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Notations et Définitions

[Nl Norme euclidienne

R Ensemble des nombres réels

R, Ensemble des nombres réels positifs

N Ensemble des entiers naturels

N* Ensemble des entiers naturels non nuls
R* Espace réel de dimensien

R"*# Espace réel de dimensionx s

B(0,r)  Boule deR" de centre zéro et de rayen> 0
M, «m Ensemble des matrices réellesrdiggnes etm colonnes

Mt Ensemble des matrices réelles a coefficients positifs
I, Matrice identité déMi,, .,
On.m Matrice nulle deM,, .,

Amin(A)  Valeur propre minimale de la matriceé
Amaz(A)  Valeur propre maximale de la matrice

AT Transposée de la matrice

At Inverse de la matricgl

AT Peudo-inverse a gauche de la matrice

A¥ Peudo-inverse a droite de la matride

AT Matrice deM, ,,, définie parA™ = Max(0, A)

A~ Matrice deM, ,,, définie parA™ = Min(0, A) ou encoreA™ = A — A*
Al Matrice désignanit — A~

[AB]"  Désigne la matricel™ Bt + A~ B~

[AB]-  Désigne la matricel* B~ + A~ B*
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A*
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v
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Matrice deMy,, »,, définie par

Matrice deMy,, »,, définie par

Matrice deMy,, «2,,, définie par

pourA € M, et B € M, .,

[ABJ*

A Opxm
*™ 1 pourA € M,

. e A
Matrice deMs,, .., définie par[A] pourA € M,

Symbole de comparaison SBF indiquant quer; > y; pouri =1,...,n

D’une facon analogue, on pourra définir les symboles de coagmn<, <, >.
Ensemble engendré par les vecteurs
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Introduction générale

Dans le contexte de compétitivité économique mondiale njguemajeur est celui de I'op-
timisation de la performance globale des entreprises etagicplier dans les secteurs clés
(militaire, aéronautique, aérospatiale, nucléaire, &olr ce faire, ce sont de nouvelles straté-
gies de développement a concevoir en vue de 'augmentaéida disponibilité des systémes
dynamiques considérés (procédé de production, machite@sl. @bjectif principal est de mi-
nimiser les codts et/ou d’assurer la sécurité des pers@tmes biens. Ainsi, et tout au long de
I'exploitation d’un systeme, un processus de surveilladweétre mis en oeuvre afin d’assurer
cet objectif.

Dans le cadre de la surveillance des systemes, la commudesit@utomaticiens a déve-
loppé, durant les quarante derniéres années, des métigaodm vue de détecter, de localiser
et d’identifier des défaillances pouvant survenir sur urt@ssus. D’'une fagon générale, les mé-
thodologies du diagnostic sont congues pour des situaipres apparition de la défaillance.
Cependant, certains résultats ont été dédiés au problerdeagnostic prédictif. Ce type de
diagnostic est basé sur la prédiction de la défaillanceta@noccurrence sans contrainte tem-
porelle. Plus récemment, le nouveau concept de pronostieegé au sein de la communauté
et se définit comme étant une nouvelle problématique deofaatique moderne. En général,
dans la littérature, le but est de prédire le temps restantalefaillance. Ainsi, ce nouveau
concept permet de mieux satisfaire les challenges socine&ciques en assurant la disponi-
bilité des systémes pour I'optimisation des colts d’expt@n et/ou pour garantir la sécurité
des personnes et des biens. Le développement des méthedalogpronostic sera a la base
de la conception des nouveaux processus de surveillanstnékea anticiper I'apparition des
défaillances. L'un des intéréts potentiels du pronosticsea champ d’application, d’'un point
de vue économique, au domaine de la maintenance indusstriell
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Dans ce travail, et pour donner toute la pertinence a la gtiédiréalisée, une notion de
contrainte temporelle est introduite. Le pronostic se d@fors comme la prédiction du temps
de vie restant sous contrainte temporelle. Il s’agit d@pér I'apparition des défaillances sur
des horizons de temps de prédiction étertdus

Dans le cadre de la surveillance a base de pronostic, ledriRétat de santé du systeme en
fonction des sollicitations et de I'environnement est faméntal. Ce suivi est fondé sur les pré-
dictions du temps restant avant d’éventuelles défailleneur assurer une grande efficacite,
les prédictions nécessitent d’étre associées a des iadisad’évaluation de performance afin
d’estimer la confiance qui leur est accordée. Les prédistairies indicateurs de performance
pourraient étre I'entrée d’'un processus de décision. Alasproblématique de surveillance
comme démarche globale est une activité de recherche ehrsmisera que peu évoquée dans
ce travalil.

Actuellement dans la littérature, les résultats proposédasproblématique du pronostic
peuvent étre regroupés en trois catégories. La premigrgmad est celle basée sur I'expérience
et la connaissance experte acquise, par exemple, supfigigé des pannes ou sur les méca-
nismes de dégradation des systemes considérés. |l s’agit dkexploiter ces connaissances
d’une fagon pertinente. La deuxiéme catégorie est guidééepalonnées du fonctionnement
contenues dans une base. La stratégie consiste aloreal@ailonnées afin de dégager des in-
dicateurs pertinents pour I'analyse. Les résultats deisiéfme catégorie sont obtenus a travers
des modéles mathématiques établis, par exemple, a pastioidale la physique. Cependant, il
convient de préciser que, de nos jours, peu de travaux oebétacrés a la problématique du
pronostic par utilisation de modeles.

Les travaux de la présente thése se situent dans le cadretrbésiame catégorie et les
modeles utilisés sont sous forme de systémes d’équatifféseditielles. Il s’agit de modeles
permettant la description simultanée de I'état du systérde & dégradation. Ces modeles sont
interconnectés et sont a échelle de temps multiple. Plussément, un modele a échelle de
temps multiple traduit une différence d’évolution entrs tynamiques rapide du modele de
comportement du systéme et lente du modéle d’évolution dédeadation.

Tout au long de ce travail, nous considérons la classe demsgstnon linéaires a échelle de
temps multiple (SNLETM) définie par :

:.E‘ = f(l‘, )‘(Qb)?u?t)

¢ - Eg(¢7 x, t) (1)
y = h(z,o,u)

1. Par le terme "horizon de temps de prédiction”, on entengklvalle de temps s’étendant de l'instant ot une
prédiction est réalisée jusqu’a I'instant d’apparitionme défaillance.
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oux € R™ désigne I'état du systéme, une variable supposée a dynamagide.p € R? est

une variable a dynamique lente caractérisant la dégradatie R™ désigne la commande et

y € RP décrit la sortie du systemereprésente le ratio des échelles entre les dynamiquesrapid
et lente aved® < ¢ < 1. A(¢) désigne la déviation des paramétres physiques par rapport a
I'évolution de la dégradatiory., g et h sont des fonctions régulieres de bonne dimension.

Le modele 1) offre I'avantage de décrire le comportement d’un systemteeant compte de
l'influence de la dégradation sur I'état du systeme. Cepatndae premiere difficulté principale
de l'utilisation de ce type de modeles réside dans le faitspude la structure du sous-modele,
décrivant I'évolution de la dégradation peut étre connoesajue les parametres sont en général
inaccessibles.

Les contributions de la présente these peuvent étre résuieda facon suivante.
Tout d’abord, une premiere contribution est une tentatéevdéfinition mathématique précise de
ce nouveau concept : le pronostic. Notre motivation est deergiellement a I'absence, a notre
connaissance, d’'une définition claire et universelle qitissmise par la communauté. Pour ce
faire, nous ferons appel a la théorie du systéme. Le but éstlair une définition mathématique
gui soit générale et indépendante des approches considérée
La deuxieéme contribution consiste a lier ce nouveau concgpdst le pronostic, a une notion
classique de la théorie du contrdle ; a savoir I'accesgbili
Finalement, la troisieme contribution, et la principalst eonstituée de résultats de synthése
d’observateurs qui peut étre exploitée, en vue de répontirg@blématique du pronostic. Il
convient de préciser que dans la littérature sur le diagndatsynthése d’observateurs a déja
éte utilisée pour la détection et la localisation de défatépendant, les deux concepts sont dif-
férents et dans le cadre du pronostic, la connaissance délencansidéré n’est que partielle.
Ainsi, les stratégies classiques de synthese d’obserngat@uwue du diagnostic ne peuvent pas
étre appliquées directement.

Plus précisément, dans ce travail, nous allons montrer @iz théorie de synthése d’ob-
servateurs a entrée inconnue et celle des observateursergence en temps fini peuvent étre
combinées pour répondre a la problématique du pronosticaifPaurs, nous allons associer
la notion des observateurs par intervalle aux méthodesmraation des espaces accessibles,
afin d’établir une stratégie pour le pronostic des systes@gettis a des perturbations, et quand
les modéles considérés comportent des parametres incdhowssillustrer la pertinence des
différentes méthodologies, des résultats de simulationars systeme d’oscillateur électromé-
canigue seront proposes.

La présente thése est organisée en quatre chapitres.

Le premier chapitre présente des généralités sur le prionbstdéveloppement de proces-

3
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sus de surveillance nécessite le suivi de I'état de santésyateme et de prédire le temps de
vie restant. Pour cela, différentes architectures déatilastructure de ce processus de sur-
veillance ont été proposées. Une de ces architectures &gillék ainsi que les connaissances
dans le domaine des sciences de l'ingénieur qu’elles imetigpour sa réalisation. Le pro-
nostic et I'évaluation des performances de prédictionsrlds sont clés et font I'objet d'un
développement précis. Par ailleurs, I'exemple d’'une apfibn potentielle du concept de pro-
nostic pour la maintenance dite "intelligente" sera exygic

Le deuxieme chapitre est dédié aux définitions mathématides concepts de base lieées au
pronostic. Ces définitions sont données dans le formalisra théorie des systemes. Le but
est de disposer d’une définition claire et générale des ptsdeuis, deux grandes approches de
modélisation de la dégradation existantes dans la litisxaeront présentées. Enfin, un exemple
académique constitué d’'un systeme électromécaniquetexiuit. Ce systéme offre I'avantage
que la dégradation est completement accessible et pearrtetit au long de ce travail, d'illus-
trer la pertinence des différentes méthodologies de ptanm®posées.

Le troisieme chapitre est consacré au développement ditetégie de pronostic pour les
systemes dont le comportement peut étre décrit par le mdgesmique considérd). L'objec-
tif de ce chapitre est double. Premiérement, une nouvetigégfie basée sur la synthése d’obser-
vateurs, sera présentée pour le pronostic de systemes dtatégie est fondée sur l'utilisation
d’observateurs a entrée inconnue et a convergence en tempgsufs, sur des techniques nu-
mériques d’identification. Deuxiemement, une étude coatparde différentes méthodologies,
dédiées a la synthése d’observateurs sera proposée.itldgagpis approches classiques sur la
synthese d’observateur; a savoir, I'approche basée sondegles linéaires, la technique fon-
dée sur les modéles non linéaires a grand gain et celles asrgbsieants. Les performances des
différentes approches seront illustrées au travers déaésde simulations.

Le quatrieme chapitre étend la stratégie de pronostic présalans le troisieme chapitre
au cas de la présence de perturbations et de parametrasimeeEn effet, la prise en compte
des incertitudes de modélisation et des perturbations ldgm®diction des temps de vie res-
tant est clé pour le pronostic. Plus précisément, la stiatggra fondée sur I'association de
la synthése d’observateurs par intervalle et la constacpar des méthodes numériques, des
espaces accessibles en temps fini. L'intérét d’associeplssrvateurs a la construction des
espaces accessibles est di au fait que les méthodes nuesgrigposées dans la littérature sur
I'accessibilité ne sont pas adaptées aux systéemes a édeedignps multiple considérés. Des
résultats de simulations, basées sur des méthodes nuegrggumont également présentes.

Finalement, une conclusion et des perspectives serongdsridans la derniére partie de la
these.
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Chapitre I. Généralités sur le pronostic

.1 Introduction

Ce chapitre est constitué de généralités sur le pronostidut est de donner des défini-
tions de base liées au diagnostic/pronostic et de situemleogtic dans son environnement a
la croisée de plusieurs domaines des sciences de l'ingéhlea architecture de pronostic et
de gestion de I'état de santé d’un systéme sera présentdétaitant les étapes la constituant.
L'étape du pronostic et du choix de ses métriques d’évalnate performance sera évoquée.
Finalement, I'exemple d’une application potentielle dmoept de pronostic a la maintenance
intelligente sera explicité.

|.2 Terminologie de base liée au diagnostic/pronostic

Dans ce qui suit et pour des raisons de clarté, la termineldgi base liee au diagnos-
tic/pronostic est introduite.

La notion de défaut est centrale dans les opérations de surveillance des ssii@oius-
triels. Elle se définit comme étant I'écart entre la carasti@ue observée sur le dispositif et
celle théorique attendue. Cet écart est idéalement nuabedhce de défaut. Il convient de pré-
ciser que les défauts peuvent apparaitre au niveau desicgpdes actionneurs ou au niveau
du systeme lui-méme. Ces défauts apparaissent suite eskanae et a I'évolution dynamique
d’'une dégradation dans un systeme.

Une dégradatiofest un processus d’altération causée par des changemesttedaro-
priétés structurelles inhérentes d’'un systéeme, affetgéamerformances présentes et futures de
maniere irréversible.

Une défaillancé correspond a une cessation de I'aptitude d’une entité angolaodes fonc-
tions requises. Une défaillance partielle correspond adéggadation de I'aptitude d’un sys-
teme a accomplir des fonctions requises, par oppositioreaéfaillance complete représentée
par une cessation de I'aptitude d’un systeme a accomptis€mble des fonctions requisds [
Une défaillance implique obligatoirement I'apparitiorud’défaut au préalable. Par contre, un
défaut n'implique pas nécessairement une défaillanceecardtéme peut-étre exploité en assu-
rant sa fonction principale.

1. "Fault" en anglais
2. "Damage" en anglais
3. "Failure" en anglais




1.3. "Prognostic and Health Management" (PHM)

Une panné est l'inaptitude d'un systéeme a accomplir une fonction isguUne panne ré-
sulte toujours d’'une défaillance.

Un indicateur de défaillanceest une quantité d’information pertinente permettant de dé
tecter I'apparition d’une défaillance.

Un systeme est dit dans un état de fonctionnement normajuerses variables le caractéri-
sant (variables d’état, variables de sortie, variablestdde, paramétres du systeme) demeurent
au voisinage de leurs valeurs nominales.

1.3 "Prognostic and Health Management" (PHM)

Le PHM?® est une discipline de science de I'ingénieur focaliséessdétection, la prédiction
et le management de I'état de santé des systéemes completes diScipline est transversale
aux domaines de l'instrumentation, du traitement de dosieédes signaux, de la surveillance
des systemes jusqu’au développement d’'un processus didaldécision. L'objectif de cette
discipline est d’optimiser le compromis de disponibilitérd systeme tout en assurant la sé-
curité des biens et des personnes par une utilisation deitdenance industrielle de maniere
adéquate.

.3.1 Architecture du PHM

L'une des architectures développées les plus connues psiEapOSA/CBM (voir [13],
[98], [143 et [159). Cette architecture integre la transversalité des doewintervenant dans
la discipline PHM. Elle établit un cadre de communicatiotrete systeme, le systeme de sur-
veillance et les différents experts concernés au traveissmaintenance industrielle (voir ).

Diverses architectures basées sur TOSA/CBM ont été dppéles et appliquees a I'aéro-
spatial, 'aéronautique, aux systéemes militaires, atgtique ou au nucléaire (voir], [99],
[100, [149, [162 et [167)).

Une vision globale de cette architecture PHM est donnéeggd@igurel.1. La connaissance
nécessaire a priori de cette architecture dépend des rséuasides relations de cause a effet

menant a la dégradation et de leurs influences sur 'apparites défaillances. Le deuxieme

4. "Break-down" en anglais

5. "Failure feature" en anglais

6. "Pronostic et Gestion de la Santé" en francais

7. Open System Architecture for Condition-Based-Maintwea

7
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Aide a la décision
d'actions de
< maintenance
Indicateurs liés a la
performance souhaitée
pour l'exploitation

Pronostic
Prédiction de 1'état
de santé . de
dégradation future

Acquisition de données

- Entrées: données des Traitement du signal
I ;i_s;;;c_e__- conditions Extraction d'indicateurs de
lations de opérationnelles ['état de santé, précurseurs

effet dela 3t - Sorties: donnéesdu | gy de l'appgrition de

tion sur les comportement deéfaillance
illances
————————— - Données sur 'état de Indicateurs de l'état de

santé, de dégradation dégradation

Figure 1.1 — L'architecture Prognostic and Health Management

élément concerne l'acquisition de données d’erftréle données de sorfigainsi que poten-
tiellement des données sensibles a I'évolution de I'étataéé ou de dégradation d’'un systeme.
L'étape suivante consiste a extraire des indicateurs dééda I'état de santé ou de dégrada-
tion, précurseurs de I'apparition de défaillances a pdds données acquises. Ces indicateurs
peuvent étre traités séparément ou encore étre fusithagésc d’'autres indicateurs, afin de
concevoir de nouveaux indicateurs possédant certainesigigs recherchées.

L'étape de surveillance, de diagnostic et de pronosticistsma fusionner intelligemment
ces indicateurs, de sorte a obtenir une estimation de gtdial de santé ou de dégradation
d’'un systeme. Puis, deux stratégies peuvent étre envisagéant I'état de santé du systeme.
Dans le cas de présence de défaillances sur le systeme,aaspus de diagnostic est alors mis
en place afin de détecter, de localiser et d’'identifier le suicamposants en défaillance. Dans
le cas d’absence de défaillances, un processus de proeestitis en place en vue d’estimer

8. Conditions opérationnelles

9. Données de comportement
10. "Data fusion" en anglais




1.3. "Prognostic and Health Management" (PHM)

le temps de vie restant suivant les conditions opératidesté) a partir d'un horizon de temps
d’observation donné sur un systeme.

Enfin, les deux dernieres étapes concernent l'aide a laidég®ur maintenir la disponi-
bilité d’'un systeme, tout en assurant un compromis entrédargé et les codts d’exploitation.
Certaines actions peuvent étre entreprises comme la pktiof/réalisation d’actions de main-
tenance suivant les impératifs d’exploitation associésyateme.

[.3.2 Impact de la stratégie PHM

- Cahier des charges _

- Etude de conception du

| I : .

! - Etude de faisabilité i systeme - Production du systeme et

i - Définition d'un plan | - Conception de du processus defun/elllance

| definancement et ! processus de surveillance o CEEl ]

! d'investissement E avec des fonctions de - Distribution F|es produits

I - Evaluation des risques I diagnostic et de pronostic Gl clients )

1 1 - Définition d'un plan = Inst_allatlon du sy_s.teme

d'aide a la décision - Mise en conditions

d'actions de maintenance opérationnelles

A A

Retour d'information issue de
I'approche PHM |

I - Mise hors exploitation du systeme I - Exploitation du systeme

|- A partir des données du processus| - Surveillance et aide a la décision pour assurer

| de surveillance, remise en service I la disponibilite

{ des composants peu dfégradés pour| - Analyse des données issues de la surveillance

I un autre systeme et croisement avec les objectifs de

- Recyclage des composants ayant performances d'exploitation recherchés

| unniveau de degradation élevé - Aide a la décision et réalisation des actions de

I maintenance

- Création d'une base de données de

connaissances expertes pour améliorer la

surveillance du systéeme

A

Figure 1.2 — Retour d’information PHM sur les cing étapes du cycle dedvisystéeme

Par le passé, une quantité de systémes était utilisée eéetpolur des profils pré-établis
de conditions opérationnelles jusqu’a I'apparition deadinces. Un comportement moyen de
dégradation était déduit afin de prédire I'instant ou un&systrisquait de subir une défaillance.
L'approche de la discipline PHM permet d’obtenir une basdateées a partir de l'instrumen-
tation présente dans le systeme, de sorte a déterminer fgoctament spécifique de ce systeme

se dégradant suivant I'historique des sollicitations.i@ecmet de mieux analyser I'évolution
11. Conditions de sollicitation et d’environnement

9
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des différents types de mécanismes de dégradation et darfoarretour d’information, tant
sur I'ensemble du cycle de vie d'un systéeme comme décrit BaRgyurel.2 que sur le déve-
loppement de méthodologies de pronostic plus performa@tette démarche participe a une
meilleure gestion du cycle de vie et de ses colts associés.

|.4 Description des étapes de I'architecture PHM

Cette sous-section a pour objectif de décrire plus prée@séifensemble des étapes consti-
tuant I'architecture PHM.

[.4.1 Connaissance a priori des défaillances

La connaissance a priori des relations de causes a effeisldgiadation est regroupée sous
forme de modéles causaux qualitatifs décrivant l'influetheda dégradation sur I'apparition de
défaillances sur un systeme. La construction de ces modsidmsée sur des méthodes d’ana-
lyses fonctionnelles et structurelles. Certaines méthatienalyse des modes de défaillance,
de leurs effets et de leurs criticit¥s fournissent une compréhension structurée des modes de
défaillances, en analysant et en isolant les effets de ehagade de défaillance, en se basant sur
une logique inductive. D’autres méthodes a logique indectomme I'arbre d’événements, per-
mettent, a partir d’'une séquence logique d’occurrenceaiéments ou d’états, d’identifier les
conséguences et potentiellement la probabilité d’ocogeeale la naissance d’une défaillance.
Enfin, un arbre de défaillance détaille les relations diet&ons entre chaque élément d’'un
systéme afin de mettre en évidence l'apparition d'une daéfaé sur la base d’'une logique
déductive.

[.4.2 Acquisition de données

Les données collectées au sein de I'architecture PHM peé@iende deux natures diffée-
rentes : soit basées sur les événements ou soit issues @sgueae surveillance d’'un systeme.
Le premier type de données inclut les informations relatvéhistorique d’événementdsur-
venus sur un systéme, et les actions réalisées pour dépapparition de ces événementsLe
deuxieme type de données est issu du processus de sureili@iuant les mesures sensibles a
I'état de santé, ou de dégradation du systeme. Ces deuxdiipssmations sont complémen-
taires. Il convient de noter que les données basées suréeements apparaissent de nature

plus subjective et sont liees a I'interprétation d’expedsr leur exploitation. Toutefois, I'inté-

12. AMDEC
13. Installation, révisions, pannes et leurs causes peliest
14. Actions de maintenance

10



l.4. Description des étapes de I'architecture PHM

rét reste principalement d’utiliser cette base de conaass pour faciliter le choix de mesures
sensibles a I'état de santé au cours du développement diecegsus de surveillance.

Trois sous-catégories sont distinguées selon les auteUgl: données de type valeurs,
de type forme d’onde ou encore de type multidimensionnel damnées de type valedrsont
des données collectées a des instants spécifiques danpt teimme de simples variables sur-
veillées. Les données de type forme d’oftisont des données disponibles sous forme de séries
temporelles. Enfin les données de type multidimensionmelissues, par exemple, d'images a
rayons X, d'images visuelles, de thermographies infragsugtc).

Le traitement de ces données est a présent expose.

.4.3 Traitement des données

Une fois les données collectées, un traitement est réaligéeed’extraire des indicateurs
pertinents. Il est possible d'utiliser, soit directemesg lonnées brutes pré-traitées, soit d’ex-
traire d’autres indicateurs de I'état de santé. Pour ce faette section présentera difféerents
types de traitements existant dans la littérature.

Une étape de pré-traitement est en général considérée afiettie en forme les données
acquises. La mise en forme permet de traiter les donnéessastfuen diminuant I'effet du
bruit, en corrigeant les inconsistances et en réduisantaddle, etc. Se référer &B] pour plus
de détails. Puis, des indicateurs de 'état de santé somditsxtDans le cas de données de type
valeurs, I'extraction d’'indicateurs consiste a tradu@e dlonnées constituant I'espace d’obser-
vation, dans d’autres espaces possédant des proprietédmadiques spécifiques recherchées.
Le but est de faciliter la détection et I'isolation de nouweandicateurs plus spécifiques de
I'état de santé. Parmi les approches existantes dansatiite pour les données de type forme
d’onde, on pourra citer I'analyse du domaine temporel edlodomaine fréquentiel d’'un signal.
Chaque type d’analyse est a présent brievement relaté.

L'analyse au travers du domaine tempof][permet d’extraire, a partir des données, des
indicateurs statistiques. Pour ce faire, des algorithredsdage de données, de calculs d’indi-
cateurs de statistiques descriptives peuvent étre gtilBautres algorithmes de calculs pouvant

15. Par exemple la température, la pression, 'humiditg, et

16. Par exemple les données de vibration, les émissionstqoes, les signaux ultrasoniques, le courant d’'un
moteur, etc

17. "Features" en anglais

18. "Data cleaning" en anglais

11



Chapitre I. Généralités sur le pronostic

étre des distribution$, des mesures temporelles, ou des moyennes a temps syiséftosont
€galement couramment considérés.

L'analyse au travers du domaine fréquentiel (v@it][et [138) possede I'avantage d’ex-
traire des indicateurs présents dans les composantegfrégjles de certaines données. Pour ce
faire, la transformée de Fourier rapide, bien que couranapliquée, ne permet pas de traiter
des signaux de type impulsions, caractéristiques de Uéianl de défauts. Dans ce cas, certains
algorithmes d’analyses du spectre de puissance, d’empelau a structures de bandésont
couramment utilisés. D’autres formes d’analyse commalastormation Hilbert-Huang ou en-
core la décomposition en modes empiriques peuvent étrecaussderées.

L'analyse au travers du domaine temporel-fréquenti@f] permet de traiter les cas de si-
gnaux non stationnaires, caractérisant I'évolution dawt&fdans le temps. Les indicateurs spé-
cifigues d’'un défaut sont localisés sur certaines compesdnéquentielles particuliéres évo-
luant dans le temps. Pour cela, des algorithn7& de calculs de la transformée de Fourier
courte, de spectrogramme, de distributi&sont utilisés. La transformation en ondelette peut
également étre considérée. Elle est basée sur le prin@palgtse multi-échelles d’'un sigrfdl
Différentes formes de transformations par ondeléttpsrmettent d’extraire ces indicateurs par
une mesure de similarité entre le signal et la forme de toamsftion par ondelette considérée.

Dans le cas de données multi-dimensionneB& [’extraction d’indicateurs sera réalisée
par une analyse en composantes principales. Cette anahisasée sur une transformation or-
thogonale permettant de réduire la dimension d’un ensedexggnaux mesurés par un nouvel
espace réduit de dimension inférieure, orientée par depasamtes principalés. Plusieurs
transformationg® sont utilisées afin de maximiser les variances pour chaceseamposantes
principales.

[.4.4 Diagnostic et pronostic
1.4.4.1 Concepts de diagnostic et de pronostic

Le diagnostic permet la détection, l'isolation et I'iddiation d’un défaut ayant atteint un

seulil critique. La détection de ce défaut consiste a indiguene défaillance apparait sur le

19. Par histogrammes ou paramétriques

20. "Time Synchronous Average" en anglais

21. "Side band structure" en anglais

22. Distributions de Wiener-Ville ou bilinéaires

23. Par les propriétés de dilatation ou de translation digimes

24. Morlet, Mexican hat, Haar, etc

25. Composantes non corrélées dues a la propriété d’ontiadigsi I'ensemble des signaux est a distribution
normale.

26. Karhunen-Loéve, de Hotelling ou encore décompositittiogonale propre

12



l.4. Description des étapes de I'architecture PHM

systeme surveillé. L'isolation d’'une défaillance permetldcaliser le composant du systéme
en défaillance. Enfin, I'identification d’'une défaillancensiste a déterminer la nature de la dé-
faillance a partir de l'instant ou elle a été détectée.

Depuis quarante ans, de nombreuses méthodologies ontv&i@pigces dans la littérature
(voir par exemple81], [164], [165 et [16€ ainsi que leurs références) afin de réaliser un diag-
nostic sur un systéme en panne. Le choix de I'une de ces tpedsidépend essentiellement
de la connaissance dont on dispose sur le systéme. Lidégaénéside dans une comparai-
son entre le fonctionnement courant du systéhet le fonctionnement norm#. La connais-
sance liée au modele de référence est issue soit d’'un lgiseod’évenements passés, soit de
la connaissance d’experts liée a leur expérience du syswoitede données prélevées sur le
systéme en fonctionnement nominal, ou encore issue d'ul@@dnnu du systeme.

1.4.4.2 Définition du concept de pronostic

Dans pQ], des définitions du pronostic ont été regroupées et corapa¥ maniere gene-
rale, le pronostic consiste a prédire I'évolution de I'étatir de santé d’un systeme et d’estimer
le temps vie restant d’un systéme avant qu’une ou plusietfeslidhnces n'apparaissent sur ce
dernier.

1.4.4.3 Causalité et diagnostic/pronostic

Le diagnostic est postérieur a I'apparition d’une défaitka sur le systéeme, tandis que le
pronostic est antérieur & I'apparition d'une défaillanbans ce travail, le pronostic se posi-
tionne par rapport a I'étude de I'effet direct ou indirectghénomeéne qui donne naissance aux
défauts au travers d’'une analyse de dégradation. Il congd&noter que I'analyse de dégrada-
tion ne représente toutefois pas I'ensemble des approgistarges pour la problématique du
pronostic.

L'ensemble diagnostic/pronostic relie les concepts "eatmnséquences” de la chaine de
causalité "dégradation-défaut-panne". Les Figlu@st I.4 illustrent ce principe de chaine de
causalité et introduisent les deux types de maintenancegtimt de ramener un systeme a un
fonctionnement normal.

Aussi, les indicateurs de I'état de santé utilisés pour éguibstic ou le pronostic de sys-
teme sont généralement de natures différentes. L'uiisat’indicateurs de dérive des états

27. Comportement en présence de défauts ayant atteint ilcrsggue
28. Comportement nominal sans défaut
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Mise en service Défauts Défaillances

Systéme
en
fonctionnement

nominal .
Maintenance

réventive

Maintenance
corrective

Figure 1.3 — Causalité et modes de fonctionnement d’'un systeme

Indicateur de I'état de santé,
de dégradation

Perte de fonctionnalité

Fonctionnalité réduite
et performance faible

Fonctionnalité dégradée
et performance réduite

: Fonctionnalité intégrale

: et performance dégradée

Fonctionnalité intégrale
et haute performance

Temps de
fonctionnement

Figure 1.4 — Evolution de la dégradation

de comportement du systéme par rapport au systeme en fometieent nominal est plus ré-

pandue pour le diagnostic ou le diagnostic prédictif, eineécateurs d’évolution dynamique

de la dégradation sont plutét retenus pour le pronostic.deesiers indicateurs comportent
une notion d’information en "avance de phase" dans la cldgmausalité dégradation-défauts-
défaillances, a la différence des indicateurs précédents.

Pour illustrer ces deux types d’indicateurs, considéram@emple d’'un roulement a bille
comme décrit en Figure5. Pour ce systeme, l'indicateur de I'évolution dynamiqudaldé-
gradation est la propagation d’une fissure évoluant sulearsollicitations de charges exercées

14



l.4. Description des étapes de I'architecture PHM

sur ce systeme en rotation. Tandis que la dérive de I'étabdiyportement du systeme pour-
rait étre les vibrations engendrées par la propagation fisslare, ou encore une cartographie
thermique due aux échauffements mécaniques qui en résulten

Fissure

Figure 1.5 — Roulement a billes

1.4.4.4 Les trois principales approches du pronostic

Les difféerentes approches pour le pronostic peuvent égr®upées en trois catégories; a
savoir, les méthodes basées sur I'expertise, les tectmguidées par les données et celles fon-
dées sur les modéles.

Comme il a été noté auparavant, le pronostic consiste a astentemps de vie restant
d’'un systeme avant qu’'une défaillance n’apparaisse. ligwm de la dégradation par rapport
aux conditions opérationnelles, la maniére dont elle imibgele comportement du systeme,
et la possibilité de mesurer directement ou indirecteniétdtide dégradation ou I'image de
ses effets, sont des connaissances clés pour le prondesggfandes sont ces connaissances,
meilleure sera la performance de la prédiction du tempselesgtant.

Le choix d’une approche de pronostic est basé principaleserie type de connaissance
disponible sur le systeme. La Figur6 illustre la classification des approches de pronostic par
rapport a leur domaine d’applicabilité, a leur complexatéeur précision et a leur codt.

Dans le cas ou une connaissance experte est majoritairehsponible sur un systéme,
au travers de I'observation et de la réalisation d’étudegieques, alors le pronostic basé sur
I'expérience de I'expert est considéré. Ce type de prooestibasé sur la formalisation des mé-
canismes physiques de détérioration, en utilisant des le®deént les parameétres sont ajustés,
a partir du retour d’expérience de I'expert et de sa conaatesdu systéeme.
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>

Pronostic basé
sur les modéles
/ Capteurs et modeles
Pronostic guidé
/ par les données
Capteurs, pas de modéles

Pronostic basé sur l'expérience
Pas de capteurs, pas de modeles

Complexité, précision et cout
N

< >

Domaine d'applicabilité

Figure 1.6 — Classification des approches liées au pronoSgt [

L'approche, fondée sur les données, repose sur deux gragdethéses, a savoir que les
caractéristiques statistiques des données sont relaianthangées, a moins qu’un défaut de
fonctionnement ne soit la cause de I'apparition d’'un charagd, et que les données intégrent
les relations subtiles de cause a effet de I'apparition déézut.

Enfin, si la connaissance des principes physiques de naessad’évolution de la dégrada-
tion permettant I'établissement de modéles de dégradatiome instrumentation sont dispo-
nibles, alors I'approche du pronostic a base de modeéle preut@nsidérée. Ce type de pronostic
est basé sur la formalisation des relations causales iggu@sphysique pour traduire I'évolu-
tion de la dégradation sur le systéeme.

A. Pronostic basé sur I'expertise
Cette approche est fondée sur I'exploitation de la conaa@ss experte. La connaissance ex-
perte regroupe un ensemble de connaissances empiriquasescg partir de I'observation et
de I'étude de systemes. A partir de ce type de connaissaneanadélisation de cause a effet
du comportement de la dégradation ou du comportement dadeaat@tion de fonctionnalités
d’un systeme est obtenue. Cette modélisation peut se egpieEgpar exemple comme un tracé
d’abaques de dégradation pour différents modes de satlmitet d’environnement. Ou encore,
on pourrait considérer la détermination de parameétresaieslié probabilité afin de modéliser
les observations du comportement de la détérioration d/steme. Ces modélisations sont en-
suite assemblées afin d’établir une prédiction du tempsealegtant d’'un systeme.
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Cette approche de pronostic convient particulierement jgocas de systemes faisant inter-
venir plusieurs mécanismes complexes interconnectésgtadtdion, de détérioration sur un
systeme. Toutefois, la variabilité des conditions opératelles peut s’avérer difficile a intégrer
dans les modeles de connaissances expertes, nécessitatdwrd’expérience important pour
étre considéré. Dans ce qui suit, trois approches de prior@stées sur I'expertise sont présen-
tées; a savoir les pronostics basés sur I'approche fiahiksir les processus stochastiques et
sur les systéemes experts.

Al. Pronostic basé sur I'approche fiabiliste
Dans I'approche fiabiliste, une connaissance a priori isigukexploitation de I'historique de
données et d’évenements disponibles sur un ensemble darmggsetudiés est supposée dis-
ponible. A partir de cette connaissance, le principe depfaphe repose sur la modélisation
probabiliste de I'instant d’apparition d’une défaillansar ces systéemes. Pour cela, une fonc-
tion de fiabilité R(¢) peut ainsi étre introduite par :

Nombre de systémes défaillants a I'instant ¢

R(t) = R -
®) Nombre de systemes encore en fonctionnement

(1.1)

La densité de probabilité de I'instant de défaillarfc¢e) caractérise alors la probabilité d’appa-
rition de l'instant de défaillance entre l'instaint ¢ + dt|. Elle est décrite par :

ft) = -2 v >0 (1.2)

La durée moyenne de vié(DMV) d’un systéme avant I'instant d’apparition d’une déénce
parmi une population de systemes étudiés peut étre calpatée

DMV:/mﬁ@ﬁ:/mR@ﬁ (1.3)
0 0

La prédiction du temps de vie restant d’'un systéme est ésaéia utilisant I'évolution du taux
de défaillance\(t) = 1/ DMV jusqu’a I'instant considéré. Dans le but de modéliser |z fiom
de fiabilité R(¢) d’'un systéme, la distribution de Weibull peut étre utilis€ela permet de
modeéliser I'évolution du taux de défaillangét) comme suit :

t—r~ -1
Mﬂz—(——) V>0 (1.4)
n

ou 5 est un parametre de formgest un parametre d’échelleeest un parametre de décalage.
Suivant les valeurs dg, trois périodes de la vie d’'un systeme peuvent étre décétsavoir la
période de jeunesse8i< 1, la période de d’exploitation $i ~ 1 et la période de vieillesse si
g > 1.

29. "Mean Time To Failure" en anglais
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D’autres distributions peuvent également étre utilis@es pnodéliser le taux de défaillance
comme la loi binomiale, la loi de Poisson, la loi exponelidh loi normale, la loi log-normale
ou encore la loi gamma, etc.

Dans les conditions normales d’utilisation d’'un systeneydlution de la fiabilité liée a
la dégradation est influencée par deux facteurs princip#s<conditions de sollicitations (ou
modes de fonctionnement) et les conditions environnerfentRour cela, d’autres modeles
sont utilisés pour tenir compte de ces facteurs. On poutea lé modéle de vie accélér&e
et le modele a risque proportiondglol un vecteur d’entrées exogengs) est introduit dans
I'expression deR(t) ou A(t).

Le modéle de vie accéléredd]) est décrit par la relation suivante :
R(t) = Ro(t)"*), vt > 0 (1.5)

ou ¥(z(t)) est une fonction de(t) et R, est la fiabilité de défaillance dans les conditions no-
minales. Ici le processus d’évolution de la fiabiliR¢t) est simplement accéléré au travers de
I'insertion du vecteue(t).

Le modéle a risque proportionneB@]) est, quant a lui, décrit par la relation suivante :
A(t) = W(z(t))Ao(t), VE =0 (1.6)

ou U (z(t)) est une fonction de(t) et \o(¢) est le taux de défaillance dans les conditions nomi-
nales. Ici le taux de défaillancdt) est augmenté au travers de I'insertion du vectgtir.

Certaines applications de ces méthodes peuvent étre esaains34] et [80].

Une autre approche de pronostic, basée sur la connaissanoed®les de dégradation sous
forme d’abaques, a été développée ddridd|[pour le cas déterministe et dark3fl] et [132]
pour le cas probabiliste.

A2. Pronostic basé sur les processus stochastiques
Dans cette approche, le processus de dégradation, deodatién est modélisé par un processus
stochastique. En général dans la littérature, les prosegeuhastiques peuvent étre modélisés
par des processus semi-markovierg3f[et [92]). L'expert détermine dans ce cas, a partir de
son expeérience, les probabilités de transition entretldggonctionnement normal et I'état de

30. "Accelerated Life Model" expression anglaise associée
31. "Proportional Hazard Model" expression anglaise aésoc
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fonctionnement défaillant d’'un systeme.

Ce processus décrit I'évolution d’'une variable aléataoel'état du systéme a un instant
considéré, a partir des états aux instants précédentsnetidio du temps d’occupation passé
dans chacun de ses états. De plus, dans I'objectif de temipieode I'évolution du processus
de dégradation pouvant étre influencée par les conditioésatipnnelles, des processus mar-
koviens a changements de régimes peuvent étre introdoits.ffus d’informations, le lecteur
pourra se référer dp7. L'estimation des paramétres de ces processus peut @lisée au
travers de deux approches : fréquentielle et bayésienndélrarche fréquentielle est privilé-
giée dans le cas de volumes de données ou de parametresampara démarche bayésienne
permet d’incorporer une partie de la connaissance expEneme par exemple I'historique de
données des événements.

Des applications de ces techniques peuvent-étre trouadsg3®], [42], [43], [96] et [17].

A3. Pronostic a base de systemes experts
L'approche a base de connaissances expertes est fondéemnmlaissance explicite des re-
lations de cause a effet menant a I'apparition d’'une défaik sur un systeme. Elle est uti-
lisée lorsque les connaissances sur les phénomeénes seussjae naissance et d’évolution
des défauts menant a la défaillance ne sont pas directens@onibles. La conception de tels
systemes est divisée en trois étapes de conception : aauisi structuration d’'une base de
connaissance, développement de regles d’expert et d¢eatognt d’'un moteur d’inférence.

L'acquisition d’une base de connaissance est réaliséetia gfan ensemble de faits obser-
VES sur un systéme et en choisissant une structure de retaiése et d’organisation de cette
connaissance. Puis, un ensemble de regles de raisonneshdateloppé afin de créer un lien
entre la base de faits disponible et la connaissance basdexquérience du comportement
du systeme. Enfin, un moteur d’inférence utilise la base iie éa de régles pour produire de
nouvelles données. Ces regles sont basées sur un agenclenfieits reliés par des opérateurs
logiques et des regles de test. Le moteur d’inférence pradsi de nouvelles données qui
sont insérées dans la base de faits au cours du temps. Lespoogst alors réalisé en prédisant
le temps de vie restant a partir de la base de faits prodwots. h exemple d’application, se
référer a f10].

Cette approche nécessite un retour d’expérience d’un egper étre considérée, et les lois
de raisonnement pour le processus de pronostic resterfigpément développées pour un
systeme donné. Une remise a jour des régles de I'expert @t &umesure de I'évolution de la
base de faits peut s’avérer nécessaire.
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B. Pronostic guidé par les données
Basé sur un ensemble de séries temporelles d’entréesssditin systeme traduisant I'évolu-
tion d’indicateurs de I'état de santé d’'un systéme, le pstin@uidé par les données peut étre
considéré. Dans la littérature, il existe deux principal@sroches]g] : le pronostic par analyse
de tendance et le pronostic par 'apprentissage.

B1. Pronostic par analyse de tendance
L'objectif consiste a estimer la dérive des indicateurspgerals ou fréquentiels de I'état de
santé d’'un systéme par rapport au cas du fonctionnementabrRour cela, les méthodologies
d’analyse de séries temporelles et de classification nawi&ilsle sont appliquées afin d’estimer
un modele par régression de ces indicateurs et de prédireéVelution future. Les prédic-
tions sont réalisées au travers de régressions de typérdéinda type exponentiel liss&?] et
[17], auto-régressifs ou auto-régressifs a moyenne glisgaoite/91] et [173). Cependant, les
techniques décrites ne semblent pas permettre de prenad@ngie la variabilité des condi-
tions opérationnelles. D’autres méthodes de classificatioultivariables peuvent étre utilisées
comme l'analyse en composante principale et la discrintundinéaire quadratiquelfl].

Des applications de ce type de pronostic ont été réaliséelewrlioppant un systéme de
pronostic embarqué par analyse de tendance sur les motetugthe a gaz de charé4], ou
concernant les boites de vitesse d’hélicopt8ig [

B2. Pronostic par I'apprentissage

Le pronostic par I'apprentissage est basé sur la construdé modeles d’intelligence artifi-
cielle. L'une des techniques d’apprentissage les plusazoorent utilisées reste les réseaux de
neurones artificiels. L'objectif est de déterminer le medd#¢ comportement d’'un systeme par
rapport a la connaissance des vecteurs d’entrées et desstoinés. La convergence de l'ap-
prentissage du modéle d’intelligence artificielle estis&a au travers d’'un algorithme d’op-
timisation. Le but est de faire tendre le comportement deagésle neurones au plus pres du
comportement souhaité, par rapport a la sortie connue, wisgtilisant un autre jeu de don-
nées, ce réseau de neurones est ensuite utilisé pour détedtessifier le type de scénario sous
lequel le systéme évolue couramment, et aussi de prédiauion des indicateurs de I'état
de santé du systeme.

Cette approche nécessite un grand nombre de jeu de dontégsir I'évolution des di-
vers scéenarios jusqu’aux défaillances pouvant apparsutrée systéeme suivant les conditions
opérationnelles. Car, si un scénario de défaillance nasugilisé dans le jeu de données d’ap-
prentissage, le réseau de neurones ne sera pas en mesuotadsifeer et encore moins d’an-
ticiper le comportement du systéme jusqu’a I'apparitiomng défaillance. Ce type d’approche
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reste néanmoins lié au systeme considéré et tout changsordatsysteme nécessite un nouvel
apprentissage.

Parmi ces méthodologies, on peut citer les neurones a dtegetlynamiqueslf7q, les
neurones a fonction de bases radiale&q ou encore le réseau neuro-floled. Les réseaux
de neurones a ondelettes possédent plusieurs avantagesudilisation dont la possibilité de
combiner des types d’'informations d’entrées différergsnfiorel-fréquentiel) permettant une
utilisation croisée d’indicateurs d’état de santé afin dharer le pronostic. La logique neuro-
flou a été intégrée afin de permettre une meilleure conveegdmtapprentissage du réseau de
neurones.

A titre d’exemples d’applications de ce type de techniqoegyeut citer l'utilisation de re-
seau neuro-flou se pour I'analyse de fissure se propagearavaust des engrenagelsf], ou
encore I'application de neurones a fonction de bases esdsalr un four a gaaf7.

Plus récemment, de nouvelles techniques basées sur leaRedeVector Machine ou le
Support Vector Machine ont été explorées en vue du prongsiit® par les données. L'objectif
est de construire un modéle a partir des données du comptelnn systeme en dégradation.
Pour plus de détails, le lecteur pourra se référdr3a)|

C. Pronostic fondé sur les modéles
Cette approche est basée sur la compréhension des prietides mécanismes physiques de
dégradation se produisant sur un systeme. Cette connegsparmet de construire un modele
de comportement d’un systéme intégrant I'évolution dyrmpraide la dégradation. Dans ce cas,
la dégradation est une variable continue dont I'évolutisindécrite par un processus détermi-
niste ou stochastique. Les modéles les plus utilisés sompasés d’équations aux différences,
d’équations différentielles ou encore de modéles d’équaiux dérivées partielles.

Ces types de modeéles physiques utilisés pour le pronostiegieent d’intégrer la connais-
sance de I'ensemble des conditions opérationnelles airesi’'gffet de leur variabilité sur le
comportement du systéeme (vo#{][37] et [102). De plus, ils integrent également I'évolution
dynamique de la dégradation ainsi que son effet sur la ddexamportement du systeme. Ici,
le pronostic est alors réalisé au travers de I'analyse deadéagon (voir 5] et [108§)).

C1. Représentation multi-échelles
Le domaine le plus avancé dans la compréhension des méemnintégradation est bien ce-
lui de la dégradation des matériaux. En effet, des méthguesal’analyse structurelle (analyse
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de stress, de déformation de structures et de composanteseadéveloppées et integrent un
cadre d’analyse pour l'initialisation et la localisatiomld dégradation, le choix d’'un modele de
dégradation pertinent, le choix d’un critére de défailuet enfin la prédiction de I'apparition
de défaillances. Les modeles considérés dans la mécareglégdadation sont des modeles dé-
terministes paramétrés dans la plupart des cas dont les@es sont donnés dans des tables
de référence.

Au travers d’'une analyse structurelle, la variable de d#gfian est en général une variable
scalaire dans le cas d’'une dégradation isotropt¢oa une variable de dégradation tensorielle
lorsque la dégradation est anisotropigiePour une explication détaillée, le lecteur est référé
a [102 ou [168. La premiere étape de I'analyse structurelle concernétadtion, la localisa-
tion de microfissures dans un matériau par rapport aux satlans de type stress/contrainte
exercées sur ce dernier. Ce type d’'analyse s’effectue aane#i€ intermédiaire entre I'échelle
microscopiqué* et I'échelle macroscopiqie, appelée mésoscopigtfe Concernant la détec-
tion et la localisation des microfissures, un critere d’acglation de contraintes locales fournit
une valeur seuil d'initiation de propagation de ces fissanesi que leurs directions.

Puis, le choix d’un modéle de dégradation est effectué.jetti est de décrire I'évolu-
tion des fissures selon le type de mécanisme de dégradatsidéce. Dans le cas de charge
proportionnelle, les modéles de dégradation isotropigieeicent de maniere fidele et simple
I'évolution d’une fissure dans un matériau. Dans le cas degelsanon proportionnelles, les
modeles anisotropiques sont utilisés. Le but est de refiétenieux I'accumulation de dégra-
dation et la propagation des fissures, dues aux conditiossldeitation et d’environnement.
Dans l'analyse de fatigue mécanique, les modeles tenanpteode la proximité des micro-
défauts pourraient étre choisis afin de refléter la réalif@waeprés. La difficulté principale lors
de Il'utilisation de ce type de modéele est liée a des problemeriques de simulation et de
résolutions d’équations.

Les modéles de dégradation sont en général implémentésusolagiciel de résolution
par éléments finis permettant de simuler I'évolution géoinée de la fissure et de I'évolution
conjointe de la structure sous les charges de sollicitgfi@fy. Puis, une prédiction du temps
est estimée a partir duquel la fissure atteindra une tailigwe, engendrant un mécanisme de
fracture au sein du matériau. Les temps de simulation asspeuvent parfois s’avérer élevés
selon la complexité du systeme et du mécanisme de dégradainsidéré. Des méthodologies

32. Fissure se propageant dans le plan perpendiculaireoirpasante de stress principale
33. Fissure ne se propageant pas uniqguement dans le plangdaylaire a la composante de stress principale

34. Echelle des plans d’atomes
35. Echelle de I'évolution des fissures
36. Echelle ol se produisent les naissances de micro-fissure
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d’analyse structurelle pour des mécanismes de dégradatierocalisées ont été développées
en ajoutant un étage supplémentaire d’analyse locale a igre-gchelle de linitialisation de
micro-fissures et de sa propagation a une échelle mésosedpiag.

La difficulté d'utiliser des modeéles aussi complexes a étéaurnée pour certaines appli-
cations embarquées, en ne considérant uniquement que desesigimplifiés d’évolution de
dégradation, notamment comme l'utilisation de la loi desPBrdogan 154, pour une vision
simplifiée de la propagation de fissure sur des systemes imgéeanengrenages, des roule-
ments, etc). Ce type de modéle est étudié par rapport a des aje fonctionnement d’hys-
térésis complet de stress par rapport a la contrainte exebxEs méthodologied] ont été
développées de sorte a déterminer, a partir d'une fonceosodicitation, le nombre de cycles
constitutifs qui le compose et ainsi pouvoir faire évolwes Variables internes des lois de dé-
gradation basées sur cette approche. Le modéle de prapagdatfissure de Paris Erdogan est
régi par : .

N C(AK(N))™ (1.7)
ou D est la variable de dégradation (ici la largeur de la fissu¥e§tant les cycles de fonc-
tionnement, AK (V) est un facteur dépendant de la géométrie de la fissure surake dg
fonctionnementC' et sont des constantes caractérisant le matériau constiéutiaf piece me-
canique étudiée avec< C' < 1 etm € [2, 4]. Une application135 couplant I'approche de
I'analyse structurelle par éléments finis et la loi de PardoBan sur un systeme de transmis-

sion d’hélicoptére est présentée dans la Figire

D’autres modeles d’évolution de dégradation peuvent &ilisés comme celui de Palmgren-
Miner [118. Ce modéle repose sur la description de I'évolution decleulation de la dégra-
dation, en fonction du rapport entre le nombre de cyclesidéns et le nombre maximum de
cycles avant rupture. Plus précisément, pour une successigrofils de charges différents, la
loi de Palmgren-Miner est donnée par :

dD n;
— = — 1.8
dN —~ N; (18)
ou N; correspond au nombre de cycles de charge de prpdilr atteindre le niveau maximum
de dégradatiom; est le nombre de cycles subi par le matériau considéré.

D’autres modeéles de dégradation sont présentés dantatitte (voir 1]). Par exemple,
un modele de dégradation stochastique non linéaire de gatipa de fissures dynamiques dues
a la fatigue mécanique, est introduit dah4% pour I'implémentation temps réel du taux d’ac-
cumulation de dégradation dans les études de structures.
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Géométrie de la fissure
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Géométrie de la partie s . s
- fissure

2 15 020 7e

Propriétés du matériau » 2 s 2568

25 2152 2123

3 10.47 1752

L 4

Charges / Forces

Fracture / Propriétés -
P Croissance fissure

da _ C(U-AK)"
dN

de matériaux

F Y

4

Profils de charge

Charge

Propagation fissure

Cycles

Longueur

Cycles

Figure 1.7 — Analyse structurelle d’une boite de transmission d'lufltére L35

C2. Modéles discrets
La construction d’un estimateur de I'état de santé estqdidrement adaptée au cas des mé-
canismes de dégradation assez lents. L'évolution de EStatupposée modélisable par un pro-
cessus stochastique discret pouvant s’écrire sous la forme

Tp1 = fre(Tr, W, W)

Rk = gk(SUk, Uk)

(1.9)

ou x est un vecteur contenant I'état de dégradation et les parasnde I'environnement qui
influencent I'évolution de la dégradatiom, est le vecteur de commandezgtest le vecteur de
sortie.w, etv, désignent des bruitg;, et g, sont des fonctions non linéaires. Dans le cas ou les
fonctionsf;, et g, sont linéaires alors le modeéle devient :

Tl = Akﬂfk + Bkuk + mek

(1.10)
2z = Crxy + Doy

ou A;, By, sont respectivement les matrices d’état et de commardeeprésente la matrice de
sortie.D, et D, désignent respectivement les matrices de propagatiorrdiésy, etv, surles
étatsz et .
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Le pronostic est réalisé en estimant des prédictions daserégs de I'étafxz;.;}, i €
{1, ..., n} jusqu'a atteindre un seuil critique. Pour résoudre le gnotd de la prédiction de
cette séguence en milieu bruité, certains auteurs utildentechniques de filtrage (voitg7]
et [179) comme un filtre de Kalman ou des filtres particulaires (814, [129 et [130).

C3. Représentation par modéles continus
Dans ce sous-paragraphe, la représentation de processuegbaes continus est donnée par

:.E‘ = f(l‘, )‘(Qb)au?t)

¢ = eg(, z,t) (1.11)
y = h(z, ¢, u)

oux € R™ désigne I'état du systéme, une variable supposée a dynamagide.p € R? est

une variable a dynamique lente caractérisant la dégradatie R™ désigne la commande et

y € RP décrit la sortie du systemereprésente le ratio des échelles entre les dynamiquesrapid
et lente aved® < ¢ < 1. A(¢) désigne la déviation des paramétres physiques par rapport a
I'évolution de la dégradatiory., g et h sont des fonctions régulieres de bonne dimension.

Dans R2] (voir aussi R1], [25] et [37]), on propose une méthode pour estimer I'état de
dégradation non mesuréX1), entrainant une dérive lente du comportement de I'étatydu s
teme. Cette dérive traduit I'évolution indirectement dedgradation et constitue un indicateur
a étudier. Plus précisément, cet indicateur est basé samparaison de I'espace des phases du
systeme courant, intégrant les effets de la dégradatiea, lsaspace des phases du systeme de
référence sans influence de la dégradation, a partir desvalises disponibles sur le systeme.
L'estimation de cet indicateur est ensuite utilisée enéantf'un filtre non-linéaire récursif de
type "unscented filter", permettant d’estimer I'état derdéigtion du systeme dans le futur et de
prédire le temps de vie restant d'un systéme. Cette métbgoh éte illustrée entre autres sur
un oscillateur électromécanique, représenté par la Fig8r@our ce procédé, la dégradation
est représentée par la tension de décharge de la batterensdint le systéme électromécanique.
En appliquant cette méthodologie, la variable de dégradastimée se comporte comme décrit
dans la Figure.9.

La méthode proposée précédemment a été étendue a l'idatndificle processus de dé-
gradation multidimensionnelle dan23, [24], [26] et [27]. Pour ce faire, les décompositions
orthogonale lisse et orthogonale propre ont été introduaifiem d’identifier les modes de dégra-
dations dominants. Puis des prédictions du temps de vienmesbnt estimées. Dan3(], une
méthode d’identification de la dégradation est basée sugdardposition orthogonale lisse et
permet d’extraire les modes normaux linéaires et les fnécpe naturelles de systemes vibra-
toires a plusieurs degrés de liberté et a parametres diéitune autre approche de pronostic
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Figure 1.8 — Représentation de 'oscillateur électromécanida# [
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Figure 1.9 — Estimation de I'état de décharge de la batte2@ |

est explorée au travers de I'estimation de la variation dulfioale dans28] et [107]. La fonc-
tion de distribution de probabilité de la trajectoire duteyse a dynamique rapide dans I'espace
des phases est considérée comme une fonction de I'état daddéign. Les estimations at-
tendues autour de cette trajectoire a difféerents endreitbedpace des phases permettent de
caractériser le processus de dégradation. L'identifinat®mla dégradation est réalisée par une
décomposition orthogonale lisse et est utilisée pour lagstc.

Une autre méthode de pronostic pour le systdré)(a été proposée dank]g. L'approche
repose sur la connaissance compléte du modldl® (cependant I'état de dégradation n’est pas
mesuré. Le principe de moyenne est appliqué afin d’ouvritrlacgire d’interconnexion entre
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la partie du systeme a dynamique lente et rapide. Ainsi,igepdu systeme a dynamique lente
devient constante sur un certain intervalle de temps, eégéctée dans la partie & dynamique
rapide. Un modéle de dégradation est déduit pour chaque dmdellicitation. L'état de dé-
gradation n’étant pas mesuré, un indicateur de mesureetdide son effet est considéré. Le
but est de prédire en finalité I'état de dégradation et sanee. Pour ce faire, un filtre de mo-
deles multiples en interaction est utilisé pour le prormostion les différents modes considérés
de sollicitation. Cette méthodologie a été appliquée ssuspension d’'un demi-véhicule pour
différents profils de route et est représentée par la Figl@el'état de dégradation non mesuré
a été estimé au travers d’'un indicateur, représenté pagladi.11 pour différents profils de
route. Puis, la dégradation représentant la longueur digeare se propageant sur le ressort
de la suspension est illustrée par la Figule. La dérive associée au parametre physique de
raideur de la suspension est donnée dans la FigLee

X1n Xa

T M I e T

Figure 1.10 — Schéma d’une suspension d’un demi-véhica@g]

Dans [L03, on propose des modeles numériques traduisant I'accuimilde dégradation
pour les matériaux et une méthode de simulation des systamehelle de temps multiple
pour le pronostic. Danslp4], les auteurs proposent une méthodologie de pronostielmasge
un modeéle de propagation de défaillance déterministe pgtimer le temps de vie restant de
roulement a bille. DanslpPY, la méthodologie précédente a été étendue au travers elogév
pement d’un modéle stochastique de propagation de défedlpour les roulements a bille, afin
de tenir compte de la nature incertaine méme de la propag@g¢ialéfaillance. Dand B9, les
auteurs présentent un modeéle de pronostic basé sur I'éwolde la raideur d’un systéme mé-
canique pour les roulements a billes. Ce modele est bas€arslyse de la réponse vibratoire
et de la mécanique de dégradation pour le pronostic. D&jsdn traite de la problématique
de la précision, de la confiance et de la fiabilité des estomatilu temps de vie restant sur une
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Indicateur de mesure de dégradation
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Figure 1.11 — Evolution de l'indicateur de dégradation pour trois peofie routesJ08§|
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Figure 1.12 — Evolution de la dégradation et dérive du paramétre deuaidie ressort108]

boite de vitesse d’hélicoptére. Au travers dE [es auteurs proposent une méthodologie pour
extraire des indicateurs caractéristiques de dégradatipartir de données modales d’entrées
sorties de structures avec des matériaux hétérogenesisti@yss composants. Darif, des
filtres sont utilisés sur des modeles physiques pour caisetd état d’'une machine. lls sont
couplés a la loi de propagation de fissure de Forman afin dendétr le nombre de cycles
restant avant apparition d’'une défaillance. DaB&,[les auteurs proposent une méthodologie
de pronostic d’'une boite de vitesse d’hélicoptere au tsatler’étude d’un modele stochastique
de dégradation de structure.
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D. Synthése des approches de pronostic
Les principaux avantages et inconvénients de I'utilisatie ces trois types d’approches sont
présentés dans le tablebl. Le lecteur pourra trouver aussi des éléments comparaavaik

Approche de L.
PP . Avantages Inconvénients
pronostic
: : : Nécessite un bon retour
. Connaissances disponibles dans o . :
Basée sur : d’expérience. Intégration
, . de nombreux domaines e e
I'expérience , . simplifiee des variations de
d’expertise . .
conditions opérationnelles
- Connaissance des mécanismes de Nécessite des scénarios de
Guidée par . . . ) . : s
. dégradation directementinclug  dégradation pour différentes
les données

dans les données conditions opérationnelles
Meilleures performances de
pronostic obtenues. Flexibilité d
I'approche due a l'intégration de
connaissance de la structure des
mécanismes de dégradation

e : : .
| Nécessite une connaissance li¢e
au mécanisme de dégradation

Fondée sur les
modéles

Tableau 1.1 — Avantages et inconvénients des trois approches de pionost

tages et d'inconvénients relatifs a chacune des méthodslalg pronostic développées pour
les trois approches dan#4 et [81].

1.4.4.5 Meétriques de la performance du pronostic

L'évaluation de la performance des prédictions est unesétaportante dans I'analyse. En
effet, la performance définit la précision de I'estimatiditemue et la confiance que I'on peut
attribuer a cette prédiction, en tenant compte des inudgg et des perturbations, inhérentes a
la réalité de tout systéme. Dans cette sous-section, liatiah des performances du pronostic
sera présentée au travers de I'introduction de deux enssrdblmétriques liés soit a la dispo-
nibilité d’un systeme, soit a I'évaluation de I'apport €éoomque de I'application du pronostic.

A. Métriques liées a la disponibilité
Quatre métriques présentées daiJ et [151] sont considérées comme les plus adaptées pour
I'évaluation de la performance du pronostic et se déclinentme suit.

Al. Horizon de pronostic
L'horizon de pronostic se définit comme la différence entresiant d’apparition d’'une dé-
faillanceT}, soustrait a I'instant’.; auquel la précision de I'indice de sante estime est infégieu
a un seuil donné. Ce seuil est défini par un parametténe illustration de cette métrique est
donnée par la Figurkl3.

29



Chapitre I. Généralités sur le pronostic

Horizon de pronostic

Indice de santé

N

\\; Temps
Temps critére Temps de
franchi (T ) défaillance (T,)

Figure 1.13 — Horizon de pronostic

A2. Performance
Cette métrique est destinée a évaluer si le pronostic éeadiste dans des niveaux de perfor-

mance (erreur de prédiction inférieure a une valeur dondégyés a un instant donné, selon
deux critéres. Le premier critére concerne la précisioradaédiction réalisée qui doit rester
inférieure a un seuil donné, défini par un paramétre 100%. De plus, un second critére est
associé a la notion de temps. Il est défini a partir de I'instiendétection d’un défaut,, sur
un horizon de temps, paramétré pajusqu’a I'apparition de la défaillance a l'instdf}. Cette
métrique est illustrée au travers de la Figui.

/
1
0
c
B
O H
© H
8 :
° H
£
0 . 4 >» Temps
A=0 A=0.5 A=1
Temps apparition Tempsde
défaut (T,,) défaillance (T,)

Figure 1.14 — Performancer — A

A3. Exactitude relative
Il s’agit d’'une métrique destinée a évaluer I'erreur de potioh réalisée lors d’un pronostic.
Elle se définit a chaque instant par la différence entre ldigtién estimée et sa valeur de réfé-

rence.

A4. Convergence
La convergence est une meétrique destinée a évaluer sifitdge de pronostic converge a

30



l.4. Description des étapes de I'architecture PHM

partir de 'augmentation de I’horizon d’observation diegde sur un systeme. La convergence
guantifie I'évolution de la précision croissante au courseaaps de la prédiction du temps de
vie restant.

D’autres métriques (voir par exempled], [150, [15]] et [161]) peuvent étre considérées en
vue de respecter des criteres que sont la robustessejdaimh en temps réel et la sensibilité
des prédictions réalisées. Des travaux ont été proposésnaitriser les erreurs de prédictions
par réseau neuro-flod§3 et en intégrant la confiance a un modeéle prédictif neuro{#d]t

B. Métriques liées a I'aspect économique
Des métriques plus adaptées a I'évaluation des bénéficest@ppar le pronostic ont été propo-
sées. En effet, la recherche sur le pronostic est en parigitcmnnée par la capacité d’évaluer
I'apport potentiel de ce nouveau concept. Dans ce qui sais, tnétriques sont présentées pour
évaluer I'apport du pronostic.

B1. Ratio MTBF *’/pronostic
Cette métrique mesure le ratio de temps entre la duréeidaitdn moyenne avant remplace-
ment d’'un systéme, et la durée de vie restant estimée parasegsus de surveillance d’'un
systéme.

B2. CoUt du cycle de vie avec/sans pronostic
Cette métrique évalue le colt du cycle de¥ie’un systéeme équipé d’un processus de sur-
veillance d’un systeme, avec une fonction de pronostic. &hehice économique de I'utilisation
du pronostic est évalué par comparaison des codts de cyeie d&ain systeme équipé avec et
sans fonction de pronostic intégrée dans le processus deilfance.

B3. Retour sur investissement
Le gain est le bénéfice financier réalisé entre le colt de dgpement, d’'installation et de
maintien du systéme de surveillance avec une fonction deogtic et les bénéfices écono-
miques dégagés par 'utilisation de ce processus de slanved.

1.4.4.6 Pronostic de niveau composant et de niveau systéeme

Le pronostic peut-étre considéré au niveau composant céchdlle d’'un systéme global.
On peut définir un systeme comme un ensemble de composants-igare 1.15). Ainsi, le
pronostic au niveau composant est principalement réaliséless composants critiques pour

le systeme. Par critique, on entend les composants assesdonctions principales pour les-

37. Mean Time Between Failure
38. Codt de construction, d’acquisition et colt de mairmeea
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Composant
critique

Figure 1.15 — Systeme comme un ensemble de composants

guelles un systeme (issu de I'aéronautique, 'aérosgeatial nucléaire) est congu au regard de
la disponibilité. Sur un systeme complexe, il apparaitdiéfide réaliser un pronostic sur cha-

cun de ses composant. Généralement, dans la littératuzegrande partie des travaux sur le

pronostic est congue au niveau composant (\&8},[[104], [108], [135 et [139).

Des travaux récents de pronostic appliqués a I'échelle siygsteme global ont été proposés
(voir [136]). Cette méthodologie est basée sur la décomposition @/stésie complexe selon
trois axes : le Process, la Mission et 'Environnement ettttompte de I'influence des condi-
tions opérationnelles sur la dynamique des trajectoiredédgadation. Le pronostic est réa-
lisé a partir de la connaissance a priori des trajectoiradedeadation, disponibles sous forme
d’abaques de dégradation, suivant des conditions opgretiles considérées. DarHl], on in-
troduit une architecture distribuée de pronostic de Systehechniques Complexes de Grande
Dimension. Cette approche est basée sur une analyse fomelii®, structurelle, comportemen-
tale et topologique d’'un systéme complexe. Enfin, 'auteufdb] a présenté un formalisme
de pronostic générique au niveau systeme évaluant la ddgraduture des composants d’un
systéme.

.4.5 Aide a la décision

Le processus d’aide a la décision facilite les actions &eprendre afin d’assurer la dispo-
nibilité d’un systéme. L'une des actions possibles coasiggaliser une action de maintenance
sur le systeme. Le but est de rétablir le niveau de performdasystéme a un degré acceptable
pour son exploitation. Cette prise de décision est baséersansemble de criteres prédéfinis
comme ceux donnés dardy] et [127]. Des travaux proposent également des modélisations et
des outils d’évaluation de stratégies de maintenab¢g.[L objectif est de développer un for-
malisme d’aide a la décision de maintenance. D4A3][ on s’intéresse a I'optimisation de la
maintenance des systémes industriels complexes, en attplace une architecture de super-
vision dotée de la fonction du pronostic. L'objectif est deiliter I'aide a la prise de décisions
d’actions de maintenance.
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.5 Pronostic et maintenance intelligente

L'objectif de cette section est de présenter plus précisétrapoplication du pronostic au
domaine de la maintenant®e Pour ce faire, la notion de performance globale d’'un systést
introduite, afin de préciser en quoi I'application du prarosonstitue un apport aux stratégies
de maintenance existante jusqu’a I'’émergence de la maintenintelligente.

[.5.1 Performance globale d’'un systéme

L'évolution des systemes complexes nécessite le développiede stratégies de mainte-
nance colteuses et sophistiquées pour assurer la didgénileis systemes. Ainsi, pour les
usines américaines, il a été estimé daff fue le pays dépensait 600 milliards de dollars pour
assurer la disponibilité de ces systémes en 1981, et ceechiffait doublé au cours des vingt
années qui ont suivi. Il est également établi qu’entre us &¢ la moitié de ces dépenses sont
considérées comme inappropriées avec une stratégie déeemace inefficace. Au travers de
ce constat, I'amélioration constante de la performanceaiéodes systemes reste une nécessité.

Ainsi, le concept de performance globale d’'un systeme anétéduit dans 153 comme
I'obtention conjointe de la pertinence (adéquation dedilff et des moyens), I'efficience
(adéquation des moyens et des résultats) et de I'efficaaig(ation des résultats et des objec-
tifs), appréciée en terme de codt et de valeurs, sur l'iatégrdu cycle de vie d’'un systeme. En
général, la performance globale des systemes est reckattiepoint de vue économique sur
des horizons de temps, pouvant s’étendre du court termengudome, en optimisant les codts
d’exploitation, tout en assurant la sécurité des biens ®fpaesonnes. De plus, une recherche
d’optimisation de la maitrise des codlts d’exploitationresherchée sur 'ensemble de son cycle
de vie (voir [LO)).

En effet, la maintenance industrielle a une influence trarsale a 'ensemble du cycle de
vie des systemes en exploitation. Par conséquent, c’esbewr de celle-ci qu’existe un le-
vier d’augmentation de performance globale des systéemasajpas été exploité jusqu’alors
pleinement et ou le pronostic pourra trouver toute son egdin. Lintérét d’anticiper I'appa-
rition de défaillance sur un systeme permet d’assurer wereoieilleure maitrise des codts sur
I'ensemble du cycle de vie de ce systéme.

39. Par "maintenance", il est sous-entendu I'ensembleatEma permettant de maintenir ou de rétablir un bien
dans un état spécifié ou en mesure d’assurer un service déde .
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[.5.2 Vision globale de I'évolution des stratégies de maint enance

Cette sous-section a pour objectif de mettre en perspdigivergence de la stratégie de
maintenance intelligente par rapport aux stratégies daterance existantes. Parmi les diffé-
rentes stratégies de maintenance (V@8],[[158 et [171]), il existe deux principales familles :
la maintenance corrective et la maintenance préventivprémiere famille caractérise les meé-
thodologies de maintenance ou I'on subit la panne sans auaetion de prédiction ou d’anti-
cipation de défaillances. La seconde famille est la maartea préventive possédant une action
de prédiction et d’anticipation plus ou moins précoce aliapparition de défaillances. L'arti-
culation des différentes stratégies de maintenance estlédétdans la Figure16.

enance

oul Défaillance présente non
sur le systéeme ?

tenance tenance
rective ventive

oui ) . non non oui
Réparation Approche
provisoire ? dynamique ?
Maintenance Maintenance Maintenance Maintenance
palliative curative systématique conditionnelle

Maintenance
prévisionnelle

Figure 1.16 — Les différentes stratégies de maintenance

L'une des stratégies les plus simples de la maintenanceasterss exploiter un systeme
industriel sans aucune action d’anticipation de I'appanitd’'une ou plusieurs défaillances,
pouvant étre partielles ou complétes. Une stratégie detersince correctiv pouvant étre
curative*! ou palliative*? sera déployée afin de permettre de nouveau I'exploitati®ysieme.

40. La maintenance corrective est une action exécutée d@t@stion d'une panne et destinée a remettre un bien
dans un état dans lequel il peut accomplir une fonction seq]

41. La maintenance curative est une action de réparatiomqdifie I'état du systéme de sorte a lui permettre
d’assurer de nouveau les fonctions pour lesquelles celuét® congu avec un niveau de performance acceptable.

42. La maintenance palliative consiste a dépanner et motiétat d’'un systéme temporairement de sorte a
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Le codt associé est éleve car le systeme en exploitation jples disponible durant toute la
période de maintenance.

Afin de réduire les colts et les conséquences liés a I'appadtune ou de plusieurs dé-
faillances non anticipée(s), une stratégie de maintenamés@ntive® est a présent considérée.
Elle se décline en trois stratégies de maintenance : la er@nte systématique, la maintenance
conditionnelle et la maintenance prévisionnelle.

La maintenance systématique est une action de maintenadgenfive exécutée a des in-
tervalles de temps préétablis mais sans controle préaf@blétat du bien. Ces intervalles de
temps préétablis sont estimés a partir de la distributiotadw de défaillance (voirl41]), pour
des types de sollicitations préétablies. Toutefois, desvalles de temps ne tiennent pas compte
des conditions opérationnelles réelles, impliquant dgermratons excessives dans les estima-
tions et entrainant des actions de maintenances non jastifié

La maintenance conditionnelle est basée sur la survedldhm ensemble de parameétres
spécifiques d’'un systéme en les comparant par rapport a tmsvale référence. En fran-
chissant un certain seuil prédéterminé, une défaillant@réslite de maniére imminente en
supposant que les conditions opérationnelles sont cdesta@r, un systeme est soumis a un
ensemble de perturbations et de variations de conditioBstipnnelles, causant des déviations
des parametres surveillés non considérées avec cettecappie maintenance.

La maintenance preévisionnelle permet de remonter des quasées de I'apparition de
défauts aux causes les engendrant, en fournissant uneuneidompréhension du mécanisme
de dégradation suivant la variation des conditions op@ratlles. L'ajout de cette connaissance
dans les processus de surveillance permet de prédire ¢ictpan I'apparition des défaillances
sur des horizons de temps de prédiction étendus. L'objestifi’optimiser et de planifier les
actions de maintenance a réaliser en temps masqué, auginiendégsponibilité et la sécurité
d’un systeme. L'application du concept de pronostic prentbut son intérét.

1.5.3 Emergence de la maintenance intelligente

L'optimisation du colt de la maintenance repose sur un igeikentre le choix des stra-

tégies de maintenance corrective et de maintenance piéve@ette démarche caractérise la

ce gu'il puisse assurer tout ou partie des fonctions powuieies il a été congu avec un niveau de performance

acceptable.
43. La maintenance préventive est une maintenance exéecuatEs intervalles prédéterminés ou selon des cri-

teres prescrits et destinée a réduire la probabilité delldéfee ou la dégradation du fonctionnement d’un bien,

[4].
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stratégie de maintenance intelligente. En effet, I'égudlide I'optimisation du colt de la main-
tenance repose sur un critére triple : limiter les colts dat@aance, assurer la disponibilité et
la sécurité d’'un systéme.

Co0ts directs de
la maintenance
Maintenance Maintenance Maintenance

Cots de la corrective intelligente préventive

défaillance

Coat moyen
optimum

—r

0 100

> =
Disponibilité du
systeme en %

Figure 1.17 — Codts en fonction de la disponibilité du systeme

La Figurel.17 illustre cet équilibre. En effet, la courbe rouge indigue aagmentation des
codts directs de la maintenance en déployant une maintempaécentive afin d’assurer le taux
le plus élevé de disponibilité du systeme. En paralléleplatoe verte représente le colt élevé
engendré par les défaillances non anticipées, faisanthdenia disponibilité du systeme. Plus
une action de maintenance est anticipée et planifiée pluscsdmle développement est élevé, et
plus son co(t direct de maintenance diminue. Plus on subitiéfaillance non anticipée, plus le
colt de la maintenance corrective sera élevée. L'équitibeecolts se trouve dans un compro-
mis entre les deux courbes. Cette stratégie de maintenanappelée maintenance intelligente.

La maintenance intelligente est basée sur I'ensemble dat®gies de maintenance exis-
tantes, les combinant de sorte a assurer la recherche darf@rpance globale des systemes
exploités. La fonction de pronostic se trouve intégrée auicde la maintenance intelligente, en
fournissant des méthodologies, destinées a anticiperpreecsion I'apparition de défaillances
sur des horizons de temps de prédiction les plus étendusbfass<Leci facilite une prise de
décisions de planification et de réalisation d’actions dentenance plus adaptées et participe
activement a I'amélioration de la recherche de performaglaeale des systemes sur I'ensemble
de leur cycle de vie.
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1.6 Challenges liés au PHM

Cette section est consacrée plus spécifiguement a la présandes besoins pour le pro-

nostic de demain.

Depuis plus d’'une décennie, de nombreux travaux ont perendgdelopper des méthodo-
logies de pronostic. Cependant, un certain nombre de clg@tesubsistent afin de contribuer a
une théorie du pronostic suffisamment avancée pour envisagepplication sur les systemes
complexes. Le développement de méthodologies de prom#si&riques reste nécessaire. Il est
a noter que trés récemment, certains travaux s’orienters ciette directionds], [41], [136 et

[147].

Dans [74], les auteurs proposent sept orientations de recherchemees au travers des
propositions suivantes et synthétisées dans la Figl@8e
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Figure 1.18 — Les challenges du pronosti¢4]

A. Intégration de la fiabilité et des données d’observation
Les modéles de fiabilité reposent sur des données d’éveremealuits pour I'estimation du
temps de vie, a partir d’'un échantillon de population d'umraé&ysteme. Cette approche est ba-
sée sur une utilisation moyenne d’'une population entianaités identiques, afin d’en déduire
un comportement moyen de la détérioration sur le systeme@adifier des maintenances sys-
tématiques. Cependant, le comportement d’'un systemeesdiEvolution de sa détérioration
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est dépendant des changements de conditions opératemattie I'interaction des défaillances
entre chaque composant. C’est pourquoi les conditionsatipénelles doivent étre enregistrées
dans des bases de données également en vue de leur exploita données issues de I'ob-
servation contiennent I'information de I'évolution spiéguie d’un systeme. Ces prédictions ne
sont pas toujours exploitables pour l'aide a la décisiolssesont trop tardives. La possibilité
de croiser les données reflétant le comportement d’'une atipailcaractéristique pour une uti-
lisation moyenne, et les données issues de la surveillansgsteme pourraient faire évoluer la
gualité des prédictions du temps de vie restant réaliséasmissysteme.

B. Données d’événements et d’observations
Le pronostic guidé par les données nécessite I'utilisati@rbase de données contenant des
scénarios jusqu’a I'apparition de défaillance. L'objéest de pouvoir réaliser des prédictions
du temps de vie restant pour d’autres systemes identiquaslek conditions d’exploitation
sont basées sur ces mémes scenarios. Cependant, dans dewnocals, cette base de données
n’est pas completement disponible. En effet, certaineegyss ne peuvent pas étre exploités et
le comportement enregistré jusqu’a I'apparition de digfade. La possibilité de concevoir des
méthodologies de pronostic performantes a partir d’'une bdasdonnées de scénarios incom-
plets serait une amélioration.

C. Effets des actions de maintenance
Un autre objectif concerne I'optimisation de la planificatet la réalisation des actions de main-
tenance. Cependant, il apparait nécessaire de surveslehbngements opérés dans une unité
de systémes exploités aprés une action de maintenancestteele changement de la fiabilité
au sein de cette unité. L'intérét est d’évaluer les diffégsrevolutions du taux de détérioration
apres les actions de maintenance entreprises. Ces effedsate étre pris en considération lors
du développement de modeéles de pronostic, en intégrantdalmation de la fiabilité des sys-
temes réparés.

D. Effets des conditions opérationnelles
Un systéme en exploitation est soumis a des conditions tipnalles variantes dans le temps.
Cette forme de variation se retrouve au travers d’une madiific de I'énergie mesurée dans
les signaux surveillés sur le systéeme. Un pronostic effisacait seulement sensible aux chan-
gements dans les mesures causees par la détériorationtémeysirveillé et insensible aux in-
fluences de sources de non-détérioration. Les modeéles degtiodans la littérature ne tiennent
pas compte en général de la variation des conditions opaéregiles. L'évaluation de I'influence
de la variabilité des conditions opérationnelles sur ldgserance de pronostic constituerait
donc une amélioration intéressante.
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[.7. Conclusion

E. Effet de I'interaction de défaillances
Un systéeme est composé d’une interaction entre compodamtsapacité de surveiller et de
prédire I'évolution de la dégradation d’un composant nen@tipas nécessairement de prédire
I'état de santé, de dégradation a I'échelle d’un systembagld. initiation d’'une dégradation
peut initier ou acceélérer I'évolution d’autres dégradasisur d’autres composants. La littérature
sur ce sujet est quasi inexistante. Seuls certains travastept dans le domaine de la fiabilité
pour modéliser I'interaction de défaillances. Le pronosiécessiterait de prendre en compte
cette interaction de dégradation entre différents compesHun systeme.

F. Exactitude des hypotheses et faisabilité des exigences

Le pronostic implique la réalisation de prédictions quits@ar définition, méme incertaines.

L'une des approches de pronostic dont les résultats deghi@semblent étre les plus perfor-

mants correspond a I'approche fondée sur les modeéles. Iséhiié d’émettre des hypothéses

simplificatrices lors de I'étude de systemes complexesa$big nécessaire. En effet, les rela-
tions spécifiques entre les composants d’'un systéme euinée de son environnement sont
parfois trop complexes pour étre complétement modéli§@&egefois, de petites variations pa-

ramétriques dans la modélisation de I'évolution de la d#gfian peuvent engendrer des dévia-
tions non négligeables dans I'estimation du temps de viamed'un systeme complexe. C’est

pourquoi I'introduction de modeles stochastiques pemaiétie mieux capturer et d’adapter les
caractéristiques stochastiques de I'évolution inceetdimla dégradation pour le pronostic.

G. Evaluation des performances du pronostic
La standardisation de métriques d’évaluation de la pedioca d'un pronostic a fait I'objet
d’'une présentation dans la sous-sectidm.5 Des efforts supplémentaires afin de développer
d’autres métriques d’évaluation plus spécifiques et aeapadix systemes complexes restent
nécessaires.

.7 Conclusion

La présentation de généralités sur le pronostic a fait aparun certain nombre de voies
de recherche restant pour le pronostic de systemes. Pegn@at, parmi les définitions exis-
tantes du pronostic, il ne semble pas qu’une définition nma#ti€gue du concept de pronostic
ait été proposée dans la littérature et soit communémenisadmar la communauté. De plus,
de nombreux travaux ont proposé des contributions pourdal@matique du pronostic, prin-
cipalement pour les approches du pronostic basées suettisg et guidées par les données.
Le développement de méthodologies de pronostic fondédesnrodéles reste un besoin, no-
tamment pour I'analyse des systemes a échelle de tempglhaulia présente these proposera,
entre autres, des contributions par rapport a ces besoins.
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CHAPITRE |l

Concept et modeles pour le pronostic
et procédé d’application

"Un concept est une invention a laquelle rien ne correspo@tment, mais a laquelle
nombre de choses ressemblent.
Friedrich Nietzsche
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Chapitre Il. Concept et modeéles pour le pronostic et procédé d’application

1.1 Introduction

Le pronostic est un concept nouveau de l'automatique meddtrpeut étre considéré
comme une extension du diagnostic. En effet, I'introducte la prédiction est tout a fait per-
tinente pour la surveillance des systéemes. Cependantvieat de lui donner une définition
mathématique claire, précise, et qui soit partagée par tamelg partie de la communauté.

La premiere partie de ce chapitre sera dédiée a des geésslit la théorie des systemes
et a I'introduction de la notion d’accessibilité. Des défons mathématiques des concepts du
diagnostic, du diagnostic prédictif et du pronostic seqmaposées a partir de la théorie des
systemes. En particulier, les problématiques de prédisseront liées a la notion d’accessibi-
lité qui est bien définie dans la théorie des systemes. Pawia) et en vue de situer clairement
le pronostic vis-a-vis du diagnostic ou du diagnostic prtidet de donner toute la pertinence a
la prédiction, une contrainte de temps est introduite.

La deuxieme partie de ce chapitre sera consacrée a la naid#iisle I'évolution de la dé-
gradation. Ainsi, deux approches importantes de la litéeaseront introduites. Il s’agit de la
modélisation de la dégradation considérée a une échelleos@pique et a un niveau multi-
échelles. La différence entre ces deux approches serzigdeli

La troisiéme partie de ce chapitre concerne le procédéaérgsen vue d'illustrer les résul-
tats théoriques obtenus dans la présente thése. Il s'agitagcillateur électromécanique (voir
Figurel.8). Lintérét de considérer ce procédé est double. D’'une part modéle d’évolution,
et méme s'il est non linéaire, reste relativement simplewie part, la variable de dégradation
est accessible. Deux modeéles selon la configuration du gécm@nsidéré seront présentés.

1.2 Concept de pronostic

Cette section est dédiée aux définitions mathématiquesodests du diagnostic, du diag-
nostic prédictif et du pronostic. Ces définitions sont dasndans le cadre de la théorie des
systémes. Lintérét est de donner des définitions math§oetticlaires et qui soient indépen-
dantes des méthodologies considérées. Pour ce faire, e gale la notion de systeme et du
concept d’accessibilité sont donnés.
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[I.2. Concept de pronostic

[1.2.1 Notion de systéme
11.2.1.1 Définition

Soit 7 un sous-ensemble d& Un intervalle se définit de la maniére suivante :
[a,b[={t € T;a <t <b}
Par extension, on défint. par
T ={teT;t>0}
Pour un sous-ensembiget un intervallel, nous définissong’ par :

El'={w|w:I— E}

Entrées Z Sorties
ﬁ

Figure Il.1 — Notion de systeme

Un systeme est défini schématiguement comme dans la Higuet se caractérise par :
E=(T.MUFYH) (I1.1)

ou 7 est défini comme précédemment et représente le teip@nsemble non vide) désigne
'espace d’état d’'un systeme U (ensemble non vide) introduit I'espace des entrées dursgste
Y. F : Dy — M est une cartographie du systemeu

DrCcD = {(r,0,z,w)] U,TGT,agr,xeM’weu[mT[}

Y est I'espace de valeurs des sorfiesH : 7 x M — ) est une cartographie de mesure.

Remarque 1.Le systeme: est supposé vérifier les propriétés classiques de noratitiéj de
restriction, de semi-groupe et d’identité (voir par exeendl55, page 26).

11.2.1.2 Entrée du systéeme

L'entrée du systéme est supposée étre une fonction qui pesndaleurs darig et possede
comme argument des valeurs prises dans un ensémble
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Chapitre Il. Concept et modeéles pour le pronostic et procédé d’application

Une contrainte sur 'ensemble peut étre définie par :

(I1.2)

I C — PU)
| e = fle)ePU)

ouP(F) désigne I'ensemble des partiesBe

SiI c T,ondit queu € U, (ou plus simplement € i) siu vérifie la contraintef,
définie par rapport & sur l'intervalle].

Dans ce qui suit, on présente quelques exemples pour diuss concepts de contraintes
liés aux entrées.

Exemple 1 :Systéme continu
On pose: = R. SiC = T, on pourra définir un systéme en boucle ouverte. Mainteparyye-
nantC = M, on peut définir un systeme avec retour d’état. FinalemergpsanC = M x &,
ou £ est un ensemble de valeurs environnementales. On définétoarrd’état dépendant de
I'environnement.

Exemple 2 : Systeme a évenements discrets

Evénements Etats
— > >

Figure 11.2 — Systeme a événements discrets

Un systeme a événements discrets, représenté par la Higupeeut étre modélisé par (voir
par exemple134) :

G = (XagafeagaEv)

ou X est un ensemble d’étatS.désigne 'ensemble des évenemerfts: X — X décrit les
transitionsg : X — P(€) — {} est la fonction associant un état & un ensemble d’états pos-
sibles.E c &Y est 'ensemble des suites d’événements validgs.C FE est 'ensemble des
évenements valides.

Ce modéle peut étre représenté dans le présent formalisnedfet, il suffit de prendre

C=X,f=¢gT=NM=XU=E
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[I.2. Concept de pronostic

F est la cartographie générée gaset

Dr = {(k1, ko, 0, Bi) | k1, ky € N by < ko, € X, By € ERvhatiinge (11.3)

[1.2.2 Notion d’accessibilité

Dans cette sous-section, la notion d’espaces accessstlegreduite ainsi que la construc-
tion numérique de ces derniers.

11.2.2.1 Espaces accessibles

Soit les sous-ensembles d’espaces d’état et de commanuessdudes définis respective-
ment parM, C M, U, C U et l'intervalle [a, b[C T. On définit 'ensemble des états atteints
a l'instantt € [a, b[ sous la commande admissiblg € L{g“’b[, a partir de la condition initiale
Ty € My par:

Fi(xg) = Fla, t, xo,wp) (11.4)

Pourl = [a,b], on définit 'ensemble des états atteints sur I'intervabetemps/ sous la
commande admissible, € ng“’b[, a partir de la condition initiale, € M, par :

(o) = {F(a,t,xp,wp) | t € I} (11.5)
Pour le sous-ensemble des commandes admissgibles U(E“’b[, on définit I'ensemble des
états atteints sur 'intervalle de tempsous la commande admissihlg € U(E“’b[, a partir de la
condition initialexrq € M par :
Fl(xo) = {F(a,t,xo,wp) | t € [,wy € Uy} (11.6)

Finalement, on définit 'espace accessible a partindgsous l'action de{, durant la pé-

riode/ comme étant I'ensemble des états atteints sur I'interd@liemps’ sous la commande

admissibley, € Z/{(g“’b[, a partir du sous-ensemble de conditions initialég par :

Fo (M) = {Fla,t,z,w) |t € I,wy € U, etz € My} (1.7)

D’une maniere identique, on définit la cartographie de messdes états atteints liée a I'es-
pace de sortie par :

Ho(Mo) = {H(a,t, Fla,t,z,wp),wo) |t € I,wo €U, €tz € My} (1.8)
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Dans la théorie mathématique du contrdle, le probleme d&sibilité a suscité I'intérét de
plusieurs auteurs. Les résultats sont intéressants, daperestent théoriques et ne sont pas
exploitables pour la problématique étudiée dans ce travaides résultats les plus connus est
le théoréme de Chow2()]. Le résultat caractérise topologiquement les ensemigiessaibles
mais ne fournit pas une forme explicite de I'évolution dejjace accessible au cours du temps.
En fait, ce type de résultat utilise explicitement la santdu systéme, ce qui impliquerait la
connaissance de la solution analytique du systeme, ce gu'ese facon générale, difficile-
ment réalisable pour les systemes non linéaires. Afin deoaomér cette difficulté, ce probleme
est ramené dans la littérature a la problématique de résolotmeérique d’'un espace acces-
sible, calculé par approximation et majoration de solgianalytiques connues de systémes
linéaires.

I1.2.2.2 Construction numérique des espaces accessibles

Le calcul d’espace atteignable en temps fini est réalisabie tk cas de systemes linéaires
commandés et ceci dans des conditions spécifiques @) Pans ce cas, une solution ana-
lytique pour le systeme existe et peut étre utilisée pourleut d’espace accessible. Pour un
systeme non linéaire incertain, I'estimation de I'espaoeeasible est obtenue par majoration
de I'espace accessible. Le systeme est linéarisé par uhedsde linéarisation conservative
L'objectif est de ramener I'erreur de linéarisation comnme @ntrée incertaine additionnelle
pour le systéme, en utilisant la propriété de superpositibérente a un systeme linéaire. Par
ailleurs, la démarche de linéarisation peut entrainer wapggation de I'erreur de linéarisa-
tion?, a cause de majorations itérées de I'espace atteignablaigdrithme a été proposé dans
la littérature afin de s’affranchir de cet effet (vaid]).

La majoration de I'espace atteignable pour les systemediméaires incertains nécessite
I'utilisation de représentation appropriée de ces esp&les espaces peuvent étre représentés
par des polytopes3f], des ellipsoidesd5], des zonotopes/] ou une combinaison entre des
zonotopes et des polytope].[Dans le cas ou les entrées sont considérées comme inesrtai
pour le systeme, les zonotopes et les fonctions de suppssedent la représentation de I'es-
pace accessible la plus optima&¥], [58] en terme de précision et de volume de calculs pour
leur estimation. Ces représentations d’espace accessiblelonnées dans la Figuie3 (voir
[5] et [9]). Dans ce travall, les techniques de construction numérggront exploitées afin de
répondre au probleme du pronostic.

1. Terminologie anglaise "On the fly partitioning lineatina"
2. Terminologie anglaise "Wrapping effect"
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[I.2. Concept de pronostic

<

Polytope 1D Polytope 2D Polytope 3D
Ellipsoide 1D Ellipsoide 2D Ellipsoide 3D
Zonotope a Zonotope a Zonotope a
1 générateur 2 générateurs en 2D 2 générateurs en 3D
Zonotope a Zonotope a
3 générateurs en 2D 3 générateurs en 3D

Figure 1.3 — Représentation d’espace accessible

[1.2.3 Concepts de base liés au diagnostic et au pronostic

Dans cette partie, on se propose de définir les conceptsiligiggnostic et au pronostic que
peuvent étre la défaillance, le fonctionnement normal elisponibilité. Plus précisément, le
procédé étudié sera considéré comme un systeme Entrée/Soit 11.1). L'objectif principal
est de définir mathématiquement, et d'une facon précisezdesepts fondamentaux en vue
du pronostic (voir 133), en se basant sur la théorie des systémes (voir par exg8gjell
convient de noter que le but principal est de proposer deasitigfis qui soient générales et
indépendantes des approches considérées.

11.2.3.1 Défaut, panne, tache et performance

Un défaut est quantifiable comme un espace d’état ou les performaonedégradées mais
restent a un niveau acceptable. Uraane est I'état critique d’'un systéme ou les performances
dégradées sont inacceptables.
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Chapitre Il. Concept et modeéles pour le pronostic et procédé d’application

Unetacheest l'utilisation d’un systéme: pour une sollicitation donnée, dans un environ-
nement donné durant un intervalle de temps donné /8gitc M, &, C £, T; C T, unetache
est définie par un ensemidle C C par :

Cl = M1 X 51 X 71 (”9)
ou &, est I'ensemble des valeurs environnementales.
La performance d’un systeme: peut étre définie par la capacité a réaliser une tache (ou un

ensemble de taches) sous des contraintes spécifiques fBa@eB. une fonction définissant la
performance comme sulit :

P:P(M) x PU) x P(F) x P(T) = P(M) (11.10)

ouP(FE) désigne 'ensemble des sous-ensembles de

Un état = est ditdéfaillant au regard de la performandg si il existelt/ c U, F C F et
T C T tel que::

Fil(z) ¢ Pz}, U, F,T)
Remarque 2.La définition ci-dessus concerne les défaillances assgeaigr états du systeme.

Il convient de préciser qu’il est également possible de ddémotion de défaillance relative
aux actionneurs ou aux capteurs (vdiid).

u

——> Actionneurs ——>{ Systtme —>  Capteurs >

Figure Il.4 — Ensemble Systeme-Actionneurs-Capteurs

En effet, et concernant les capteurs, on peut introduiretiamde performance comme une
fonction P,; définie par

pour lier les mesures a I'état du systeme. On peut supposetagdéfaillance des capteurs
survient a un instant donriési

D’une facon analogue, il serait possible de définir la penfomce relative par rapport aux
actionneurs. Par exemple, on pourrait se doter d’'une fométj, définie par

Py :P(U) x P(M) = P(M) (1.13)
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[I.2. Concept de pronostic

pour quantifier le fonctionnement normal. Dans ce cas, l&sys est dit dans un état de dé-
faillance actionneur pour le sous-ensemble de commandessithiel/, si il existe M, et T, tel
que :

Fri Un, Mo) & Pa(thy, M) (11.14)

Remarque 3.1l est facile d’étendre cette définition au cas de plusiewailances (ou dé-
fauts) en relation avec les performandes(: = 1, ..., p) a respecter.

11.2.3.2 Etats de fonctionnement normal et défaillant

Soit M,, et M, deux sous-ensembles dd tels que :
M=M,UM;et M, NM;=9

Il est a noter que les ensembl&g, et M, peuvent étre définis avec la notion de perfor-
mance ouM, est constitué des états dits défaillants etlafy} est composé des états dits en
fonctionnement normal.

Exemple 3 : Etat défaillant
Supposons que = (z, ¢) désigne I'état du systéme global o@ésigne la dégradation. Dans ce
cas, I'état de défaillance peut étre défini, par exemplativement a la performande|| < ¢o.
Alors,

Mg ={x=(2,9) | o]l > ¢o} (11.15)

Dans ce qui suit, on utilisﬂ/lg (s =1,...,n),n € N pour désigner 'ensemble des états corres-
pondant & une défaillangeet on suppose quét, = |J Mfl.

Jj=1,..,

Par ailleurs, on noterat, ¢ M, I'ensemble des conditions initiales supposées étre des
états en fonctionnement normal. On utilisera ad#spour représenter I'ensemble des controles
admissibles.

11.2.3.3 Disponibilité

Soit Cr = {C;, i=1,...,q} C C un ensemble de taches et on associe a chaque tache
C;, (i=1,...,q) une sollicitation/; (i = 1, ..., q). Soit aussi, poui = 1, ..., q,
[z' = [ai, bZ[C 7; - T

des intervalles de temps. Pour un ensemble de t&chekensemble des états atteignables est
défini a partir de 'ensemble des conditions initiales, sur un intervalle/;. On définit une
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Chapitre Il. Concept et modeéles pour le pronostic et procédé d’application

performanceP; pour la tache; (i = 1, ..., ¢) sur un intervalle/; de maniére analogue A.10).

La disponibilité peut étre définie comme une notion basédasperformance. Ainsi, un
systéme peut étre considéré comme disponible au regardogeftamance’; si

(f? ® Fr) ®---®fﬁl> (Mo) C Pi(M;, U, Fit', To) (11.16)

ou ® est I'opérateur de concaténation.

[1.2.4 Définitions des concepts

Dans cette sous-section, les concepts de diagnostic, geadiic prédictif et de pronostic
sont définis mathématiquement en considérant le formalistraduit précédemment. Pour ce
faire, un découpage de I'horizon de temps est introduit pléfinir ces différents concepts.

11.2.4.1 Découpage de I'horizon de temps

Les concepts de diagnostic, de diagnostic prédictif et dagstic sont tous les trois des
concepts liés au temps, mais dont I'application est cons@lsur des horizons de temps diffé-
rents. Une nuance est introduite & ce propos dans la Higbrées horizons de temps d’histo-

Horizon de Horizon de
Historique temps temps de vie
d'analyse restant
| f i } > Fléche du temps t
T, T, T, Ta
Début Temps initial Temps de Temps
d'historique prédiction d'apparition

de défaillance

Figure I1.5 — Découpage temporel pour le pronostic

rique sur[7}, Ty, d’analyse sufly, 7,| et de temps de vie restant sid},, 7;;] sont considéreés.
Le premier cas représente I'ensemble des connaissaness&tihes de maintenance effectuées
sur le systeme. Le second cas comprend I'ensemble des atisasdisponibles sur le systeme
jusqu’a l'instant fixé de la contrainte temporellp Le dernier cas correspond a un horizon de
temps de prédiction avant apparition d’une défaillance.

Différents cas suivants peuvent étre considérés pour leug@ge de I'horizon de temps :

— T, = —oo : Disponibilité de I'historique de connaissance compléte.
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[I.2. Concept de pronostic

— Ty, = Ty : Aucun historique de connaissance disponible.

— Ty < T, : Analyse et prédiction avant I'apparition de défaillances
— T, = Tj, : Analyse et prédiction a I'apparition de défaillances.

— T, > T, : Analyse et prédiction apres I'apparition de défaillances
— Ty = T, : Prédiction instantanee.

— T, = 400 : Aucune défaillance.

A présent, on introduit les définitions des concepts de distiry de diagnostic prédictif et
de pronostic.

11.2.4.2 Diagnostic

Le diagnostic peut étre défini comme étant la détection dalisation et I'identification des
défaillances sur un systeme.

A. Détection
Soit M, étant 'espace des états initiaux a I'instdpt Connaissarﬁizé)h ] (M), 'objectif est
de déterminer si € M.

B. Localisation et identification
En supposant que € M, et en connaissart
quex € M,

Uo

(T} 7] (M), l'objectif est de déterminer tel

Remarque 4.Dans le diagnostic, on suppose dlig= 1, et7, > T,. Ici, aucune contrainte
sur7, n'estimposee. Plus petit est ce temps, meilleure serabeité du diagnostic. G, = Tj
ce qui signifie qu'aucun historique n’est disponible, il $dendifficile d’'imposef’;, = 7.

11.2.4.3 Diagnostic prédictif

Le diagnostic prédictif peut étre défini comme étant la déecla localisation et I'identifi-
cation des défaillances qui vont survenir sur un systéme.

A. Détection
Il existe T, € [To,T,] tel qu’en connaissarﬁiz[’TOh 7,/ (M), il est possible de déterminer si
l‘(Td) e M,.

B. Localisation et identification
En supposant que(T,;) € M, eten connaissaﬂ%’é’h Tp}(/\/lh), I'objectif est de déterminef
tel quex(Ty) € M.
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[1.2.4.4 Pronostic

Le pronostic consiste a estimer le temps de vie restant d/atesie sous une contrainte
temporelle de temps de prédiction.

A. Détection
Etant donnél}, € [T,, +oo|, I'objectif est de déterminer le temps de vie restant seatén
partir de la connaissance Gﬁ‘TOh 7] (My).

Le temps de vie restant est décrit par la relation suivante :

Tror = Tu—1T,

, 11.17)
- M ( 0 ) - (
A g Tt (M) O Ma 7 0) =T,
B. Localisation et identification
L'objectif est de déterminef sous la connaissance seulemenﬂ-qup} (My,) tel que
_ i j _
Tror = Tdel}\él}l?r!i’oo[ (}—%“TP] (M) O MG # ®> T (1.18)

Remarque 5.La notion de contrainte temporelle a été introduite dansdeaept de pronostic
pour donner toute pertinence a la prédiction réalisée. Uraction réalisée trop tardivement
et ne permettant pas d’anticiper I'apparition d’une défaiice bien en amont, ne représente
pas un grand intérét.

Remarque 6. Un aspect probabiliste dans la prédiction peut étre défini pae confiance
relative. Dans ce cad,, serait relié a un taux de confiance.

Remarque 7.Une maniére d’exploiter le pronostic adapté aux taches dateaance pourrait
étre illustrée comme suit. Etant donfé, 7;), I'objectif est de déterminei; sur un horizon
de temps fin|Ty, 75 tel queT, — Tz > [ ou  désigne une période de temps nécessaire afin
de réaliser une action de maintenance sur un systeme. Gatide est définie a partir de la
connaissance experté; est une période d’exploitation desirée par I'utilisateur dystéeme.
L'objectif est de garder le systeme disponible au moins aenth période7s. Le probléme
consiste a déterminé¥s 'ensemble des modes admissibles et de contrdles les phyesleels
que:
[Tﬂjjﬁ] (Mo)N My =2 (11.19)

Il est & noter que les définitions données ne préjugent paes fdeshbilité de prédiction du
temps de vie restant. Plus précisément, la "pronostit@bdist, & notre avis, une question en
Soi et n’est pas abordée dans ce travail.
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[1.2.4.5 Estimation du temps de vie restant

SoitU, C U etl, = [Ty, T,] un horizon de temps. Le but est de réaliser une prédiction a
partir des observations suy; a savoir’}-llzé’O 1,(Mo). L'ensemble atteignable sur I'horizalh
est défini parF[Zﬁ 7] (My). Il sS'agit donc d’estimer la plus petite valeur @gtelle que

]:[Z;%, 7, (Mo) "My # & (11.20)

en se basant uniquement §¢(‘(‘T(’O 7,1 (Mo).

Il convient de préciser que I'analyse dépendra fortement/deéEn effet, si par exemple,
I'entréeU du systéme est supposée connue|sur +oo[, 'analyse différe du cas ou I'entrée
est seulement supposée appartenir a un ensemble.

1.3 Modélisation du comportement de la dégradation

Pour analyser le comportement de la dégradation, on digpagemoins deux approches.
Dans la premiere approche, on procede par une analyse estceagemodeéles décrivant I'évolu-
tion a I'échelle de I'observation macroscopique. Ces meglpeuvent s’avérer étre moins précis
et ne représenter que globalement des phénomeénes physigpesndant, ils peuvent étre pré-
cieux pour des applications sur la problématique du prandst deuxieme approche est fondée
sur I'étude d’un mécanisme de dégradation pouvant s’éattidne échelle microscopique liée
aux atomes, a une échelle macroscopique associée a l&deghropagation d’une fissure, par
exemple. Ce type de modele traduit le comportement de éowi géométrique et structurelle
des matériaux par rapport a des sollicitations de chargen@eleles peuvent étre trés précis et
pertinents en vue de la modélisation et de I'analyse desadéagons. Cependant, ils sont trop
complexes pour étre exploités en automatique. lls sondpluilisés pour des travaux en phy-
sique ou éventuellement pour la simulation. En automatigsenodeles utilisés pour 'analyse
ou la synthése (commande ou observateur) doivent étrstesalnais simples. En effet, il faut
gu’ils soient suffisamment réalistes pour représenter késgmeénes étudiés, mais doivent res-
ter simples pour leurs exploitations.

[1.3.1 Modéles de dégradation macroscopiques

Dans ce travail, on s'intéresse aux modeéles interconn€ttégii décrivent simultanément
les comportements de I'état et de la dégradation et illostes influences réciproques sur les
dynamiques. Généralement, la description du comporteaerittat du systeme est déduit
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des lois de la physique ou de lois empiriques. L'influencead#gigradation est introduite pour
rendre le modele plus réaliste. Dans de nombreux cas, lersodsle décrivant I'état du sys-
teme peut étre adapté a partir des modeles existants danéritiire. Il n’en est pas de méme
pour I'évolution de la dégradation. En effet, si le comporéat de la dégradation peut étre
représenté par la Figutk6, on ne dispose généralement pas de lois physiques dirauteme
ploitables. En général, les auteurs considerent les dypeesipolynomiales (voir2], [37] et
[108) et procédent a une identification quand la dégradatioa@stssible afin d’approcher en
modélisant le comportement donné par la Figu

Longueur de la fissure

>

Temps

Figure I1.6 — Comportement de la propagation d’une fissure

Dans la suite de ce sous-paragraphe, on présente un exempigscanique, utilisant une
forme polynomiale particuliére pour décrire le comportate la dégradation (voi]). Dans
ce cas, il est supposé que le comportement de I'accumuldéda dégradation se décline en
trois phases : initiation de la fissure, croissance brusgeearét de la plasticité et propagation
catastrophique d’une fissure entrainant une rupture. Gisspinases sont décrites par les équa-
tions différentielles non linéaires qui sont différentéis a@’exprimer chacun des phénomenes
respectivement.
e Initiation d’'une fissure

¢ =m¢— ¢ (11.21)

e Croissance de fissure brusque avec arrét de plasticité

=7 — 720 — ¢ (11.22)

e Propagation catastrophique d’une fissure entrainant yntersu

¢ =m¢+ ¢ (11.23)

Dans les trois modeles; et,; sont des fonctions de I'état de comportement a dynamiqueeap
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x. Ces termes traduisent les déviations en position, ensétes encore une combinaison des
deux. En outre, il est supposé queet v, sont des parametres dont la dynamique d’évolution
est lente et quasi constante. Par ailleurs, si I'on considee condition initiale de dégradation
non nulle, alors un changement de variable peut étre rgadis®y = ¢ — ¢, et peut ramener le
probleme en zéro. Il est a noter que I'ensemble des parasngteey, décrit les différents types
de bifurcations considérés et traduit le comportement detehas de croissance de fissure.

Le systémel(.21) décrit le comportement d’une initiation de fissure & uneséelmacro-
scopique. En réalité, en amont de ce phénomene d'initia#ofissure, des modifications pro-
gressives de la structure du matériau se produisent a llégheroscopique au cours des pre-
miers cycles de stress. Puis, leurs accumulations donaessamce a la fissure. Ce phénomene
peut étre considéré comme un aspect "tout ou rien", modgdiséne bifurcation transcritique.
L'analyse du comportement global peut étre effectuée eatifam du signe de;. En effet, si
~v1 < 0, il existe un point d’équilibre double, = 0, dans le cas ou la naissance de la fissure
ne s’est pas effectuée. Maintenantysi= 0 ou~; > 0, la fissure S’initie et se traduit par un
changement dans la stabilité des points d’équilibre coméaetdians la Figurd.?.

(i

> 1l.)

Figure I.7 — Bifurcation transcritique modélisant la naissance d'isgure

Une fois la dégradation initiée, le systenie22) décrit I'évolution de la croissance d’'une
fissure avec arrét de plasticité. Ce type de comportememiczitlisé par une bifurcation décrite
par I'évolution des paramétres et~, dans (1.22). Pour~, fixé, un ou trois points d’équilibre
¢. différents peuvent exister. Pogs > 0, un changement brusque ge s’effectue lorsque
~1 décroit vers 0. Une bifurcation s’opere et est illustréesdanFigurell.8. Ce changement
s’aplanit lorsquey; continue de se réduire.

Le systéme décrit patl(23) traduit le mécanisme de rupture d’un systéme suite a une-cro
sance d’'une fissure, sans mécanisme d’arrét de plastieityp€ de comportement est modélisé
par une bifurcation, traduisant la transition entre un é¢atiégradation stable a un état de dé-
gradation instable. Cette bifurcation produit ainsi unguie avec un taux de croissance éleve.
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Figure 11.8 — Bifurcation influencant la croissance d’'une fissure aveét ae plasticitéZ]

[1.3.2 Modeles de dégradation multi-échelles
[1.3.2.1 Notion de multi-échelles

Les modéles de dégradation multi-échell®8F sont issus de I'analyse et de la modélisa-
tion des mécanismes de dégradation intervenant au seirsttei¢tdure des matériaux, soumis a
des sollicitations de charges. Les mécanismes de dégradatnt assez divers et variés suivant
la nature du matériau considéré, le type de charges appbaida température a laguelle le ma-
tériau est sollicité. Néanmoins, malgré une diversité dmtaplexité des structures physiques
rencontrées suivant les matériaux considérés, les mécasigualitatifs de dégradation restent
toutefois assez similaires dans leur fondement et leur colament générique. Ainsi, certaines
propriétés de la dégradation sont régies et expliquéesymques mécanismes d’énergie qui
sont communs a tous les matériaux.

La modélisation du comportement de la dégradation d’'un maatésoumis a une charge
est réalisée a des échelles différentes. En effet, troisliéshL0]] sont considérées : I'échelle
microscopiqué, I'échelle mésoscopigufeet I'échelle macroscopiqie Au niveau microsco-
pique, 'accumulation de microstress au voisinage de rdifiauts ou d’'imperfections présents
dans un matériau, ainsi que la détérioration des liens éedratome$ sont caractéristiques
d’'un matériau en dégradation. A I'échelle mésoscopiquepiescence de microfissures ou de
micro-vides dans le matériau traduit la naissance d’unarBs\ une échelle macroscopique,

3. Echelle de représentation d’'un ensemble d’atomes
Echelle de représentation d’'un ensemble de cristaux owodécules d’un matériau

Echelle de représentation de la propagation d’une fissure
Formant les cristaux ou les molécules

oo~
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la fissure croit et s’étend au sein du matériau, soumis a destatons de charges.

Les variables d’état de dégradation peuvent étre étudaradgs moyennes de microfissures
ou de micro-vides sur un certain volume de matériau reptasehéchelle mésoscopique. Une
représentation par élément de volume doit étre adoptéeoldme doit étre fixé suffisamment
petit pour éviter de lisser les phénomenes de haut gradésntnicroprocessus de dégradation
et suffisamment grand pour représenter une moyenne de cespnoicessus. A I'échelle ma-
croscopique, la variable d’état de la dégradation est lssaace de la fissure.

11.3.2.2 Mécanismes de dégradation

Les mécanismes impliqués dans I'évolution de la dégradatnt I'élasticité, la plasticité,
les microcontraintes et les microstress (vdi0]]). En effet, a 'échelle microscopique se si-
tuent 'agencement des atomes et les liens entre ces demasultant de I'interaction de leurs
champs magnétiques. L'élasticité est liee au mouvemeatifrdes atomes a cette échelle sou-
mis a des contraintes de stress. Lorsque des liens "se tiriggie a des contraintes exercées
sur 'agencement d’atomes a cette échelle, le processusgiadhtion s'initie.

Les imperfections et les microdéfauts sont présents dasrtatériau au travers d’atomes
manquants, entrainant a des phénomenes de dislocatiotmsirAle ces lieux de dislocations
apparaissent des zones de concentrations de microstrédeshy@trocontraintes, donnant lieu
a la naissance ou a l'arrét de nouvelles dislocations, stikéquilibre de 'agencement des
plans d’atomes. Ces mécanismes créent des microconsrglatgiques. La plasticité est direc-
tement relative aux glissements, apparaissant au tralegsatide ou de jumelage de mouve-
ments de dislocation. Ces phénomenes de dégradation fméskéchelle microscopique jus-
gu’a I'échelle mésoscopique influencent les contraintastues irréversibles puisque l'aire
élémentaire de résistance décroit au fur et & mesure queresintre les atomes se rompent.
La dégradation n’influence pas directement le mécanismdisigegent par lui-méme mais
augmente le stress effectif subi par le matériau.

Pour résumer, a I'’échelle microscopique, les mécanismeodigaintes associés au meé-
canisme de dégradation du matériau sont considérés. Aelléamésoscopique, les équations
constitutives de I'analyse du mécanisme de dégradationcemsidérées. Enfin, a une échelle
macroscopique, les structures sont étudiées par I'andb/$epropagation des fissures.

11.3.2.3 Classification des mécanismes de dégradation

Les principaux mécanismes de dégradation sont nommésdidigna cassante, dégrada-
tion ductile, dégradation de fluage, dégradation sous Ulntefaiombre de cycles de fatigue et
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dégradation sous un fort nombre de cycles de fatigue. Lesatasnt de ces mécanismes de
dégradation est caractérisé par les formes que prennatialFammes de stress/contraintes du
matériau étudiél0]].

Apres avoir classifié les mécanismes de dégradation, ledéhsation est présentée plus en
détails.

[1.3.2.4 Choix d’un modele de dégradation

D’un point de vue général, deux types de variable de dégmadabnt considérés au sein
d’'une représentation par élément de volume, suivant queclbmsidere les cas de dégradation
isotropique ou anisotropique. En effet, dans le cas d’ugeadiation isotropiqug une variable
scalaire normalisée est utilisée pour décrire I'évolutleria dégradation. Dans le cas tridimen-
sionnelle d’'une dégradation anisotropi§uene variable tensorielle est utilisée (volrOfL]).

De plus, la méconnaissance de la condition initiale de laadigion au sein de I'étude d’'une
structure est traitée dansJ2].

Le choix d’'un modele de dégradation dépend de la fidélité derg#ion du mécanisme de
dégradation recherchée par rapport a une simplicité d@mphtation et de codt de calculs as-
sociés. Dans le cas de charge proportionnelle, les modeléégtadation isotropique décrivent
de maniere fidele et simple I'évolution d’une fissure au travBun matériau. Dans le cas de
charges non proportionnelles, les modéles anisotropisoespréféres, de sorte a refléter au
plus prés I'accumulation de dégradation et la propagatisfidsures, dues aux sollicitations de
charges. Pour les modéles liés au phénoméne de fatigue iopéedies modeles tenant compte
de la proximité des microdéfauts sont & utiliser préfénalelet. L'ensemble de ces modéles
est détaillé danslpZ. Ces modéles traduisent le comportement des systemesnéairés a
échelle de temps multiple et & échelle d’espace multiple.

11.3.2.5 Exemple d’'un modéle de loi unifiée de dégradationis  otropique

Dans cette sous-section, un exemple de modéle particuielédradation isotropique est
donné. Leffet des microdéfauts liés a la dégradation egligea des fins de simplicité. Dans
cet exemple, il est supposé que le comportement de I'acationlde la dégradation se décline
en trois phases : incubation de défauts donnant naissaaaégiadation, naissance d’'une fis-
sure et sa propagation au sein du matériau.

7. Fissures se propageant perpendiculairement aux atilicis de charges
8. Fissures ne se propageant pas perpendiculairementislgnainde composante de sollicitations de charge
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Les variablesv,, we désignent respectivement I'énergie emmagasinée danomegt de
la représentation par élément de volume et le seuil d’éaemyimagasinée dans un matériau
donné. Il convient de noter que l'initiation de la dégradatest relative a la quantité d’énergie
nécessaire pour "incuber” ces défauts. Le seuil dépend tierisnaconsidéré et dépend aussi
du type de charge considére.

A présent, le modéle de dégradation (vdi®f]) est présenté pour les trois phases.

e Simar wy < wg, ON A

=0 (11.24)

ou ® désigne la variable de dégradation, ici considérée comrmmofaagation d’'une fissure a
I'échelle macroscopique.

e Simar wys = we , ON A
® = &, "Initiation d’'une mésofissure" (11.25)

ou ®, est un parameétre déependant du matériau considére.

e Simax wy > wg, 0N A

P = <%)sp (11.26)

ou S, s sont des parametres liés au matériau, fonction de la tetopéra déesigne le taux libéré
de densité d’énergie gt décrit le taux de contrainte plastique accumulée. Leursesgons
respectives sont données par

Geg Ry

aH)2 (11.27)

Ocq

Yy —
RV:§(1+V)+3(1_2V)(

ou £ est le module d’élasticité déduit a partir du tracé d’'un chagme de stress/contrainée,
désigne le stress effectif de von Mises, fonction de la bigié. » décrit le ratio de Poisson.
<§—’Z> traduit la triaxialité des contraintes de stréss

p estrégi par le phénomene de plasticité, par la loi de vigeosi de plasticité cyclique sui-
vant le type de dégradation considérée. Par exemple, poasle@lus simple d’'un phénomene

9. Voir la définition de la triaxialité donnée darif]
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élastoplasticité, on a .
A

. 11.28

P=1"% (11.28)

oU \ est le multiplicateur plastique lié & une fonction de cdtde rendement lorsquef = 0
etf =0.

11.3.2.6 Implémentation des modéles par les éléments finis

Etant donné qu'il est trés difficile, voire impossible d’#iper la solution analytique du
modéle de dégradation multi-échelles pour tout point d’'stnecture considérée, alors la re-
cherche d’'une approximation de la solution est ramenée éslaution d’un probléme numé-
rique par éléments finis (voidp2). L'analyse numérique de défaillance d’'une structuressou
contraintes de charges considérées est réalisée par uomuigsition de la structure au tra-
vers d’'un maillage a éléments finis. Le but est de propagardegaintes de stress au travers
de la structure. Le maillage permet de créer une reprégamtaar éléments de volume. En
chaque sommet de ces éléments de volume sont implémentésdeses de dégradation multi-
échelles. Par ailleurs, la croissance d’une fissure mampapee modifie la géométrie de la
structure considérée. L'évolution de cette géométrie sgtmd’étre prise en compte en calcu-
lant un nouveau maillage. Ce maillage est affiné au voisidada présence de la fissife

[1.3.3 Discussion

La complexité de modélisation des mécanismes de dégradddins une représentation
multi-échelles peut difficilement étre intégrée dans urcessus embarqué de surveillance de
systémes. En effet, le volume de calculs nécessaires aldegion de ces modeéles par éléments
finis reste élevé. L'utilisation de modéles de dégradatamsdine représentation macroscopique
apparait plus pertinente par rapport a I'aspect tempsoééeé. Cependant, la modélisation du
comportement global de la dégradation reste décrit unignéi une échelle macroscopique.
Une précision suffisante et une simplicité d’utilisatioardtici recherchées principalement. Il
reste néanmoins faisable de considérer la possibilit@llietdes modeles précis & mi-chemin
entre les deux types de représentation examinés aupar@emimodeéles fourniraient une plus
grande précision tout en restant compatibles avec lesaiotes du temps réel. Une discrétisa-
tion spatiale des modeles d’équations aux dérivees gdagide la dégradation multi-échelles
pourrait permettre d’obtenir des modeles approximés bagesles équations différentielles
pour le pronostic.

10. Lieu ou se trouve les contraintes plastiques les plussqour la structure
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1.4 Systéme électromeécanique considére

Cette section a pour objectif de présenter le systeme étaeétranique considéré ainsi que
les modéles de comportement pour une ou deux batteriesrafintece systeme. Le modele de
ce systéme sera utilisé pour illustrer les résultats olstelans les chapitres suivants de cette
these.

[1.4.1 Motivation du choix de I'application considérée

Cette application a été choisie pour deux raisons prinegdD’une part, son modele de
comportement, qui méme s’il est non linéaire, reste redatient simple. D’autre part, la variable
de dégradation est accessible. Par ailleurs, les parasgree modele ont été identifiés dans
[24] et [37] sur un systeme réel. Ainsi, les simulations proposéesifiastrer la pertinence des
résultats obtenus dans ce travail relatent un comportepnecie de la réalité.

[1.4.2 Modéle de comportement du systeme

Figure I1.9 — Systéme électromécanique : cas d'une seule batterie

Le systeme décrit dans la Figuie9 est un systéme d’oscillateur électromécanique non
linéaire. Ce systeme est composé de deux sous-systenmesimtectés : un sous-systeme mé-
canigue couplé a un sous-systéme électromagnétique. Leemmaunt d’oscillation du pendule
est réalisé au travers d’'un systeme d’agitateur électraméae commandé en fréquence et en
amplitude. Le pendule oscille entre deux électroaimantsajt alimentés en tension par une
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batterie. Lorsque la batterie se décharge, la diminutioocagdificient de raideur, dans le poten-
tiel du puits des électroaimants entraine une diminuti@hetgent de la fréquence d’oscillation
du sous-systéme mécanique. De la méme maniére, le déplatodurtzalancier du pendule avec
sa masse excite les électroaimants en retour. Deux capsentrsitilisés pour mesurer I'angle
du pendule par rapport a la verticale et le courant de laf@t@mentant les électroaimants.

11.4.2.1 Systeme composé d’'une batterie

Le comportement de I'oscillateur électromécanique est&egnt modélisé (voir3[7]) sur
la base d’'un oscillateur de Duffing a un degré de liberté, &rpdu théoreme des moments
cinétiques pour le sous-systéme mécanique et des lois deration d’énergie pour la partie
électromagnétique. Deux hypothéses ont été émises ptalrdiéation de ce modele. Les effets
de la gravité et les pertes d’énergie par courants de Fayckuls le pendule avec sa masse,
sont négligés. Ainsi, les étapes de modélisation du modet®ohportement du systeme ont été
détaillées en annex®. Le modéle du systeme considéré est donné par

(.. : K@ =)
0+ 0 + L($)0 + a6’ + (14+K(0—)\)?)

2 __
Qw =u

1 . 2K () —0)8

(11.29)
T RO— ' T | Tr K@=

+r Y =0

[ &= —(L+(6—n)°)

ou I'état du systéme est décrit par le vecteur d’état du syageme de comportement & dyna-
mique rapidéd, 6, ) € R?, correspondant respectivement a I'angle de I'oscillateécanique,
de la vitesse angulaire de 'oscillateur mécanique et duagdis’écoulant au travers des élec-
troaimants. La variable d’état du sous-systeme de comperiea dynamique lentg¢ € R,
décrit la tension a vide de la batterie, alimentant le ctrélectrique composé des deux élec-
troaimants. On suppose pouvoir mesurer les grandgues:).

Les parametres physiques du modél29) sont décrits par le paramétre d’amortissement
effectif 1, le coefficientus, 'amplitude d’'inductances, I'échelle de temps de relaxatierde la
période d'oscillation du sous-systéme électromécanigfue;> 0 etn > 0 sont deux constantes
positives liées aux caractéristiques de la batterie. Lie eattre les dynamiques de comporte-
ment lente et rapide est défini gak ¢ < 1. Enfin,u décrit le contrdle appliqué sur le systeme.

Le systeme possede trois phases de comportement suiahtiéedécharge de la batterie,
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Il.4. Systéme électromécanique considéré

comme décrit dans la Figuié10. ¢, désigne la valeur de la tension a vide de la batterie.

L)

!

-(1-04)

(1-0,)

}

el

A

@ e2 Q@ N

A

Déconnexion de | Evolution des Légére
la batterie du paramétres du | décharge de la
systéme systéme au fur et | tension de la
électromécanique! a mesure de la batterie
avant décharge | décharge dela
sévére tension de la
batterie

Figure 11.10 — Evolution du paramétré(¢)

Les valeurs de,.,, ¢., sont spécifiques a la caractérisation empirique du comperie non
linéaire de la batterie. Les trois phases de comportemantsarites au travers de I'évolution
du comportement non linéaire du paramdife) comme suit

p

ap — 1 pour¢ € [¢017 ng[

2¢ B ¢c1 B ¢c2
¢c1 - ¢02

(al - 1) pourgb € [¢c27 ¢c1[ (“30)

\ 1— aq pourgb € [07¢c2[

ou «; est un coefficient supérieur a 1.
A partir de (1.29), une représentation dans I'espace d’état est introdeit@ppliquant la trans-
formation définie pafz,, z,) = (6, 0) dans (1.29), le modéle d’état suivant est obtenu

(

il = X2

By = —pwa+ L($)m +u— aszi—g f;ﬁifﬁ)%?w

- ey B 2K (X — 21)x2 T} )

b (1+ K(z1— ) )<¢ [(1+K(9€1 SV 4 (11.32)
6 = —ep(l+7(p—n)?

o= o

Y2 = ¥
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Chapitre 1. Concept et modéles pour le pronostic et procédé d’application

L'analyse des points d’équilibre du sous-systeme mécanicpmposé des variables d’état
de comportement & dynamique rapide, permet de décriretynoés de comportement. Pour
ce faire, on poseé; = x, = 1, = 0, et la commande du systéme est défini pae 0. En

négligeant le terme K@ =)
. U Ko = \)2)2" g o .
mique lente sur le sous-systéme meécanique, on détermxistéace de trois points d’équilibre

(7', z5"), i = 1,2, 3 suivant les valeurs d&(¢).

21/}2 traduisant I'image de I'effet de la variable a dyna-

CasA:L(¢)=—(1—ay), Ona

(7*,0) = (0,0), (272,0) = Mﬁ (@2,0) = [ - M,O

a3 a3

CasB:L(¢)=(1—ay), 0na

(21",0) = (27*,0) = (27°,0) = (0, 0).
Dans le cas A(z{',0) est une selle (instable) é&{>,0), (z{*,0) sont deux puits (stables)
correspondant au cas ou le pendule oscille d’'un électradiain autre. La commande
sur le systeme permet de commander I'agitateur électramdoa Le but est de générer des
oscillations agissant sur le pendule afin de maintenir fllagion entre les deux attracteurs que
constituent les puits des électroaimants. Dans le cas Boumt g'équilibre triple stable est
positionné erf0, 0) et décrit le systeme dans le cas ou la batterie n’est pluzatie. Le cas C
intermédiaire décrit pak(¢) dans (1.30) traduit I'évolution des points d’équilibre entre le cas
AetB.

11.4.2.2 Systéme composé de deux batteries

Figure 11.11 — Systeme électromécanique : cas de deux batteries
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Il.4. Systéme électromécanique considéré

A présent, le modéle décrivant le comportement de I'appticaconsidérée est présenté
dans le second cas ou il est alimenté par deux batteriesuGbaales batteries fournit une ten-
sion d’alimentation a chaque électroaimant. Dans ce cadimansion du vecteur d'état de
dégradation est égale a 2.

Le modele de comportement de I'application considérée gar€il.11 est décrit par le
modele d’état suivan®f) :

( jfl = X2
K(.Tl — )\1)

7 K a2

Ty = —uxy + L(gb)l‘l +u— Oégl’?—

_ K(Jﬁl + )\2) ¢2
(14 K(z1 + X2)?)? 2

Uy = (14 K(z, —\)?) (¢1 — ((12+K[(()\(;1__xl;$22)2 + 7’) @/)1)

b= et o (s 7))

(11.32)
¢ = —et(1+ (o —m)?)
G2 = —€tn(l+72(d2 —12)7)

Yy = I
Y2 = U
Yz = s

[1.4.3 Valeurs numériques associées aux parametres du mode le

Variable | Valeur numérique
1 0.088
ay 2.6558
a3 0.8805
A=A =X\ 1.7367
K 0.07
r 8
Y="N=72 1
n=mn=1mn 10.539
€ =€ = € 5.5 x 107

Tableau 1.1 — Valeurs numériques des paramétres des modafikq B7]

Les valeurs numériques associeesl81) et (1.32) nécessaires a la simulation du com-
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Chapitre Il. Concept et modeéles pour le pronostic et procédé d’application

portement de I'application considérée sont données datableaull.1. Ces parametres ont
été identifiés sur un systeme réel (vad], [37]). Ainsi, le modéle de comportement obtenu
décrit un comportement proche du systeme réel. Par aijlucontrole appliqué au systeme
électromécanique est donné pdt) = fcos(S2t) ol f = 1 etQ = 1.7608.

1.5 Conclusion

Ce chapitre a été dédié aux définitions mathématiques desadbondamentales liées au
diagnostic et au pronostic. Le concept de pronostic a été@idsidi introduisant la notion de
contrainte temporelle et a été lié a la notion d’espace adadesen temps fini. Les différents
types de modéles de dégradation ont été présentés, leuntagea et leurs inconvénients ont
éte discutés. Lutilisation du modele de dégradation mempique est fondamentale en vue du
développement de méthodologies du pronostic a travergrbghe considérée dans ce travail.
Par ailleurs, I'application considérée ainsi que son mnooalt été présentés afin d'illustrer la
pertinence des résultats obtenus dans les chapitres &iivan
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Chapitre 1ll. Pronostic a base d’observateurs : comparaiso n de méthodes

[11.1 Introduction

Dans ce chapitre, on considére le systéme décrit par

5? = f(xv )\(qb),u,t)

¢ =eg(9,,1) (111.1)
y = h(z,d,u)

oux € R™ désigne I'état du systéme, une variable supposée a dynamagide.p € R? est

une variable & dynamique lente caractérisant la dégradatie R™ désigne la commande et

y € RP décrit la sortie du systemereprésente le ratio des échelles entre les dynamiquesrapid
et lente aved® < ¢ < 1. A(¢) désigne la déviation des paramétres physiques par rapport a
I'évolution de la dégradatiory., g et h sont des fonctions régulieres de bonne dimension.

L'objectif de la démarche est double. Premierement, uneeltaistratégie de pronostic de
systemes est introduite, basée sur la synthese d’obsarvaZeuxiemement, une étude com-
parative de différentes méthodologies, dédiées a la syatthebservateurs est présentd&||[
[66], [68] et [69]).

Sous I'hypothése que I'état a dynamique lente n’est pas raetique I'état a dynamique
rapide n’est que partiellement mesure, la stratégie deogtanest considérée en deux étapes.
Premierement, différents types d’observateurs a ento@mimue et a convergence en temps fini
sont synthétisés. Le but est d’estimer I'état a dynamiqp@&lea Puis, le probléme de la déter-
mination de I'état de comportement a dynamique lente etdesrpetres de sa dynamique sont
exprimés comme un probleme de reconstruction d’entréenma® en temps fini et de dériva-
tion numérique.

Le probleme des observateurs a entrée inconnue a attitéréinde plusieurs auteurs (voir
[39], [50], [55], [65], [77], [84], [106], [113, [160, [172 et [174]) et un grand nombre de
résultats ont été proposeés. Cependant, peu d'observateemgée inconnue permettent une
estimation conjointe de I'état et de I'entrée inconnue. @aport aux méthodologies de syn-
these d’observateurs a entrée inconnue développées détiériture, une classification de
trois approches principales peut étre proposée. Dansai¢ne approche, des hypotheses par-
ticuliéres sont supposeées sur la nature de la structurentiees inconnues (voiBf], [113).

Ces connaissances particuliéres sur la nature de struddgrentrées inconnues ne sont pas
disponibles facilement pour tout systéme et représentealefnent une condition restrictive
d’application. Une autre approche est basée sur la tranatan de coordonnées telle que le
systéme dynamique obtenu dans la nouvelle base ne soit gasbgepar I'entrée inconnue
(voir [39], [65], [77], [177 et [174). Le systéme dynamique obtenu est ensuite utilisé pour
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l1l.2. Hypothéses de travail

la synthese d’observateurs classiques. Toutefois, peardgeptions d’observateurs permettent
généralement d’estimer I'entrée inconnue. Dans une énmisiapproche, les observateurs a en-
trée inconnue permettent simultanément I'estimationaiatg de I'état et de I'entrée inconnue
(voir [55] et [106])) comme nécessaire pour la conception de notre méthodolDgux catégo-
ries d’observateurs non linéaires sont considérées :divbageur a grand gain et 'observateur a
mode glissant.

La notion de convergence en temps fini d’'un observateur eshation relativement moins
répandue dans la littérature que la convergence asympéotidle a nécessité le développement
de nouvelles conditions de stabilité et de stabilisatioteerps fini dans la théorie de Lyapunov,
dont les résultats ont été présentés ddng [16], [125 et [126. Des méthodologies de syn-
these d’observateurs a convergence en temps fini ont étéggsplans4g], [79 et [116 pour
les systéemes linéaires, et datid 4], [115, [117] et [122] pour les systémes non linéaires. Plus
précisément, des techniques de synthése d’observatenti®a anconnue et a convergence en
temps fini, ont été développées dabd( pour le cas linéaire, et dansSj] pour les observateurs
par mode glissant.

Dans ce chapitre, une étude comparative a été réalisée systame électromécanique.
Plus précisément, trois observateurs a entrée inconnugsetiu/pronostic ont été considérés et
le but a été d’obtenir I'estimateur le plus précis.

I1l.2 Hypotheses de travail

Cette section a pour objectif de présenter les hypotheseawdsl adoptées.
(H1) f, h et la structure degy sont supposeées parfaitement connues.
(H2) Les variables d’état a dynamique lente sont supposées nsuaraiges sur le systeme.

(H3) Les variables d’état & dynamique rapide sont supposéesgefiarhent mesurées sur le
systéme.

(H4) Les conditions opérationnelles sont supposées parfaiteomnues quelle que soit
l'instant considéré.

Remarque 8. Généralement, dans la littérature, la dynamique de I'étatymamique lente
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Chapitre 1ll. Pronostic a base d’observateurs : comparaiso n de méthodes

est supposée étre une fonction polynomiale. De plus, laittondnitiale de la variable de
dégradation est supposée inconnue.

Sous les hypothesesi{) a (H4), nous allons synthétiser un observateur pour le modele
(Ill.1), afin d’estimer |'état du systéme a partir des observason$horizon de temp§ly, 7],
et de réaliser une prédiction du temps de vie restant surztwo de temps7,, +oo|. Pour ce
faire, on considere un modéle estimé sous la forme :

(&, A(9), u)

=>
|
~»

(I11.2)

< Qo
|
>
®
S j@M
E/ S—

ol i € R” est I'état estimé du systéme de comportement & dynamiqiserdps R” dénote le
vecteur de parameétres supposé étre une fonctionedR?, défini comme étant I'état de com-
portement a dynamique lente.€ U C R™ désigne le vecteur d’entrée @l est 'ensemble

des commandes admissiblgss R? est le vecteur des sorties de I'observatgut et la struc-

ture deg, sont supposées connugsdépend du ratio estimé des dynamiques de comportement
lente/rapide, défini parsupposé vérifié < ¢ < 1.

1.3 Meéthodologie du pronostic

La stratégie de pronostic pour les systemes décrits par ddéles SNLETM est présentée
dans cette section. La présente méthodologie de pronadtimoastituée de trois principales
étapes. Sous I'hypothése que I'état de dégradation n'estresuré et que I'état du systéme
n’est que partiellement mesuré, la premiére étape corsstathétiser un observateur a entrée
inconnue et a convergence en temps fini. Le but est d’estiorgointement 'état et I'entrée
inconnue. Puis, on procede par dérivation numérique afstidier les paramétres et de consti-
tuer un modele dynamique de la dégradation. On déduit ardyhamique du modeéle global.
Finalement, le temps de vie restant peut étre estimé. Les®tde la méthodologie sont résu-
mées dans la Figuid.1.

Dans cette méthodologie, I'estimation conjointe de I'étatle I'entrée inconnue nécessite
d’'étre réalisée avec précision et en un temps fini. Dans ceuwjtjides observateurs de trois
types seront synthétisés dans le cas du systeme électnoiopéeale but est de comparer la
précision et donc la pertinence de leurs éventuellesaiitiss en vue du pronostic.
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Modéle du systéme de référence
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»| Temps de vie restant 7 p;

Figure Ill.1 — Méthodologie de pronostic

I11.3.1 Synthese de trois observateurs a entrée inconnue

Dans cette sous-section, trois méthodologies de synthélssailvateurs a entrée inconnue
issues de la littérature sont présentées. Ces observatmirsynthétisés pour la partie du mo-
dele de comportement a dynamique rapideldd . A la différence de I'utilisation classique de
la littérature, ou la convergence est asymptotique, datisaeail, la convergence en temps fini
est considérée. Le but est de rendre les observateurs 8géthéxploitables pour le pronostic.

Dans le reste de ce paragraphe, trois méthodologies deesgntfobservateurs a entrée in-
connue sont introduites : un observateur linéaire, un @agaur non linéaire a grand gain et un
observateur non linéaire a mode glissant. Le choix de cestgjmbservateurs est motivé par le
fait qu’ils soient adaptés a I'estimation conjointe dedt&tt de I'entrée inconnue.

Le reste de ce paragraphe est constitué essentiellementisipdrties. Chaque partie corres-
pond a la description d’'un observateur et sera suivie d'anggpdiscussion sur les avantages et
les inconvénients de leur utilisation respective.
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Chapitre 1ll. Pronostic a base d’observateurs : comparaiso n de méthodes

[11.3.1.1 Observateur linéaire a entrée inconnue

A. Méthodologie
Sous I'hypothese de la linéarité de la sortie et de son intgp®ce, au regard de I'entrée et de
I'état de comportement a dynamique lente, une sous-classef st considérée :

{ i = A(¢)x + B(¢)u (111.3)
y=_Cx

oux € R™ désigne I'état du systeme.c R? est une variable a dynamique lente caractérisant la
dégradationu € R™ désigne la commande gte R? décrit la sortie du systéme. Les matrices
A, B, C représentent respectivement les matrices d’état, de coaderet d’'observation.

Sous I'hypothése qué(¢) et B(¢) peuvent étre développées sous les formes linéaires

A) = Ao+ > Ao
i=1

et

B(¢) = By + Y _ Bio

i=1

Ces hypothéses conduisent a rééciliie3() sous la forme suivante :

(I11.4)

T = Agr + Bou + A(z,u, ¢)
y=_Cx

Dans la suite, I'hnypothése suivante est assumée.
(H5) A = DA, ou D est une matrice constante vérifiaRtng(D) = g < p.

Dans cette analyse, la partle est considérée comme étant I'entrée inconnue pour le sys-
teme. La synthése de I'observateur est similaire a cellgtdétans ¥7].

Sous (H5), le systemdll(4) peut se réécrire sous la forme :

{ & = Aoz + Bou + DA (x,u, ¢) (I11.5)

y=Cx

et il existeq colonnes indépendantes dans la matficeSoit D, une matrice= M,, , com-
posée de ceg vecteurs colonnes indépendants. Pour le reste de cetierseutus assumons

72



[11.3. Méthodologie du pronostic

aussi I'hypothése suivante.

(H6) La matriceC' D, est de rang plein colonne.

Soit N € M, (,—qUne matrice, et en vertu du theoreme de la base incompléeeqte la
matricel = [N Dl] est inversible. Posons= T"'x.
Soit aussiP une matrice de transformation non singuliere telle que :

D = T 'Dp!
On—gn—q 0nq,q]

qu*q [q,q
On pose
U(E,U, gb) = PAl(Tf,U,QZS) (|”6)
Alors
Du(T,u, ¢) = 0] (111.7)
Uq

Le systemel(l.5) peut étre réécrit sous la forme compacte suivante :
fl = lefl + 21252 + Flul
Ty = ATy + AT + Bous + v, (111.8)
y=0T

. T _ _ ~ ) )
our = [_ ] avecT; € R %etxr, € R v = est le contréle dans les dimensions
xXr

2 Uz
appropriees et
(A = T 'A,T
o A Ap
B ZQI Z22 ’
B, — T°'B
— _Fl
= |5l
C=CT. '

\

Sous (H6), il exist&) € M), ,_,), la matriceU = [CDl Q] est non singuliere, alors on
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Chapitre 1ll. Pronostic a base d’observateurs : comparaiso n de méthodes

définit la transformation de sortie non singuliere

i
7, (111.9)
= U_l’y

ouy, € R", 7, € RP~9 et on pose

U= ([U1 UQ}T) - (11.10)

ou U, € Mq’p, U, € Mp—q,p-
Suite a un raisonnement simple, une partie du systdir®)(peut alors s’écrire :

i (I1.11)

{ 71(t) = Az (1) + Bau(t) + Bwy(t)
Yo(t) = CiT

ou les matrices utilisées darfl.(L1) sont définies par

Al == le - ZuUlC'N
El = Z12[]1
Cl - UQCN

A présent, sous les hypothéses que
Rang(D;) = Rang(CDy)

Rang ( SIn—q - An —A12

CN CD,
le systéme défini par

(I1.12)

) =n, Vs € C, Re(s) >0,

T1(t) = (A, — LCVF (1) + Brult) + (LU» + E1)y(t)
71 (1) ] (11.13)

i) =T R
Uly(t) — UlCle(t)

est un observateur a entrée inconnue ptu#{, ou L est le gain de I'observateur.

Ce type d’'observateur posséde une propriété de convergayoeptotique. Or, pour des
applications au pronostic, il est nécessaire d’estimetie comportement a dynamique rapide
en temps fini. Ce temps fini est prédéfini comme étgnt 7 ou ¢, est I'instant du début de
'analyse etr est la durée d’analyse.
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[11.3. Méthodologie du pronostic

Ainsi, I'observateur a entrée inconnuil.(.3) est adapté afin d’obtenir la propriété de
convergence en temps fini. En fait, nous considérons pliaidsérvateur suivant (voirlaQd),
gui est a convergence en temps fini, et donc adapté a I'afiplicau pronostic

Z(t) = }jz(t) + Hy(t) + Gu(t)

q(t) = K [z(t) —efTy(t - 7')} (111.14)
q(t)

Ury(t) — UiC'Ng(t)

ou les matrices de I'observateur sont définies par

b A — L,Cy U——

Ongnq A1 — LoCy
B,
B

L,Us + Ey
LyUs + B

Y

I
Inq
(I11.15)

G= |2 K=l Ougnsd] [S eFTs}_l.

L'entrée inconnue est définie par :

= Ufy-}—(UlcNZH+U10NX12U10N—221+ZQQU10N)(]

L — — [1.16
+(—U10NBl —BQ)u+(—UlCNA12U1 —AQQUl)y ( )

et est estimée en temps figH-7. Notez que son expression contient la dérivée de la sproa
déduit alors explicitement sa valeur en précédent par woldé dérivée numérique de la sortie.

D’apres (I1.6) et (I11.16), nous avons
b= PA(TZ,u, ) (111.17)

Le vecteur d’état de comportement a dynamique lente de dilmeq est obtenue en résolvant
un probléme inverse :
By = (PA1)1 (T, u, ) (111.18)

Finalement, on en déduit le résultat suivant.

Proposition 1. ¢ est solution de I'équationii{.18) ot est connue €t, 0, sont estimes.

B. Commentaires sur I'observateur synthétisé
L'avantage de ce type d’observateur réside dans la fadéitea synthese. Cependant, I'estima-
tion de I'entrée inconnue nécessite un calcul de dérivéesnigone de la sortie. L'estimation de
la partie de I'état a dynamique lente est ici obtenue envésbln probléme inverse. En cas de
présence de bruit sur la sortie, cette résolution numépquerait poser un probléme quant a la
précision du résultat obtenu, ce qui peut étre une limitéaggtoche présentée.
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Pour s’affranchir de la résolution d’un probléme inversmyrd’estimation de I'état de com-
portement a dynamique lente, a partir de I'entrée inconleuprobleme de I'observation est
posé différemment en synthétisant deux types d’obsemsaten linéaires a entrée inconnue.

111.3.1.2 Observateur a grand gain

A. Méthodologie
Dans cette section, la méthodologie de synthése d’obsemveast décrite dand (6], basée sur
I'observateur non linéaire a grand gabb]. Pour des raisons de clarté, les principales étapes
et les hypotheses seront rappelées. Ici, I'état de compertea dynamique lentedans (11.1)
est ramené a une entrée inconnue, désignée.par

Un modéle multi-entrées/multi-sorties pour la partie dudéle de comportement a dyna-
mique rapide du system#I(1), est supposeée étre décrit par :

(e

oux € R™ désigne I'état du systéme.est un signal connu borné a dérivée premiére bornée.
u € U, ici U est défini comme I'ensemble des fonctions continues absmitinbornées avec
des dérivées bornéas< R? décrit la sortie du systemé’ est la matrice d’observation.c R?

est une entrée inconnue. Notez que dans cevadésigne directement la dégradation.

Il est supposé que le champ de vectetidilisé dans|i{l.19) admet la structure triangulaire
Suivante :

fHu, o, 2?)

f(.CC,’U/) - .
[ (u, )
f%(u, x)
xl
.TQ
avecr = [ . |,ouzf eR™, k=1,....Qetp=n; >ny >...>ngavecy o  nj, =n.
4@

1. SoitA = [a, b] un intervalle etf une fonction continue sur cet intervalle dont I'intégrast @efinie par
F(z) = [ f(t)dt. On dit que la fonctiorF” est absolument continue sdrsi, pour tout réet > 0, il existed > 0
tel que, pour toute suitda,, b,]), n € N de sous-intervalles dé d'intérieurs disjointsy_, -, (b, — an) <0 =

ano(lF(an) — F(bn)]) <€
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[11.3. Méthodologie du pronostic

v € RY, ¢ < p, est une entrée inconnue dont la dérivée est supposée étehmiformément.

Cette partition induit la structure suivante pour la mat(ic:

G(u, s)
G*(u, s)
G(uv S) - .
G(u, s)
oll chaque sous-matria&”(u, s) est de dimensiom,, x ¢. Il est supposé qué' peut étre
décomposée de la fagcon suivante :

ouG1(u, s) est une sous-matrice de rang plein colonne de dimengian; avecqg < ¢, < p et
est telle que

(H7) G*(u, s(t)) est une matrice de rang plein colonne pour tout U et pour toutt > 0.
Etona

Rang(CG(u, s)) = Rang(G'(u, s)) = q,Yu € U,Vt > 0.

(H8) Les fonctionsf*(u, 2!, 2%, ... 2**1) sont supposées satisfaire une hypothese (voir
[106]) qui garantit I'observabilité uniforme.

(H9) V(z,u) e R" x U,t > 0,
1

Rang <%(u,xl,x2) Gl(u, s)) =ns+q

Sous (H7) a (H9), un observateur a grand gain conventiorsteymthétisé dans les coor-
données originelles comme suit

S

(G (u,5))H (@ — ) (11-20)

ol H est une fonction réguliere dépendant du systéditha ), de différentes transformations
appliguées sunll.19) et est détaillée dand (4.

e

{ = f(U,JAj‘) + G('U, S)’IAJ + H(u, S,i’,lCl,é)(i’l — gjl)
1
— X
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B. Commentaires sur I'observateur synthétisé
Il est a noter que I'observateutl(20) n’est pas a convergence en temps fini. Cependant, pour
toute > 0, un choix judicieux d&) permet d’assurer que I'erreur est inférieure &t donc
"presque” en temps fini. Cet observateur permet d’estird&@tlde comportement a dynamique
rapide, avec la propriété de convergence exponentieltes dae boule de rayon dépendant du
choix du paramétré. Théoriquement, le rayon de la boule est choisi aussi peitdgsiré, il
suffit de choisiid grand. Cependant, un compromis sur le chfoést nécessaire afin d’éviter une
amplification trop forte du bruit présent sur la sortie. Liatien entre le choix de la valedret
son effet sur la détermination deeste néanmoins difficile & établir. De plus, la dynamigde
I'état de comportement a dynamique lente est directeméniés au travers de I'observateur et
seule une intégration numérique est nécessaire afin diokteGet observateur peut souffrir du
phénomeéne de pic durant I'étape de convergence de I'oliserv®es travaux ont été consacrés
au probleme de diminution de ce phénoméne de pic (voir panpbesjd7]).

[11.3.1.3 Observateur a mode glissant

A. Méthodologie
Dans cette section, un observateur a mode glissant et &eémtegnnue est introduit§p]). Les
principales étapes et hypotheses de synthése de cet deseseront rappelées.

Un modele multi-entrées/multi-sorties pour la partie dudgle de comportemenit1) est
supposeé étre décrit par :

= J@)+Gla)o (I11.21)
y = h(z)
T
olz €R™. f:R* 5 R, G = [gl, P gp} . R — R™? eth : € R" — R” sont

des fonctions réguliéres strun ouvert deR”. y, v € RP. Notez que dans ce casgdésigne
directement la dégradation.

L'observateur est synthétisé en deux étapes. Premierearentransformation de coordon-
nées est appliqguée de sorte a ce que la propriété et la formomigaie d’observabilité soient
obtenues par le modéle dans la nouvelle base. Deuxiemeunmeobservateur a mode glissant
est synthétisé dans cette nouvelle base.

Dans cette partie, les hypotheses suivantes (88]) font considérées.

(H10) Au voisinage de tout point € €2 ou la distributionl" = Span {¢1, g2, ..., g,} €st
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[11.3. Méthodologie du pronostic

involutive?.

(H11) Le systéeme décrit patl{.21) est supposé avoir un degré de vecteurs relatits
(r1,72, ..., 1), C'est-a-dire

Ly, Lihi(x) =0,Vj=1,...,p,Vk <r;—1,¥i=1,...,p

Ly, L~ 'hi(x) # 0, pour aumoinsury =1, .., p

(H12) La matrice

L, (L7 hy) Ly, (L}~ hy) Lg, (L7 hy)
B(x) = Lgl(Lfo_lhﬁ ng(L}.2_1h2) qu(L?Q_lhﬁ
_Ly1(L;p71hp) Ly, (L;pilhp) oo Ly, (L;pilhp)_

est non singuliére.

Sous les hypothéses (H10) a (H12), et en supposant que I aatif totalr = >°"  r;
soit strictement inférieur &, une transformation de coordonnées appropriges dansR”
(voir [55]) peut étre appliquée. La forme du changement de coordsrestelonnée par :

O(z) = [{gll(:c),..., 7}1(;1:),...,Cf(a:),...,Cfp(x),g}ﬂ(x),...,Cn(x)}] (111.22)

Cela conduit & exprimer le systeme dans la nouvelle basefdeda suivante :

n=e(n)
ou
0 1 0 ]
001 ...0
A= 0 0 ] e M
00 0 1
0 0 0

2. Ladistributionl” est dite involutive si, et seulement si, pour tout couple ligneps de vecteurs, g; del’,
oui,j € {1,...,p}eti # j,onalg, g;] €T
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i, n) = 5 |

et
0
A& m,v(t) = 0
?:1 ng L?i_lhi(q)_l(fa W))Uj(t)
Etant donné qué est involutive, alors il est toujours possible de trouves fenctions
Crr1(x), ..., Cu(x), afin de déduire la fonction(.) telle que

LyGi(r)=0,Vi=r+1,....nVj=1,...,p (111.24)
dans un voisinage de tout pointe €.
Il est supposé dan®$] que toutes les dynamiques internes relatives a la deuxpariee

du modéle del(l.23) sont localement asymptotiquement stables. En applideatifféomor-
phisme local inversé@—1(¢,n), le systéme est réécrit dans les coordonnées originetiigs, s

z =3¢ n) (111.25)

Finalement, I'observateur a mode glissant d’ordre supépeur le systemdl(.21), dans
les nouvelles coordonnées est décrit par :

(

§ = |
v = A |&—wl)) T sign(§l — wit) + &
& - o
ri—1

vl = A& —wi| " osign(€h —vd) + &

r—1 = U1

1

. . AL . 2 . AL . A~

U;‘ifl = _A:‘Z'fl 72‘2'71 - ,Ui‘ifQ Szgn(gi‘ifl - U;‘i72) + gTZ‘Z
\ VZ“Z = _)‘:ﬂlszgn(gil _Uiifl%vz.: L....p
ouXN,..., /\j;i sont les gains de I'observateursetdésigne le vecteur de degré relatif pour la

sortiey;.
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[11.3. Méthodologie du pronostic

Puis les estimés exacts de I'état (en cas d’absence de brua sortie) sont disponibles en
temps fini :

Cofay (e
Colal e o

S=1 . =] . |<R (111.26)
| &

\ﬁ = @(E,ﬁ)

Puis, le difffomorphisme local inversiél 25) est appliqué, afin d’exprimer I'observateur dans
les coordonnées originelles, la forme suivante est airgiiitk:

i=®(E, ) (111.27)

n, la convergence de I'observateur est réalisée asympeotidans le cas ot = n, la conver-
gence de I'observateur se traduit par une convergence gus tim

Le type de convergence de I'observateur dépend du vectelegié relatif. Sir = > "" | r;, <

Enfin, I'estiméd(t) dev(t) converge avec le méme type de raisonnement pour la conver-
gence que celui introduit pour le vecteur de degré relatif :

_ 2 L hy(@71(E,9))
2 T2 —1(¢ o
i(t) = E-Y(@ (£, 1)) J - b hQ@: (&) (111.28)
\ o L hy(®71(E, 1))

B. Commentaires sur I'observateur synthétisé

Cet observateur possede, et en vue de I'application au gticnane caractéristique intéres-
sante. Plus précisément, I'estimation exacte de I'état#sttuée en temps fini. De plus, il
possede une insensibilité au regard de I'effet de I'entnéerinue. Cependant, le phénoméne
de "chattering" classique inhérent a la méthodologie duengligsant est présent, nécessitant
le déploiement d’une stratégie de filtrage afin de diminwedfdt de ce phénoméne. Enfin, I'ap-
plication de cet observateur pour le pronostic nécessitilttege pour atténuer les effets de
“"chattering" ainsi que le calcul d’'une dérivée numériquéatdrée inconnue.

[11.3.2 Technique d’identification

L'objectif de cette sous-section est d’identifier les pagtes inconnus du modele du sys-
teme a dynamique lente dont la structure est supposée carpriei.
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Sous I'hypothese que la dynamique de la dégradation possedérme polynomiale, il
vient que

eg(#,0) = P(,0). (111.29)
Plus précisément, nous avoRs= (P,, ..., P,)T ol P;, j = 1,...,q sont définis par :
Pad)= 3 ol b g
2P S My (111.30)
Sl < Mg

NN RPN 3} H 7 . .
oub, " € R et M;, My sont deux entiers représentant les puissances maximalesydu
ndéme relativement a et ¢.

La détermination des parametres inconh@gfﬁq’j de la dynamique de dégradation est
réalisée a travers la résolution d’un probleme d’optinndgapar minimisation de I'erreur qua-
dratique, définie par

. I N 2
e = Argmin (6 - P(9,9)) (111.31)

Pour calculer le temps de vie restant, on procéde commet déois la sectiohl.2.4.5.

111.3.3 Evaluation des performances

L'évaluation des performances de la méthodologie de ptanest basée sur cing critéres
de précision. Ces critéres concernent la précision :

— de I'estimé de I'état de comportement & dynamique rapida temps fini par rapport a
sa référence.

— de I'estimé de I'état de comportement & dynamique lerga temps fini par rapport & sa
référence. '

— de I'estimé de la dynamiquepar rapport a sa référence en temps fini.

— des paramétres du modéle de comportement estimé de laldégra

— des prédictions du temps de vie restant. Pour évaluer tesrp@ances de ces prédictions
parmiles quatre métriques développées dans la sous+skdtib5pouvant étre utilisées,
la performancer — \ est retenue.

Remarque 9.La performancer— A nécessite d’étre simplement définie et calculée par rapport
a la notion de contrainte temporellg,, notion introduite dans ce travail pour définir le concept
de pronostic.
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l1l.4 Application a I'oscillateur électromécanique

Cette section est dédiée a I'application de la méthodoldéaeite dans la sectidih.3 sur
un oscillateur électromécanique décrit par :

(.
1 = XT3

K(x; — A
By = —pwy— (1 —oy)w; +u — szt — (21 = A)
(1+ K(x1 —A)?)

b o= 1+ Kz — /\)2)(gb — [(11[([(()‘(;:6_1))\3;22)2 +r} @/))

59

(111.32)
¢ = —e(l+~(¢—n)?)
n o= n
Yo =
Dans ce chapitre, le cas dli¢) = —(1 — a4 ) décrit dansli{.30) est considéré pour illustrer la

méthodologie de pronostic. Les deux autres cas(dg pourront étre déduits par un raisonne-
ment analogue.

La premiére étape consiste a synthétiser les trois obsemgah entrée inconnudI(14),
(11.20) ou (111.26) et a comparer les résultats d’estimation obtenus. Puigsta gdes estimés
et pour chaque observateur, les parameétres de la dynamggdégiadation seront identifiés.
Enfin, une prédiction du temps de vie restant pour chaque Imdd&comportement est réalisée
et les résultats de prédiction seront compareés selon lE&segid’ évaluation des performances
définis précédemment.

[11.4.1 Observateur linéaire
[11.4.1.1 Synthese

Sous (H5) et (H6), un observateur linéaire a entrée incoestsynthétisé comme décrit
dans le paragraph#.3.1.1. Dans le cas présent, la méthodologie est appliquée senleme

I'état réduit(zq, x2) représentant la partie linéaire du modéle considéré. k&sgion de I'entrée
inconnue est donnée par :

(11.33)
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Les matrices définies danil(5) sont données par :

10
,DZOO.
01 0 1

D est directement obtenue sous la forme recherchée, alomsalieEes]” et P sont par consé-
qguent définies par des matrices identités de dimensionspp@es.

C:

Apres avoir réalisé un placement de pdles approprié, lesagesatde synthese de I'observa-
teur (11.14) sont données par :

11 ~ 1
-1 I R
10 0 —4 41

L'estimation de I'entrée inconnue est calculée numériqerena partir del{l.16). L'état
estiméy est déduit & partir de la résolution du probléme inverse tirmse (11.18), comme
suit :

0

’G:
0

S = H otk = |105 —95).

L 2)2 1/2
b= (| (1—1-};137_1)\ A)?) (a3£?+@q) |) (11.34)

[11.4.1.2 Résultats de simulation

La résolution de probleme inverse souléve des problémesétdésipn en cas de présence
de bruit sur la sortie, de perturbation ou d’'incertitudeuPdes raisons de simplicité, aucune
présence de bruit n’est considérée.

Le choix de la commande(t) = fcos(§2t) créé des points de singularité en nombre fini
lorsquez; (t) — A = 0, qui se retrouve dans I'estimé de I'entrée inconnue. Castpde singu-
larité sont remplacés ainsi que leur voisinage par de naxveaints calculés par un algorithme
d’interpolation.

La convergence de I'observateur en temps fini est fixée paf).1. Les estimations de I'état
du systéme et de I'entrée inconnue convergent en temps,faimme décrit dans les Figures
.2, 111.3 etlll.4. Apres résolution du probleme inverse, I'estimé de I'émtcdmportement
a dynamique rapide converge en temps fini comme illustré dans la Figuid.5. Ensuite,
une dérivée numérique est calculée avec un degré de précision élevé. L'expressidiétat
de comportement & dynamique legtest deduite a partir dell.16) et est représentée dans la
Figurelll.6. Enfin, la dérivée numérique deest calculée et est illustrée dans la Figlitg .

A partir de ces estimés, les paramétres du modéle de compmntea dynamique lente sont
identifiés et un pronostic est réalisé (vHit4.5), pour 'ensemble des estimés au travers des
différents observateurs.
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Amplitude de la vitesse angulaire en rad/s Amplitude de | angle en rad

Amplitude de | entrée inconnue

0.8

0.6

0.4

0.2

15

Angle en fonction du temps

Référence
L. Estimé g
[o] 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Temps en seconde
Figure lll.2 — Estiméz; de I'étatz;
Vitesse angulaire en fonction du temps
Référence
L Estimé
LT 4
[o] 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Temps en seconde
Figure lll.3 — Estiméi, de I'étatzs
Entrée inconnue en fonction du temps
Référence
- Estimé 8

-4

i i
(0] 0.2 0.4 0.6
Temps en seconde

0.8

Figure lll.4 — Estiméo de I'entrée inconnue
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Psi en fonction du temps
T T

Référence
2k Estimé a
1.5 b
@
3
3
2 1t |
[=9
£
<
0.5 b
0 i i i i
[o] 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Temps en seconde
Figure lll.5 — Estiméy de I'étaty
Tension de la batterie en fonction du temps
15 T T T T T T
Référence
Estimé
3
>
& 10f |
c
5=}
2
L
©
3
g
£ 5 R
o
£
<<
0 i i i i i i i
[o] 10 20 30 40 50 60 70
Temps en minute
Figure IIl.6 — Estimég de I'étatp
Dynarmigue de la tension de la batterie en fonction du temps
o1 T T r T T
H H H H H Référence

Estimé

Arnplitude de la dérivee de la tension en Yolt/s

02 i i i i
u} 10 20 a0 40 a0 B0 o
Temps en minute

Figure IIl.7 — Estimég de ¢
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[11.4.2 Observateur a grand gain et a entrée inconnue
[11.4.2.1 Synthese

Sous (H7) et (H9), un observateur non linéaire a grand gamraeinconnue est synthétisé
comme décrit dan#ll.3.1.2. Les états {4, 1)) sont supposés étre mesurés, dpne 2 et la
dimension de la variable de dégradation est égale-al.

La condition de

0
R GY = R
Clng< ) ang ( 1+K(SE1 o )\)2 )

=1
est veérifiée et la matric€' est définie dandl{.19) par

0
G = 0 ,
1+K(SE1—)\)2

ce qui induit les partitions suivantes polit.@9).

xz(i),ﬁ:(d}),xz:@ (111.35)
X X1

fla) = ( f (:;2,:5 ) )7
5 K =) ? (111.36)

—pzy — (1 — gy +u — Oég[['l—(l K =\

Jle = (1+ K () — A>2><¢ B l(fff(?(x_lgf);;)? ”} w)

et

Tout d’abord, on procéede a la vérification des hypothese¥ &HR9). Un raisonnement simple
montre que (H7) a (H8) sont vérifiées, il reste a vérifier (H9).

Nous avons

oft(z,u)\ —H
Rang (W) = Rang( _(1 +K(l‘1 _ )\)2)2 ) (11.37)

= 1
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Maintenant,

an oftf(z,u) — Pan —H 0
& g( D2 G(“’S)) i g(—(1+K(x1—/\)2)2 (1+K(x1—/\)2>

= 2
(11.38)

Finalement, I'hypothése (H9) est bien vérifiée.

Puisque les hypothéses (H7) a (H9) sont vérifiees alors, etilesant (11.20), un observa-
teur a grand gain et a entrée inconnue est donné par

( T = To— 251@1 - yl) .
K(il — )\)1/12
(1+ K(21—A)?)?

To = (al—l)il—,ufcngu—

—Of355zf - 95(551 - yl)
b= (L4 K@ =) (6 -
—251(@/3 - Y2)

—9%(1/1 — y2)
(14 K(y1 — A)?)

(2K (A — 21)2s) . (111.39)
01 K - aee T

<>

[11.4.2.2 Résultats de simulation

Les valeurs utilisées pour les résultats de simulation donhées dans le Tabledil.1.
En cas de présence de bruit sur la sortie, les estimés ded&teomportement a dynamique

Signal ou paramétre \ Valeur associée
Absence de bruit sur la sortie
01 1000
0, 1000
Présence de bruit sur la sortie
Caractéristique du bruit sy N(0,1072)
Caractéristique du bruit sgs | N(0,107?)
0, 100
0 100

Tableau Ill.1 — Valeurs numériques liées a I'observateur a grand gain

rapide sont présentés dans les Figuhe8, 111.9, 111.10. On constate que ces estimations sont
de bonne qualité. Les paramétres donnés dans le Tabldagont fixés de sorte a obtenir la
convergence de I'état approximativement au tempsa dynamique de I'erreur d’observation
décroit ici de maniére exponentielle. Aprés avoir réaliséraitement numérique de lissage,
I'état de comportement a dynamique lente ainsi que sa dypansiont estimés et présentés dans
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les Figuredll.11 etlll.12. A partir de ces estimeés, les parametres du modéle de coenpemt

Angle en fonction du temps

Référence
Estimé i

0.8 i

0.4 -

Amplitude de | angle en rad

-0.2F b

i i i i
(0] 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Temps en seconde

Figure 11l.8 — Estiméi; de I'étatxz;

Vitesse angulaire en fonction du temps
T T

Référence

Amplitude de la vitesse angulaire en rad/s

[o] 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Temps en seconde

Figure lll.9 — Estiméi, de I'étatzs

a dynamique lente sont ainsi identifiés.

[11.4.3 Observateur a mode glissant
[11.4.3.1 Synthese

Dans cette sous-section, le raisonnement de synthése losemateur & mode glissant a en-
trée inconnue, présenté Bh3.1.3, est suivi. Deux états de comportement a dynamique rapide
sont mesurés; a savdif (z) = x; ethy(x) = 9.
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Psi en fonction du temps
T T

Référence

2k Estimé §

1.5 b
‘B
o
<5}
=}
[}
E

= 1f 1
[=9
£
<

0.5 b

o i i i i
[o] 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Temps en seconde

Figure 111.10 — Estiméy de I'étaty)

Tension de la batterie en fonction du temps
T T T T

15 T T
Référence
Estimé
3
>
& 10f |
=
5=}
2
2
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@
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[=9
£
<<
0 i i i i i i i
0 10 20 30 40 50 60 70
Temps en minute
. . yan ' £
Figure Ill.11 — Estimég de I'étato
Dynamigue de la tension de la batterie en fonction du temps
0.0 T T T T T T T
| | | | | Référence
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=
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&
> u]
=
o
=
£ 0005
=
=
c
=
= -0
o
=
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Termps en minute

Figure IIl.12 — Estimég de ¢
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l1l.4. Application a I'oscillateur électromécanique

Les degrés relatifs pour chaque sortie sont donnés par

p

h1 (l‘) = I
Lyhy(z)
LyLyhi ()
LgLfchl (l‘)
hg (l‘)
Lyhsy(z) =
LyLyhs(z) #

o o o o o

(111.40)

[ N

\

Le degré relatif-; associé a la sortig; () = x; est égal a 3. Le degré relatif associé a la
sortiehy(x) = 1) est égal a 2.

De plus, les hypothéses (H11) et (H12) sont vérifiées. Sausygmothéses, la transformation
de coordonnées suivantes existe et est donnée par :

&1 ha () T
& | = Lih(z) | = 2 (11.41)
&s ha(z) 0

c’est a dire que dans ce cas, il n’y a pas de transformation.

Enfin, 'observateur a mode glissant a entrée inconnue aghélysé sous la forme :

;L 1

1 = Y
b = =Ajld — (0] sign(@ — () + i
Ty = v
v = AL — ] sign(is —vg) +
;?2 = —\ysign(iy — vy)
¢ = o
1
o= )2 ¢_y2(t))2sign(w—yz(t))+@/}
o= —Msign(d —od)
i 1 : . 2K (AN — 21) 29 P
_ 1+ K (7 — \)?

(i11.42)

[11.4.3.2 Résultats de simulation

Les valeurs utilisées pour les résultats de simulationdonhées dans le TableHu?2.
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Chapitre 1ll. Pronostic a base d’observateurs : comparaiso n de méthodes

Signal ou paramétre | Valeur associée
Présence de bruit sur la sortie

AL 10

AL 10

AL 25

¥ 10

A2 25
Caractéristique du bruit sy N(0,1072)
Caractéristique du bruit sys | N(0,1073)

Tableau IIl.2 — Valeurs numériques liées a I'observateur a mode glissant

En cas de présence de bruit sur la sortie, les estimés ded&tmmportement a dynamique
rapide sont présentés dans les Figuhe$3, 111.14, 111.15. Ces estimations sont de bonne qua-
lité. Les parameétres utilisés pour la simulation sont derdahs le Tablealll.2. Dans le cas de
présence de bruit sur les sorties, les estimés de I'étatpadement a dynamique lente et le
calcul de sa dérivée numérique sont présentés dans leeitur6 etlll.17.

Angle en fonction du temps

Référence
Estimé i

Amplitude de | angle en rad

. . . .
[0} 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Temps en seconde

Figure I11.13 — Estiméz; de I'étatz,

Vitesse angulaire en fonction du temps
T T

Référence
Estimé |

Amplitude de la vitesse angulaire en rad/s

i i
o 0.5 1 1.5
Temps en seconde

Figure Ill.14 — Estiméz, de I'étatx,
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l1l.4. Application a I'oscillateur électromécanique

Psi en fonction du temps
T T

Référence
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1.5 b
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3
3
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<
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Figure 1l1.15 — Estiméy de I'étaty
Tension de la batterie en fonction du temps
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Figure 111.16 — Estimés de I'étate aprés traitement numérique

Dynamigque de la tension de |a batterie en fonction du temps
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Figure 11.17 — Estimé¢ de I'étaté aprés traitement numérique
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Chapitre 1ll. Pronostic a base d’observateurs : comparaiso n de méthodes

[11.4.4 Deérivée numérique : outil et probleme

Dans ce travail, et comme généralement en automatique, dupposé que I'on dispose
de certaines mesures. Cependant, dans notre démarche € yuenostic, il est nécessaire
de connaitre les dérivées des mesures. Pour ce faire, eteomme dispose pas de la forme
analytique des mesures, on procéde par une dérivée numeriqu

Ce type de calculs peut faire apparaitre un certain nombpratdémes de précision non
négligeable sur I'estimé. Ainsi, cette problématique aéittintérét de certains auteursJ]
et [112. Ces auteurs ont proposé une méthodologie pour calcukr precision la dérivee
numérique d’un signal bruité. Le dérivateur numérique pegpest basé sur un calcul itératif
d’intégrales possédant les propriétés d’'un filtre passediténuant ainsi I'effet du bruit. Dans
le reste de cette sous-section, le dérivateur numériqueepté® dansl1? est appliqué dans le
cadre de simulation. Plus précisément, cette dérivatiomenigue est du premier ordre. Dans la
suite, on rappelle la forme principale.

Considérong,(t) un signal supposeé étre bruité. L'estimation de la dérivémérigue du
premier ordre de ce signal est calculée sur une fenétre tetigpde longueuf’. Il est & noter
gue son calcul introduit un délai de traitement 0. Dans ce qui suit, on note cette estimation
pary(7; k, 1), OUk, 1 représentent des parametres a ajuster.

Dans ce travalil, et afin d’éviter des probléemes de causdlitie @roposer une solution en
vue d’'application temps réel, I'estimation de la dérivée@uque du premier ordre est définie
par :

J(rimp) = ((K+3) = (u+K+5)7)y(T, K p+ 1) (11.43)
+(1—=((k+3) = (u+r+5)7m)y(r, k+ 1, 1) '

i) = P2 A [y = e

avec
p(r)=(+rK+2)7T—(k+1).

En outre, un choix optimal des paramétress, 1. peut étre obtenu {[12).
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l1l.4. Application a I'oscillateur électromécanique

[11.4.5 Estimation des parametres de la dynamique lente

Le modele de comportement a dynamique lente est décrit @aumdtion différentielle sui-
vante :

~ ~

o = —&p(1+4(—1)?)

En développant, on obtient

b = ahd® + bpo + cip (111.44)
avec
a = —€y
b= 2¢04 (111.45)

¢=—€(1+7%)

oua, b, c sont trois coefficients inconnus a identifier.

Un algorithme des moindres carrés permet d’identifier leffimentsa, b, c en résolvant le
probléme de minimisation de I'erreur d’estimation définae Ijpl.3.2.

En discrétisant et en considérant le temps a I'instaon définit la matrice suivante

M= : : : (111.46)

et en déduisant que

a (1)
b | =MTM)TIMT | (111.47)
¢ (k)

Puis, les parametrés?, 7 du modele de comportement & dynamique lente sont déduitsia pa
des relations suivantes :

. b
m 2a
é=an’ —c (11.48)
R c+é
7= T

€n

Etant donné que I'état de comportement & dynamique lenteséisté au travers des me-
sures de la dérive de I'état de comportement a dynamiqudeaibiest nécessaire de proceder
a un rééchantillonnage des estiméside et ¢, afin d'identifier les paramétres du modéle de
comportement a dynamique lente.
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Chapitre 1ll. Pronostic a base d’observateurs : comparaiso n de méthodes

En supposant que le ratio des échelles dynamiguoessoit pas connu, a priori, pour estimer
le taux auquel il est nécessaire d’échantillonner de naukesaestimés, une méthode statistique
introduite dans%4] peut étre appliquée pour résoudre ce probleme. Baséasatyse de série
temporelle d’un signal, une mesure de corrélation stqtistiest calculée entre chaque donnée
échantillonnée, pour calculer le degré de dépendance Hastilons entre eux. Ainsi, un nou-
veau taux d’échantillonnage peut ainsi étre déterminé afimedconserver que des échantillons
ayant un degré de dépendance inférieur a un seuil donné.

A présent, les résultats de l'identification des paramétuesystéme sont présentés pour les
deux observateurs non linéaires, sans présence de brist Sortie, pour un horizon de temps
d'analysel, = [0, 15mn] 3. Les estimations des paramétres, v obtenues avec I'observateur
a grand gain sont données dans le Tabldzgi.

Parametrg  Valeur
€ 5.5946.10~4
il 10.5523
o 0.9901

Tableau 1.3 — Identification des paramétres pour I'observateur a graimd g

Les estimations des parametres, obtenues avec I'obsanéateode glissant, sont données
dans le Tablealll.4. Pour conclure, les paramétres du modele SNLETM sont estsond’ho-

Parametrg  Valeur
€ 5.0559.10~4
7 10.4775
5 1.0462

Tableau Ill.4 — Identification des paramétres pour I'observateur a madsagit

rizon de temps d’analyséy, 7,,] qui sera utilisé pour réaliser une prédiction du temps de vie
restant sur l'intervalléZ,,, +oo.

[11.4.6 Prédictions du temps de vie restant

A partir des observations et des estimés obtenus sur bz temps d'analyséy, 7;,],
une prédiction du temps de vie restant est réalisée sutiztvode temps7,,, +oc[. Cette pré-
diction est réalisée sur la base de la connaissance, a,ption modéle de conditions opé-
rationnelles futures, sur ce dernier horizon. L'objecsf de déterminer le temps d’apparition
d’'une défaillancd’; sur le systéme. Ces prédictions ont été calculées en sionuéapartir des

estimés des trois types d’observateurs et sont représettaés les Figurdd.18, 111.19, 111.20.
3. mn désigne minutes
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l1l.4. Application a I'oscillateur électromécanique

Dans ces figures, différents horizons de temps d’andlystleurs influences sur les prédictions
ont été représentés.

Dans le reste de ce sous-paragraphe, il est supposé queilleles¢ension critique soit
défini a +5V. Lorsque la tension d’alimentation atteint +#/systéme entre dans un état de
fonctionnement anormal et une défaillance survient atlns’;. Le temps de vie restant est
calculé sur I'horizon de temps de vie restdip;;, = 7y — 1, ouZ, est le temps auquel une
prédiction est réalisée. Les résultats de pronostic sésepités dans des tableaux et calculés a
partir de cette définition. Les pronostics a base de I'olagenr linéaire a entrée inconnue sont
présentes dans la Figuhé 11, pour différents horizons de temps d’analygeUn tableau de
synthése du pronostic obtenu est dohhB, pour I'horizon de temps d’analysg = [0, 25mn).

Les pronostics obtenus relativement lors de I'utilisati@s autres observateurs sont présentés
dans les Figurell.19 etlll.20. Un tableau récapitulatif des résultats de prédiction estegnté
respectivement dans les Tabledlh etlll.7 pourl, = [0, 15mn)].

Fronostic baseé sur différents horizons d analyse

15 ! ! ! T T T T

: Référence
Fronostic basé sur [0 25mn]
, ' Fronostic basé sur [0 35mn]

— Franostic basé sur [0 40mn])

s 10pF-------

= :

=]

w

=

x

AT

[n k]

=

[a k]

=

= -}

=

=

=T

0 | | | | | | i
Qo 10 20 30 40 50 &0 70

Temps en minute

Figure 111.18 — Pronostic a base de I'observateur linéaire a entrée inonn

En régle générale, 'augmentation de I'étendue de I'heoride temps d’analyse améliore
I'identification des parametres du modéle de comportemeahtnamique lente, et la perfor-
mance des pronostics obtenus. Les pronostics réalisésirdediobservateur linéaire a entrée
inconnue sont moins performants que ceux fournis par lasgstas basés sur les observateurs
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n de méthodes

Pronostic basé sur différents horizons de termps d analyse

15 T T

10

____________________________________

_____________________________

Référence
Fronostic basé
Fronostic basé
Fronostic basé
— — Praonostic basgé

sur [0,10mn]
sur [0,10mn]
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Pronostic hasé

sur [0,20mn)
sur [0,20mn] avec bruit
sur [0,30mn]
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Figure I11.19 — Pronostic a base de I'observateur a grand gain a entréerineo

Pronostic basé sur diffarents horizons de temps d analyse
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Reéférence
Pronostic basé sur [0,10mn]
Pronostic basé sur [0,15mn]
— - — - Pronostic basé sur [0,15mn] avec bruit
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Figure 111.20 — Pronostic a base de I'observateur & mode glissant a entréenue
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Absence de bruit sur la sortie
Trur de référence Try estimé | % Erreur relative
64.2-25=39.2 | 67.5-25=42.5 8.4

Tableau IIl.5 — Résumeé des prédictions du temps de vie rediasat [0, 25mn|

Absence de bruit sur la sortie
Try de référence Try estimé | % Erreur relative
64.2-15=49.2 | 63.4-15=48.4 1.6
Présence de bruit sur la sortie
Trur de référence Try estimé | % Erreur relative
64.2-15=49.2 | 66.5-15=51.5 4.7

Tableau I11.6 — Résumeé des prédictions du temps de vie restant posr[0, 15mn|

Absence de bruit sur la sortie
Try de référence Try estimé | % Erreur relative
64.2-15=49.2 69-15=54 10
Présence de bruit sur la sortie
Trur de référence Try estimé | % Erreur relative
64.2-15=49.2 | 53.5-15=38.5 21

Tableau I1.7 — Résumeé des prédictions du temps de vie restant posr[0, 15mn|

non linéaires a entrée inconnue, au regard de la précisopréelictions réalisées.

Par rapport aux résultats présentés dans les Tabl#&uet 1.7, pour chaque observateur,
la meilleure performance du pronostic a été obtenue a hodeatemps d’analyse équivalent,
au travers des estimés issus de I'observateur a grand gaimée énconnue. En effet, la pré-
cision des prédictions réalisées par rapport a I'horizotedgps d’analyse est plus élevée. La
prédiction du temps de vie sur I'application considéréaemmtrd’anticiper I'apparition d'une
défaillance sur un horizon de temps de 48.2 minutes. Cesrpeaihces de pronostic sont liées
au fait, que le calcul d’'une dérivee numerique pour estimetyinamique de I'état a compor-
tement & dynamique lentg n’est pas requise avec I'utilisation de I'observateur angrgain
et a entrée inconnue, comme explicité dédh8.1.2. Les pronostics réalisés a partir des esti-
més de I'observateur a mode glissant sont moins performeante phénomeéne de "chattering"
décrit dandll.3.1.3, notamment en présence de bruit, diminue la qualité derhesion de la
dynamique de la dégradation Ce qui a pour conséquence, de diminuer ainsi la précision de
l'identification des parametres du modéle de dégradation.
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1.5 Vecteur de déegradation d’ordre supérieur

Le but de cette section est de discuter sur I'applicationadenéthodologie de pronostic,
dans le cas ou la dimension du vecteur de dégradation estieugéa 1. Ici, 'exemple de
I'oscillateur électromécanique alimenté par deux batteest considére :

;.
ry = X9

. K(SEl — )\1)
= — —(1— — 3_
To puxs — ( a1)Ty + u — azry a CESNDE

U

_ K(Jﬁl + )\2) ¢2
(1+ K(z1+ )22 7

i = (1+ K - /\1)2)(¢1 - (

2K<)\1 — .Tl)ZCQ
(1+ K(z1 — M\)?)?

= Gk (e (g e ) )

o))
(111.49)

b1 = —eati(l+7(d1 —m)?)
G2 = —€a(l+72(d2 — 1))
y = [561 (0 %]T

L'application de la méthodologie ne sera réalisée qu’ethstisant un observateur a grand
gain a entrée inconnue, ayant fourni les meilleures pedowges (cflll.4.6).

[11.5.1 Synthese de I'observateur

Sous (H7) a (H9), un observateur a grand gain a entrée inea@stsynthétisé sous la forme

( A ~ A
Ty = T2— 292(371 - 3/1)

: ) . K(z1 — My
To = (o — )T — pdo +u— a +(Kl(j1 _) )\1)2)2
) ~ 2
K(Jﬁl + )\)1/12 ~3

I RCES D 0331 =)
(2K () — 1))

G = (L K4 V)G (oS )2~ o)

: —03(1+ K(y1 — M) (1 — 12)
(1+ Ky — 2Ky ) + K\?)?
i 0L+ K(yi + A)?) (¢ — ys)
(1+ Ky? + 2Ky A + K\2)2
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[11.5.2 Prédictions obtenues du temps de vie restant

Par un raisonnement analogue a la méthodologie de pronugsentée précédemment,
I'observateur fournit des estimés nécessaires aux préasctiu temps de vie restant. Puis, ces
dernieres sont évaluées et sont représentées sur les e et [11.22. A partir de ces

Pronostic de la tension de la batterie 1

r r
Référence
Estimé

15

10

Amplitude de la tension en Volt

[o] 10 20 30 40 50 60 70
Temps en minute

Figure 111.21 — Estimation de la tension de la batterie 1

Pronostic de la tension de la batterie 2
T T T T

r r
Référence
Estimé

15

10

Amplitude de la tension en Volt

[o] 10 20 30 40 50 60 70
Temps en minute

Figure 111.22 — Estimation de la tension de la batterie 2

estimés, I'étaty, atteint en premier le niveau de tension d’alimentatioriquié. Le résultat du
pronostic pour ce cas est donné dans le Tablik&u Finalement, la méthodologie de pronostic

Try de référence Try estimé | % Erreur relative
63.6-15=48.6 | 63.3-15=48.3 0.6

Tableau II.8 — Résumé des prédictions du temps de vie restant four|0, 15mn]

proposée s’applique pour les cas ou la dimension du veceedégradation est supérieure a 1.
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5.3 Remarque

La prédiction du temps de vie restant d’'un systeme est ésafiar des simulations numé-
riques. Cela implique des masses de données a traiter e¢mi@s e traitement élevés. La
masse de données peut étre réduite en utilisant des apprsteligues d’analyse de série tem-
porelle, comme par exempl&4]. Le pronostic nécessiterait le développement d’algoréh
d’analyse de séries temporelles, destiné a optimiser lacti#pde stockage d’information et le
temps de traitement nécessaire pour estimer le temps destant.

[11.6  Conclusion

Ce chapitre a permis d’introduire une méthodologie de pstio@ base d’observateurs a en-
trée inconnue. Pour ce faire, trois types d’observateuntgré@inconnue ont été synthétisés. Les
estimés de ces observateurs ont été utilisés pour I'estimdes parametres de la dynamique de
dégradation. Puis, des prédictions du temps de vie resthgt® réalisées en comparaison des
résultats obtenus sur la simulation d’'un modele d’oseéilaglectromécanique. Les prédictions
les plus performantes ont été obtenues au travers de l\gdiser non linéaire & grand gain et a
entrée inconnue. En effet, un calcul de dérivée numérigéant pas nécessaire pour I'estima-
tion de I'entrée inconnue, a permis d’améliorer les préoinst du temps de vie restant.
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CHAPITRE IV

Pronostic par utilisation de modeles
Incertains

"La connaissance progresse en intégrant en elle I'incede, non en I'exorcisant."
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Chapitre IV. Pronostic par utilisation de modéles incertai ns

V.1 Introduction

Ce chapitre est dédié au pronostic, a base de modéles, ari tamapte des incertitudes
de modélisation et des perturbations inhérentes a laééhlintérét de la prise en compte des
incertitudes et des perturbations concerne I'amélionaties performances du pronostic. Plus
précisément, I'objectif de ce chapitre est de proposer tragégie de pronostic, par utilisation
de systémes non linéaires incertains a échelle de temppENLIETM) :

& = flz,¢,u,p)
o = eg(o,x,0) (IV.2)
y = Cr+w

ouzr € R™ désigne I'état du systeme, une variable supposée a dynamagide.¢ € R? est
une variable & dynamique lente caractérisant la dégradatie R™ désigne la commande et
y € R” décrit la sortie du systeme.est le vecteur des paramétres incertathdésigne les
parameétres de. ¢ représente le ratio des échelles entre les dynamiqueserapi@énte avec
0 < e < 1. C désigne la matrice d’observatian.est une perturbatiory., g sont des fonctions
régulieres de bonne dimension.

Pour ce faire, I'analyse sera fondée sur la synthése d'eétsens par intervalle (voir par
exemple ¥0)). Pour illustrer la pertinence de cette méthodologie ampstic, des résultats de
simulation seront présentés.

Cette nouvelle stratégie de pronostic est établie soupdthese que les incertitudes et les
perturbations sont bornées. Le but de ce travail est d’estiles bornes supérieure et inférieure
de la partie de I'état non mesurée et de I'entrée inconngeesentant dans cette analyse la
dégradation. Ainsi, deux modéles de la borne supérieurg@iéure de I'état de dégradation
sont estimés par intervalle. Finalement, les prédictiangethps de vie restant sont calculées
en exploitant le modéle SNLIETM identifié par intervalle atwgilisant une méthode de calculs
d’espace atteignable.

Dans la littérature, des méthodologies de synthése d'eatsirs par intervalle ont été dé-
veloppées pour les systéemes incertains (voir par exendj@g pt [124])). Des observateurs
par intervalle ont été congus pour les systéemes posseédprapaété de monotonicité et sont
synthétisés pour les modeles de systemes biologiquidsd{ [124]). Finalement, la synthese
d’observateurs par intervalle peut étre fondée sur demattins d’ensemble ellipsoidabd]),
sur des estimations d’ensemble parallelotopiquég] @t [147]), sur I'analyse par intervalle
([82] et [83]), ou encore par construction de deux observateurs powucieades bornes supé-
rieure et inférieure de I'état a estimel @3 et [144)).
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IV.2. Description de la méthodologie

D’une facon générale, les observateurs par intervallecsmgus avec les propriétés conjointes
de stabilité et de coopérativité32. L'objectif est de fournir des enveloppes du comportement
de I'état non mesuré. Ces enveloppes sont déterminéesiadeald connaissance a priori des
bornes de la condition initiale, des incertitudes de msdébn et des perturbations du systeme.
La principale limite de la synthese d’observateurs pamvalée est I'obtention des propriétés
conjointes de stabilité et de coopérativité. Des travaaemés (voir par exemplel[Lq, [111])
proposent des résultats sur la détermination d’'un changedeecoordonnées dépendant du
temps, pour assurer ces deux propriétés.

Ce chapitre est organisé de la fagon suivante. Le premiagpgvhe introduit la méthodolo-
gie de pronostic pour les SNLIETM. Dans un second paragrdjelsémation des parametres de
la dynamique de dégradation est réalisée. Puis, le tempie destant est estimé par intervalle.
Pour cela, le calcul d’espace atteignable est utilisé. Eafimernier paragraphe illustre la perti-
nence des résultats obtenus, a travers des simulations suodele décrivant le comportement
d’un oscillateur électromécanique.

V.2 Description de la méthodologie

IV.2.1 Résumé de I'approche

La méthodologie de pronostic proposée se décline en trajiest Premierement, un obser-
vateur a entrée inconnue par intervalle est concgu, afin daifodes enveloppes du compor-
tement de I'état et de I'entrée inconnue. La reconstrudiieta partie inconnue par intervalle
permet d’obtenir les bornes de la trajectoire de I'état demartement a dynamique lente. Puis,
a partir de ces estimés, deux modeles traduisant le conmpenteséparément des bornes supé-
rieure et inférieure de I'état de comportement a dynamiguaéel sont construits. Il est a noter
gue les parametres de ces modeéles sont estimés par irdefiathlement, les prédictions du
temps de vie restant sont estimées par intervalle et eraritlune méthode de calculs d’espace
atteignable. Les étapes de la méthodologie proposée sumées dans la figufe.1.

La démarche consiste a combiner la synthese d’observatéestamation des espaces ac-
cessibles. L'estimation de I'espace accessible est égaéia temps fini. Il s’agit de déterminer
l'instant ou la trajectoire atteint 'ensemble des étato@acfionnement normal. Il est a no-
ter que cet ensemble est défini a partir du comportement dariable de dynamique lente.
Dans cette démarche, I'espace accessible est calculéaméqni pour la partie non estimée.
Le but est d’optimiser I'estimation de I'espace accessiflg de par les calculs effectués par
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Figure IV.1 — Description de la stratégie de pronostic

des algorithmes d’accessibilité, peut rapidement satlirewnvient de préciser, et a cause des
algorithmes d’estimations numériques des espaces aslessgjue la démarche peut conduire
a des prédictions pessimistes, dans le sens ou I'estindui&®UL est forcément inférieure a sa

valeur reelle.

L'objectif de la synthése d’observateurs est de constdeseenveloppes des bornes supé-
rieure et inférieure du comportement de I'état et de I'eninéonnue. Cette démarche est rendue
possible par I'application du théoreme de Muller (vdit{], [119). En effet, ce théoreme per-
met la synthese d’un observateur par intervalle pour uresystmonotone de dimensianen
immergeant ce systéme dans un systéme de dimesiqgossédant la propriété de coopérati-
vité (voir aussi 121]). Dans ce travail, deux modéles de comportement de I'éthtinamique
lente sont estimés. L'objectif final est d’estimer les barde I'espace d’état atteignable de
dégradation en temps fini, et de déduire ainsi I'intervalléamps de vie restant.
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IV.2.2 Synthese d’observateur

Cette sous-section a pour objectif de détailler la syntd&seobservateur a entrée inconnue
par intervalle.

IV.2.2.1 Lemme technique

Dans le reste de ce chapitre, le résultat suivant seradutilis

Lemme 1Considérons le systeme non autonome définR§ypar
x(t) = Az(t) + B(t) (IV.2)

ou A est coopérativk et B(t) > 0. Nous avons la propriété de coopérativité suivante : si
x(0) > 0 alorsz(t) > 0, Vvt > 0.

IV.2.2.2 Positionnement du probleme

Dans le sous-paragraphe précédent, la démarche en vuerthspicest discutée et se com-
pose de trois étapes. Dans la premiére étape, il s’agit dérééch encadrement de I'état. Pour
ce faire, on considere le systeme non linéaire suivant

(IV.3)

T = Az +(z,u,p,0)
y = Cr+w

ouz € R™ est le vecteur d’étaty € R™ désigne le vecteur d’entrég,c R" représente le vec-
teur de sortiew est la perturbation supposée vérifiée, pour toute [—by, by]. w € [—by, by
ou by, by € R” sont des vecteurs constants positifs conmus. R? désigne le vecteur des en-
trées inconnueg; € [p,p| est le vecteur des parametres incertaing @lip sont des vecteurs
constants d&*. A € M,,,.,, etC' € M, .

Concernant I'application au pronostic, I'entrée inconauésigne directement la dégrada-
tion.

Il est a noter, de par la présence de perturbations et de paemiincertains, qu'’il parait trés
difficile, voire impossible, de reconstituer I'état du gysie (V.3). On cherche alors a définir un
encadrement.

Un des objectifs principaux de ce travail est d’estimer l@sbs inférieure et supérieure de
1. Une matrice carréd = (a;;) € M, «,, est dite étre coopérativesj; > 0, Vi # j.

107



Chapitre IV. Pronostic par utilisation de modéles incertai ns

I'état dans [V.3). Plus précisément, étant donng> 0 et un compact’, le but est de conce-
voir un encadrement défini par, 7* : R, — R" c'est-a-dire quex(t) € [z*, T*| pour tout
x(0) € K etd'assurer la propriétg?o |z*(t) —x2*(t)| < p.. Notez que dans le cas ou le modéle
est sans perturbation et sans parametres incerjgiest égale a 0.

Pour ce faire, un observateur par intervalle a entrée insgnsimilaire a celui dans3g),
est synthétisé. En fait, dans ce travail, on propose undatiapdu résultat, établie originale-
ment pour les systémes linéair@§], pour la classe de systémes non linéaires décritlpa)(
En outre, et en se basant sur les résultatsl@g[ la synthése d’observateur s’effectuera en
présence d’'une entrée inconnue. Il s’agit de déduire desebadnférieure et supérieure pour
I'entrée inconnue présente damg.8). Plus précisément, le but est d’estimer € R? tel que
v € [v, V] et ou|v — v| soit bornée. Il est & noter que, dans les modéles considénaseedu
pronostic, I'entrée inconnue représente I'état de dégi@uaAinsi, I'estimé de I'entrée incon-
nue par intervalle peut étre exploité afin de prédire le ted@pge restant d’un systeme.

Dans ce qui suit, on utilisera les notations suivantes :

y = y—bh
- )
yom vt (IV.4)
y = y—b
y = y+b
etonpose

y =Y ety = |7 (IV.5)

) y

Tout au long de ce chapitre, on considere les hypothésesgas/:

(H13)2.
o Y(x, u,p,v) = V1(z, u,p) + Wips(z, u, p,v)
e Rang(CW) = Rang(W) (1V.6)
e |C|| est coercive par rapporta

ol : R® x R™ X [p,p] — R™ ety : R x R™ x [p,p] x R? — R* sont deux champs
de vecteurs réguliers et aly est connu explicitement et est lipschitzien:edl € M, ., est
supposée étre de rang plein colonne.

(H14) 1l existe une matricdD € M, telle quel,, + CD est non singuliére et la paire

2. Une fonctionf : R™ — R est dite coercive si lim f(z) = 400

llzll =00
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(PA, C) vérifie la condition de Kalmahou P = (I, — FC') avec
F=W(CW) + D(I, — CW(CW)T). (IV.7)
On définity, ety par:

1/11(5’%“) = SUp (wl(xvuvp))

pele ) (IV.8)
Uy (zu) = Inf (¢n(z,u,p))
PE(p, 7]
et on suppose que
V(z,u) € R X R™, ¢ (,u) =9, (z,u) <7 (IV.9)

ol 7 est un vecteur réel positif.
Il convient de préciser que dar3 et [71], des hypotheses similaires sont assumeées.

Sous(H13) et en vertu d’un résultat proposé dahg3, il existe )} une fonction différen-
tiable de Lipschitz globalement telle que :

Uiz, 2, u,p) = Yi(2, u, p) (IV.10)

ou ] vérifie la propriété suivante :
Etant donné;, 7 € R" vérifiantz < 7 alors

z € [z, T) = ¥i(z, T, u, p) < iz, u,p) < VT, z,u,p). (Iv.11)

On en déduit que

ouy", ¢, sont définies par

(T, z,u) = Sup (U}(T,z,u,p)
pele, 7 (IV.13)
Yi(z,Tu) = pelgfﬂ(wf(z, T, u,p))
On pose B
U(z,T,u) = [wl(f’ - u)] (IV.14)
v (2,7, u)

3. On dit que la pare(A,B) € M,x, x M,x., Vérifie la condition de Kalman si
Rang (BAB ... A""'B) =n
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et
(e, 700 = | 1LY Vi@ T D) (IV.15)
1/}1 (.CC, €T, u7p> - ﬂl(L T, U)
Puisquey; est une fonction de Lipschitz et d’aprd¥.(5), on obtient
~ r—x _
V(T 2, 2,u,p) < G ( ) +7] (IV.16)
r—x
ouG € M3, ., etn estle vecteur réel positif défini dan¥/@).
IV.2.2.3 Synthése de I'observateur
D’aprés(H14), il existe K € M,,.., telle gue la matriceéV est définie par
N =PA—-KC (IV.17)

est de Hurwitz. En outre, dans la suite, on suppose sans gergenéralité que les valeurs
propres sont réelles et simples.

SoitT une matrice de passage telle que
H=T"'NT (1V.18)

soit sous forme canonique de Jordan et soit coopérativelétideitz (voir [110, [11]] pour la
construction explicite déf).

Dans le reste de ce paragraphe, on suppose aussi que I'bgpathivante est vérifiée.

(H15) Pour toute > 0, il existeG, € M3, ... etK, € M,,,, vérifiant (V.16)-(IV.17) et une
matrice de passagg telles que :

N.=H + (17*P)")M G, (IV.19)

. T . .. ) .
est de Hurwitz eH < e ou )\ désigne la plus petite valeur propre, en valeur absoluegyde

€

A présent, on présente notre résultat sur la synthése diaisar par intervalle.

Proposition 2. Soientp, > 0 et £ un ensemble compact. Sous (H13) a (H15), il existe deux
fonctions réguliéreg*, 7 : R, — R" telles quer*(t) < z*(¢), vt > 0 et qui vérifient pour
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toutz(0) € £

x(t) € [z*(t), T*(t)], YVt >0 (IV.20)
et
Jim (7 (6) = 2* (1) < . (v.21)

Démonstration.La preuve est réalisée en deux étapes. Pour des raisonsige lelanotation
faisant référence asera omise.

Etape 1
Soientz,- etTy deux vecteurs tels que sic K alorsz € [z, Tx]. On considére la variable
définie par le changement de coordonnées

=T 'z (IV.22)

ouT est donnée patV.18) et on définitz, etz, par
20
20

] désigne la solution du systéme définie Rér par

f“] (IV.23)
Ly

[l

Dans la suiteZ = [

Y
Z-HZ+4+T [f(* P P*] v (IV.24)
v
avecZ(0) = ['ZO].
20
Notez que, d'apréd\.23), siz(0) € [z, Tx] alorszg = T 'z(0) € [z,, Zo).
Dans la suite de la démonstration, on pose
[x* — 7 |F (IV.25)
z z

et on prouve que* et z* définis par [V.25) vérifient les propriétésly.20) et (V.21) de la
proposition.
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Pour ce faire, on définit les erreurs d’observation supégietiinférieure par

{ cer e (IV.26)
eE=xr =
et on pose
jo ( © ) _ (IV.27)
e
D’une fagon similaire, on définit
{ TETE (1V.28)
e, =2—2

et on pose

[ ( € ) . (IV.29)
e,

Alors I'erreur d’observation dynamique est formulée en pamant (V.24) et la dérivée de
(IV.22) avec (V.3) sous I'hypothéséH13).

E. = HE.+ (T7'P))'(z,%z, 2z,u) + T {(—PA+ KC + N)T=z

_ = , (IV.30)
— W TP PWhy(2,u, p,v) + L (T HHK(by + w) + FlH(by 4 &)

. . e I,
ou la matrice/; est définie par/; = [ ) ]

Supposons que les matricds k&, E soient solutions des contraintes algébriques suivantes :

—PA+KC+N = N+KC+FCA—-A=0 (V.31)
PW = 0
Un raisonnement simple montre que
[N i F} -0 (IV.32)
avec
I, 0
Y=1|C 0 (IV.33)
CA CW
et
o— [A W} (IV.34)
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Sous(H13), 'ensemble des solutions dB/(32) est paramétré avec la matrice

de la facon suivante :
N K F| =) + 2L - D)) (IV.35)

ou X et© sont définies respectivement p&v.83) et (1V.34).

Nous avons
I
(D)t = i 00 (IV.36)
—(CW)ICA 0 (CW)T
alors les solutiondY.35) sont
F W(CW) +D(I~r CW(CW)T) (IV.37)
N = (I,— FO)A-KC.

Sous les contraintes algébriqud¥.81), I'erreur d’observation dynamiqud\{30) peut
s’écrire

E. = HE.+((T7'P))W(z,%,2,u) + To(TH(EH (b +w)

P, + ) (IV.38)
Ou encore
E.=HE, + ®(2,%,z,u) (IV.39)
avec
(2,7, z,u) = (T'P))U(z, %, 2, u) + L(T-HH(E (b + w) (1V.40)

D’apres Lemme 1, siV¥.24) est initialisée comme décrit dan¥@3), alors pour tout > 0,
nous avongv.(t) > 0 et donc

z(t) € [z(t), z(t)] pour toutt > 0. (IV.41)

Ainsi a partir de [V.25) et (IV.26), I'égalité suivante est déduite

E(t) = (THME(t) (IV.42)

Finalement, d’aprédV.41) et (1V.42) on conclut queZ(t) > 0 etdonce(t) € [z*(t), T*(t)]
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pour toutt > 0.
Ceci termine la preuve que la propriét¥.20) est vérifiée.

Etape 2
Dans cette partie, on prouve la propriddé21). Il s’agit de montrer la stabilité de 'observateur
par intervalle et a entrée inconnu¥.g4).

A partir de (V.16) et (1V.9), I'inégalité différentielle suivante est déduite de.89) :

E.< NE,+&

ou N est défini parl.19) et = lafl] dont les composantes sont définies par :

%)

2%,
D1 = Gy = (T~ [f(H Fi PH] %, (IV.43)
n

Sous(H15), le comportement dgF. || est décrit par I'inégalité suivante
d -
S 1=l < = IAE:]] + || (IV.44)
Donc l'erreurE, converge dans la boule donnée par
2 <]
8= (0. 13)
A partir de (V.44), dans les coordonnées originelles, on déduit gumnverge dans

5= (0.0 1)

donc la propriétély.21) est vérifiée.
Ceci termine la démonstration de la proposition. O

Remarque 10.Lorsquex est un vecteur nul, alors le résultat classig@8][pour un observa-
teur a entrée inconnue avec une convergence asymptotisjushenu.
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IV.2.3 Encadrement de I'entrée inconnue

L'objectif dans ce sous-paragraphe est de proposer un exmadt poun. Plus précisé-
ment, il s’agit de construire deux fonctionsv : R, — R? qui vérifient

v(0) € [v(0), v(0)] = v(t) € [u(t), T(t)], pour toutt > 0. (IV.45)
D’apres (V.3) et (IV.6), on a
y=CAx + C(x,v,u,p) + w. (IV.46)

Soit y¥ : R, — R” une fonction obtenue par dérivation numériqueyd®©n déduit alors,
d’apres [V.46), que

V.47
. (IV.47)
SoitV(t), 'ensemble dépendant du temps defini par
V(t) = {veR|Fpep 7], 0 €[ bilete e o(t) ZO] telsque 1 0
P, uft).p.v.57(1).6) = 0} |
On pose
MY (t) = Supy; (1IV.49)
veV(t)
et
Yty = Inf v
my (t) = Inf v (IV.50)

Il est a noter qu’en vertu de I'hypothe@él13), c’est-a-dire qué/Cy|| est coercive alordzY (t)
etmY(t) sont bornées suyo, 7] pour tout réel positif- fixe.

Finalement, pour toutes fonctions régulietes : R, — R? vérifiant, pour tout > 0,
w(t) > MY (t) etu(t) < mY(t) (IV.51)
la propriété [V.45) est vérifiee.
En outre, les fonctions etv peuvent étre choisies dérivables. En effet, toute fondi@mnée

sur un compact peut étre majorée (respectivement minoage)e fonction dérivable (voir
FigurelV.2).
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Fonctions

A Fonction réguliére
majorante

Y —
i &
~ <

Fonction en escaliers

Fonction bornée
—>
Temps

Figure IV.2 — Majoration par une fonction dérivable

Dans la suite, on utiliser@, etC_ pour désigner les ensembles de fonctions dérivables qui
majorent (respectivement minoredt)” (¢) (respectivementz) (¢))

C,={feCR, RY)| f(t) > MY(t) pourt € [0, ]} (IV.52)

et
C,={feC R, R | f(t) <mY(t) pourt € [0, 7]} (IV.53)

Maintenant, considérons le systeme
o =Plp,z,7,0) (IV.54)

oly € R, z € R"etd € RY. P est un polyndme défini pabP = (P,,...,P,)" ou P;,
j=1,...,qsontdonnées par

— _ D1,-.5Pq5] ll ;n—il —, D1 D
Pi(p,z,7,0) = g bil,---in,ll,---,l T T T, b

=10 < M, (IV.55)
Z?:l li < Mz

S < M,

=1

ouf = pPed e RY et M,, M, M, sont trois entiers représentant les puissances maxi-

llv“‘jnilv"'vln

males du polynéme relativementaz et .

Ici, le but est d’identifier deux dynamiques, sur l'intetted, 7|, afin d’encadrer I'évolution
de la dégradation. Il est noté que, concernant I'applicadio pronostic, I'entrée inconnue
désigne directement I'état de dégradation. Pour ce faireherchd),  deux vecteurs dB” et
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deux trajectoires qui vérifiend, 7].
42,7, % (IV.56)

et

(IV.57)

Un raisonnement simple, basé sur la bornitudel&(t) et mY(t) et la compacité déo, 7]
montre qu’il existed,  pour lesquelsly.56) et (V.57) peuvent étre vérifiées.

Cependant, pour aboutir a une estimation pertinente dugeegpant, il convient d’utiliser
des valeurs pou, ¢ optimales, dans le sens trés proches\fl&(t) etm” (t) réciproquement.
Pour ce faire, on procede de la maniere suivante. On d¢fiaiC et f € C, comme étant des
fonctions qui soient solutions aux problemes

xucn/ |£(t) — MY (t)|dt (IV.58)
et
JI}QiCn/ (1) (t)|dt (IV.59)

On définit aussi

S;. .= {¢ € C. | 30, pour lequel est solution d&IV.56) etp(0) > f(0)} (IV.60)
et

Sy, »={¢ €C, | 36, pour lequel est solution d¢IV.57) ete(0) < f(0)} (Iv.61)

Pour obtenir un choix pertinent, il suffit de résoudre lesxdawblemes suivants :

M V.62
(beSI_ro/ |6(t) — f(t)]dt. (IV.62)
et
Mi )|dt. V.63
Min / o(t) — £(0)] (IV.63)

Dans la suite, on désigneﬁaetg les solutions respectivement des deux critet¥$62) et
(IV.63) auxquelles on associe deux paramettget 5. Ainsi, on pourra leur attribuer deux
dynamiques de la formd\(54) qui pourront étre exploitées en vue du pronostic (voir Fegu
IV.3).
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Figure IV.3 — Prédiction du temps de vie restant par utilisation de Beinement

IV.2.4 Estimation du temps de vie restant

L'objectif de cette sous-section est d’estimer le tempsideastant. Plus précisément, nous
allons considérer deux situations. La premiere est cellladai de commande est assumée
étre connue tout au long de I'exploitation du systéme. Laxdene situation est celle ou la
commande est, aprés analyse, assumée étre inconnue maiteappt a un ensemhilé, de
commandes admissibles.

IV.2.4.1 Systéme soumis a une commande connue

Dans ce qui suit, on suppose que la trajectoire de dégradagicsolution du systeme

¢ = P(6,,0) (IV.64)

On désigne pap(t, oo, =, 0) la trajectoire de dégradation obtenue pour un comportement
de I'état et un paramétme donnés et qui vérifie (0, oo, x,0) = ¢o. Soit A C R?, on définit
pour A C RY, I'ensemble des états accessibles a I'instantR , , par

A7 (A) = {p € R7 |3 ¢ € Atelle quep = ¢(t, ¢o, 7,0)} (IV.65)

Ici, le but est d’estimer le temps de vie restant. Cette ptixh sera liée a la notion d’attei-
gnabilité des états défaillants.

Soit I, = [0, 7,] un temps d’'analyse tel quE, < 7,. On rappelle que\t,, désigne des
états en fonctionnement normal du systemg@ £t est I'ensemble des états en fonctionnement
dégradé. Dans ce travail, on considére que le fonctionnenoemal (respectivement dégradé)
se caractérise par I'appartenance a un ensemplgespectivemerD,). En outre, on suppose
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gue la dégradation initiale
¢o € D) C Dy, (IV.66)

Dans la section précédente, un encadrement de la dégradaité établi. Cet encadrement
est réalisé a travers un cou@e@ solution de [V.57) et (IV.56), dépendant de, 7.

D’apres (V.64) et (IV.66), on peut définir le temps d’apparition de la défaillance nwn
étant
Min  (A(D°)ND, # @ V.67
te [Ty, +oo[( t( n) P 7£ ) ( )
Cependant, la dynamique d&.64) n’est pas connue et donk/(67) n’est pas exploitable.
Maintenant,

D D, C [@0, &0} (IV.68)
et par construction
A(D,,) C [ﬂw M , pour toutt (IV.69)
Alors
A«(D,)ND, = [Qt, Et] ND, # @ (IV.70)
On pose
Tror =, Min_ ([Qt’ ¢t] nDy 7 @) — 1 (V.71)
et
Lror =, M ([Qt’ M < Dp) — 1 (IV.72)

Notez queT gy, peut étre interprété comme étant une estimation "pessitrastl ,,;, une
estimation "optimiste". L&, réel est une valeur incluse dans lintervallBg, ;. TryL].
Ainsi le temps restant peut s’exprimer comme

Trur = oTrur + BT por

oua, 3 € [0, 1] désigne des pondérations avee- 5 = 1. Leurs valeurs peuvent étre choisies
selon I'application. Par exemple, pour assurer un maximarséturité, on choisirait = 1 et

B=0.

IV.2.4.2 Systéme soumis a une commande admissible

A. Introduction
Le but de cette partie est d’estimer le temps de vie restarst ldasituation ou la seule informa-
tion concernant la commande di}, +oo[ est un ensemble d’appartenance. Dans ce cas, on
peut procéder differemment en adoptant la démarche prepteses le paragraph¥.2.3. En
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effet, on peut considérer une dynamique pour la dégraddada forme

¢ = P(p,u,2,7,0) (IV.73)

Puis d’identifier une dynamique pour les bor@ee@ sur la périod€0, 7,]. Maintenant,
pour estimer le temps de vie restant, on effectue une projestr le futur en calculant I'espace
accessible ddV.73) pouru € U,. Ce calcul est réalisé d’'une facon numeérique.

B. Description de I'espace accessible numériquement
Dans la théorie du contrdle, le probléeme d’accessibilitastié I'intérét de plusieurs auteurs
(voir par exempleZ0]). Cependant, et au début du développement de la théogeasaibilité,
les résultats, méme s’ils sont pertinents, restaient itpges. Plus récemment, des activités ont
donné lieu a des résultats sur I'estimation des ensemhbtessibles qui ont été proposées. Ces
résultats se fondent sur des stratégies numériques (waexpanple ], [9], [33], [58)).

Dans la suite, la stratégie de calcul numérique d’espa@saitie décrite dang]est consi-
dérée pour notre problématique. Elle est appliquée sur tefehas de la formelV.73), pour
estimer le temps de vie restant. Cette stratégie est bastemincipe de linéarisation conser-
vative des systémes non linéaires incertains. Son appesthrésumée dans la Figuké4. A
des fins de clarté, les principales étapes de I'estimatidiesigace accessible pour ces modeles
sont présentées en anndxe

IV.2.5 Criteres de performances de la méthodologie de prono stic

L'évaluation des performances de la méthodologie de ptanest basée sur trois critéres
de précision. Ces critéres concernent la précision

— de 'estimé des bornes supérietieet inférieurez* de I'état de comportement a dyna-
mique rapider.

— de I'estimé des bornes supérieuret inférieurep de I'état de comportement a dynamique
lente¢ au travers de I'entrée inconnue.

— des prédictions du temps de vie restant pour un horizoratyae considéré. Pour évaluer
les performances du pronostic parmi les quatre premiérésgues développées dans la
sous-sectioh4.4.5 la performancer — \ est ici retenue.

Remarque 11.De la méme maniére qu’au chapitiié, la performancer — \ est redéfinie par
rapport a la notion de contrainte temporellg.
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Espace atteignable initial
de I'étape k=1

Y

Linéarisation du systéme

Y

Calcul de I'espace atteignable
entre l'instant k-1 et k
sans erreur de linéarisation

Y

Calcul de I'ensemble
d'erreur de linéarisation
admissible L

Y

Calcul de I'ensemble des erreurs
de linéarisation L a partir de
I'espace atteignable
entre l'instant k-1 et k et L

Non Découpage de I'espace atteignable
L inclut dans L? - en deux espaces puis répétition _—
des étapes de calculs d'espaces atteignables

¢ Oui

Calcul de I'espace atteignable
di a I'erreur de linéarisation L

Y

Calcul de I'espace atteignable
final entre l'instant k-1 et k
incluant I'erreur de linéarisation

Y

Annulation d'espaces
atteignables redondants

Espace atteignable initial
de I'étape k=k+1

Figure IV.4 — Stratégie du calcul de I'espace atteignable
IV.3 Application a I'oscillateur électromécanique

La méthodologie de pronostic décrite dans la section pe3tédest a présent appliquée sur
I'oscillateur électromécanique considéré. Plus préces#me probléme est traité dans le cas
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d’'une connaissance parfaite de la commande.

IV.3.1 Lobservateur par intervalle

IV.3.1.1 Synthese
Un observateur par intervalle et a entrée inconnue est &mréynthétisé comme celui

décrit par (V.24) pour le systemelV.3), les étapes de synthése sont a présent détaillées plus
précisément.

Le domaine d’espace d’état physique dans lequel le systeohgstest défini sur I'ensemble

—1.95 1.95
S [xmina xmax] ou Tmin = | —1.67| €lxy4, = |1.67].
0 1.73

Les conditions initiales sont définies p&v.@3) par :

{E(m = (T Tmae + (T71) " Zoin,

O = () tnin + (T) T )
Les constantes de Lipschifz de la fonction(;);(x,u, p), j = 1,..., 3 sont données par
I 0
Iyl = |1.1191071].
I's 1.105 107!
On donne la fonction; (z, x, u, p) associée & (z, u, p), définie par (V.10) :
Vi (o, Ty, u, p) = f(24,u,p) — g(xp, u,p) (IV.75)
ou
P ) =T33 (),
i=1
et

9@y, u,p) = T3 Y (2a)i — (1); (), u,p), j=1,...,3

i=1

avecl'; est la constante de Lipschitz dejfd"© composante de la fonctidn, ) ;.
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IV.3. Application a I'oscillateur électromécanique

A partir de (V.75), une borne inférieure’(z, 7, u) est détermineée pour € [z, 7] au
travers du raisonnement suivant.

3 3
W)z Tu) =Tz, — <Pj > T — (1), U)) (IV.76)
i=1 i=1
ou les composante@l)j,j =1,...,3 sont déduites pour I'analyse des cas suivants :

- (@)h(@u) =0

— SiT; > M alors
=3

(gl)Q = —Q37, T u—
— siz; < A alors

(1))2(T,u) = —3T 4 u —

K(z, — \)72
(1+ K(7 — \)?)?

K(7, — \)73
(14 KT, — \)?)2

— si(T3 > 0) et(T2(A —7;) > 0) alors

()57, w) = ~K(@ — N7 — (1 + K(@ — A)?) <(12+K¥(;1 gf)f;y)fg
— Si(T3 > 0) et(T2(A —71) < 0) alors

(¥))s(T,u) = =K (T1 — \)*rTs — (1 + K(T, — \)?) ((125%5_1?);2)2) T3
— si(T3 < 0) et(z2(A—7;) > 0) alors

()3(T, 1) = —K(T1 — N7y — (1+ KT — \)?) (GQf;?(;lgff;)Q) T3
— si(73 < 0) et(zo(A — ;) < 0) alors B

(¥,)3(T,u) = —K(@ — X173 — (L+ K(@ - \)?) (<12+K§\(§_1 5_1);22)2) 3

A partir de (V.75), une borne supérieutg (7, z, u) est déterminée e [z, Z] au travers du
raisonnement suivant.

3 3
(1)@ zu) =T, ) T — <Pj z; — (), u)) (IV.77)
] =1

ou @mi =1,...,3 sont déduites pour 'analyse des cas suivants :

— Wiz, u) =0

— siz; > X alors

(V1)o(z,u) = —azay +u — K(z, — N3

(1+K(z; —A)?)?
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— siT; < A alors

(El)Q(L U) = —Oz;»,gi’ 4+ u—

— si(T3 > 0) et(zo(A —7;) > 0) alors
) = —K(z; — N’ra; — (1 + K(z; — A)?)
)

et(Ty(A — 1) < 0) alors

(W)s(z,u) = =K (z, = \)?rag — (1+ K(z, = A)?)
— si(T3 < 0) et(Ta(A — 1) > 0) alors

(W)s(z,u) = =K (2, — \)*ray — (1+ K(z; — A)?)
— si(T3 < 0) et(To(A —71) < 0) alors

(El)?,(L u) = _F(% - )‘)27’£3 —(1+ K(z; — /\)2)

Basé sur le changement de coordonn&é28), on déduit I'expression des fonctiog$ etm
dans les nouvelles coordonnées.

Puis, on cherche a déterminer la matrigedonnée parly.16). Pour ce faire, a partir de
(IV.75) et (IV.77), on peut écrire que

3

‘(Ei)j(fviv u) - (wik)j(xvxvuvp” = ‘Fj ;1 (EZ - xl) - I‘j i (xz - @Z)
(), w) = () (2, u)] (IV.78)

3

jlx
< T (1T — o)+
=1

Par un raisonnement analogue, on pourra montrer a partivd®) et (IV.76) que

3
(@7);(2, 2u) — () (2 Tu,p) ST Y (|l —z,]) +1 (IV.79)

Ainsi, on en déduit qué’ = .J, ol

I, Ty Ty
JQ — Fl FQ Fg (|V80)
I I'y T

Par ailleurs,Rang(W) = Rang(CW) alors (H13) est vérifiée. Les matrices définies dans
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IV.3. Application a I'oscillateur électromécanique

(IV.24) sont définies par

b

|
o o o
— o o

P = I;—FC (IV.81)
(1 0 0
= 1010
00 0

Le rang de la matrice d’observabilité de la p&aifeA, C') est égale a 3 alors I'’hypothése (H14)
est vérifiée.

ki 0
On considére la forme de la matrice de gairtelle quek = |k, 0 | eton en déduit que
0 ks
—k 1 0
N = —(1—0[1)—];?2 —u 0
0 0 —ks

Le polynbme caractéristique est donné
det(My = N) = (A+ks) (A4 )+ Fr + (1 - ) + F)))

La relation entre le placement de péle et la matrice de fa@st donnée au travers des égalités

suivantes : B
/{Zl = —(>\2 + )\3) — M
ks = Aods — pky — (1 — o) (IV.82)
ks = —M\i

Remarque 12.0n peut définirz{, X5, A3 comme placement de pdles désirés afin d’obtenir
valeurs propres simples réelles négatives et ainsi dédmimatrice de gairk’ correspondante.

A partir de (V.82) et en considérant que le placement de poles désiré est

(A1, A, As) = (=1.5,—2.5, —3.5)

alors
592 0 ~592 1 0
K=1993 0/|,N=1{-827 —008 0
0 15 0 0 —15
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La propriété de coopérativité pouiv(24) est obtenue au travers du changement de coor-
données

—0.38 —0.28 0
T=1-092 —0.96 0
0 0 1
telle que
—-3.5 0 0
H=T"NT = 0 —2.5 0

0 0 —1.5

On déduit la matrice définie pa¥ donnée danslV.19) et dont I'ensemble des valeurs
propres associees est donné par

{—0.366, —3.919, —3.111, —2.241, —1.5, — 1.5}

La stabilité de I'observateur est ainsi prouvée.

Ceci finit la synthése de I'observateur par interval\é34). Les enveloppes supérieuré
et inférieurex* de I'étatx de (V.3) sont données pah\(.25). Les propriétésly.20) et (1V.21)
sont ainsi vérifiées.

Par un raisonnement simple, on encadre I'entrée inconnuenecsuit

{

ouydn désigne la dérivée numérique gie

= (14 Rmar((zi = A (5] = V2) 7 (08" + 75 = (@)l 7", w)

(1+ Kmin((T} — A, (= A2) " (@5 + 75 — (67)3 @*”F”u)) (IV.83)

ASNIRSS

IV.3.1.2 Reésultats de simulation

Dans la suite, les résultats de simulation sont présentésldfustrer la pertinence de la
méthodologie proposée. Pour ce faire, la fréquence d'éitloanage est fixée a 500Hz pour la
simulation. L'intervalle d’appartenance du paramdtrest donné par

K = [K T
[0.0630, 0.077].
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Par ailleurs, on considere

Apres simulation, les enveloppes supériettrest inférieurex* de I'étatz sont illustrées dans
les figuredV.5, IV.6 etIV.7. On remarque que I'observateur synthétisé fournit desleppes
précises pour I'encadrement dePuis, les enveloppes inférieupeet supérieure de I'entrée
inconnuep sont représentées dans la figive. Finalement, les dynamiqugseté sont cal-
culées grace a l'algorithme introduit dans le paragrdfiive4 et sont illustrées dans la Figure
IV.9.

Angle en fonction du temps
25 T T

T
Référence

Borne supérieure
ol Borne inférieure | |

Amplitude de | angle en radian

[o] 1 2 3 4 5
Temps en seconde

Figure IV.5 — Enveloppes inférieure et supérieure de |'état

Vitesse angulaire en fonction du temps
15 T T

T
Référence

Borne supérieure
Borne inférieure | |

[

Amplitude de la vitesse angulaire en radian/s
o

[o] 1 2 3 4 5
Temps en seconde

Figure IV.6 — Enveloppes inférieure et supérieure de I'état
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Psi en fonction du temps
T T

3 T
Référence
25 Borne supérieure| |
. Borne inférieure
> 4

Amplitude de psi

[o] 1 2 3 4 5
Temps en seconde

Figure IV.7 — Enveloppes inférieure et supérieure de I'état

Tension de la batterie en fonction du temps
15 T T T T T

Amplitude de la tension en Volt

[o] 10 20 30 40 50 60 70
Temps en minute

Figure 1V.8 — Enveloppes inférieure et supérieure de I'entrée incognue

Dynamique de la tension de la batterie en fonction du temps
T T T T

Amplitude de la dynamique de la tension en Volt/s

i i i i i
(0] 10 20 30 40 50 60 70
Temps en minute

-0.02 > L

Figure IV.9 — Enveloppes inférieure et supérieure de la dynamique deéde inconnue
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IV.3.2 Estimation des parameétres

Dans ce paragraphe, les parametres des modéles de démradeti estimés. Pour des rai-
sons de simplicité, on suppose que ces deux modéles petredeérits par

{

ola, @, b, b, c ete sont les paramétres a estimer.

0
0

+0p p+ep (IV.84)
+0 o+ cy

—2
i

(RSERSHE

2 <l

Pour ce faire, on utilise un algorithme des moindres caroégl@rés pour approximer les
solutions des problemes d’optimisation

+ b ¢+ (1V.85)

et
¢ — av & + by ¢+ v (IV.86)

ol ¢ eté sont les dérivées numériques calculées a partind83). En discrétisant et en consi-
dérant le temps a l'instarit, on définit les matrices suivantes

M = : : : (1V.87)

(k)o(k) (k)
et
v(1)g(1)* p(1)e(1) (1)
M = : : : (IV.88)
P(k)p(k)* (k)p(k) (k)
Les parameétres, b etc sont estimés par
6 .
b | =Q@ADTVIAD M V- (IV.89)
C
et les parameétres b etc sont donnés par
a
b| = MWLM TIMTW (IV.90)
C

129



Chapitre IV. Pronostic par utilisation de modéles incertai ns

ou W~ est la matrice de covariance dé.

En considérant un horizon de temps d’analyjse- [0, 30mn], les paramétres, @, b, b, c et
¢ sont donnés en synthése dans le Tabl¥du

Parameétres estimés
a a
—6.0909.10~* | —5.7297.10~*
b b
0.0117 0.0131
C c
-0.0569 -0.0757

Tableau IV.1 — Résultat de l'identification des paramétres par integvall

Finalement, les parametres des modeles des bornes imé&etsupérieure de I'état de de-
gradation ont été estimés a partir des observations oldeswrd’horizon de temps d’analyse
[0, T3]

IV.3.3 Prédictions du temps de vie restant

Dans la suite, I'objectif est d’estimer le temps de vie nesgar intervalle sur I’horizon de
temps|T,,, +oo[ pour I'application considérée, a partir du modele de dégiad estimé dans le
paragraphe précédent.

Les résultats obtenus sont illustrés dans la FidgurkEO et les prédictions du temps de vie
restant sont présentées dans le Tablgdr.

Try 1 de référence Tror Tyt
64.2-30=34.2 | 54.2-30=24.1] 67.9-30=37.9

Tableau IV.2 — Prédiction du temps de vie restant pdlie= [0, 30mn]|

Finalement, la prédiction du temps de vie restant par iatErobtenue a nécessité de consi-
dérer un horizon de temps d’analygeplus étendu que pour le cas des SNLETM (consideére
au chapitrdll). Cette prédiction du temps de vie restant par intervall@leonne qualité et
permet d’anticiper de 24 minutes I'apparition d’une dédaite sur I'application considérée,

pour le cas le plus pessimiste.
4. Tgryp de référence est donné comme élément de comparaison poxeinnple de trajectoire du systeme
incertain
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Tension de la batterie en fonction du temps
15 T T T T

T
Référence

Borne supérieure
Borne inférieure

Amplitude de la tension en Volt

[o] 10 20 30 40 50 60 70
Temps en minute

Figure 1V.10 — Prédiction du temps de vie restant basée/sut [0, 30mn]

V.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit une méthodologieroleogtic pour les systemes
non linéaires incertains a échelle de temps multiple. Gattthodologie est basée sur les ob-
servateurs non linéaires par intervalle et a entrée ina@ndoe extension des résultats de la
littérature pour la synthése de ces observateurs a été ggepbes estimés obtenus sont uti-
lisés afin d’identifier les parametres des dynamiques dedleppe de I'état de dégradation.
A partir de ces modeles, une prédiction du temps de vie reatété réalisée au travers d’'une
stratégie de calcul numérique d’espace accessible. Ryiertinence de cette méthodologie a
été illustrée par des simulations réalisées sur un modekeitlateur électromécanique. Il est
a noter que 'obtention d’'une prédiction performante dugsrde vie restant nécessite néan-
moins de considérer un horizon de temps d’analyse plus étgmel pour le cas des SNLETM.
Ainsi, les résultats de prédiction du temps de vie restantrparvalle obtenus sont de bonne
gualité. lls permettent d’anticiper de 24 minutes, I'afpji@n d'une défaillance sur I'application
considérée, pour le cas le plus pessimiste.
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Conclusion géenérale et perspectives

Conclusion

Les travaux présentés dans cette these sont des contnibatioprobleme du pronostic des
systemes complexes. Une premiere contribution a été dadiegéefinitions mathématiques des
notions fondamentales utilisées pour le pronostic. Paisphcept de pronostic a été défini en
introduisant la notion de contrainte temporelle et a égaterété lié a la notion d’espace ac-
cessible en temps fini. Finalement, des définitions des ptmcke diagnostic et de diagnostic
prédictif ont été proposées.

Au cours de cette thése, les travaux ont été dédiés a la prabtfue du pronostic a base
de modéles. Pour ce faire, deux méthodologies du pronastiété proposées respectivement
pour les SNLETM et les SNLIETM. Ainsi, dans la premiere métblogie de pronostic, trois
types d’observateurs a entrée inconnue ont été synthétisg®stimés obtenus par ces obser-
vateurs ont été utilisés afin d’identifier les paramétresadéyhamique de la dégradation. Puis,
pour chacun des modeles obtenus, une prédiction du tempke destant a eté estimée. La
pertinence de la méthodologie de pronostic a été illustetalps simulations sur un modéle
d’oscillateur électromécanique. Parmi les trois obsewat synthétisés et les résultats obtenus,
I'observateur a grand gain a fourni la meilleure perforngatie prédiction du temps de vie res-
tant. Le résultat de prédiction a permis d’anticiper bieraaront I'apparition de la défaillance
sur I'application considérée.

Par ailleurs, une deuxieme méthodologie de pronostic psuSNLIETM a été proposée.
Cette méthodologie est basée sur la synthése d’obsersatentinéaires par intervalle et a en-
trée inconnue. Une extension des résultats de la litté&rgtour la synthése de ces observateurs

133



Chapitre IV. Pronostic par utilisation de modéles incertai ns

a été proposee. Les estimés obtenus sont utilisés afin tfidetes parameétres des dynamiques
de I'enveloppe de I'état de dégradation. A partir de ces fesgdéene prédiction du temps de vie
restant a été réalisée au travers d’une stratégie de calméngue d’espace accessible. Puis, la
pertinence de cette méthodologie a éte illustrée par dadaions sur un modele d’oscillateur
électromécanique. Ainsi, les résultats de prédiction chptede vie restant par intervalle obte-
nus sont de bonne qualité. lls permettent d’anticiper braonra également I'apparition d’'une
défaillance sur I'application considérée, pour le cas les plessimiste.

Perspectives

Les perspectives de travaux futurs pourraient se situensglatre orientations.

Dans la premiére méthodologie de pronostic proposée, lelaj@yement d’'un observateur
a grand gain adaptatif pourrait étre envisagé, fournisgaatestimation conjointe de I'état et
de I'entrée inconnue, en temps fini. L'objectif serait de idiner I'amplitude de I'erreur d’es-
timation, durant le phénomene transitoire de convergebeeplus, le développement de cet
observateur pourrait étre considéré dans un cas plus géeérfue celui ou I'entrée inconnue
est affine par rapport a la fonction non linéaire de I'état gst&me, pour généraliser I'ap-
proche. Par ailleurs, I'identification des paramétres dd@éde comportement a dynamique
lente pourrait étre améliorée, en utilisant d’autres mé¢isal’identification, fournissant une es-
timation non biaisée des parametres a variance minimategeanple au travers de la méthode
SRIVC?).

La seconde méthodologie de pronostic peut étre égalemeasiioaée en optimisant les ré-
sultats obtenus a chaque étape. Ainsi, le développememidbservateur non linéaire a grand
gain par intervalle, dont la convergence est réalisée epgdimi, serait une amelioration inté-
ressante. L'objectif pourrait étre double. Premiéremiéstagirait de généraliser I'application
de la méthodologie de pronostic a d’autres classes de sgstean linéaires incertains. Puis,
la propriété de convergence en temps fini permettrait deaitnerlie temps a partir duquel les
estimeés sont précis et utilisables pour le pronostic. Hlauas, I'étape d’identification des para-
metres par intervalle des bornes de comportement de ladbigra pourrait Etre améliorée, par
I'utilisation de techniques d’identification a temps contibasée sur I'erreur de sortie par opti-
misation non linéaire. L'intérét pourrait étre de s’affchir du calcul des dérivées numériques
des enveloppes de comportement de la dégradation. De plugirientation de la précision et
de la finesse de I'estimation d’espace atteignable poiavait un effet positif sur les perfor-
mances du pronostic.

5. Simplified Refined Instrumental Variable method for Contius-time models
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Par ailleurs, il pourrait étre intéressant de relaxer |ttyy@se selon laquelle I'état de com-
portement a dynamique lente n'est pas mesuré. Puis de éoesigue cet état est a présent
partiellement mesuré. Le développement de nouvelles mdétbgies de pronostic, intégrant
cette nouvelle connaissance serait une contribution aolalgmatique du pronostic. L'utilisa-
tion d’autres types d’observateurs pourrait ainsi étrdage, afin d’estimer I'état non mesure.

Finalement, le développement de nouvelles métriques Wigtilan des performances du
pronostic pourrait étre considéré. L'objectif serait deeddiner des métriques précises de
convergence, et de précision des prédictions obtenuesntpstede vie restant, au regard de
I’horizon de temps d’observations disponible sur un systear ailleurs, un autre aspect serait
de considérer la possibilité d’aborder le critere de la @nte de I'implémentation en temps
réel des algorithmes de pronostic dans un processus delsunee de systéme.
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ANNEXE A

Modélisation du systeme
électromécanique

L'objectif de cette annexe est de présenter les étapes ami@u modele décrivant I'évo-
lution du systéme électromécanique présenté dans laséictio

Le systéeme est modélisé (voB7]) sur la base d’'un oscillateur de Duffing a un degré de
liberté, a partir des équations de Lagrange. Deux hyposh&seété émises pour I'élaboration
de ce modéle. Les effets de la gravité et les pertes d’énpegieourants de Foucault dans le
pendule avec sa masse, sont négligés a des fins de simfdhnitéégligeant les effets de la
gravité, ceci introduit un terme d’erreur non linéaire failgui est intégré dans le coefficient
de ressort de torsioh. Les pertes par courant de Foucault sont intégrées dansfécemt
d’amortissement de torsian et dans les résistances du circuit de la partie électroéiagre.

Figure A.1 — Sous-systeme électromagnétiqGé][

La modélisation du systéme électromécanique est illusiaée la FiguréA.1 ou o (et) dé-
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Annexe A. Modélisation du systéme électromécanique

signe la tension de la batterie se déchargeant lenterRgrgprésente la résistance interne de la
batterie,R, indique la résistance externe du circuifatésigne l'inductance de I'électroaimant.
Cette inductancé est une fonction de la position du pendule et est décrite par

Lo
Loy =13 K(6—\)?

(A.1)

ou Ly, K et )\ sont des constantes positives.

Pour modéliser le sous-systeme électromagnétique, ondévade potentiel standard de
Duffing donné par
P(G) - b4094 -+ b3¢93 + b2092 -+ 1)19 + b(] (A2)

et une formulation de la charge décrite daB®®g.[Puis, on établit I'expression du Lagrangien
pour le systeme complet qui est donné par

L %m(é +16) + %L(@)QQ _ %/@92 — P() (A.3)

ou m désigne la masse du pendutedéfinit I'excitation du systeme et est la charge qui
s’écoule de la batterie dans le circuit électromagnétique.

Le travall virtuel associé aux forces généralisées nonarwatives (amortissement méca-
nique, résistance électrique et tension de la batteriejozsté par

oW = —cl60 + (O — R{)dq (A.4)

ou R = R; + R, est larésistance totale du circuit.

A partir de @A.3)-(A.4), on déduit des équations de Lagrange la relation suivante

mi?0 + cf + k6 + 8_P — 18—Lq'2 = —mlZ,
00 200 (A.5)

OL .
Lqg —0+R)qg=9.
i+ (Lisn)d
Dans la suite, et vu la nature du systéme considéré, on seigpqseel’ est symétrique et
donch; = b3 = 0 dans A.1). La force@ a I'extrémité du pendule est modélisée par une forme

polynomiale cubique

opP
% = —Q = —a393 — a19 (A6)

oUa; = —2by etaz = 4b, sont des constantes positives.
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Dans @A.1), on pose\ = \/a; /a3 tel queL = Lg lorsque I'extrémité du pendule se situe
directement au dessus d’un électroaimant, on a

mlZ = Fcoswt (A.7)

avec les nouveaux parameétres associés définis par

w2——k 1 < a—az(z—l?))
"ol mi2w, ' k0
= — = — T = .

]{Z’ n’ Lown

Puis, a partir deA.8) et en procédant a un changement de variable lié a I'échelterdps,

ona -
t = wyt

B mi? ¢
¢ =\ ok (A.9)

- | Lo dq
\ 1/} a mlzdt_

Finalement, a partir deX(9), (A.5) s’écrit alors comme étant

(. . K6 —\)
_ 3
0+ pb + (1 — a1)0 + s’ + 15 K= N2?

1 , 2K (A —0)0 B
| TrRee T ((1+K(0—/\)2)2 ”) v=0

? = feosQt

(A.10)

Le modele de comportement de la batterie est régi par un gsoselectrochimique complexe
gui n'est pas modélisé ici a des fins de simplicité. Un mod&leachique de comportement
empirique de tension de décharge d’'une batterie est copspdér la modélisation du systéeme
électromécanique et est donné par

¢ = —e(1+(¢ —n)°) (A.11)

ou~ etn sont des constantes positives elésigne le ratio entre I'échelle a dynamique lente et
rapide tel qué) < ¢ < 1.
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ANNEXE B

Stratégie de calcul d’espaces
accessibles

L'objectif de cette annexe est de présenter les étapes tratége [f] de calcul de I'espace
accessible, introduite dans la sectidi. Cette stratégie sera appliquée sur la foncfrotéfi-
nie par (V.64).

Al) Linéarisation du systéme
On introduit la notation de l'intervalle pa&f = [a, ], aveca < b eta, b € R. On définit
également = [gT ET] et le vecteur: = [ng uT]. z est restreint a un ensemble convexe.
Pourz et z* fixés, on note
Ee{z"+a(z—2")ac]0, 1]} (B.1)

La linéarisation du systemé\{64) est réalisée au travers d’'un développement de Taylor
d’ordre 1 pour le vecteur de paramétre [99, 6’5] comme sulit

¢ € P(z*,0)+ % l.=r (2= 2") + L,

= A(¢p— ¢*) + B(u—u*) + P(¢*,u*,0) + L

(B.2)

ou

( o 1 * Tazp(£79) *
L—%(;—Z )97(2—2 ),
A= (g;bu’ : |p=g-€ T,
B— 8P(<Z57u, 9) ‘u:u*e Iq><2n

\ ou
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Annexe B. Stratégie de calcul d’espaces accessibles

A2) Calcul de 'espace atteignable sans erreur de lindetsa
On définit 'ensemble des états exactement atteiti(gr) a l'instantt = kr, k = 1,...,i
tel que>_;_,(k — 1)r = Ty, & partir de la condition initiale(0) 1) pour I'entrée u avec le
vecteur de parametre

Re(kr) ={¢ | ¢(t) est solution d&1V.64), t = kr}

La majoration de I'ensemble atteignable pour I'intervalke temps complet est définie par
R([(k = 1)r, kr]) = Uscp1yn, &g B(t) telle queR(t) D R°(t), ¢ € [(k — 1)r, kr].

L'estimation majorée de I'espace atteignableftfét) sur un intervalle de tempse [(k —
1)r, kr] pour le systéme linéaris®8(2) dans le cas ol. = 0 a été décrit dansg]. Les trois
étapes principales de cette étape sont :

— le calcul de I'ensemble atteignabﬂ%(t), sans tenir compte des entrées pour les temps
t=(k—1r, t=kr.

— la génération d’un ensemble convéxanglobant les solutions aux instants (k — 1)r,
t=kr.

— I'élargissement de I'ensemble convexe afin de contenmsBenble des trajectoires sur
t € [(k — 1)r, kr] pour 'ensemble des entrées admissibles.

Une représentation de I'espace atteignable basée sumetopeg est utilisée pour décrire
I'évolution d’un espace atteignable.

A3) Calcul de I'ensemble des erreurs de linéarisation asityies
L'ensemble des erreurs de linéarisation admissible estigft

L= —1)"Alor (B.3)

oud € R™ est le vecteur d’expansion qui est défini par I'utilisatéarvaleur absolue est obte-
nue élément par élément.

1. Un ensembled est dit convexe si pour tous élément®t y de cet ensemblaz + (1 — )y € A pour
Ae o, 1]
2. Un zonotope est défini par :

Z={zeRm:z=c+>" BO¢H —1<p0 <1}

ote, g, ..., g e R™. Lesvecteurg), ..., ¢ sont appelés générateurs du zonotopesest noté comme
le centre de ce dernier. La notation suivante est adoptéeupazonotopec, ¢, ..., ¢?)).
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A4) Calcul de I'ensemble des erreurs de linéarisation L
La valeur absolue du reste du lagrangien peut étre majorgepo, t € [(k — 1)r, kr| par

|Li| € [0, Li] (B.4)
T 1 T 82P(£7‘9)
avec L, = 57 maz (|7| ~v,0 € [9@ 95} ,

p A (B.5)
et 4 =le—+3 1g%)
i=1

ol (%) est défini dansR.1), c et g sont les générateurs du zonotope décrivant I'espace attei-
gnableR([(k — 1)r, kr]) .

0*P(¢,0 L I : : »
Le termemax (|%|) est calculé via I'utilisation d'intervalles arithméticgi¢83].
z

Pour cela, une majoration dedans un intervalle convexe est réalisée comme décrit dns [

La borne estimée du reste de Lagradg@eut &tre minimisée en choisissaht= c comme
point de linéarisation. Néanmoins, le centiéu zonotope d&([(k — 1)r, kr|) n’est pas connu
a priori, car il est normalement calculé apres linéarisatimutefois, le point de linéarisation
peut étre approximé par

2 =¢+4 =P(¢,mid(9)) ~ ¢ (B.6)

[Nl ]

ouc¢ est le centre d&((k — 1)r) etmid(p) est le centre de I'intervalle du vecteur.

A5) Calcul de I'espace atteignable d( a I'erreur de linésdias L
Dans le cas ol C L, aprés avoir obtenu I'erreur de linéarisatibn’ensemble atteignable du
systeme linéaris&....(t), t € [(k — 1)r, kr] est calculé en suivant les mémes étapes que pour
B2 et en considérart comme une entrée du systeme.

A6) Calcul de I'espace atteignable final
L'utilisation de la propriété de superposition d’'un syselinéaire permet de calculer une ma-
joration de I'espace atteignable fin@(¢), défini ici comme étant la somme de Minkowski des
espaces

R(t) = Riyn(t) + Rerr(t), t € [(k — D, kr]

A7) Découpage de I'espace atteignable en deux espaces
Dans le cas oll. ¢ L, I'espace accessiblg(kr) est découpé en deux espaces. Dans ce cas, un
zonotopeZ peut étre divisé en deux zonotopéset Z, en coupant lg“™ générateur tel que
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Annexe B. Stratégie de calcul d’espaces accessibles

ZlLJZQIZEtZlﬂZQIZ*Ou

Zl = (C — %g(j)’ g(l"']:_l)’ %g(])’ %g(]"’lp))’
Z* — (C, g(l‘“jfl)’ g(]+1p))

Le choix optimal duj*“™* générateur est possible grace a un indice de performanse, ba
sur le reste du Lagrangien. En considérant qu’un espadgradt#e décrit par un zonotope sur
I'intervalle de temps$(k — 1)r, kr] est divisé selon lg““™¢ générateur, on obtient deux espaces
accessibles dont les bornes de linéarisation sont ndtéest .2 respectivement. L'indice de
performance associé est noté

P = max(ﬁlvj/ﬁ) max(ilj/ij) (B.8)

oU L /L7 et L*I /7 sont divisés par élémenteiaz(.) fournit la valeur maximum du vecteur
résultant.

La composantg de la plus petite valeur d’indice de performancepdera lej“™e généra-
teur du zonotope a diviser. Si la plus petite valeur de ltedie performance est supérieure a 1,
alors la division du zonotope sera réalisée de maniéres&euteux fois de suite.

Puis les étapes de calcul des espaces atteignables de Aloatxézétées de nouveau pour
chacun des zonotopes.

A8) Annulation d’espaces atteignables redondants
Apres avoir réalisé divisions sur uri(k — 1)r, kr], les espaces atteignables nécessitent d’'étre
calculés suf(kr, (k + 1)r] pour chacun des zonotopes considérés. Afin de réduire leneolu
de calculs, les ensembles atteignables sont regroupésnettaanles ensembles atteignables
qui ont déja été atteints. L'annulation d’ensemble atteide conduit a une majoration de I'en-
semble atteignable final. Pour plus de détails, se référgr a [
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CONTRIBUTION AU PRONOSTIC DES SYSTEMES NON LINEAIRES A BASE
DE MODELES : THEORIE ET APPLICATION

Cette thése est une contribution au probléme du pronostic des systémes complexes. Plus pré-
cisément, elle concerne 'approche basée modéles et est composée de trois contributions prin-
cipales. Tout d’abord, dans une premiére contribution une définition du concept de pronostic est
proposée et est positionnée par rapport aux concepts de diagnostic et de diagnostic prédictif.
Pour cela, une notion de contrainte temporelle a été introduite afin de donner toute pertinence
a la prédiction réalisée. Il a également été montré comment le pronostic est lié a la notion d’ac-
cessibilité en temps fini.

La deuxieme contribution est dédiée a l'utilisation des observateurs a convergence en
temps fini pour la problématique du pronostic. Une méthodologie de pronostic est présentée
pour les systémes non linéaires a échelle de temps multiple. Puis, une troisiéeme contribution
est introduite par l'utilisation des observateurs par intervalle pour le pronostic. Une méthodo-
logie de pronostic est proposée pour les systéemes non linéaires incertains a échelle de temps
multiple. Pour illustrer les différents résultats théoriques, des simulations ont été conduites sur
un modéle de comportement d’un oscillateur électromécanique.

Mots-clefs : Concept et méthodologie de pronostic, pronostic basé sur les modéles, analyse et
modéle de dégradation, observateurs non linéaires, convergence en temps fini, observateurs
non linéaires par intervalle, atteignabilité en temps fini, systéme a échelle de temps multiple.

CONTRIBUTION TO NONLINEAR SYSTEMS PROGNOSIS BASED ON
MODELS . THEORY AND APPLICATION

This thesis is a contribution to the problem of a complex system prognosis. More precisely, it
concerns the model-based prognosis approach and the thesis is divided into three main contri-
butions. First of all, a definition of prognosis concept is proposed as a first contribution and is
positionned in reference to the diagnosis and predictive diagnosis concepts. For that, a notion
of temporal constraint is introduced to give all pertinence to the prediction achieved. It is also
shown how prognosis is linked to the finite time reachability notion.

The second contribution is dedicated to the use of finite time convergence observer for the
prognosis problem. A prognosis methodology is presented for nonlinear multiple time scale
systems. Then, a last contribution is introduced through the use of interval observer for the
prognosis problem. A pronognosis methodology is proposed for nonlinear uncertain multiple
time scale systems. To illustrate the theorical results, simulations are achieved based on a mo-
del of an electromechanical oscillator system.

Mots-clefs : Concept and methodology of prognosis, model based prognosis, damage ana-
lysis and models, nonlinear observers, finite time convergence, interval nonlinears observers,
reachability in finite time, multiple time scale system.

Laboratoire des Sciences de I'Information et des Systémes
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