombre de composants ayant survécu jusqu’à l’instant t, 

- R(t+∆t) : nombre de composants ayant survécu jusqu’à l’instant t + ∆t. 

 

                                                 
30 Mean Time To Failure 
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Cette loi s’appuie sur le constat que l’évolution de la fonction d’intensité λ(t) est 

déterminée par l’efficacité des opérations de maintenance. En pratique, une activité de 

maintenance est dite : 

 

- minimale si l’état du système après réparation est le même que celui avant 

réparation : ABAO31 (λ(t) = λ ; ∀t≥0). Le taux de défaillance est constant. Il est 

donné par le taux initial (Figure 20), 

 

 

Figure 20 : Fonction d’intensité pour une maintenance ABAO et AGAN [13] 

 

- parfaite si la maintenance remet le système à neuf : AGAN32  

 

 ( )
tt Nt Tλ λ
−

= −  (2) 

avec TNt- la limite à gauche du processus stochastique N(t)), (Figure 20). Le 

processus stochastique N(t) qui correspond à la maintenance minimale est le 

processus de Poisson. Par conséquent, si nous connaissons la loi de fiabilité du 

système, nous connaissons les paramètres du processus. Ce type de problème, 

envisagé à l’origine par [64], a fait l’objet de nombreux développements 

ultérieurs incluant diverses variantes [101], [97], [88], 

 

                                                 
31 As Bad As Old 
32 As Good As New 
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- imparfaite (modèles d’âge virtuel ou PAR33). En pratique, lorsqu’une 

défaillance apparaît dans un système, seuls les composants défectueux sont 

remplacés ou réparés. Cela signifie alors que l’efficacité de la maintenance se 

trouvera entre AGAN et ABAO. De nombreux modèles sont développés dans 

la littérature. Doyen en fait la synthèse dans [51]. Dans cet axe de travail, les 

travaux de Gaudoin et al. [57] proposent différentes variantes pour construire 

des modèles stochastiques du processus des défaillances et réparations de 

systèmes divers. Un modèle d’âge virtuel est caractérisé par une suite de 

variables aléatoires positives { }
0i i

A A
≥

=  appelées âges effectifs et telle que 

0 0A = . Intuitivement, ces modèles sont basés sur l’hypothèse qu’après la nième 

maintenance, le système se comporte comme un système neuf qui aurait 

fonctionné pendant une durée iA  sans tomber en panne. iA  peut donc être 

considéré comme l’âge virtuel du système après la nième maintenance (équation 

(3). 

 1 1( | ,..., , ) ( | , )i i i i i iP X x X X A P Y A x Y A A+ > = > + >  (3) 

où Y  est une variable aléatoire de même loi que 1X . 

 

De cette relation, il découle l’expression de l’intensité du modèle : 

 

 ( , ) ( )
t tt N NN A t T Aλ λ
− −

= − +  (4) 

t est l’âge réel du système et ( )
t tN NV t t T A
− −

= − +  est l’âge virtuel lié aux 

interventions en maintenance. La suite des âges effectifs { }
0i i

A A
≥

= caractérise 

l’efficacité des interventions de maintenance. Si nous comparons les équations 

(2), (3) et (4), nous constatons que le modèle de maintenance ABAO 

correspond à i iA T=  et que le modèle AGAN correspond à 0iA = . 

 

                                                 
33 Proportional Age Reducing 
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Baxter et al.[19] ont proposé un modèle très simple pour caractériser les âges 

effectifs. Ils ont supposé que l’effet de la nième maintenance est de réduire l’âge virtuel 

juste avant la défaillance, 1i iA X− +  d’une quantité proportionnelle à la durée écoulée 

depuis la maintenance précédente i iB X  avec [ ]0,1iB ∈  (équation (5)). 

 

 1 (1 )i i i iA A B X−= + −  (5) 

De cette relation, nous pouvons déduire facilement la relation de récurrence : 

 
1

(1 )
i

i j j
j

A B X
=

= −∑  (6) 

La fonction de densité relative à ce modèle a pour expression : 

 
1

( , ) (1 )
t

t

N

t N j j

j

N B t T B Xλ λ
−

−
=

 
= − + − 

 
∑  (7) 

Les modèle les plus simples de Kijima [76] sont obtenus en supposant que les 

efficacités iB  des maintenances sont déterministes, constantes et égales à ρ , appelé 

facteur d’amélioration. En tenant compte de cette hypothèse, la fonction d’intensité 

devient : 

 

 ( )
tt Nt Tλ λ ρ
−

= −  (8) 

En fonction de la valeur de ρ , nous pouvons modéliser tout type de maintenance : 

 

- 1ρ =  : la maintenance est parfaite (AGAN), 

- ] [0,1ρ ∈  : la maintenance est efficace, 

- 0ρ =  : la maintenance est minimale (ABAO), 

- 0ρ <  : la maintenance est nuisible. 

 

Par conséquent, évaluer l’efficacité de la maintenance revient à estimer le 

paramètre ρ . 
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3. Conclusion 

La totalité des équipements d’une installation industrielle, ou d’un processus 

industriel, sont soumis à des mécanismes de dégradation ou bien à des facteurs influents 

dus aux conditions de fonctionnement et/ou d’environnement :  

 

- usure,  

- fatigue,  

- vieillissement,  

- altérations physico-chimiques diverses, 

- conditions d’exploitation… 

 

Face aux défaillances qui en résultent pénalisant le TRS34 (indicateur destiné à 

suivre le taux d'utilisation de processus) ou le TRG35, le responsable de la maintenance 

peut se contenter de pratiquer une maintenance corrective, mais il n’évite pas ainsi les 

conséquences des pannes qu’il subira. Une attitude plus défensive consiste à mettre en 

œuvre une maintenance préventive destinée à limiter, voire à empêcher ces défaillances, 

mais on court alors le risque de dépenses excessives et d’indisponibilités inutiles. 

Aujourd’hui, devant cette situation, le responsable de maintenance avec ses équipes 

(Figure 21) ne doit plus se contenter de surveiller et de réparer, il doit envisager des 

stratégies, implanter une politique de maintenance.  

 

 

Figure 21 : Les trois emplois types de la maintenance industrielle 

                                                 
34 Taux de Rendement Synthétique (TRS = Temps utile / Temps d'ouverture) 
35 Taux de Rendement Global (Taux de Rendement Global = Taux de marche x Taux d'efficacité x Taux de 
produits conformes) 
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La maintenance est avant tout un moyen de développement et d’adaptation 

technologique. On peut donc percevoir ce moyen comme un investissement dans la 

fiabilité et la disponibilité des équipements de production (Figure 22).  

 

 

Figure 22 : La maintenance préventive sur la balance comptable 

 

Une part du travail du responsable de la maintenance consiste à prévoir les 

évènements et à évaluer les différentes alternatives qui s’offrent à lui pour trouver la 

solution optimale, ou du moins s’en rapprochant.  

Se rajoute à ces différentes fonctions professionnelles, une fonction majeure, 

indispensable et hiérarchiquement supérieure : « l’expert ».  

La maintenance entre droit et expertise est placée aujourd’hui dans le débat 

« juridico technique ». Dans ce débat, entre interrogations et réalités techniques, le rôle et 

la compétence du juge et de l’expert doivent répondre aux interrogations de la (ou des) 

victime(s) dans la perception et le vécu de l’accident. L’expert peut travailler en temps 

réel sur l’incident (maîtrise du processus) ou bien a posteriori par exemple :  

 

- analyse des données d’une « boite noire » d’avion suite à un crash, 

- analyse des données suite à un incendie, accident ferroviaire… 

 

Dans l’entreprise, la fonction « maintenance » consiste de moins en moins souvent 

à remettre en état l’outil de production mais de plus en plus fréquemment à anticiper ses 

dysfonctionnements. L’arrêt ou le fonctionnement anormal de celui-ci et le non-respect 

des délais qui s’en suivent, engendrent des coûts que l’entreprise n’est plus capable de 
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supporter. Elle ne peut plus attendre que la panne se produise pour y remédier mais doit 

désormais, s’organiser pour procéder aux diverses opérations qui permettent de l’éviter ! 

 

« Une nouvelle maintenance » se développe aujourd’hui grâce aux différents 

travaux de recherche et aux technologies de diagnostic et de contrôle utilisant les réseaux 

de communication. Cette « nouvelle maintenance » utilise des techniques de prévision des 

pannes (par exemple : l’analyse des vibrations ou des huiles, ...). La littérature propose de 

nombreuses références.  

 

Par analogie avec le secteur médical, cette maintenance, dite « prédictive » ou       

« conditionnelle », peut être assimilée à une prophylaxie36 industrielle, puisqu’elle 

consiste en une prévention des anomalies ; alors que la gestion des pannes constatées 

correspond à un traitement curatif. Toutefois, cette prévention n’est pas systématique car 

le choix dépend de la rentabilité. Il est parfois judicieux économiquement d’attendre une 

panne et donc d’avoir recours à une maintenance curative si l’on maîtrise bien cette 

opération, alors qu’il peut s’avérer plus rentable dans d’autres cas de privilégier la 

prophylaxie. 

Les entreprises opèrent donc des choix parmi les différents types de maintenance 

en fonction de multiples éléments techniques, économiques, de facteurs internes ou 

externes : 

 

- la fréquence des défaillances cycliques ou aléatoires des équipements, 

- les aptitudes et compétences du personnel de maintenance ou des sous-traitants, 

- les politiques et modes d’organisation du travail, 

- la position concurrentielle sur le marché, 

- les produits… 

 

L’objectif de ce chapitre a été de donner un large aperçu des différentes approches 

et stratégies opérationnelles en matière de maintenance. Notre travail, s’inscrivant dans un 

contexte de politique de maintenance préventive, propose à l’expert différents indicateurs 

                                                 
36 Une prophylaxie désigne le processus actif ou passif ayant pour but de prévenir l'apparition ou la 
propagation d'une maladie. Le terme fait aussi bien référence à des procédés médicamenteux qu'à des 
campagnes de prévention ou à de « bonnes pratiques » adaptées. 
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concernant le niveau de dégradation du processus à partir d’observations collectées sur le 

terrain. Ainsi, notre système d’aide à la décision pourra permettre à l’expert 

d’éventuellement reprogrammer les interventions de maintenance, en tentant de supprimer 

les arrêts non contrôlés du processus. Le chapitre II présentera différentes approches dans 

la modélisation des dysfonctionnements d’un système ou d’un processus. Les chapitres III 

et IV nous permettront de présenter et d’étayer par l’exemple, différentes situations 

industrielles pour lesquelles nous avons travaillé. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



CHAPITRE II. APPROCHE CLASSIQUE POUR LA MODELISATION DES 
DYSFONCTIONNEMENTS D’UN SYSTEME 

 - 51 -

CHAPITRE II 

APPROCHE CLASSIQUE POUR LA 

MODELISATION DES DYSFONCTIONNEMENTS 

D’UN SYSTEME  

Dans ce deuxième chapitre, nous présentons différentes approches « classiques » 

pour la modélisation des dysfonctionnements d’un système ou d’un processus. L’état de 

l’art que nous proposons ci-dessous, sans être exhaustif, concerne l’ensemble des 

méthodes de modélisation. Il a pour ambition de synthétiser les résultats de cette étude 

bibliographique mais également d’introduire et d’exposer les concepts principaux qui sont 

présentés dans la suite de ce document. 

Principalement utilisée lorsque le nombre de données de retour d’expérience est 

suffisamment important, cette approche dysfonctionnelle des systèmes consiste à identifier 

les conditions qui peuvent conduire à des défaillances et à prévoir les conséquences sur la 

fiabilité, la maintenabilité, la disponibilité et la sécurité des systèmes en cours de 

conception ou déjà opérationnels [149]. Elle est réalisée à partir d’informations diverses 

dont le tri et l’analyse permettent de concevoir un modèle du système.  

Les informations nécessaires à l’analyse sont : 

 

- la description du système réel : structures physiques et fonctionnelles, 

- les caractéristiques des composants du système et des interactions entre eux 

(modes de défaillance et leurs conséquences, ...), 

- les relations entre le système et son environnement, 

- la prise en compte des erreurs humaines en phase d’exploitation. 
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1. Description des méthodes d’analyse prévisionnelle 

Les méthodes d’analyse prévisionnelle se répartissent en deux grandes familles qui 

se différencient par les techniques de raisonnement [136] : 

 

- les méthodes inductives (bottom up) partent des causes des défaillances et 

remontent jusqu’aux conséquences que l’on souhaite éviter, 

- les méthodes déductives sont au contraire des méthodes descendantes (top down) : 

on part de l’évènement indésirable et on recherche toutes les causes susceptibles 

d’entraîner cet évènement [149]. 

 

La mise en œuvre de ces méthodes rend indispensable des décompositions 

hiérarchiques matérielles ou fonctionnelles du système. Certaines d’entre-elles permettent 

une quantification des probabilités des risques encourus (à condition de disposer d’un 

retour d’expérience de qualité, c’est-à-dire fiable et bénéficiant d’un programme 

d’assurance qualité). Certains secteurs industriels privilégient des méthodes et/ou outils 

pour leurs études de sécurité et de définition de leurs stratégies de maintenance : 

 

- Analyse des Modes de Défaillance et de leurs Effets (AMDE, années 60, 

aéronautique), Analyse des Modes de Défaillance, de leurs Effets et de leur 

Criticité (AMDEC, années 60, NASA), Failure Mode, Effects and Criticality 

Analysis (FMECA), 

- Analyse Préliminaire des Dangers (APD), analyse préliminaire des risques (années 

60, aéronautique), 

- HAZard and OPerability study (HAZOP, années 70, industries chimiques), 

- Méthode du Diagramme de Succès ou de Fiabilité (MDS ou MDF, années 60), 

Reliability Block Diagram Method (RBDM), 

- Méthode de la Table de Vérité (MTV), Méthode de la Table de Décision (MTD), 

- Méthode de l’Arbre des Causes (MAC, années 60), Failure Tree Method (FTM), 

- Méthode des Combinaisons de Pannes Résumées (MCPR) (années 70, 

aéronautique), 
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- Méthode de l’Arbre des Conséquences ou des Arbres d’Evénements (MACQ ou 

MAE, années 70, nucléaire), Event Tree Method (ETM), 

- Méthode du Diagramme Causes-Conséquences (MDCC, années 70, nucléaire), 

Cause-Consequence Diagram Method (CCDM), 

- Méthode de l’Espace des Etats (MEE), années 50, processus de Markov, 

- Réseau de Petri (années 60), … 

 

L’intégralité de ces méthodes et outils ne sera pas développée dans la suite de ce 

chapitre. Nous privilégions ici les méthodes et outils utilisés dans le cadre de cette thèse 

(étude d’un système réparable dont l’évolution au cours du temps est modélisée par un 

processus stochastique dans un espace d’états fini). Néanmoins, nous proposons au lecteur 

dans la conclusion de ce chapitre, un bilan complet concernant les avantages, 

inconvénients et utilisation courante concernant les différents points évoqués ci-dessus 

(Tableau 5). 

 

2. Méthodes de modélisation de l’Espace des Etats (MEE) : 

état de l’art   

2.1 Introduction 

Cette approche est assez ancienne (années 50) et s’est d’abord développée pour 

l’étude des processus stochastiques « markovien ». L’approche markovienne est la 

doyenne des méthodes mises en œuvre pour le traitement probabiliste des systèmes ou 

processus se comportant dynamiquement [115], [92], [78]. On considère le système 

comme un ensemble de composants pouvant se trouver dans un nombre fini « d’états » de 

fonctionnement ou de panne (il est possible d’admettre des états dits « dégradés »). 

Généralement pour la méthode d’espace des états, le système est modélisé sous forme 

d’états : l’état i dans lequel se trouve le système à un instant t ne dépend que des états (i-1) 

ou (i+1). Le passage d’un état à un autre se réalise suivant une loi exponentielle, les taux 

de défaillance λ et de réparation µ sont souvent supposés constants. Les différents états de 

fonctionnement et de panne peuvent être représentés par un graphe où l’on fait apparaître 
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la possibilité de passage d’un état à l’autre (Figure 23). C’est ce que l’on appelle un 

graphe de transition. Les probabilités de passage d’un état à l’autre caractérisent la 

disponibilité du système. La probabilité de fonctionnement d’un système se stabilise vers 

une valeur constante au cours du temps si le système possède un régime permanent. C’est 

l’asymptote de la fonction de disponibilité A(t). L’application industrielle de Deniau et al. 

[47], qui est un exemple particulier, conduit à développer un modèle qui repose sur le 

concept de réparation minimale enrichi par l’introduction de l’actualisation des données. 

L’optimisation est basée sur le concept de maximisation du revenu global d’exploitation.  

On dispose donc d’un ensemble d’états de composants qui, combinés, permettent 

de définir l’ensemble des états du système. Cet ensemble est divisé en deux sous-

ensembles (Figure 23) : 

 

- état de fonctionnement, 

-  état de panne. 

 

Figure 23 : Modèle markovien 

 

Ces états doivent être définis préalablement. Dans le cas de n composants               

« binaires », on obtient un nombre maximal de 2n états. Ensuite, il faut recenser toutes les 

« transitions » possibles entre les différents états du système en identifiant leurs causes. 

 

 

Figure 24 : Exemple de graphe de Markov [115] 
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La Figure 24 illustre un système constitué de deux pompes P1 et P2 

interdépendantes par le biais d’une équipe de réparateurs unique pour en assurer la 

maintenance. Les probabilités de transition sont données par λi (taux de défaillance du 

matériel i) et par µi (taux de réparation du matériel i). Lorsque P1 et P2 sont 

simultanément en panne, il est nécessaire de définir la politique de maintenance à mettre 

en œuvre en considérant dans un premier temps que P2 est prioritaire pour la réparation 

[115]. 

Ces modèles stochastiques sont des représentations de systèmes dynamiques 

basées sur les lois de probabilité. Toutes ces lois qui régissent à partir de divers 

phénomènes pris en compte, sont de nature exponentielle et un tel processus stochastique 

est dénommé processus de Markov homogène [115], [111].  

 

Souvent, lorsque l’on observe un système, on est capable de trouver intuitivement 

des règles que le système suit, au moins globalement. L’approche la plus employée 

consiste à prendre le cas moyen, celui qui ressemble le plus à toutes les observations, et à 

considérer qu’il modélise le système de façon suffisante. La variance du processus, autour 

du cas moyen, est tout simplement ignorée.  

 

L’approche statistique consiste à tenir compte de chacune des différentes 

possibilités, tout en lui attribuant une probabilité qui exprime la fréquence de ses 

occurrences. Ainsi, plus un cas se produira souvent, plus sa probabilité sera importante.  

L’étude des processus stochastiques a commencé au XVIIème siècle avec Pascal et 

s’est poursuivie au XXème siècle grâce à un mathématicien Russe, Markov Andreï 

Andreïevitch. Son étude statistique du langage l’a conduit à formuler l’hypothèse 

markovienne, qui peut se résumer ainsi : « L’évolution future d’un système ne dépend que 

de son état présent ».  

Autrement dit, cette hypothèse implique que l’état courant du système contient 

toute l’information apportée par le passé. C’est donc une hypothèse très forte, mais qui 

semble relativement logique. En pratique, on constate que peu de systèmes satisfont 

pleinement cette condition. Cependant, l’utilisation de modèles markoviens sur des 

systèmes ne satisfaisant pas pleinement les conditions markoviennes fournit des résultats 
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pertinents (travaux en reconnaissance de la parole [109], traitement d’images [10], 

biosciences [60], reconnaissance de l’écriture [12]…). 

Des travaux originaux de Meier-Hirmer et al. [89] montrent qu’il est possible de 

modéliser, à l’aide d’un processus markovien de saut, l’usure des pièces caténaires pour la 

SNCF. La Figure 25 montre la hiérarchie de ces modèles. Dans ce diagramme, les 

modèles les plus simples sont au sommet, et chaque modèle dérivé ajoute de nouveaux 

paramètres (entre parenthèses), ainsi que de nouvelles fonctions. 

 

 

Figure 25 : Diagramme des modèles markoviens [71] 

 
Néanmoins, comme l’évoquent Bouissou et al. [25], les graphes de Markov, qui 

sont pourtant les plus simples des modèles comportementaux, sont bien plus difficiles à 

construire et à exploiter que les modèles structurels (ou statiques) comme les arbres de 

défaillance, qui font l'hypothèse de l'indépendance des différents processus élémentaires 

de panne et de réparation au niveau de chaque composant. 

En effet, on est confronté à de difficiles problèmes de : 

 

- modélisation si l'on utilise un formalisme de description trop pauvre, comme par 

exemple les diagrammes de fiabilité plus ou moins « enrichis » proposés par un 

grand nombre d'outils du commerce, 

- validation des modèles produits si l'on utilise un formalisme plus général, mais peu 

lisible comme pour les réseaux de Petri, 
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- calculs, car on a très vite fait, quel que soit le modèle utilisé, d’atteindre les 

quelques millions d’états pour des systèmes complexes qui sont la limite actuelle 

de la plupart des logiciels. 

 

2.2 Processus markoviens, systèmes markoviens 

homogènes, modèle de Markov caché 

L’hypothèse markovienne est formulée en termes de probabilités conditionnelles. 

Un processus est dit « markovien », si les probabilités de transition ne dépendent que de 

l’état le plus récent du système (Figure 26). On parlera aussi de chaînes de Markov si le 

processus est discret (temps à valeurs entières). Nous pouvons remarquer que, sous 

certaines conditions, un processus markovien peut tendre vers un régime stationnaire 

(notion de disponibilité asymptotique).  

 

 

Figure 26 : Graphe et matrice de Markov 

 
Si les transitions entre les états se caractérisent par des taux constants 

(indépendants du temps : densité de probabilité de type exponentiel), le processus est dit 

« markovien homogène » [149]. 

L’étude d’un tel système nécessite la résolution d’un système d’équations 

différentielles linéaires 
dP

P M
dt

= ×  dans lequel P est le vecteur de probabilité :  

 

- 1 2( ) ( ) ( )... ( )nP t P t P t P t =   , ( )iP t  probabilité de se trouver dans l’état à 

l’instant t et M (matrice génératrice). 
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De nombreuses méthodes analytiques et numériques permettent de résoudre ce 

type d’équations (transformation de Laplace, exponentiation de matrices, intégrations 

numériques, calculs de valeurs propres, ...) et d’obtenir fiabilité, disponibilité et 

maintenabilité en fonction du temps.  

 

Dans le cas d’une représentation stochastique (ou aléatoire), un modèle de Markov 

est un type particulier de processus stochastique qui vérifie deux conditions : 

 

- l’état au temps t  du processus ne dépend que de son état au temps 1t −  : 

1 1 11 1 1( | ,..., ) ( | )
t tt j i t i t j t iP X S X S X S P X S X S
− −− −= = = = = =  avec 

1 2, ... NX X X  une séquence de variables aléatoires fondées sur l’ensemble 

fondamental S ,  
- la probabilité de passage d’un état iS  à un état jS  ne varie pas avec le 

temps : ( )1, 1 , |t j t it t N P X S X S−∀ < ≤ = = . 
 

Un modèle de Markov peut donc être décrit par une matrice de transition T telle 
que : 1( , ) ( | ), 1i j t j t iT S S P X S X S t N−= = = < ≤  avec ( , ) 0, ,i j i jT S S S S≥ ∀  et 

1

( , ) 1,
j

N

i j i

S

T S S S
=

= ∀∑ . 

L’état du processus à l’instant 1 donc la loi de probabilité notée π , de la variable 

1X  sera décrit par : 1( ) ( )i iS P X Sπ = = . 

 
Les Modèles de Markov Cachés (MMC) sont une famille d’outils mathématiques 

probabilistes parfaitement adaptés à la modélisation de séquences temporelles. C'est au 

début des années 70 que les modèles markoviens cachés ont véritablement connu leur 

essor en traitement du signal, essentiellement dans le cadre de la reconnaissance 

automatique de la parole. Ceci s'explique en partie par la découverte [17] d'une procédure 

générale d'ajustement des paramètres des modèles aux caractéristiques d’une information 

à reconnaître et d'un algorithme de décodage [134] utilisé en théorie de l'information, puis 

adapté par la suite au décodage des états cachés de la chaîne.  

Depuis lors, moyennant l'introduction de nouveaux éléments de modélisation, le 

cadre théorique des modèles markoviens cachés s'est considérablement élargi tandis que 

les approches par MMC se sont généralisées à d'autres domaines d'application : les travaux 
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en reconnaissance de la parole [109] ; traitement d’images [10] ; biosciences [60] ; 

reconnaissance de l’écriture [12], …  

 

Aujourd'hui, les réseaux bayésiens dynamiques peuvent être perçus comme les 

héritiers des MMCs. La richesse de modélisation est beaucoup plus importante avec des 

réseaux bayésiens dynamiques, dans la mesure où le contexte utilisé pour définir les 

observations peut incorporer plusieurs états cachés. Les réseaux bayésiens permettent 

également de modéliser des processus en interaction et donc de fusionner différents types 

d'information. Les Chaînes de Markov Cachées (CMCs), étant des chaînes de Markov 

homogènes, modélisent des phénomènes aléatoires. On suppose que ceux-ci sont 

composés, à un premier niveau, d’un processus aléatoire de transition entre des états 

inobservables (les états cachés) et, à un second niveau, d’un autre processus aléatoire qui, 

pour chaque état, engendre des valeurs observables (appelées observations). 

Un processus de MMC peut être observé à travers un autre ensemble de processus 

qui produit une suite d’observations. Les états ( { }1 2, ,... kS s s s= ) sont cachés, mais ils 

peuvent être estimés à travers des processus stochastiques qui produisent les séquences 

d’observations ( { }1 2, ,... tO o o o= ). Ces modèles cachés permettent de représenter des 

processus plus complexes que ceux représentés par des modèles de Markov. Un MMC est 

défini par le triplet de matrices noté ( ), ,A Bλ = Π  qui suppose implicitement la 

connaissance de N (nombre d’états) et de M (nombre de symboles). 

 

La matrice de distribution des probabilités de transition entre états est caractérisée par : 

 { }
1

( | ; 1
N

ij j i ij
j

A a P S S a
=

= = =∑  (9) 

La matrice de distribution des probabilités de génération des symboles est 

caractérisée par : 

 { }
1

( ) ( | ) ; ( ) 1
N

i T T i i j
j

B b o P o S b o
=

= = =∑  (10) 

La matrice de distribution des probabilités initiales est caractérisée par : 
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 { }
1

( ) ; 1
N

i i i

i

P Sπ π
=

Π = = =∑  (11) 

La topologie d’une CMC dépend directement des éléments non nuls de la matrice 

de transition.  

En particulier, pour une CMC dont la matrice A est pleine (aucun terme nul) : 

toutes les possibilités d'évolution sont permises (Figure 27a). Les CMCs dont la matrice 

de transition est triangulaire supérieure sont appelées modèles gauche-droite (Figure 27b). 

Ils sont particulièrement adaptés à la modélisation de processus temporels. 

 

 

Figure 27 : Graphe d’états d’une chaîne de Markov cachée complète. (a) chaîne à topologie « totale » 

(N = 3) et (b) chaîne à topologie gauche-droite (N = 4) 

 

Pour exemple d’application, posons « le langage du surfeur » Figure 28 :  

 

- le surfeur ne connaît que quatre expressions : « ça farte », « casssééé », 

« PointBreak » et « Yeah », 

- le surfeur n’a que trois activités : surfer, bronzer et nager, 

- toutes les ½ heures, il change d’activité et dit un mot ! 

- le mot et le changement d’activité dépendent uniquement de ce qu’il faisait 

jusqu’à présent. 
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Figure 28 : Modélisation « du langage du surfeur » 

 

Le processus sous-jacent peut être modélisé (par exemple) par un MMC à N états, 

où ce que fait le surfeur est modélisé par une distribution probabiliste propre à chaque état. 

Le passage d’une activité (état) à une autre est modélisé par les probabilités de transition 

d’un état vers un autre. Pour quatre observations, « ça farte », « casssééé », 

« PointBreak » et « Yeah » (les symboles) et trois états (surfer, bronzer et nager) suite à un 

apprentissage, nous pourrions spécifier le modèle ( ), ,A Bλ = Π  (Figure 28). 

L’observation des activités du surfeur sur une période suffisamment grande permet 

d’estimer les paramètres du modèle. Les outils existent pour effectuer ces apprentissages 

sans a priori.  

Nous présenterons plus en détail dans le chapitre IV, les outils que nous avons 

choisis d’adopter et d’utiliser concernant notre approche utilisant des MMCs. 

 

2.3 Les réseaux bayésiens 

Les réseaux bayésiens construits à partir de recueils d’expertise, sont des modèles 

graphiques interprétés, probabilistes, permettant d’effectuer automatiquement des 
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raisonnements rigoureux en présence d’incertitudes [44]. Il est possible de représenter des 

relations qualitatives et quantitatives entre plusieurs variables au travers de dépendances et 

de probabilités conditionnelles à partir de systèmes experts probabilistes (Figure 29).  

D’un point de vue mathématique, un réseau bayésien encode efficacement la 

distribution de probabilité conjointe (multidimensionnelle) de l’ensemble de variables 

décrivant le système modélisé. Pour justifier le terme de réseau bayésien, nous pouvons 

rappeler le théorème de Bayes. Soient deux évènements A et B , nous avons : 

 

 
( | ) ( )

( | )
( )

P B A p A
P A B

p B
=  (12) 

Exemple (Figure 29) : connaissances médicales sur les maladies pulmonaires. 

« TbOuCa » est un nœud auxiliaire, introduit pour simplifier le modèle, qui dépend de 

manière déterministe de ses parents (OU logique entre « Tuberculose » et « Cancer »). La 

dépendance non-déterministe entre « Difficulté Respiratoire » et ses parents (« TbOuCa » 

et « Bronchite ») est représentée par un tableau de probabilités conditionnelles. 

 

 

Figure 29 : Connaissances médicales sur les maladies pulmonaires [44] 

 
Cette représentation repose sur un graphe orienté sans circuit dans lequel chaque 

nœud correspond à une variable du système et chaque arc (symbolisé graphiquement par 

une flèche) représente une dépendance directe entre les variables reliées.  
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La forme et la force des dépendances entre les variables sont donc quantifiées, au 

niveau de chaque nœud du réseau bayésien, par les distributions de probabilités des 

variables « filles » conditionnellement aux valeurs de leurs « parents ». 

Utilisée en fiabilité [65], [40], [28], cette méthode tend à répondre depuis quelques 

temps aux problématiques d’optimisation de la politique de maintenance à partir de 

jugements d’experts, des variables agissant sur la dégradation ou la défaillance du système 

maintenu. Pour exemples et pouvant donner aux réseaux bayésiens une dimension 

dynamique, on pourra retenir : 

 

- la modélisation de la fiabilité de systèmes complexes pour l’optimisation 

de stratégie de maintenance [140], 

- la simulation de l’évolution du comportement d’un système dans une 

approche de pronostic [95], 

- la description globale des différents phénomènes mise en jeu pour 

l’optimisation de la maintenance [63]. 

 

2.4 Réseaux de Petri stochastiques 

La définition d'un processus stochastique nécessite dans un premier temps 

d'expliciter l'espace d'états E du phénomène, cet espace d'états devant être si possible 

minimum, c’est-à-dire, dans le cas discret, tel que pour tout Ei ∈ , la probabilité pour le 

système modélisé d'être dans cet état soit non nulle. Un réseau de Petri (RdP) stochastique 

est un réseau de Petri dans lequel est associée à chaque transition, une variable aléatoire à 

valeurs réelles positives. Ces variables modélisent alors une durée aléatoire de 

sensibilisation. Une transition t de durée de sensibilisation τ constante correspond alors à 

une variable aléatoire de loi, la mesure de Dirac au point τ. Lorsque τ  = 0, la transition 

sera appelée immédiate, elle sera tirée en priorité sur les transitions pouvant être 

temporisées [84]. 

D’autres lois de probabilité (Exponentielle, Weibull, Uniforme, ...) régissent les 

délais aléatoires de franchissement des transitions [56]. En général, la probabilisation des 

franchissements des transitions est obtenue à l’aide des RdP temporisés, [43] et [6]. Dans 

les RdP temporisés, une durée de franchissement est associée à chaque transition, ce qui 
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représente le temps d’attente entre l’instant d’autorisation et le franchissement de la 

transition. Dans les RdP stochastiques (SPN37), ce temps d’attente est une variable 

aléatoire. Dans le cas le plus simple, on suppose que la variable aléatoire associée à une 

transition t est distribuée selon une loi exponentielle avec le paramètre αt = 1/(temps 

d’attente moyen) [4]. La Figure 30 présente un exemple de réseau stochastique, qui 

modélise n équipements pouvant tomber en panne suivant une loi exponentielle de 

paramètre λ et être réparés suivant une loi exponentielle de paramètre µ. 

 

 

Figure 30 : Exemple d’un RdP stochastique 

 

Il est nécessaire, dans certains cas, d'affecter une distribution discrète de 

probabilité sur un sous-ensemble de transitions. Ceci s'avèrera utile, dans la modélisation 

du choix aléatoire d'un état parmi plusieurs, après l'arrivée d'un certain évènement (Figure 

31). La probabilité de réussite du démarrage est égale à 
21

1

ωω
ω
+

 [84]. 

 

 

Figure 31 : RdP modélisant une procédure de démarrage d’un groupe électrogène suite à une panne 

secteur 

 

                                                 
37 Stochastic Petri Nets 
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Aghasaryan [4] apporte une attention particulière à l’extension des SPN ; la plus 

utilisée étant les réseaux de Petri stochastiques généralisés (GSPN) [5], [6].  

 

Les GSPN sont obtenus en définissant deux classes de transitions :  

 

- les transitions immédiates, 

- les transitions temporisées.  

 

Ces dernières ont la même signification que dans les SPN standards. Les 

transitions immédiates, par contre, ont une durée de franchissement nulle, et elles ont donc 

une priorité de tir supérieure par rapport aux transitions temporisées (si les deux types de 

transitions sont autorisés dans le même marquage, alors naturellement ce sont les 

transitions immédiates qui « tirent » d’abord38). Les marquages où seules des transitions 

temporisées sont autorisées sont appelés tangibles. Les autres (où au-moins une transition 

immédiate est franchissable) sont les marquages transitoires. Les marquages tangibles 

représentent des états où le système reste pendant une durée non nulle. Par contre, dans les 

marquages transitoires, les changements logiques se produisent sans temps d’attente [4]. 

 

On pourra également retenir comme exemple, les travaux de Zille et al. [146]. Les 

auteurs proposent à partir d’une démarche OMF, une modélisation en tenant compte des 

mécanismes de dégradation, de l'efficacité des actions de maintenance (dans le cadre 

d’une politique de maintenance préventive) et des relations complexes existantes entre 

différents facteurs influant le niveau de dégradation du processus maintenu. Parmi les 

nombreux éléments intéressants dans la démarche, les auteurs proposent d’associer un 

modèle « dégradation / défaillance » décrivant le comportement du système multi-

composants associé à un modèle « politique de maintenance - OMF » (Figure 32). 

 

                                                 
38 Dans le cas le plus général, les transitions immédiates peuvent à leur tour appartenir à différents niveaux 
de priorité, mais cela n’est pas considéré ici. 
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Figure 32 : Deux modèles en concurrence [145] 

 

3. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons souhaité montrer plusieurs approches pour la 

modélisation des dysfonctionnements d’un système. Ces approches sont également 

largement reprises dans [4]. Pour apporter une lisibilité plus concaténée des avantages, 

inconvénients et utilisation courante des différentes méthodes, le lecteur pourra se reporter 

au Tableau 5 adapté de [61], [110], [86], [123]. 
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 Avantages Inconvénients Utilisation courante 

Arbre des 
causes ou de 
défaillance 
(MAC/MAD) 

-facile à lire, 
-considération des combinaisons 
d’évènements pouvant conduire in 
fine à un évènement redouté, 
-permet de disposer de critères 
pour déterminer les priorités pour 
la prévention d’accidents potentiels 
(si l’estimation des probabilités 
d’occurrence des évènements est 
réalisée au préalable). 

-analyse fastidieuse (si 
application à tout un 
système), 
-identification des 
évènements les plus graves, 
-facilite la détermination des 
causes immédiates, 
nécessaires et suffisantes. 

-appliquée dans de 
nombreux domaines tels que 
l’aéronautique, le nucléaire, 
l’industrie chimique... 
-analyse a posteriori les 
causes d’accidents qui se 
sont produits. 

Table de 
vérité et 
table de 
décision 

(MTV, MTD) 

-simple à utiliser, à expliquer, à 
comprendre, à informatiser, 
-nécessite l’étude de toutes les 
combinaisons d’états de 
fonctionnement et de panne d’un 
composant. 

-analyse binaire, 
-aucun degré d’incertitude, 
-plus applicable dès que le 
nombre de composants est 
grand. 

-système très simple, ne 
devant qu’apporter des 
solutions binaires (oui/non, 
vari/faux). 

Arbre de 
conséquences 

arbres 
d’évènements 
(MACQ ou 
MAE) 

-permet d’examiner, à partir d’un 
évènement initiateur, 
l’enchaînement des évènements 
pouvant conduire ou non à un 
accident ou incident potentiel,  
-étude de l’architecture des moyens 
de sécurité (prévention, protection, 
intervention) existants ou pouvant 
être envisagés sur un site ou sur un 
processus, 
-analyse d’accidents a posteriori. 

-rapidement lourde à mettre 
en œuvre,  
-discernement de 
l’évènement initiateur qui 
fera l’objet de cette analyse. 

-utilisée dans le domaine du 
nucléaire et d’autres 
secteurs d’activités, 
-complexité proche de celle 
de l’analyse par arbre des 
défaillances,  
-permet d’estimer les 
probabilités d’occurrence de 
séquences accidentelles, 
-utilisée dans le domaine de 
l’analyse après accidents en 
vue d’expliquer les 
conséquences observées 
résultant d’une défaillance 
du système. 

Diagramme  
causes-

conséquences 
(MDCC) 

-analyse des systèmes (ordre dans 
lequel surviennent les défaillances 
est important), 
-caractère presque simultané de 
l’analyse déductive des causes, et 
de l’analyse inductive des 
conséquences d’un même 
évènement. 

-difficile à utiliser pour une 
analyse d’un système trop 
complexe. 

-utilisée dans le cadre des 
risques liés à la santé et la 
sécurité au travail,  

 
-concept utilisé dans 
l’évaluation des 
performances d’un système. 

Processus 
markoviens 

-plusieurs méthodes probabilistes 
utilisent les modèles de Markov, 
-fondés sur des processus de temps 
continus, 
-interprétations directes de 
résultats sur l’évolution d’un 
système sur lequel on dispose de 
mesures avec une périodicité 
irrégulière (par exemple des 
mesures espacées d’une semaine, 
ensuite d’un mois, puis six mois et 
un an) sans que ceci constitue un 
problème. l’analyse déductive des 
causes, et de l’analyse inductive 
des conséquences d’un même 
évènement. 

-devient difficile si il y a 
une « explosion » 
combinatoire du nombre 
d’états susceptibles d‘être 
occupés par le système dont 
on souhaite modéliser le 
comportement, 
-impossibilité de traiter des 
opérations de 
synchronisation, ou de 
parallélisme entre processus. 

-champ d’applications 
pluridisciplinaires. 
l’évaluation des 
performances d’un système. 

Réseaux 
Bayésiens 

-Outil d'inférence avec 
incorporation de connaissances sur 
le domaine, 
-permet de modéliser des relations 
non déterministes, 

-son application nécessite 
des probabilités dont la 
détermination requière 
typiquement de grandes 
quantités de données ou 

-La première application des 
réseaux bayésiens est le 
diagnostic. Connaissant la 
panne, un système basé sur 
des réseaux bayésiens 
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-associe des probabilités aux 
prédictions, ce qui est utile dans les 
nombreux domaines où les 
connaissances sont incertaines. 

plusieurs connaissances a 
priori, 
-nécessite un coût de calcul 
relativement élevé pour 
déterminer l’hypothèse 
optimale dans un cas 
général, 
-la compréhension des 
réseaux peut devenir 
difficile avec plusieurs 
variables et/ou plusieurs 
liens de dépendances. 

pourra déterminer les causes 
les plus probables ayant 
entraînées le problème. 
Toutefois, les réseaux 
bayésiens sont aussi utilisés 
pour faire de la 
classification. Son 
utilisation est 
pluridisciplinaire. 

Réseaux de 
Petri 

stochastiques 

-outils performants de 
modélisation, d‘analyse et 
d’évaluation des systèmes à 
évènements discrets, 
-support graphique naturel qui est 
d’une aide précieuse dans 
l’analyse. 
-possèdent des propriétés 
analytiques qui permettent une 
évaluation simple du 
comportement du système étudié. 

-lecture difficile parfois,  
-nécessite des outils de 
simulations performants et 
donc coûteux. 

-largement exploités dans la 
modélisation et l‘évaluation 
des systèmes de production 
et en particulier les systèmes 
flexibles de fabrication,  
-utilisé dans l’évaluation des 
performances des systèmes 
informatiques (approche de 
la théorie des files 
d’attente),  
-nombreuses applications en 
télécommunications, 
robotique mobile… 

Tableau 5 : Avantages, inconvénients, utilisation courante des différentes méthodes 

 

Dans notre approche de travail initiale et développée dans le chapitre IV, il nous a 

fallu avoir une démarche « probabiliste » de manière à pouvoir envisager la quantification 

du niveau de dégradation du processus maintenu. Nous avions pour cela, plusieurs 

possibilités : les réseaux de Petri, les réseaux bayésiens, l’approche markovienne. Nous 

avons décidé d’utiliser une mise en œuvre de MMC en raison de la facilité d'utilisation et 

des résultats déjà existants sur certains points (en particulier : sur l'Evaluation : 

connaissant un modèle et une séquence observée, quelle est la vraisemblance de la 

séquence qui est produite par le modèle ? ; sur le Décodage : connaissant le modèle et la 

séquence observée, quelle est la séquence d’états cachés la plus vraisemblable ? ; sur 

l'Apprentissage : connaissant un modèle et une séquence d’observations, quels sont les 

paramètres qui ont généré cette séquence ?). Quelques tests prometteurs réalisés, nous ont 

confortés dans notre choix. 
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CHAPITRE III 

FIABILITE, DISPONIBILITE ET FONCTIONS DE 

SURVIE D’UN SYSTEME  

« La sécurité est souvent une notion utilisée de façon subjective et, pour la traduire 

en termes opératoires d’aide à la décision, il s’avère indispensable de développer des 

approches quantitatives » [132]. Dans ce troisième chapitre, nous présentons le contexte 

général de la sûreté de fonctionnement associé à la notion de fiabilité et aux fonctions de 

survie d’un système ou d’un processus. Nous ferons un point sur les principales lois de 

probabilités utilisées en fiabilité. Enfin, en nous basant sur les travaux de Villemeur [132], 

nous étayerons notre travail à partir d’une étude non paramétrique et semi-paramétrique 

des durées de vie sur deux processus industriels (l’un continu, l’autre discontinu) pour 

lesquels nous avons travaillé. 

 

1. La sûreté de fonctionnement 

La Sûreté de Fonctionnement (SdF) appelée : « science des défaillances », s’est 

développée principalement au cours du XXème siècle. D’autres désignations existent 

suivant les domaines d’application : analyse des risques (exemple : milieu pétrolier), 

cyndinique (science du danger). On peut retrouver dans la littérature les termes FMDS39 et 

RAMS40 en anglais. Elle se caractérise à la fois par les études structurelles statiques et 

dynamiques des systèmes, du point de vue prévisionnel mais aussi opérationnel et 

expérimental (essais, accidents), en tenant compte des aspects probabilistes et des 

conséquences induites par les défaillances techniques et humaines. Cette discipline est 

fédérée en France, par l’Institut pour la Maîtrise des Risques et la Sûreté de 

Fonctionnement (IMdR-SdF : http://www.imdr.fr/sommaire/index.php).  

                                                 
39 Fiabilité, Maintenabilité, Disponibilité, Sécurité 
40 Reliability, Availability, Maintainability and Safety 
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Elle intervient non seulement au niveau des systèmes déjà construits mais aussi au 

niveau conceptuel pour la réalisation des systèmes. 

Elle est actuellement un domaine incontournable pour les industries à risques mais 

aussi, de plus en plus, pour toute l’industrie, en raison de sa corrélation avec la notion de 

qualité, les problèmes ergonomiques (relation Homme-Machine) et l’impact sur 

l’environnement. Jusqu’avant la seconde guerre mondiale, la sûreté de fonctionnement est 

demeurée plus un art empirique qu’une science exacte. Moussa et al. [94] proposent un 

schéma récapitulatif des principales méthodes pour la sûreté de fonctionnement des 

systèmes industriels. 

Les mots sûreté et sécurité ont la même racine étymologique (latin securus : sûr). 

La sécurité, en particulier en France, implique actuellement les aspects réglementaires de 

la sécurité des personnes. C’est ainsi que les comités « hygiène et sécurité » ont vu leur 

apparition dans les établissements commerciaux et industriels. Le terme sûreté est plutôt 

utilisé par les techniciens pour la conception ou l’exploitation de biens et de services en 

vue de qualifier la fiabilité et la disponibilité de fonctionnement des installations [147]. 

 

2. Notion de fiabilité d’un système et principales 

caractéristiques probabilistes de la fiabilité 

Introduite en 1962 pour traduire le terme anglais « reliability », défini dans la 

norme EN 13306 [54], la fiabilité est l’aptitude d’un système ou d’un processus à 

accomplir la fonction pour laquelle il est dévolu, dans des conditions données d’utilisation 

et pendant un intervalle de temps donné (du latin fidare : faire confiance, fidus : fidèle et 

du latin médiéval fiablete ce qui est digne de confiance), (Figure 33). Ce terme « fiabilité » 

est également utilisé pour désigner la valeur de la fiabilité et peut être défini comme une 

probabilité [133], [22]. 

La loi de fiabilité ( )R t  représente l’évolution de cette probabilité au cours du 

temps : 

 
 ( ) ( )R t T t= Ρ ≥  (13) 
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où T est une variable aléatoire continue représentant la durée de vie du système. 

Rappelons que la durée de vie d’un système est une mesure de la quantité de service rendu 

par exemple : temps, kilomètres, …  

 

 

Figure 33 : Relations entre profil d’exploitation et comportement des matériels d’un système ou d’un 

processus maintenu [144] 

 

Le fait que la défaillance d’un système puisse survenir à n’importe quel moment, 

nous amène à considérer la date de panne comme une variable aléatoire à laquelle nous 

pouvons associer une fonction de densité de probabilité ( )f t . Il est important de rappeler, 

que ( ).f t dt  est la probabilité que la durée de vie d’un système soit comprise entre t et 

t dt+ , ou encore la probabilité qu’il tombe en panne entre t et t dt+  (Figure 34). 

 

 

Figure 34 : La fonction densité de durée de vie 

 
Pour estimer la loi de fiabilité, il est plus simple de considérer son complément, la 

loi de défaillance : ( ) 1 ( )F t R t= − . La loi de défaillance est donc la fonction de répartition 

des temps de défaillance : 

 
0

( ) exp ( )
t

R t u duλ
 

= − 
 

∫  (14) 
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Comme nous mesurons la fiabilité à partir de 0t =  (condition initiale du système), 

il est évident que (0) 1R =  (pas de défaillance à 0t = ), d’où les relations entre F(t), R(t), 

f(t) et λ(t) définies dans le Tableau 6 . 

 

 

Tableau 6 : Relations en F(t), R(t), f(t) et λλλλ(t) 

 

Pendant la durée de vie d’une entité (composant, système, processus), on constate 

que son taux de défaillance λ(t) évolue au cours du temps (Figure 35). Après la première 

mise en service, sur une période appelée période de jeunesse, le taux de défaillance est 

élevé puis a tendance à décroître. Cela correspond à la période de rodage des systèmes 

mécaniques ou au « déverminage » de cartes électroniques par exemple. Ensuite, le taux 

de défaillance de la majorité des entités est caractérisé par une valeur constante, ce qui 

signifie que la probabilité d’une défaillance est identique pour chaque instant considéré. 

C’est la période de défaillance à taux constant.  

Enfin, en raison du vieillissement des matériaux, des composants ou de leur usure, 

on observe généralement un taux de défaillance qui se met à croître de façon significative. 

Cette période de la vie de l’entité est appelée la période de vieillissement ou d’usure. Cette 

évolution est connue sous le nom de « courbe en baignoire » comme le montre la Figure 

35. La loi de Weibull , qui généralise la loi exponentielle, permet de modéliser les cas où 

le taux de défaillances varie au cours du temps. A partir de cette loi, on retrouve la 

traditionnelle courbe en baignoire (Figure 35) qui caractérise l'évolution du taux de 

défaillance pendant la durée de vie de l'équipement. Selon le type de produit (électronique, 
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informatique ou mécanique), l’allure de la courbe peut changer. Lewis [83] présente 

plusieurs types de courbes en baignoire. Timothy [129] propose d’autres allures 

caractéristiques pour d’autres composants. 

 

 

Figure 35 : Courbe « en baignoire » décomposée que l’on retrouve dans la loi de Weibull [122] 

 

Le lecteur pourra se référer à l’annexe A.1.1 pour plus de détails concernant les 

principales lois de probabilité utilisées en fiabilité. 

 

2.1 Les types de données 

Les données peuvent être complètes, censurées (à gauche ou à droite) ou bien 

exactes ou connues par intervalles. Les différents types de données sont représentés Figure 

36. Le premier type (A) correspond à une donnée complète, c’est-à-dire que le début et la 

fin de la mission sont connus. Si la date de la défaillance est inconnue (B), la donnée est 

dite censurée à gauche. Enfin, la donnée est dite censurée à droite si un équipement est 

retiré du système ou du processus, avant défaillance et à la fin de sa mission (C). Un 

échantillon est dit complexe, s’il comprend plusieurs types de censure, voire des données 

multiples. 

Nous pouvons également retenir deux autres définitions supplémentaires [29] : 

 

- Troncature à gauche : on ne sait rien des évènements qui se produisent 

avant la date « Début », 



 
 

- 74 -

- Troncature à droite : on ne sait rien des évènements qui se produisent après 

la date « Début », ou, ce qui revient au même, on ne connaît que les 

évènements qui se produisent avant la date « Début ». 

 

 

Figure 36 : Données complètes et censurées [13] 

 

2.2 Etude des durées de vie d’un processus 

Les modèles de survie ont été développés pour des applications en biologie, en 

médecine (bio statistique, épidémiologie, …), en démographie (espérance de vie aux 

divers âges, …), en économie (analyse du marché du travail, durées de vie des entreprises, 

…), en finance (défaillances de crédit), en fiabilité (durée de vie de composants 

industriels) [52], [73]. En effet, les modèles de survie sont adaptés dès que les 

phénomènes se modélisent comme des variables aléatoires avec éventuellement des 

données manquantes. Ils sont utilisés dès que l’on cherche à modéliser et à estimer les lois 

décrivant le temps qui s’écoule entre deux évènements à partir d’observations de durées. 

Des variables explicatives dites exogènes (ou covariables) peuvent également être 

utilisées. 

 

2.2.1 Etude non paramétrique : estimateur de Kaplan-

Meier 

Cet estimateur tire son nom français du nom des deux auteurs qui ont écrit un 

article dans lequel ils en étudient les propriétés statistiques, et montrent qu’il a les 

propriétés d’un estimateur au sens de la théorie du maximum de vraisemblance. 
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La méthode de Kaplan-Meier [74], utilisée dans un champ disciplinaire large 

[100], [38], [26], permet d’estimer les fonctions de survie, sans que les intervalles de 

temps ne soient nécessairement réguliers, contrairement à la méthode des tables 

actuarielles41. Cette méthode estime la survie à la fin de chaque intervalle (qui est une 

probabilité). 

Les courbes de survie permettent d’analyser l’évolution de l’effectif d’une 

population donnée dans le temps. Cette technique (appelée aussi estimateur produit limite) 

est utilisée pour l’analyse de données de survie, qu’il s’agisse d’individus (recherche sur le 

cancer par exemple), de produits ou de matériels (résistance au temps d’un outil de 

production). Le premier type d’information est appelé « données évènement », tandis que 

le second est appelé « données censurées ».  

S(t) est la fonction de survie, connaissant les données  (y1,…yn), on peut en fournir 

l’estimation empirique sans biais de Kaplan-Meier : 

 
{ }1,..., ,

( )
1

i

i
n

i n y t

n i
S t

n i

δ

∈ ≤

− 
=  − + 

Π  (15) 

où δi = 1 si yi est une donnée non censurée (0 si une donnée censurée). Lo et al. [85] et 

Bitouzé et al. [23] proposent une redéfinition de cet estimateur pour une mesure de la 

concentration de celui-ci vis-à-vis de la distribution réelle, dans un cadre non 

asymptotique. 

 

2.2.2 Etude semi-paramétrique : analyse d’un modèle à 

risques proportionnels de Cox 

Un modèle semi-paramétrique cherche à estimer la fonction de survie en tenant 

compte de l’influence des facteurs exogènes et sans faire aucune hypothèse a priori sur la 

forme de la distribution de base. 

Le modèle de régression de Cox est une méthode utile lorsqu’on veut déterminer l’impact 

de variables explicatives sur le temps de survie d’un processus économique [58], d’un 

                                                 
41 Cette méthode regroupe les observations par intervalles aléatoires ou définis au préalable. Elle permet 
d’estimer et d’obtenir une représentation du taux de hasard. 
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patient (étude médicale [30]), d’un système [73], ... Il s’applique à des données de survie, 

c’est-à-dire une variable temporelle, une variable de censure et des variables explicatives. 

Ce modèle développé par Cox [42] est basé sur une estimation par maximum de 

vraisemblance dite partielle. Le principe du modèle de Cox est de relier la date d’arrivée 

d’un évènement à des variables explicatives. Par exemple, dans le domaine médical, on 

cherche à évaluer l’impact d’un pré-traitement sur le temps de guérison d’un patient.  

Ce modèle se rapproche des modèles de régression classique dans le sens où l’on 

tente de relier un évènement (modélisé par une date) à un certain nombre de variables 

explicatives. Cette approche se distingue par son pouvoir d’estimer la relation entre le taux 

de hasard et les variables explicatives sans mettre aucune hypothèse sur la forme de la 

fonction de hasard de base. Elle comporte à la fois des paramètres réels et des fonctions 

inconnues (d’où l’apparence des méthodes semi-paramétriques prenant en compte ce 

double aspect).  

Elle est basée sur l’hypothèse des risques proportionnels (le risque instantané de 

survenue de l’évènement considéré s’écrit comme le produit d’une fonction qui dépend du 

temps et d’une fonction qui dépend uniquement des caractéristiques du sujet étudié) et 

s’applique à toute situation où l’on étudie le délai d’occurrence d’un évènement. Cet 

évènement peut être la récidive d’une maladie, la réponse à un traitement, le décès, etc. Le 

modèle de Cox est un modèle à risque proportionnel, dont le risque de base n’a pas de 

forme spécifiée et dont le risque relatif a une forme exponentielle ou Weibull. 

 

Dans les modèles à risque proportionnel, le risque instantané s’écrit : 

 0
0

1
( | , ) lim ( | , ) ( ) ( )

dt
h t z P t T t t T t Z z t f z

t
βθ α

→
= < ≤ + ∆ > = =

∆
 (16) 

avec : 

 

- 1( ,... )TpZ Z Z=  : un vecteur de covariables, 

- 0α  : le risque de base, inconnu, indépendant de Z, 

- β  : le paramètre de régression, inconnu, 

- ( )f zβ  : le risque relatif, indépendant du temps. 
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Par exemple : le ratio des risques pour deux individus est indépendant du temps. 

Les variables explicatives 1,... pZ Z , quantitatives ou qualitatives sont appelées facteurs 

pronostics (l’âge, le sexe, le traitement, …). 

 

Dans le modèle de Cox, le risque instantané pour un individu i s’écrit : 

 0 1 ,1 , 0( | ) ( )exp( ... ) ( )exp( )T

i i p i p ih t Z t Z Z t Zα β β α β= + + =  (17) 

où 0( )tα  est une fonction quelconque qui ne dépend que du temps (risque de base) 

et 1β , 2β ,… pβ  sont des constantes avec : 

 

- 0( )tα  : le risque de base inconnu, indépendant de iZ , 

- 1( ,... )Tpβ β β=  : le paramètre de régression inconnu, 

- exp( )T

iZβ  : le risque relatif indépendant du temps, 

- ,1 ,( ,... )i i i pZ Z Z=  : le vecteur de composantes. 

 

Si l’on note 0S  la fonction de survie de base associée à 0α , nous avons la relation 

suivante : [ ]0( | ) ( ) exp( )T

i iS t Z S t Zβ= , ce qui permet d’obtenir une estimation de S  

connaissant l’estimation du vecteur β . 

 

Pour estimer les composantes du vecteur β  à partir d’un échantillon ordonné 

( (1) ( ),... ny y ), on calcule la fonction de vraisemblance partielle de Cox qui n’est autre que 

(s’il n’y a pas de données censurées) :  
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∑

Π  (18) 

A noter, que cette fonction de vraisemblance partielle reste identique dans le cas de 

données censurées à droite. 

 

 A noter également : 
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- exp( )iβ : le taux relatif des sujets pour lesquels 1iZ =  par rapport à ceux pour 

lesquels 0iZ = , toutes choses égales par ailleurs, 

- exp( ) 1iβ >  : effet néfaste ; exp( ) 1iβ = : pas d’effet ; exp( ) 1iβ < : effet 

protecteur. 

 

3. Etudes dans le cadre de nos travaux sur les deux contextes 

industriels  

Nous présentons dans ce paragraphe les résultats issus des tests effectués, utilisant soit 

l’estimateur de Kaplan-Meier, soit le modèle de Cox. Le premier cas concerne l’étude 

d’un sous-ensemble s’intégrant dans un processus continu pour l’agroalimentaire. Le 

deuxième cas concerne l’étude d’un système complet s’intégrant dans un processus 

discontinu pour la fonderie. 

 

3.1 Etude d’un sous ensemble pour l’agroalimentaire 

dans le cadre de l’application d’une politique de maintenance 

préventive 

L’ensemble des données traitées dans notre étude est issu des informations 

collectées sur les années 2005, 2006 et le 1er trimestre 2007. Le Tableau 7 décrit la 

signification des codes (activités opérationnelles de maintenance) au sein de l’entreprise. 

Dans la suite, nous étudions ces données à l’aide des deux indicateurs : Kaplan-Meier et 

Cox. L’ensemble des différents tests a été réalisé avec le logiciel XL-Stat 2010 de 

Addinsoft. 
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Tableau 7 : Activités de maintenance recensées par le service maintenance 

 

La base de notre travail s’est appuyée sur les données collectées en 2005 et 2006. 

Le Tableau 8 est un extrait des informations collectées, relatives aux activités de 

maintenance sur la période retenue (données complètes non censurées). Ce tableau 

contient 110 lignes. Chaque ligne est caractérisée par une situation de dépannage. A partir 

de ces données, nous avons effectué une étude statistique descriptive concernant le sous-

système étudié. 

 

 

Tableau 8 : Bilan des informations relatives aux activités de maintenance dans la base de données 

(peseuse M2) 

 

Les définitions des en-têtes du Tableau 8 sont :  

 

- CAS : situations de dépannage,  

- D_PRODOK : date de production OK,  

- D_DEP : date d’apparition d’une situation de dépannage,  

- J_DEP : nombre de jours entre 2 situations de dépannage (jour),  

- T_xxx (temps passé dans l’activité en min) avec xxx : DEP, RM, AU, OBS, 

TEP, SEC, RAN, NET, VEP, J_RAS : temps passé en RAS (jour),  

- EPOQ : époque de l’année (mois). 
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Figure 37 : Répartition des pannes, mesures de tendance, de dispersion et d’emplacement (peseuse 

M2) 

 

Lors de notre étude des durées de vie, nous tenons compte des situations où la 

peseuse est tombée en panne (aucune censure n’est adoptée dans le traitement des 

données). Après une analyse descriptive des durées de vie de la peseuse, nous aborderons 

une étude non paramétrique puis semi-paramétrique pour estimer sa fiabilité. Il est à noter 

que lors de l’étude des durées de vie de la peseuse, nous ne prenons en compte que les 

durées de fonctionnement (Figure 37). La durée moyenne entre deux situations de 

dépannage où le sous-système est arrêté est de 5,38 jours. Elle inclut, entre deux situations 

de dépannage, toutes autres activités opérationnelles possibles en maintenance respectant 

la codification symbolique interne (RM, AU, OBS, …, cf Tableau 7).  

L’histogramme (Figure 37) montre que le sous-système a besoin d’être très 

fortement maintenu. Dans 19,27% des cas, la panne arrive au bout d’une journée ! 

 

3.1.1 Résultats par l’estimateur de Kaplan-Meier  

Le Tableau 9 présente la table de Kaplan-Meier sur les données traitées. La Figure 

38 donne la Fonction de Survie (FS) encadrée par un intervalle de confiance à 95 %. 
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Tableau 9 : Table de Kaplan-Meier pour les années 2005 et 2006 (peseuse M2) 

 

 

Figure 38 : Fonction de survie par l’estimateur de Kaplan-Meier (peseuse M2) 

 

On pourra noter que, dans cette approche de travail, l’expert va conclure que la 

dégradation du sous-système est très importante en fonction du temps (Figure 38). Pour le 

sous-système continu étudié ayant besoin d’être « très régulièrement maintenu », on 

constate que la peseuse, après trois jours de fonctionnement suite à un dépannage, a une 

chance sur deux, d’être déjà tombée en panne (Figure 38 / estimation médiane). Après 

cinq jours de fonctionnement suite à un dépannage, celle-ci a 57% de chance d’être déjà 

tombée en panne (estimation médiane du Tableau 11). 
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La prévision de la panne par cet estimateur n’est fonction que du temps qui passe. 

 

3.1.2 Résultats de l’analyse d’un modèle à risques 

proportionnels de Cox 

Les valeurs proposées (Tableau 10) dans la colonne « valeur » sont les estimations 

numériques des paramètres du modèle de Cox. Le terme Pr > Khi² est une p-valeur dans le 

test de l'hypothèse H0 (paramètre = 0), si cette p-valeur est plus petite que 0,05 (si on 

prend un risque de 5 %), alors le paramètre sera significativement différent de 0. Ce terme 

(Pr>Khi²) est le seuil de rejet de l'hypothèse H0. Cette valeur est définie d'une part par la 

statistique de Wald (calculée pour chaque variable) et d'autre part par la valeur critique du 

Khi². Les valeurs exp( )iβ  sont placées dans les colonnes « Rapport de risque, Rapport de 

risque borne inf. et sup ». 

Le Tableau 10 montre que seule la variable T_SEC a un impact sur le temps de 

survie du processus (temps entre deux situations de dépannage). Le coefficient exp( )iβ , 

pour la borne sup. (95%) est le seul <1 associé au terme (Pr > Khi²) < 0,0001. Nous 

pouvons conclure que plus le temps passé dans l’activité de maintenance rattachée à la 

sécurité (code SEC) sera « important », plus le temps de survie du processus sera 

potentiellement grand. Pour exemples, sont rattachés au code « SEC » des éléments 

renseignés par les agents de maintenance dans la base de données : consigné et 

déconsigné, mis et enlevé cadenas, mis cadenas sur sectionneur, condamné pour 

nettoyage, cadenasser armoire, vérification des sécurités porte avec fermetures, sécurité 

carter mal enclenchée avec cadenas, … 

 

 

Tableau 10 : Coefficients de régression du modèle à risques proportionnels de Cox (peseuse M2) 
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La Figure 39 décrit la fonction de survie cumulée en prenant en compte les 

variables explicatives. Nous pouvons constater que les résultats du test de Cox proposent 

des valeurs plus pessimistes pour la fonction de survie que dans le cas de l’estimateur de 

Kaplan-Meier (Figure 38). Par exemple, dans le cadre de l’estimateur de Kaplan-Meier, on 

constate que la peseuse après quatre jours de fonctionnement suite à un dépannage, a 

environ 57% de chance, d’être déjà tombée en panne (Figure 38 / estimation médiane). 

Pour l’estimateur de Cox, après quatre jours, la peseuse a plus de 65% de chance, d’être 

déjà tombée en panne (Figure 39). 

 

 

Figure 39 : Fonction de survie par le modèle de Cox (peseuse M2) 

 

3.1.3 Premier bilan pour l’expert concernant l’étude des 

durées de vie pour la peseuse M2 

Le Tableau 11 donne un bilan des différentes probabilités de « tomber en panne » 

en fonction du temps qui passe. A partir de cette première approche, l’expert pourra 

ajuster son niveau de vigilance et décider ou non d’une intervention de maintenance en 

fonction de son retour sur expérience et de la probabilité d’être en panne par rapport à la 

dernière situation de dépannage. 
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Par exemple, s’il souhaite que la probabilité de pannes reste inférieure à 50%, il 

doit planifier de la maintenance préventive tous les 2 ou 3 jours (Tableau 11). 

 

 

Tableau 11 : Probabilité d’être en panne (peseuse M2) 

 

3.2 Etude d’un système de fonderie intégrant une 

politique de maintenance préventive associée à une 

démarche TPM 

Nous présenterons dans ce paragraphe, les travaux effectués dans le cadre de 

l’étude d’un système de fonderie. Le premier travail a consisté à créer une base de 

données, car l’ensemble des interventions opérateurs était consigné sur papier. Ces 

données collectées sur six mois de production représentent 1132 lignes d’information 

(Tableau 3). 

L’arrêt de ce processus engendre un arrêt local de production. Le Tableau 12 

synthétise l’ensemble des activités menées par les opérateurs, ou par les agents de 

maintenance.  

 



CHAPITRE III. FIABILITE, DISPONIBILITE ET FONCTIONS DE SURVIE D’UN SYSTEME 

 - 85 -

 
Tableau 12 : Détail des activités dans le cadre d’une démarche TPM (BP 101) 

 

Le lecteur pourra noter que le code « TPM » du Tableau 3 que l’on retrouve 

également dans le Tableau 12 est un code interne utilisé par l’entreprise. Il ne correspond 

en rien à une démarche TPM dans le cadre d’un respect d’une politique de maintenance, 

comme nous l’avons présenté précédemment. 

La base de notre travail s’est appuyée sur les données collectées sur les quatre 

premiers mois de l’année 2008. Le Tableau 13 est un extrait des informations collectées, 

relatives aux activités de maintenance sur la période retenue (données complètes non 

censurées). Ce tableau contient 57 lignes de situations de dépannage. Chaque ligne est 

caractérisée par une situation de dépannage. A partir de ces données, nous avons effectué 

une étude statistique descriptive concernant le système étudié. 

 

 
 

Tableau 13 : Bilan des informations relatives aux activités de maintenance et TPM dans la base de 

données (BP 101) 

 

Les définitions des en-têtes du Tableau 13 sont :  
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- CAS : situations de dépannage,  

- D_PRODOK : date de production OK,  

- D_DEP : date d’apparition d’une situation de dépannage,  

- J_DEP : nombre de jours entre 2 dépannages (jour),  

- T_xxx (temps passé dans l’activité en min) avec xxx : 401, 303, 850, 606, 

202, 409, 211, 112, 114, 412, 405, 715, 505, 413, REE, PREV, RAS, 

PPROD,  

- EPOQ : époque de l’année (mois). 

 

 
Figure 40 : Répartition des pannes, mesures de tendance, de dispersion et d’emplacement  

(BP 101) 

 
Pour cette étude des durées de vie, nous tenons compte des situations où la presse 

basse pression est tombée en panne (aucune censure n’est adoptée dans le traitement des 

données). Après une analyse descriptive des durées de vie de la presse basse pression, 

nous aborderons une étude non paramétrique et semi-paramétrique pour estimer sa 

fiabilité. Il est à noter que lors de l’étude des durées de vie de ce système, nous ne prenons 

en compte que les durées de fonctionnement (Figure 40).  

La durée moyenne entre deux situations de dépannage où le système est arrêté est 

de 3,05 jours. Elle inclut, entre deux situations de dépannage, toutes autres activités 

opérationnelles possibles en maintenance respectant la codification symbolique interne 

(401, 303, 850, …, cf Tableau 12) dans le cadre de la politique de maintenance interne à 

l’entreprise. 

L’histogramme (Figure 40) montre que le système a besoin d’être très fortement 

maintenu. Dans 36,85% des cas, la panne arrive au bout d’une journée ! 
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3.2.1 Résultats par l’estimateur de Kaplan-Meier  

Le Tableau 14 présente la table de Kaplan-Meier sur les données traitées. La 

Figure 41 donne la fonction de survie encadrée par un intervalle de confiance à 95 %. 

 

 

Tableau 14 : Table de Kaplan-Meier pour les 4
ers

 mois 2008 (BP 101) 

 

 

Figure 41 : Fonction de survie par l’estimateur de Kaplan-Meier (BP 101) 

 

On pourra noter, tout comme pour l’étude sur la peseuse, que l’expert dispose 

d’éléments qui lui indiquent que la dégradation du système est très importante en fonction 

du temps (Figure 41). Pour ce système discontinu étudié ayant besoin d’être également     

« très régulièrement maintenu », on constate qu’après un jour de fonctionnement suite à 
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un dépannage, celui-ci a 53% de chance d’être déjà tombé en panne (estimation médiane 

du Tableau 16). Le système se dégrade plus rapidement que le sous-système 

précédemment étudié ! 

 

3.2.2 Résultats de l’analyse d’un modèle à risques 

proportionnels de Cox 

L’ensemble des définitions du Tableau 15 reste inchangé par rapport au chapitre 

2.2.2. Conformément aux valeurs exp( )iβ  du Tableau 15, aucune variable (activités de 

maintenance) n’a d’impact sur le temps de survie du système. Contrairement à l’étude sur 

la peseuse, l’expert ne dispose pas d’éléments supplémentaires pour éventuellement 

« qualifier » telle ou telle activité dans les interventions de maintenance. 

 

 

Tableau 15 : Coefficients de régression du modèle à risques proportionnels de Cox (BP 101) 
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Figure 42 : Fonction de survie par le modèle de Cox (BP 101) 

 
La Figure 42 décrit la fonction de survie cumulée en prenant en compte les 

variables explicatives. Nous pouvons constater que les résultats du test de Cox proposent 

des valeurs plus pessimistes pour la fonction de survie que dans le cas de l’estimateur de 

Kaplan-Meier (Figure 41, constatation identique pour l’étude sur la peseuse M2). 

 

3.2.3 Premier bilan pour l’expert concernant l’étude des 

durées de vie pour la presse basse pression (BP 101) 

Le Tableau 16 donne un bilan des différentes probabilités de « tomber en panne » 

en fonction du temps. A partir de cette première approche, comme pour le cas le l’étude 

précédente, l’expert pourra ajuster son niveau de vigilance et décider ou non d’une 

intervention en maintenance. 

 

 

Tableau 16 : Probabilité d’être en panne (BP 101) 

 



 
 

- 90 -

4. Conclusion 

Nous avons montré que l’estimateur de Kaplan-Meier et le modèle de Cox (deux 

modèles statistiques non paramétrique et semi-paramétrique) peuvent apporter à l’expert 

un certain nombre d’éléments. En l’absence d’information a priori sur la forme de la 

fonction de survie, nous l’avons estimée d’abord par la méthode non-paramétrique de 

Kaplan-Meier. Puis, pour introduire des variables exogènes dans le modèle, nous avons 

étudié un modèle semi-paramétrique de Cox.  

 

Ces différents tests montrent pour les deux études de cas industriels effectuées, que 

ces systèmes ont besoin d’être « très régulièrement maintenus ». Cependant, les modèles 

de Kaplan-Meier et Cox ne proposent à l’expert que deux états pour définir l’état du 

système maintenu (Figure 43). Il n’y a pas d’état supplémentaire possible et le principal 

indicateur est le temps en dehors de corrélations possibles si elles existent ! Nous avons 

montré qu’il existait dans le cas de la peseuse M2, une corrélation possible entre le temps 

passé dans l’activité « SEC » et le temps de survie du processus.  

 

Dans le cas de l’étude de ce sous-ensemble, la planification des activités de 

maintenance s’effectuant à la journée, il sera plus facile pour l’expert de positionner son 

interprétation du moment par rapport au temps.  

 

Dans le cas de l’étude sur la presse basse pression, des interventions non 

programmées arrivent « au fil de l’eau » par le biais de la mise en place de la TPM. Un 

opérateur travaillant sur le système peut prendre seul l’initiative d’effectuer telle ou telle 

tâche, puisqu’il en a par définition la possibilité. 

 

Plusieurs problèmes se posent :  

 

- est-il possible de rajouter des états intermédiaires entre « marche » et 

« arrêt » (Figure 43) ? 

- est-il alors possible d’anticiper l’arrivée d’une panne ?  
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- comment choisir la « bonne » fréquence, la bonne cadence des informations 

collectables, pour estimer de façon fiable et suffisamment tôt le niveau de 

dégradation du processus maintenu ? 

 

Nous présenterons dans le chapitre IV le détail de notre approche utilisant les 

MMCs. Nous apporterons une réponse aux questions évoquées ci-dessus. Les deux cas 

industriels déjà présentés resteront le support de nos différents tests. 

 

 
Figure 43 : Modèles de Kaplan-Meier et Cox associés aux deux états d’un système 
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CHAPITRE IV 

VERS UN SYSTEME D’AIDE A LA DECISION 

FONDE SUR UNE APPROCHE MARKOVIENNE  

Dans ce quatrième chapitre, nous présentons en détails l’approche que nous avons 

développée, issue de l’hypothèse déjà exprimée : les évènements qui précèdent une 

panne sont souvent récurrents. Une suite d’évènements particuliers peut, 

éventuellement, informer d’une panne prochaine !  

Nous montrerons qu’il est effectivement possible d’appréhender à la fois « cette 

signature », et d’apporter à l’expert un indicateur fiable concernant le niveau de 

dégradation d’un processus maintenu à l’aide de modèles de Markov cachés. 

Nous étayerons notre travail dans la continuité des deux études industrielles 

(agroalimentaire et fonderie) pour lesquelles nous avons travaillé et présenté un certain 

nombre de résultats dans le chapitre précédent. 

 

1. Introduction – définition complémentaire 

Un modèle de Markov caché discret correspond à la modélisation de deux 

processus stochastiques : un processus caché parfaitement modélisé par une chaîne de 

Markov discrète et un processus observé dépendant des états du processus caché [10]. 

 

Définition : Soit { }1,... Ns s=S  l’ensemble des N états cachés du système. Soit 

( )1,... TS S S=  un T-uple de valeurs aléatoires définies sur S . Soit 

{ }1,... Lv v=V l’ensemble des L symboles émissibles par le système. Soit ( )1,... TV V V= un 

T-uple de valeurs aléatoires définies sur V . 

Un modèle de Markov caché discret du premier ordre est alors défini par les 

probabilités suivantes : 
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- Les probabilités d’initialisation des états cachés : 1( )iP S s= , 

- Les probabilités de transition entre états cachés : ( )1|t j t iP S s S s−= = , 

- Les probabilités d’émission des symboles dans chaque état caché : 

( )|t j t iP V v S s= = . 

 

Si le modèle de Markov caché est stationnaire, alors les probabilités de transition 

entre états cachés et les probabilités d’émission des symboles dans chaque état caché, sont 

indépendantes du temps 1t > . On peut alors définir pour tout 1t >  quelconque : 

( ), 1 ,i j i j N
A a

≤ ≤
=  avec ( ), 1|i j t j t ia P S s S s−= = = , ( )

1 ,1
( )i i N j M

B b j
≤ ≤ ≤ ≤

=  avec 

( )( ) |i t j t ib j P V v S s= = =  et ( )1,..., Nπ π ′Π =  avec ( )1i iP S sπ = =  [10]. Un modèle de 

Markov caché stationnaire du premier ordre λ  est donc totalement défini par le triplet de 

matrices ( ), ,A B Π . Par la suite, nous utiliserons la notation ( ), ,A Bλ = Π . Nous 

emploierons le terme MMC pour les modèles de Markov cachés stationnaires du premier 

ordre. 

Les relations de dépendance entre les différentes variables aléatoires d’un MMC 

sont représentées sur la Figure 44. 

 

 

Figure 44 : Relations de dépendance entre les variables aléatoires d’un MMC [10] 

 

On note 1( ,..., ) T

TQ q q= ∈S une séquence d’états cachés et 1( ,..., ) T

TO o o= ∈V  

une séquence de symboles observés. La probabilité de réalisation simultanée de la 

séquence d’états cachés Q  et de la séquence d’observations O  par rapport au MMC λ  

est alors :  
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 ( ), | , ,P V O S Q A B= = Π  (19) 

ou plus simplement : 

 ( ), |P V O S Q λ= =  (20) 

En utilisant les dépendances des probabilités conditionnelles, on peut en déduire que : 

 ( ) ( ), | | , ( | )P V O S Q P V O S Q P S Qλ λ λ= = = = = =  (21) 

A partir d’un MMC λ, d’une séquence d’états cachés Q  et d’une séquence 

d’observations O , il est possible de calculer l’adéquation entre λ et les séquences Q et O . 

Pour cela, il suffit de calculer la probabilité ( ), |P V O S Q λ= = . 

 

Nous avons déjà proposé dans le chapitre II différents champs disciplinaires 

utilisant ces modèles. Cependant, le lecteur intéressé par une liste bibliographique sur 

l’utilisation de ces modèles depuis plusieurs années, pourra se référer à [33], [11]. 

 

2. Outils utilisés pour répondre aux problèmes classiques 

des modèles de Markov cachés 

La mise en œuvre de MMC nécessite l’usage de plusieurs outils pour les phases 

d’apprentissage et de décodage. Cette étude a nécessité de résoudre les deux problèmes 

classiques suivants : 

 

- l’adaptation optimale du modèle λ  aux données initiales (l’apprentissage) : 

comment ré-estimer les paramètres du modèle λ  pour maximiser ( )|P V O λ=  

sur la base d’un ensemble de séquences d’observations ?  

- à partir d’une séquence d’observations, comment estimer la séquence d’états la 

plus probablement suivie ? (décodage). 
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2.1 Apprentissage du modèle  

Pour répondre à ce problème, deux méthodes d’apprentissage ont été utilisées et 

sont présentées ci-dessous. 

 

2.1.1 Algorithme de Baum-Welch 

On parle d’apprentissage supervisé du MMC lorsque son architecture (sa 

topologie) est connue (Figure 27). L'algorithme d'apprentissage le plus communément 

utilisé est l'algorithme de Baum-Welch [16]. Cet algorithme est dérivé de l’algorithme 

EM42. Il apporte une solution au problème d'apprentissage avec le critère du maximum de 

vraisemblance. Pour une séquence de T observations, ce critère consiste à rechercher le 

MMC λ∗  qui a la plus forte probabilité d'engendrer la séquence O . On cherche donc à 

maximiser ( )|P V O λ= . Cet algorithme est une procédure d’estimation itérative des 

matrices A , B  et Π  à partir d'un MMC initial. Il permet de converger vers un optimum 

de la fonction de vraisemblance. Le modèle peut ne converger que vers un optimum local. 

En appliquant cet apprentissage avec différents modèles initiaux, il est possible de se 

rapprocher de l’optimum global, soit un modèle presque optimal pour le critère considéré. 

La solution obtenue est fortement dépendante des paramètres du MMC initial.  

On obtient après exécution de l'algorithme, le MMC λ∗  tel que : 

 ( ) ( )*| |P O o P O oλ λ= ≈ =  (22) 

Avila [12] et Aupetit [10] proposent une présentation détaillée de cet algorithme. 

 

2.1.2 Algorithme Segmental k-means 

Parmi l’ensemble des critères utilisés pour l’apprentissage d’un MMC, le critère de 

« segmental K-means » se détache des autres. Pour ce critère, on cherche à optimiser la 

probabilité ( ), |P V O S Q λ∗= = ,  avec 1( ,... ) T

TQ q q∗ ∗ ∗= ∈S  vérifiant, pour tout 

                                                 
42 Expectation-Maximization 
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1...t T= , l’équation : * argmax ( , | )
TQ

Q P V O S Q λ
∈

= = =
S

. Cette probabilité correspond à 

la séquence d’états cachés qui a le plus probablement engendré la séquence telle que 

calculée par l’algorithme de Viterbi [134]. L'algorithme « segmental k-means » permet 

d'ajuster les paramètres d’un modèle de façon itérative à partir d'un modèle initial. Tout 

comme l'algorithme de Baum-Welch, cet algorithme ne permet de converger que vers un 

optimum local. Une démarche utilisant différents modèles initiaux permet d’obtenir un 

modèle presque optimal. Aupetit [10] propose une présentation détaillée de cet algorithme. 

 

L’une des propriétés des deux modes d'apprentissage précédents est de préserver la 

structure initiale des modèles. Lorsqu'une probabilité du modèle initial est nulle, alors la 

probabilité correspondante du modèle obtenu par l'apprentissage reste nulle. Il est 

cependant important de noter qu'une probabilité non nulle dans le modèle initial peut 

devenir nulle dans le modèle obtenu par l'apprentissage. Ce phénomène peut se produire 

lorsque certains symboles observables n'apparaissent pas dans la base de données 

d'apprentissage. La présence dans une nouvelle séquence, d'une seule occurrence de 

symbole absent lors de l’apprentissage, provoque une non reconnaissance par le MMC : la 

vraisemblance est nulle. Pour gérer ce problème, on introduit une étape de lissage des 

probabilités après l'apprentissage. Pour chacune des probabilités, non forcées à zéro par la 

structure du modèle, un epsilon est ajouté. Les contraintes de stochasticité43 des matrices 

sont obtenues en normant les sommes à 1. Ce lissage introduit une déformation du modèle 

optimal obtenu par l'apprentissage. La déformation introduite est négligeable tout en 

permettant de rendre le modèle « moins rigide ». Nous distinguerons donc, dans la suite, 

les apprentissages lissés et les apprentissages non lissés. 

 

Remarque : on parle d’apprentissage non supervisé lorsque l’architecture (la 

topologie) des MMC n’est pas connue. Etant donnée une observation O, il faut trouver le 

meilleur MMC λ  qui a la plus grande probabilité d’engendrer cette observation sans rien 

connaître a priori de ce MMC (le nombre d’états ainsi que le contenu numérique des 

                                                 
43 Une matrice stochastique (aussi appelée matrice de Markov) est une matrice carrée dont chaque élément 
est un réel compris entre 0 et 1 et dont la somme des éléments de chaque ligne vaut 1. 
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matrices A , B  et Π ). Brouard [31] et Slimane et al. [117] ont apporté une solution à ce 

problème à l’aide de l’algorithme nommé GHOSP. Le lecteur pourra retenir que notre 

travail ne rentre pas dans ce cadre. 

 

2.2 Décodage  

Une fois le modèle caractérisé, soit par l’algorithme de Baum-Welch, soit par 

l’algorithme segmental K-means, avec ou sans lissage, nous cherchons à estimer, pour de 

nouvelles séquences d'observations, les états probables du système. Ce qui peut également 

s’exprimer : « A la recherche du chemin le plus probable (estimation de la partie cachée 

du modèle) : étant donné la suite d’observations O et un modèle λ , comment trouver une 

suite d’états { }1 2, ,... kS s s s=  qui soit optimale selon un critère correspondant aux 

attentes souhaitées ? ». 

 

2.2.1 Variables Forward 

Nous estimons l’état le plus probable à un instant donné en utilisant les variables 

Forward [102]. Soit ( )t jα  la probabilité de générer la séquence d'observations 

{ }1 2, ,... tO o o o= et de se trouver dans l’état tq à l’instant t.  

C'est-à-dire : 

 ( )1 2( ) , ... , |t t t jj P o o o Q sα λ= =  (23) 

L'état le plus probable à l'instant t est défini par : 
1..

argmax ( )t
j k

jα
=

. 

 

2.2.2 Viterbi 

Nous estimons l'état le plus probable à un instant donné, en utilisant le dernier état 

du chemin optimal au sens de l'algorithme de Viterbi [134]. La recherche de la séquence 
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d’états cachés Q∗  qui a le plus probablement engendré une séquence d’observations O  

consiste à résoudre : 

 

 ( )argmax , |
TQ

Q P V O S Q λ∗

∈
= = =

S

 (24) 

En conservant les notations précédentes, l'état le plus probable est défini par : 

 ( ){ }
1( ..., )1, 1

1 1, 1 1 1 1( ) max ..., , , ,..., |
tq qt

t t t t j t tj P S q S q S s V o V oδ λ
−∈−

− −= = = = = =
S

 (25) 

La Figure 45 décrit l’ensemble des procédures que nous avons adoptées pour 

effectuer l’ensemble des tests sur les deux cas industriels. Dans tous les cas, l’expert devra 

disposer d’éléments sur l’estimation du niveau de dégradation du système. 
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Figure 45 : Méthodes adoptées pour les différents tests 



CHAPITRE IV. VERS UN SYSTEME D’AIDE A LA DECISION FONDE SUR UNE APPROCHE 
MARKOVIENNE 

 - 101 -

3. Graphe d’états : choix de la topologie du MMC 

La topologie d’un MMC dépend directement des éléments non nuls de la matrice 

de transition notée A . En particulier, un MMC dont la matrice A  est pleine (aucun terme 

nul) est dite à connectivité ou topologie totale : toutes les possibilités d'évolution sont 

permises. En pratique, il s’avère que la matrice A  est très rarement pleine car elle fixe la 

topologie et l’orientation future de l’analyse du modèle choisi.  

Avant de décrire les résultats sur les différents tests effectués, posons-nous la 

question suivante :  

« Combien de niveaux de vigilance significatifs et interprétables peut-on choisir ? »  

 

Force est de constater que dans bon nombre de domaines, les usages et pratiques 

utilisent quatre niveaux de vigilance (exemples : renforcement de la politique de 

prévention des risques liés aux inondations (Ministère de l’écologie et du développement 

durable [90]) ; présentation du nouveau plan gouvernemental de vigilance, de prévention 

et de protection face aux menaces d'actions terroristes : Vigipirate [91] ; …).  

Welte [142] propose également quatre niveaux de vigilance dans une approche de 

modélisation concernant la détérioration de composants dans les centrales 

hydroélectriques (Figure 46). 

 

 

Figure 46 : Modélisation de la détérioration par un processus semi-markovien à états discrets [142] 

 

Avec seulement trois niveaux de vigilance (ou états de vigilance), quel sens peut-

on donner à l’état intermédiaire ? A partir de quatre niveaux, cette problématique 

disparaît. En augmentant le nombre de niveaux, on réduit la sensibilité de l’indicateur. 
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Nous sommes donc restés sur le constat des pratiques reconnues et efficaces sur quatre 

niveaux. L'apprentissage de nos trois modèles (Figure 47) MMC consiste à estimer leur 

vecteur de paramètres λ sur la base d'un ensemble de séquences d'observations.  

 

 

Figure 47 : Modèles retenus pour les différents tests 

 

Le modèle 1 est un modèle à quatre états sans aucune contrainte (la topologie est 

totale, (Figure 47)). La topologie du modèle 2 montre que pour passer de l’état S4 à S1, il 

faut obligatoirement passer par S3 et S2. Le modèle 3 ressemble au modèle 2 avec une 

probabilité en moins (passage S1 vers S2 retiré). Ce modèle devrait a priori permettre à 

l’état S1 d’être plus « aspirant ». 

Pour l’ensemble des modèles testés, l’état S1 émettra exclusivement l’observation 

« DEP » (situation qui conduit par définition à l’arrêt du système). Pour les autres états 

(S2, S3 et S4), chaque état émettra les autres observations possibles sauf l’observation 

« DEP ». C’est à dire : RM, AU, OBS, TEP, SEC, RAN, NET, VEP et Ras dans le cas de 

la peseuse volumétrique ; Manque métal, Nettoyage, TPM, Changt moule,…, PPROD 

dans le cadre de la presse basse pression. Les symboles utilisés en fonction des différentes 
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observations sont explicités par la suite pour chaque cas industriel. Au démarrage d’une 

séquence, le système se trouve dans l’état S4. 

On pourra également avoir à l’esprit le sens que nous avons voulu donner aux 

différents états :  

 

- S4 « tout va bien »,  

- S3 « ça peut aller »,  

- S2 « ça va mal »,  

- S1 « c’est trop tard ! ». 

 

4. Applications à des données réelles  

4.1 Sous ensemble pour l’agroalimentaire 

4.1.1 Choix de la codification symbolique des observations et 

choix du critère d’insertions de symboles (observations) 

La particularité du modèle de Markov caché est qu’il a besoin d’être « alimenté » 

en observations pour évoluer, afin de permettre une mise à jour du modèle à intervalle de 

temps plafonné. Sans un apport d’une nouvelle observation (évènement), le modèle reste 

dans l’état sans pouvoir éventuellement évoluer. En l’absence d’évènement, une fois ce 

plafond atteint, un symbole particulier signifiant « Ras » (Rien à signaler (Figure 49)) est 

donc inséré dans la séquence initiale.  

Deux scenarii ont été étudiés : l’un avec une insertion avec un plafond à la journée 

(24 heures), l’autre avec un plafond à 6 heures (temps maximum entre deux activités de 

maintenance établi par rapport à l’ensemble de la base de données), sachant que la 

planification sur le terrain, par l’expert, des activités de maintenance s’effectue à la 

journée. Cette approche d’insertions de symboles permettra donc d’actualiser l’état du 

modèle au moins une fois par jour (Figure 48). 
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Figure 48 : Séquence de symboles observés et séquence d’états cachés respectant le critère d’insertions 

de symboles 

 

A partir du Tableau 7, nous avons codifié arbitrairement de 1 à 10 l’ensemble des 

différentes occurrences d’observations (activités de maintenance recensées par le service 

de maintenance associées au code « Ras » : pas d’intervention (Figure 49)). 

 

 

Figure 49 : Présentation du choix de codification symbolique des différentes occurrences 

d’observations (peseuse M2) 

 

4.1.2 Résultats en fonction : du corpus d’apprentissage, du 

modèle choisi et du critère d’insertions de symboles 

Notre approche initiale consiste à donner « un sens très fort » à l’estimation de 

l’état S2 (ne pas détecter la panne, ni trop tard, ni trop tôt, ce qui pourrait engager sur le 

terrain des interventions inutiles). La Figure 50 décrit la procédure adoptée pour effectuer 

l’ensemble des tests concernant la peseuse volumétrique.  

Les trois topologies ont été testées selon les différents scenarii (6H et 24H) avec 

les différents algorithmes d’apprentissage et d’identification.  
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Figure 50 : Procédure adoptée pour les tests 

 

4.1.2.1 Bilan des différents tests effectués avec les trois 

modèles  

Avant de détailler l’ensemble des premiers résultats (Tableau 20, Tableau 21, 

Tableau 22), nous allons apporter un commentaire sur le contenu des différents en-têtes 

d’un tableau type (Tableau 17). La première colonne (S1 / DEP) correspond à la capacité 

du modèle à estimer l’état S1, exclusivement par rapport à l’observation « DEP ». La 

deuxième colonne (S3 ou S4 : 1 observation avant DEP) correspond à un non passage 

dans l’état S2 (orange) avant S1. Dans ce cas, il n’y a aucune « alarme » (état S2) 

disponible pour l’expert. Les colonnes suivantes (Quantité successive de S2 avant S1) 

vont permettre de montrer que le modèle dispose d’une capacité à alerter l’expert plus ou 

moins rapidement (état S2) avant l’arrivée de la panne.  

La dernière colonne (Quantité de S2 ne conduisant pas à S1) décrit la 

« sensibilité » du modèle à estimer l’état S2 trop en avance par rapport à l’arrivée de la 

panne (la Figure 51 montre sur un exemple cette situation possible). 

 

 

Tableau 17 : Déclaration des entêtes 

 

La situation optimale concernant les résultats serait (Tableau 18) : S3 ou S4 : 1 

observation avant DEP = 0%, quantité de S2 ne conduisant pas à S1 = 0% avec un 
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pourcentage élevé pour les premières cases avec l’entête : quantité successive de S2 avant 

S1. 

 

 

Tableau 18 : Résultat idéal ! 

 

La situation du Tableau 18 dans les différents cas testés n’existe pas. Il nous faut 

donc trouver un compromis pour ne pas détecter la panne, ni trop tard (cas extrême où 

l’état S2 n’apparaît pas avant S1 (� du Tableau 19)), ni trop tôt (occurrence d’états S2 

successifs avant S1(� du Tableau 19)) ! le cas � traduit la capacité du modèle à faire 

remonter l’estimation du niveau de dégradation du système de S2 vers S3 ou S4. 

Néanmoins, cette situation doit exister, mais doit être minimisée car elle traduit le niveau 

de sensibilité du modèle par rapport aux observations. Plus un modèle est sensible, plus il 

alertera de manière intempestive l’expert qui planifiera obligatoirement des interventions 

de maintenance inutiles. 

 

 
Tableau 19 : Modalité de lecture du tableau 

 

4.1.2.1.1 Insertion journalière de symboles : 1er scenario 

Le premier test a consisté à respecter la topologie du modèle 1 en tenant compte du 

critère d’insertions de symboles à la journée (Figure 48, Figure 50). Le Tableau 20 

propose un bilan complet sur les différents tests effectués. 

Quels que soient les algorithmes utilisés, ce premier modèle dispose d’une 

mauvaise capacité à détecter l’état S2 avant l’état S1 (au maximum 12,5% pour un état S2 

avant S1 et 25% pour deux états S2 avant S1 (�)), excepté qu’il estime bien l’état            
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« ARRET » c’est à dire l’état S1 en fonction de l’activité de maintenance rattachée (DEP). 

Pour S3 et S4 : 1 observation avant DEP (�), la valeur la plus faible est de 37,5%.  

Sur ces premiers éléments issus des premiers tests, nous montrons que le lissage a 

un impact non négligeable sur les résultats. En effet, pour les algorithmes utilisés, lorsque 

les résultats ne sont pas lissés, l’estimation ne passe jamais par l’état S2 avant l’état S1 

(100% des cas). Les résultats obtenus montrent également une sensibilité importante du 

modèle (�) quels que soit les algorithmes utilisés. 

La Figure 51 montre pour un exemple de séquence, la non qualité de ce modèle 

concernant la détection de l’état S2 avant S1. 
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Tableau 20 : Tests Modèle 1 sur la période 1
er 

trimestre 2007 avec insertion journalière de symboles 
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Figure 51 : Résultats d’un test dépendant du Modèle 1 

 

On constate également que l’estimation de l’état S2 oscille avant l’estimation de 

l’état S1 : 37,5% ou 75% (pourcentage le plus important (�)). La Figure 52 montre que la 

détection de l’état S2 est bien trop rapide par rapport à l’arrivée de la panne (S1). 

L’estimation de la prédiction par l’algorithme de Viterbi ne fonctionne pas dans ce cas. 

 

 

Figure 52 : Résultats d’un autre test dépendant du Modèle 1 

 

Ces résultats désordonnés montrent également que l’expert ne dispose d’aucune 

information crédible. Dans ce cas, il sera impossible pour celui-ci d’anticiper l’arrivée 

d’une panne.  

Ces premiers résultats issus du modèle 1, n’apportent aucune satisfaction pour 

créer un indicateur qui doit prévoir la panne. Cette « non qualité constatée » du modèle 1 

par rapport à nos attentes était prévisible. En effet, nous aurions pu penser que ce modèle 

aurait pu « s’auto organiser ». Cela n’est pas le cas, car tous les chemins possibles entre 

états existent. Par la suite (tests sur BP 101 inclus), ce modèle a été abandonné.  
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Le Tableau 21 présente un bilan complet des résultats concernant le modèle 2. 

Cette topologie qui oriente le modèle dans les passages possibles ou impossibles entre 

états, a également été testée de manière identique au modèle précédent. Ce modèle estime 

bien l’état « ARRET » en fonction de l’activité de maintenance rattachée (DEP). Nous 

constatons en général que le lissage apporte une meilleure qualité de résultats pour la 

condition S3 ou S4 : 1 observation avant DEP.  

 

Compte tenu du compromis (capacité à détecter la panne) préalablement explicité, 

nous pouvons faire ressortir du Tableau 21 deux cas : 

 

- cas n°1 : apprentissage du modèle avec l’algorithme de Baum-Welch suivi 

de prédictions avec lissage utilisant l’algorithme Variables Forward. Le 

modèle ne reconnaît pas un passage en S2 avant un passage en S1 (�) dans 

12,5% des cas (100% - 12,5% = 87,5%). Sa capacité à détecter la panne 

(�) est bonne. A + 3 observations, on obtient 62,5% de chance de tomber 

en panne. D’autre part, nous pouvons constater que sa sensibilité est bonne 

(� = 0%). 

 

- cas n°2 : apprentissage du modèle avec l’algorithme de segmental k-means 

suivi de prédictions avec lissage utilisant l’algorithme de Viterbi. Le 

modèle reconnaît un passage en S2 avant un passage en S1 (�) dans 100% 

des cas. Sa capacité à détecter la panne est nettement moins bonne que dans 

le cas précédent (�). A + 3 observations, on obtient 12,5% de chance de 

tomber en panne. D’autre part, nous pouvons constater que sa sensibilité est 

non nulle (� = 12,5%). Dans ces conditions (�), l’expert aurait été alerté 

de manière inopinée.  
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Tableau 21 : Tests Modèle 2 sur la période 1
er
 trimestre 2007 avec insertion journalière de symboles 
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La Figure 53 montre pour une séquence, la différence suivant l’approche retenue  

dans la qualité d’un modèle. Nous pouvons constater dans ce cas, que la prédiction Viterbi 

avec lissage pour l’état S2 est bien plus précoce que dans le cas d’une prédiction utilisant 

l’algorithme Variables Forward avec lissage. 

 

 

Figure 53 : Résultats d’un test dépendant du Modèle 2 

 

Le Tableau 22 propose un bilan complet sur les différents tests effectués pour le 

modèle 3 (dernier modèle envisagé). Le modèle estime bien (100% des cas) l’état              

« ARRET » en fonction de l’activité de maintenance rattachée (DEP). Pour ce dernier 

modèle testé (modèle plus aspirant vers l’état S1), nous constatons que le lissage n’a en 

général pas d’impact sur les résultats pour  S3 ou S4 : 1 observation avant DEP. Compte 

tenu des critères explicités précédemment, le modèle optimal dans ce cas est : 

apprentissage avec l’algorithme de Baum-Welch avec prédictions par l’algorithme 

Variables Forward.  

 

Néanmoins, nous pouvons relever deux éléments : 

 

- un étalement dans le temps de la prédiction d’être dans l’état S2 avec 0% 

pour 3 observations successives (�). A +3 observations, on obtient 50% 

de chance de tomber en panne (résultat inférieur au modèle 2 optimal). 

- une sensibilité plus importante du modèle (quantité de S2 ne conduisant 

pas à S1 = 25% (�)). Ce résultat est également inférieur au modèle 2 

optimal. 
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Tableau 22 : Tests Modèle 3 sur la période 1

er
 trimestre 2007 avec insertion journalière de symboles 
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Nous pouvons faire ressortir un premier bilan de cette vague de tests. Le modèle 1 

n’apporte aucune information pertinente à l’expert sur l’estimation du niveau de 

dégradation du système. Il est même capable de l’induire en erreur. Les résultats issus de 

cette topologie ne seront pas présentés dans la suite des tests. 

 

Le modèle 2 est le plus adapté des modèles par rapport à nos attentes, dans le cadre 

d’un apprentissage avec l’algorithme de Baum-Welch suivi de prédictions avec 

l’algorithme Variables Forward (avec ou sans lissage).  

 

Le modèle 3 est d’une manière globale moins performant que le modèle 2 malgré 

une topologie qui était au départ plus absorbante.  

 

Pour la suite des tests et des résultats, nous mettrons en évidence l’impact temporel 

sur le critère d’insertions de symboles. 

 

4.1.2.1.2 Insertions de symboles  à 6 heures : 2ème scenario 

Nous présentons dans ce paragraphe, les résultats issus du modèle 2 testé 

précédemment (modèle retenu : apprentissage Baum-Welch, prédiction : Variables 

Forward) à partir de la base de données adaptée. Cette base de données adaptée, 

correspond au critère d’insertions de symboles toutes les 6 heures. Les modalités 

d’insertions respectent les explications présentées dans la Figure 48 avec ∆t = 6 heures. Le 

Tableau 23 montre clairement que la prédiction évolue beaucoup entre les états S2, S3 et 

S4 avant d’arriver en S1 (�). Dans 87,5% des cas, S2 n’est pas un état qui précédera 

exclusivement l’état S1 (�). Le modèle est trop sensible. D’autre part, il y a un étalement 

des états S2 dans le temps avec 50% des cas où S2 se cumule plus de 5 fois avant la 

détection de S1 (�). Nous pouvons également constater que le lissage apporte une 

meilleure qualité de résultats pour la condition  S3 ou S4 : 1 observation avant DEP.  
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Tableau 23 : Tests Modèle 2 sur la période 1
er
 trimestre 2007 avec insertions de symboles à 6 heures  

 

4.1.2.2 Discussion sur les deux critères d’insertions de 

symboles 

Les différents tests effectués montrent qu’il y a un impact très important sur le 

choix temporel des insertions de symboles. La « sur-insertion » d’observations apporte 

une trop grande sensibilité au modèle (Tableau 23). Nous avons pu montrer que l’insertion 

journalière, insertion que nous pourrions nommer « au fil de l’eau », apporte de meilleurs 

résultats pour l’expert. Le Tableau 24 propose, pour une même séquence d’observations 

issue de la base de données initiale, deux prédictions respectant nos deux scenarii 

temporels.  

Dans le cas des résultats présentés (Tableau 24 (a)), l’expert est alerté deux jours 

avant l’arrêt du système. Pour le Tableau 24 (b), l’expert est alerté à la fois très souvent et 

bien trop en amont de l’arrêt effectif. Dans ces conditions, l’estimation prématurée de 

l’état S2 ne permettrait pas une planification optimale des opérations de maintenance. 
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Tableau 24 : Résultats sur la séquence n°xxx à partir des deux types d’insertions ((a) : insertion 

journalière, (b) : insertions à 6 heures) 

 

4.1.2.3 Bilan des résultats : prédiction de pannes 

Le Tableau 25 propose une synthèse des résultats concernant la capacité du modèle 

2 à prédire l’arrivée de la panne pour 87,5% des cas (apparition de l’état S2 avant l’état 

S1). Ces résultats sont très encourageants. A +3 jours, la panne est détectée dans 85,7% 

des cas. Si l’expert ne tenait compte que des statistiques, il pourrait se poser des questions 

sur l’arrivée possible de la panne à 5,38 jours (moyenne statistique sur 2005 et 2006 

(Figure 37)). Cette information statistique n’étant par définition qu’un indicateur, elle ne 

peut à elle seule répondre aux exigences de l’expert. 

 

 

Tableau 25 : Prédiction de panne : Variables Forward avec lissage (peseuse M2) 
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4.2 Etude d’un système de fonderie 

4.2.1 Choix de la codification symbolique des observations et 

choix du critère d’insertions de symboles 

Dans le cadre de cette seconde étude, nous avons retenu deux scenarii. Dans le cas 

des informations issues de la presse basse pression, en l’absence d’évènement, une fois ce 

plafond atteint, deux symboles particuliers signifiant « Ras » (Rien à signaler) et  

« PPROD » (pas de production) sont insérés dans la séquence initiale (Figure 54). Le 

premier scenario consiste à insérer une observation avec un plafond à 8 heures 

(fonctionnement des équipes en production). Le deuxième scenario consiste à insérer une 

observation avec un plafond à 2 heures (temps maximum où perdure une information 

établie par rapport à l’ensemble de la base de données). La planification sur le terrain par 

l’expert des activités de maintenance est planifiée au mois. Cette organisation peut être 

réenvisagée en fonction de la situation du moment soit à la semaine soit à la journée. Cette 

approche d’insertions de symboles permettra donc d’actualiser l’état du modèle au moins 

trois fois par jour. 

 

 

Figure 54 : Séquence de symboles observés et séquence d’états cachés respectant le critère d’insertions 

de symboles 

 

A partir du Tableau 12, nous avons codifié arbitrairement de 1 à 19 l’ensemble des 

différentes occurrences d’observations (activités de maintenance recensées par le service 

de maintenance associées aux codes « Ras » : pas d’intervention ainsi que « PPROD » : 

pas de production (Tableau 3)). Cette codification est présentée Figure 55. 
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Figure 55 : Présentation du choix de codification symbolique des différentes occurrences 

d’observations (BP 101) 

 

4.2.2 Résultats en fonction  du corpus d’apprentissage, du 

modèle choisi et du critère d’insertions de symboles 

Les précédents résultats ayant exclu le modèle 1, nous ne présenterons que les tests 

effectués à partir des modèles 2 et 3. Les résultats présentés, les plus « qualitatifs » par la 

suite, correspondent pour les modèles 2 et 3 à : 

 

- prédiction : Variables Forward associée à  l’apprentissage utilisant 

l’algorithme de Baum-Welch, 

- prédiction : Viterbi associée à  l’apprentissage utilisant l’algorithme 

Segmental k-means. 

 

La Figure 56 décrit la procédure adoptée pour effectuer l’ensemble des tests 

concernant la presse basse pression (BP 101). 

 

 

Figure 56 : Procédure adoptée pour les tests 
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4.2.2.1 Bilan des différents tests effectués avec les deux 

modèles 

Avant de présenter les différents résultats, le lecteur retiendra que nous avons 

conservé les mêmes déclarations d’entêtes sur les tableaux qui suivent (Tableau 17). 

 

4.2.2.1.1 Insertions de symboles  à 8 heures : 1er scenario 

Le premier test a consisté à respecter la topologie du modèle 2 en tenant compte du 

critère d’insertions de symboles à 8 heures (Figure 54, Figure 56). Le Tableau 26 propose 

un bilan complet sur les différents tests effectués. 

 

 

Tableau 26 : Tests Modèle 2 sur la période mai – juin 2008 avec insertions de symboles à 8 heures 



 
 

- 120 -

Ce modèle estime bien l’état « ARRET » en fonction de l’activité de maintenance 

rattachée (DEP). Nous constatons que le lissage apporte une meilleure qualité de résultats 

avec notamment un écart important (37,5% sans lissage contre 0% avec lissage (�)). Le 

modèle 2 (apprentissage : Baum-Welch, prédiction : Variables Forward) offre une bonne 

qualité dans les résultats. Ce modèle confirme les attentes que nous pouvions lui accorder. 

Nous constatons également qu’il y a un pourcentage important à + 3 observations (87,5% 

de chance de tomber en panne (�)). Le résultat de 0% (�) confirme également la qualité 

de ce modèle. Dans ces conditions, nous montrons que l’expert pourrait certainement tirer 

un bénéfice sur ce niveau d’alarme, s’il disposait d’une telle information.  

 

Le modèle 2 (apprentissage  Segmental k-means, prédiction  Viterbi) est de moins 

bonne qualité avec notamment un pourcentage de 50% pour �. 

 

La Figure 57 ainsi que la Figure 58 présentent des résultats issus de séquences 

d’observations différentes. 

 

 

Figure 57 : Résultats d’un test dépendant du Modèle 2 
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Figure 58 : Autre résultat d’un test dépendant du Modèle 2 

 

Le Tableau 27 propose un bilan complet sur les différents tests effectués 

concernant le modèle 3. Nous constatons que le lissage apporte une augmentation de la 

qualité du résultat (�). En ce qui concerne les autres résultats (c.f discussion déjà 

évoquée), ils ne sont pas satisfaisants. 

 

 

Tableau 27 : Tests Modèle 3 sur la période mai – juin 2008 avec insertions de symboles à 8 heures 
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4.2.2.1.2 Insertions de symboles  à 2 heures : 2ème scenario 

Nous présentons, dans ce paragraphe, les résultats issus du modèle 2 testé 

précédemment (modèle retenu avec lissage : apprentissage Baum-Welch, prédiction : 

Variables Forward) à partir de la base de données adaptée (Tableau 28). Cette base de 

données adaptée correspond au critère d’insertions de symboles toutes les 2 heures. Les 

modalités d’insertions respectent les explications présentées dans la Figure 54 avec ∆t = 2 

heures. 

Le Tableau 28 montre clairement que la prédiction évolue beaucoup entre les états 

(S2, S3 et S4) avant d’arriver en S1 (�). Dans 50% des cas, S2 n’est pas un état qui 

précédera exclusivement l’état S1. Le modèle est trop sensible.  

 

 

Tableau 28 : Tests Modèle 2 sur la période mai – juin 2008 avec insertions de symboles à 2 heures 

 

4.2.2.2 Discussion sur les deux critères d’insertions de 

symboles 

Les différents tests effectués montrent qu’il y a un impact très important sur le 

choix temporel des insertions de symboles. Comme nous l’avions montré dans le cas des 

tests effectués sur la peseuse (exemple Tableau 24 (b)) la « sur-insertion » d’observations 

apporte une trop grande sensibilité au modèle (Tableau 28). Nous avons pu montrer que 

l’insertion à 8 heures (rythme de la rotation temporelle des équipes de production) apporte 

de meilleurs résultats pour l’expert. Le Tableau 29 propose pour une même séquence 

d’observations issue de la base de données initiale, deux prédictions respectant nos deux 
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scenarii temporels. Dans le cas des résultats présentés (Tableau 29 (a)), l’expert est alerté 

à une observation avant l’arrêt du système. Pour le Tableau 29 (b), l’expert est alerté trop 

en avance par rapport à l’arrêt effectif. Dans ces conditions, l’estimation prématurée de 

l’état S2 ne permet pas une planification optimale des opérations de maintenance. 

 

 

Tableau 29 : Résultats sur la séquence n°xx à partir des deux types d’insertions ((a) : insertions à 8 

heures, (b) : insertions à 2 heures) 

 

4.2.2.3 Bilan des résultats : prédiction de pannes 

Le Tableau 30 propose une synthèse des résultats concernant la capacité du modèle 

2 à prédire l’arrivée de la panne pour 100% des cas (apparition de l’état S2 avant l’état 

S1).  

Ces résultats sont très encourageants. Le jour même, la panne est détectée dans 

25% des cas. A +1 jour, la panne est détectée dans 75% des cas. Si l’expert ne tenait 

compte que des statistiques, il pourrait se poser des questions sur l’arrivée possible de la 

panne à 3,05 jours (moyenne statistique (Figure 40)).  
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Tableau 30 : Prédiction de panne : Variables Forward avec lissage (BP 101) 

 

4.3 Comparaison entre l’approche MMC et l’approche 

lois de survie 

4.3.1 Peseuse volumétrique M2 

Les résultats du Tableau 25 permettent d’apporter une estimation plus précise que 

les lois non paramétrique et semi paramétrique utilisées (exemple : à –3 jours de la panne, 

un taux de 85,7% lorsque les symboles potentiellement dégradants pour l’estimation du 

niveau de dégradation du système sont observés). Le Tableau 31 permet, sur un exemple, 

de faire un point sur la confrontation des deux approches développées. L’expert disposant 

d’un tableau de ce type en temps réel pourrait avoir une vision globale sur le niveau de 

dégradation du système à partir de différents indicateurs. Au 14/01/2007, l’estimation du 

niveau de dégradation est dans l’état S2 (1ère alarme forte !). Les autres indicateurs 

provenant des lois de survie estiment que le système a plus d’une chance sur deux d’être 

déjà tombé en panne ! 

 

 
Tableau 31 : Estimation du niveau de dégradation du système avec les deux approches (Peseuse M2) 
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Dans ces conditions, l’expert devrait réagir en fonction des différentes contraintes 

et priorités du terrain en considérant que s’il ne fait rien, il va vers la panne. Deux 

interventions de travaux préventifs ont été effectuées, suivies de deux journées sans 

aucune intervention et le processus tombe en panne !  

La Figure 59 propose, pour la même séquence, une autre orientation dans la 

confrontation des deux approches. Les valeurs numériques des probabilités (Variables 

Forward) sont tirées du Tableau 25. Les résultats dépendant des deux fonctions de survie 

(Kaplan-Meier et Cox) sont issus du Tableau 31. 

Prenons le cas où l’expert se fixerait toutes interventions de maintenance à partir 

d’une situation où le système aurait plus de 50% de chance d’être déjà tombé en panne. 

S’il se réfère uniquement aux lois de survie, il pourrait programmer une intervention (à - 4 

jours (temps mesuré avant l’arrivée de la panne, Figure 59)). S’il utilisait notre approche 

MMC, il pourrait programmer une intervention à -1 jour. Cette différence de sensibilité 

peut s’expliquer par le fait que les lois de survie ne tiennent compte que du temps qui 

passe et que notre modèle tient compte en plus des observations collectées. Dans ce cas, 

notre modèle a bien identifié la « signature » d’une panne éventuelle.  

En considérant l’information S2, l’expert pourrait planifier des interventions de 

maintenance juste avant la panne. En effet, on peut supposer que la dégradation serait 

suffisamment marquée pour faciliter la ou les actions de maintenance. 

 

 

Figure 59 : Probabilité de détecter l’arrivée de la panne sur différents tests (peseuse M2) 
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4.3.2 Système de fonderie : BP 101 

Les résultats du Tableau 30 permettent d’apporter une estimation plus précise que les 

lois non paramétrique et semi paramétrique utilisées (exemple : à –1 jour de la panne, un 

taux de 75% lorsque les symboles potentiellement dégradants pour l’estimation du niveau 

de dégradation du système sont observés). 

Comme pour le Tableau 31, le Tableau 32 permet, sur un exemple, de faire un 

point sur des deux approches développées. Au 09/06/2008, l’estimation du niveau de 

dégradation est dans l’état S2 (1ère alarme forte !). Les autres indicateurs provenant des 

lois de survie estiment que le système a plus d’une chance sur deux de tomber en panne 

(60% pour l’estimation optimiste de Kaplan-Meier) ! 

 

 

Tableau 32 : Estimation du niveau de dégradation du système avec les deux approches (BP 101) 

 

Compte tenu des résultats du Tableau 30, dans ces conditions, l’expert devrait 

réagir en fonction des différentes contraintes et priorités du terrain en considérant que s’il 

ne fait rien, il va vers la panne. 

Comme pour l’exemple présenté (Figure 59), la Figure 60 nous permet également 

d’engager une discussion. La confrontation des deux approches montre que notre 

indicateur (état S2) doit être considéré, encore une fois, avec le plus grand soin par 
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l’expert. La Figure 60 montre clairement une cassure dans la dégradation avec la 

prédiction Variables Forward. Dans ce cas, celui-ci aura été prévenu à plusieurs reprises, 

avant l’arrêt du système ! Les résultats présentés Figure 60 sont issus des deux fonctions 

de survie (Kaplan-Meier et Cox) du Tableau 32 ainsi que du Tableau 30 pour la prédiction 

Variables Forward.  

 

 

Figure 60 : Probabilité de détecter l’arrivée de la panne sur différents tests (BP 101) 

 

5. Conclusion 

Notre approche montre que l’ensemble des résultats obtenus dans le cadre des deux 

études industrielles, peut apporter des éléments d’aide à la décision pour l’expert. Les 

résultats montrent que notre dispositif d’aide à la décision apporte une bonne estimation 

de la probabilité de tomber en panne lorsque l’on dispose d’observations. Dans un premier 

temps, trois modèles respectant trois topologies différentes ont été testés (1ers tests sur la 

peseuse volumétrique). Rapidement, le modèle 1 a été écarté pour ne conserver que les 

modèles 2 et 3. Après un travail mettant en relief les qualités ou non qualités des deux 

modèles restants, nous avons estimé que le modèle 2 répondait le mieux aux exigences 

initialement présentées. Nous avons également mis en évidence la procédure de tests 

associée au préalable à un apprentissage du modèle λ, qui offrait les meilleurs résultats : 
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apprentissage par l’algorithme de Baum-Welch, prédiction par l’algorithme Variables 

Forward avec lissage.  

Par la suite, les tests effectués dans la même démarche sur la presse basse pression (BP 

101) ont montré également qu’il était possible d’estimer le niveau de dégradation à partir 

d’observations issues du terrain. Ces nouveaux tests font ressortir que le modèle 2 offre 

également les meilleures qualités de résultats par rapport aux différents critères. 

Nous avons aussi montré que le choix temporel concernant les insertions 

d’observations, avait un impact non négligeable sur la sensibilité de l’estimation. 

Pour les deux exemples industriels, nous voyons, qu’il est possible de faire 

cohabiter différents indicateurs (Figure 61) issus, soit des lois de survie utilisées, soit de 

notre approche MMC (Figure 59, Figure 60). 

 

 

Figure 61 : Kaplan-Meier et Cox comparés à notre approche MMC 

 

De plus, nous montrons que l’expert disposant d’un tel outil d’analyse, peut tenter 

de qualifier les interventions de maintenance. Par exemple (Tableau 31), pourquoi le 

système tombe en panne suite à deux interventions de travaux d’entretiens préventifs et 

deux jours sans rien faire ? Les tests ayant été effectués a posteriori, nous ne pouvons 

évaluer les effets de la programmation d’éventuelles actions de maintenance. Les 
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premières analyses des évènements fournis par les industriels, leur ont permis de conforter 

leur connaissance des effets de certaines actions de maintenance (l’indicateur peut dans 

certains cas informer sur la « qualité » des actions de maintenance).  

Les résultats montrent que l’indicateur proposé suit le niveau de dégradation du 

système. Donc en étudiant l’évolution de l’indicateur, nous pouvons essayer d’en déduire 

l’influence des évènements sur l’état du système. Certains évènements auront une 

influence positive, d’autres auront tendance à détériorer le système. Par exemple, dans le 

cas de l’étude sur la presse basse pression, nous avons observé qu’une activité code 

« TPM » ne permettait pas de faire remonter l’estimation du niveau de dégradation 

(Tableau 32). Ces travaux engageaient de vastes activités de gros nettoyages avec 

notamment l’utilisation de produits non adaptés. Après retour sur expérience, le 

responsable de la maintenance avait confirmé ce point qui dégradait voire déréglait un 

certain nombre de détecteurs ou de capteurs enclenchant par la suite des interventions en 

dépannage. Une modification opérationnelle de cette procédure a donc été effectuée.  

 

Castanier et al. [36], Dieulle et al. [50] et Grall et al. [59] proposent une gestion 

calendaire d’inspections. Cette gestion qui s’adapte à l’état de dégradation du système est 

construite de manière séquentielle. Les inspections sont d’autant plus fréquentes que le 

système est dégradé. Notre méthode et les résultats présentés issus de tests dans le cadre 

de deux contextes industriels, montrent que l’indicateur peut apporter des éléments 

complémentaires aux travaux présentés par ces différents auteurs. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

- 130 -

 

 

 
 
 



CHAPITRE V. CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES 

 - 131 -

CHAPITRE V 

CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES 

 

ans cette thèse, nous nous sommes intéressés au développement d'une 

démarche de modélisation concernant le niveau de dégradation d’un système 

maintenu dans le cadre d’une politique de maintenance préventive associée à l’usage 

d’une stratégie TPM pour l’un des deux contextes industriels étudiés. Un système peut 

continuer à produire bien qu’il soit en mode dégradé. L'objectif de ce travail était d'aboutir 

à un outil d'aide à la décision permettant d’anticiper l’arrivée de la panne (situation d’arrêt 

non souhaitée, dans laquelle l’expert doit gérer une situation de « crise »). A partir de 

l’hypothèse : « les évènements qui précèdent une panne sont souvent récurrents. Une 

suite d’évènements particuliers peut, éventuellement, informer d’une panne prochaine 

 », nous nous sommes concentrés sur la formalisation d'une structure de représentation 

pouvant décrire le niveau de dégradation du système, à partir d’observations dans une 

approche MMC. Dans un premier temps, nous avons caractérisé le niveau de dégradation 

par deux lois de survie (Kaplan-Meier et Cox). Nous avons ensuite confronté notre 

démarche de travail à ces lois de survie « classiques ». Dans ce contexte, l’expert pourra 

avoir à disposition différents indicateurs lui permettant d’anticiper la panne, et peut-être de 

pouvoir la retarder dans le temps, voire l’exclure. 

 

Les travaux réalisés 

 

Les travaux réalisés dans cette thèse s'inscrivent dans deux situations industrielles 

différentes. La première situation concerne un sous-ensemble inséré dans un processus 

continu pour l’agroalimentaire (avec de très nombreuses contraintes bien connues 

associées à un système continu). Ce premier sous-ensemble est maintenu dans le cadre de 

l’application d’une politique de maintenance préventive planifiée à la journée. La 

deuxième situation concerne un système discontinu complet pour la fonderie aluminium. 

D
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Ce système est maintenu dans le cadre de l’application d’une politique de maintenance 

préventive planifiée soit au mois, à la semaine, à la journée et associée à une stratégie 

TPM (délégations auprès des opérateurs de petits travaux d’entretien). Pour les deux 

situations, les opérations de maintenance appliquées consistent en différentes interventions 

avec des conditions de réalisation et des effets propres, en liaison avec des ordres de 

fabrications pour la production plus ou moins contraignants.  

Nous avons travaillé dans un premier temps avec des lois de survie, pour estimer le 

niveau de dégradation dans le temps d’un système. Par la suite, nous avons montré qu’il 

était possible d’estimer le niveau de dégradation d’un système à partir d’informations 

observables (Figure 3) en utilisant une modélisation à partir d’un modèle de Markov 

caché.  

Nous avons pour cela, mis en concurrence : 

 

- des modalités d’apprentissage et de prédiction issues de différents algorithmes, 

- des caractéristiques topologiques différentes pour trois modèles MMC,  

- l’influence des modalités d’insertions temporelles concernant les informations 

observables. 

 

Les intérêts de l’approche 

 

La démarche construite permet à l’expert de pouvoir disposer de différents 

indicateurs. La mise en place de cet outil d’aide à la décision, a pour objectif d’alerter 

l’expert sur l’arrivée non souhaitée d’une panne qui peut être imminente. A cette occasion, 

il pourra tenter de replanifier différentes interventions de maintenance pour éviter l’arrêt 

du système. A plus grande échelle, l’expert pourrait visualiser sur un tableau de bord 

global (sur une application de supervision par exemple) les niveaux de dégradation des 

différents systèmes. Il pourrait donc disposer d’informations globales lui permettant de 

fixer des priorités d’interventions dans le cadre de sa politique de maintenance (Figure 4). 

Une replanification des interventions en maintenance « au fil de l’eau » serait donc 

possible.  

Par ailleurs, nous avons également montré que le modèle Cox permettait de 

corréler certaines activités de maintenance avec une situation de dépannage. 
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Dans ce cadre, nous avons montré que nous pouvions faire cohabiter l’approche « lois 

de survie » avec l’approche « MMC ». Les résultats obtenus mettent en évidence que 

l’approche « MMC » peut être plus performante que l’approche « lois de survie ». 

Néanmoins, en l’absence d’évènements collectés, ces lois pourraient prendre le relais.  

 

Les premières analyses des évènements fournis par les industriels, leur ont permis 

de conforter leur connaissance des effets de certaines actions de maintenance (l’indicateur 

peut dans certains cas, informer sur la « qualité » des actions de maintenance). Par 

exemple, l’action opérationnelle de maintenance est-elle ou non bénéfique, voire neutre 

pour le système ? 

 

Les limites de l’approche 

 

Lors de l’utilisation des MMC, un certain nombre de problèmes de calculs 

numériques surviennent. Ils sont plus ou moins associés à la taille du corpus 

d’apprentissage, à la discrétisation des symboles utilisés.  

On peut retenir : 

- l’insuffisance de données pour l’apprentissage, 

- la meilleure initialisation du MMC, 

- la mise à jour de modèles lorsque le système varie dans le temps, 

- le choix de la meilleure architecture du MMC la plus adaptée aux données. 

 

Concernant l’insuffisance de données pour l’apprentissage : pour que les 

paramètres du MMC convergent vers les vraies valeurs, le nombre d’observations devrait 

tendre vers l’infini [18]. Dans la pratique, le nombre d’observations pour l’apprentissage 

est toujours fini. En théorie, la solution est d’augmenter la taille du corpus 

d’apprentissage. En pratique quelques solutions ont été proposées telles que : 

- l’utilisation d’informations supplémentaires pour l’estimation de faibles 

probabilités [72], 

- la limitation des valeurs des probabilités en dessous d’un certain seuil [81]. 
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Concernant l’initialisation et la détermination du nombre d’états d’un MMC, ce 

n’est pas toujours un choix aisé. Il n’existe pas de méthode théorique permettant de 

déterminer le nombre exact d’états pour l’optimisation du MMC. De plus, les états ne sont 

pas nécessairement liés à un ou des phénomènes physiques observables. Deux démarches 

peuvent être effectuées pour tenter de résoudre ce problème : 

- effectuer des tests avec différents nombres d’états pour sélectionner la 

valeur « optimale », 

- le MMC est relié à une explication physique possible. On peut alors 

chercher le nombre d’états d’après un ensemble de connaissance a priori du 

domaine. 

 

Rabiner [102] suggère l’utilisation des connaissances a priori du domaine pour la 

détermination de l’architecture du MMC. 

 

Pour les systèmes non-stationnaires, lors de leur modélisation, les états ont une 

nature transitoire. La séquence d’observations générée par ce système n’est pas « stable » 

et évolue aussi dans le temps. Sugawara et al. [121] proposent un apprentissage évolutif 

pour l’amélioration des modèles lorsque de nouvelles occurrences d’observations existent. 

Par exemple, dans notre situation, se pourrait être une nouvelle gamme de travaux de 

maintenance notamment dans le cas de la presse basse pression. 

 

Notre approche peut également avoir une limite dans le cas, où il n’y aurait pas un 

minimum de trois observations consécutives avant l’estimation de l’état S1 (dépannage). 

L’arrivée d’une situation de dépannage non prévisible reste toujours possible. 

 

Les perspectives d’approfondissement 

 

Dans les travaux menés, nous nous sommes concentrés sur l’estimation globale du 

niveau de dégradation d’un système. Nous avons montré qu’à partir d’observations 

collectables, il était possible d’effectuer une modélisation. Avant d’envisager la mise en 

place en situation réelle, nous allons explorer les possibilités de simulation d’un processus 

sur lequel nous appliquerions une planification dynamique de la maintenance. 
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Nous pourrons également travailler sur les points suivants :  

 

- peut-on associer différents facteurs potentiellement impactant  (la 

sollicitation du système issue d’ordres de fabrications différents, 

l’organisation calendaire des équipes de maintenance, …) ?  

- peut-on évaluer la pertinence des paramètres d'un MMC de façon objective 

sans connaissance à priori ? Dans ce cadre, nous avons commencé à 

travailler sur ce sujet à partir de la mesure de l’entropie de Shannon [107]. 

Les premiers tests effectués sur les données issues de la peseuse 

volumétrique corroborent les résultats de l’approche MMC. Ils montrent 

que le modèle 2 associé à des insertions de symboles à la journée est le 

modèle qui potentiellement appréhende le mieux la réalité. 

- toutes les observations sont-elles pertinentes ? Peut-on limiter leur nombre 

où effectuer des regroupements ? 

- peut-on travailler avec une « fenêtre glissante » d’observations ? 

 

Enfin, tous ces travaux ont été effectués « OFF line », nous souhaiterions pouvoir 

les valider « ON line ». Dans le cas « ON line », il pourra également être intéressant de 

regarder l’association d’un outil de supervision vers la maintenance avec le choix 

d’indicateurs pertinents à surveiller. 
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ANNEXE 1 

 

A.1.1 Principales lois de probabilité utilisées en 

fiabilité 

A.1.1.2 La loi exponentielle 

Cette loi a de nombreuses applications dans plusieurs domaines. C’est une loi 

simple, très utilisée en fiabilité dont le taux de défaillance λ est constant. Elle décrit la vie 

des matériels qui subissent des défaillances brutales. La densité de probabilité d’une loi 

exponentielle de paramètre λ s'écrit : 

 

 ( ) tf t e λλ −=  (26) 

 
La fonction fiabilité s’écrit : 

 
 ( ) tR t e λ−=  (27) 

 

A.1.1.3 La loi normale (Laplace - Gauss) 

Cette loi est très répandue parmi les lois de probabilité car elle s’applique à de 

nombreux phénomènes (Figure 62). En fiabilité, la distribution normale est utilisée pour 

représenter la distribution des durées de vie de dispositifs en fin de vie (usure) car le taux 

de défaillance est toujours croissant. La densité de probabilité d’une loi normale de 

moyenne µ et d’écart-type σ s’écrit : 
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Figure 62 : Représentation de f(t) pour la loi normale 

 
La fonction de répartition s’écrit : 
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La fiabilité est donnée par : ( ) 1 (( ) / )R t t µ σ= − Φ − où Φ est la fonction de 

répartition de la loi normale centrée (µ = 0) réduite ( σ = 1) : 
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21
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u
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π

−

−∞

Φ = ∫  (30) 

 

A.1.1.4 La loi Log - normale (ou de Galton) 

Une variable aléatoire continue et positive T est distribuée selon une loi log-

normale si son logarithme népérien est distribué suivant une loi normale. Cette distribution 

est largement utilisée pour modéliser des données de vie, en particulier les défaillances par 

fatigue en mécanique (Figure 63). La densité de probabilité d’une loi log-normale de 

paramètres positifs µ et σ s’écrit : 
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Figure 63 : Représentation de f(t) pour la loi Log - normale 

 
La fonction fiabilité s’écrit : 

 

 
log( )

( ) 1
t

R t
µ

σ
− 

= − Φ  
 

 (32) 

Φ : fonction de répartition de la loi normale réduite 
 

A.1.1.5 La loi de Weibull 

Pour des composants mécaniques ou électroniques, on utilise classiquement des 

lois dont le taux de défaillance est une fonction « puissance » du temps : elles représentent 

très bien la réalité. On obtient alors une classe de lois de défaillance : les lois de Weibull 

[141, 8]. La loi de Weibull caractérise le comportement du système dans les trois phases 

de vie : période de jeunesse, période de vie utile et période d’usure ou vieillissement. Dans 

sa forme la plus générale, la distribution de Weibull dépend des trois paramètres suivants : 

β, η et γ.  

La densité de probabilité d’une loi de Weibull a pour expression : 
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 avec t γ≥  (33) 

 
où : β est le paramètre de forme (β > 0) ; η est le paramètre d’échelle (η > 0) ; γ est 

le paramètre de position (γ ≥ 0). 
 

La fonction fiabilité s’écrit : 
 

 ( )

t

R t e

β
γ

η
 −
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 =  (34) 

 
Le taux de défaillance s’écrit : 
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 (35) 

 

Suivant les valeurs de β, le taux de défaillance est soit décroissant (β < 1) soit 

constant (β = 1), soit croissant (β > 1). La distribution de Weibull permet donc de 

représenter les trois périodes, de la vie d'un dispositif, décrites par la courbe en baignoire 

(Figure 64). 

 

 
Figure 64 : Exemple de courbe en baignoire pour différentes valeurs de ββββ    

 
Bertholon [21] a développé un modèle qui permet de mieux traiter ce phénomène 

de vieillissement. Il a établit un modèle à risque concurrent composé d’une loi 

exponentielle qui représente les pannes accidentelles et d’une loi de Weibull décalée qui 

représente le vieillissement. 
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Pascal VRIGNAT 
 

Génération d'indicateurs de maintenance par une approche semi-
paramétrique et par une approche markovienne 

 

Résumé : Les stratégies de maintenance et leurs évaluations demeurent une préoccupation 
particulièrement forte au sein des entreprises aujourd’hui. Les enjeux socio-économiques 
dépendant de la compétitivité de chacune d’entre elles sont de plus en plus étroitement liés à 
l’activité et à la qualité des interventions de maintenance. Une suite d’évènements particuliers 
peut, éventuellement, informer l’expert d’une panne prochaine. Notre étude tente d’appréhender   
« cette signature » à l’aide d’un modèle de Markov caché. Nous proposons à l’expert deux 
stratégies sur l’estimation du niveau de dégradation du système maintenu. La première stratégie 
consiste à utiliser des lois de dégradation non paramétrique et semi-paramétrique. La deuxième 
stratégie consiste à utiliser une approche markovienne. Toutes les propositions sont illustrées sur 
deux études de cas correspondant à deux situations réelles de travail (système continu dans la 
fabrication de pain et produits moulés en alliages d'aluminium dans le cadre d’un processus 
discontinu). 

 

Mots clés : diagnostic, gestion de maintenance, évaluation, lois de dégradation, modèle de Markov 
caché. 

 
Generating indicators of maintenance by a semiparametric 

approach and a Markovian approach 
 

Summary: Today, maintenance strategies and their analyses remain a worrying problem for 
companies. Socio economic stakes depending on competitiveness of each strategy are even more 
linked to activity and quality of maintenance interventions. A series of specific events can 
eventually warn the expert of an imminent breakdown. Our study aims at understanding this 
“signature” thanks to an hidden Markov model. On that purpose, two strategies on damage level 
estimation of maintained system are proposed to expert. The first one consists in using of non 
parametric and semi parametric degradation laws. The second one consists in using of an 
markovian approach. All proposals are illustrated on two case studies corresponding to two real 
industrial situations (continuous system for food processing and moulded products in aluminum 
alloys in an discontinuous process). 

Keywords: diagnosis, maintenance management, assessment, degradation laws, Hidden Markov 
Model 
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