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Introduction générale

Dans le domaine aéronautique, l'une des préocanmtinajeures des compagnies aériennes est la
disponibilité de leurs équipements. Les indispdidls non programmeées pouvant conduire a, par
exemple, des retards ou des annulations de volsieent des codts élevés pour les compagnies.

Pour éviter cela, plusieurs stratégies et disgesiié maintenance corrective ont été mis en plihce.
s'avere que, malgré les approches et actions detemaince existantes, certaines pannes ayant un
impact conséquent sur les temps d’indisponibikéissistent. Ces pannes n’étant pas décelées par les
dispositifs existants, la tendance est de recawine maintenance dite « prédictive ».

L'objectif de la maintenance prédictive est de muitétat de santé d’'un systeme de maniére a eétect
et identifier ses dysfonctionnements (diagnostigyrédire de facon précise son temps de vie rélsidue
(pronostic). Lorsque cette approche est maitridés, colts de maintenance ainsi que les
indisponibilités se réduisent considérablement diait, 2011]. Les conditions de maitrise de cette
approche résident dans la connaissance du systamanéenir et la maniere de le modéliser pour
mettre en place des méthodes de diagnostic et a®giic les plus représentatives possibles du
systéme réel. L'objectif est alors d'identifier fpgmices des défaillances avant qu’elles ne daeign
critigues pour permettre une planification pluscigé des interventions de maintenance. Le point de
vue qui associe le diagnostic, le pronostic etUeveaillance de I'état de santé des systemes est
regroupé sous les termes Prognostics and Healtlagéament (PHM).

On compte a ce jour plusieurs développements gmsitfs de PHM des systemes de régulation des
turboréacteurs. Le PHM nécessite le développementsybstemes de surveillance, sous forme

d’algorithmes, dont l'objectif est de détecter @taliser des dégradations prémices de défauts et
d’éviter les défaillances.

Les systemes de surveillance étant développésquil $'assurer de leurs performances pour les
introduire en exploitation. C’est le sujet de celtteése dont I'objectif est I'évaluation et I'optisaition

des performances des systemes de surveillanceog@eésl par Safran Snecma. La thése a été réalisée
au sein de I'entreprise Safran Engineering Sendcesollaboration avec I'Université de Technologie
de Troyes dans le cadre d'une convention CIFRE.

L’étape d’évaluation et optimisation des performemest appelée « maturation ». La maturation des
algorithmes de surveillance est différente de ladlation de codes informatiques. Dans le domaine du
génie logiciel, la validation de code est réaliad@ide de tests dits unitaires. Ces tests peemiette
vérifier le fonctionnement et lI'agencement des étéhtes fonctions codées. En revanche, la
maturation intervient aprés I'étape de validatiencdde expérimental des systemes de surveillance et
avant le développement du code d’exploitation esratpn. Elle consiste a évaluer puis améliorer les
performances des algorithmes en vue de leur impitatien en exploitation.

Deux systemes de surveillance sont considérés :

« le systeme de surveillance de la séquence de dagmargon objectif est double, en cas de
panne, il est utilisé pour localiser le ou les &éta incriminés. En I'absence de panne, il est
utilisé pour détecter des dégradations prémicawdalémarrages et déterminer la probabilité
de panne dans un horizon opérationnel donné.

* le systeme de surveillance de la consommation &huon objectif est d’estimer la
consommation d’huile dans le réservoir afin de ctétedes consommations anormales et
d’estimer la probabilité de franchir un seuil déail&ance dans un horizon opérationnel fixe.

Le fait qu'un algorithme de surveillance soit paeiment implémenté en exploitation et ait reusssto
les tests unitaires est une condition nécessauegum introduction en exploitation. Toutefois,acak
garantit pas le fait que les performances de asielesoient satisfaisantes.

Les performances dont il est question dans cetisetltoncernent les fonctions de détection et de
pronostic :
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détection de dégradations prémices de pannes
pronostic de panne apres détection de prémices

Ces fonctions sont des données de la thése et’olgetide la thése. L'objet de la thése est la
définition des performances de ces fonctions, éstimation et leur amélioration.

Ce document se décompose en trois parties :

la premiére partie, « Fonctions de surveillancesiinées », situe la thése dans son contexte
industriel. Elle décrit brievement les turboréactepuis les fonctions de surveillance
considérees.
la seconde partie, « Performances de détectioa ptahostic », s'intéresse aux indicateurs de
performance de la détection et du pronostic remésrdans la littérature et ceux pertinents
pour les compagnies aériennes. Les méthodes dagimdes indicateurs de performances
issus du domaine aéronautique sont décrites :
0 pour la fonction de détection, dans le cadre dsulaeillance de la séquence de
démarrage,
0 pour la fonction de pronostic, dans le cadre dsulaeillance de la consommation
d’huile.
la troisieme partie, « Estimation et amélioratia@s gherformances », présente les résultats de
l'application des méthodes d'estimation établiecpdemment et I'optimisation des
performances de chaque fonction pour répondre @grreces des compagnies aériennes.

Ce travail a permis de proposer des indicateurg pmantifier les performances des fonctions

considérées et d'apporter des solutions pour amélles performances et ainsi mieux répondre aux
exigences. D’'autres améliorations possibles soopge€es comme perspectives pour conclure ce
meémoire.

CONFIDENTIEL INDUSTRIE 14



I Fonctions de surveillance considérées

.1 INTRODUCTION

Ce chapitre présente le contexte industriel dbéad afin de mesurer les enjeux des travaux réalisé
ainsi que leurs orientations. Pour ce faire, lenqpe de fonctionnement des turboréacteurs est
présenté en section .2. Une description plus ikiEgaest donnée en ANNEXE - 1 pour situer les
difféerents modules et systemes composant les taloteurs. Par la suite, les notions de pronostic et
de surveillance de I'état de santé d'un systemeiatmoduites en section 1.3. Cette section dédehs

les grandes lignes, la stratégie de surveillanceptée par Safran. Les systemes de surveillance
développés dans ce contexte sont listés (de mandgreexhaustive) en section 1.4. Au terme de la
conception des systemes de surveillance, un pregeks maturation est mis en ceuvre. Il permet de
quantifier puis d’améliorer les performances deg®idihmes. La surveillance des turboréacteurs étant
un sujet vaste et complexe, la section 1.5 étéblgérimetre de la thése. Enfin, les deux systéuees
surveillance considérés, a titre d’exemple, sontitdéen section 1.6 et 1.7.

.2 LES TURBOREACTEURS

Les turboréacteurs (Figure 1) sont des moteursaétiod tirant leurs propriétés propulsives de la
différence entre la vitesse de l'air absorbé (M0O)aevitesse de I'air rejeté (V) [Sif, 2005]. llorgt
basés sur le principe d’action — réaction. lls ab=ot de I'air et le rejettent apres I'avoir aceel@our
accroitre la vitesse de I'air aspiré, celui-ci suisie compression, une combustion et une déteate. P
une tranche d’air entrant dans la turbine, ces th@insformations ont lieu séquentiellement lors du
passage dans les différents organes du moteur.

Charmbre de cormbustion
Turbine Tuyere

Cormpresseur J

ADMISIION COMPRESSION COMEUSTION DETENTE EIECTION

—

SEMS DE DEPLACEMENT

Figure 1 : Schéma de principe d’un turboréacteur.

Pour améliorer la propulsion des turboréacteur® swolution consiste a traiter une plus grande
guantité d’air a l'aide d'une « soufflante » placgé€entrée du moteur (Figure 2). Un turboréacteur
équipé d’'une soufflante est dit double flux. Unetipade I'air admis (le flux primaire) s’oriente ngele
compresseur basse pression et subit les transformeatécrites précédemment alors que I'autre partie
(le flux secondaire) est comprimée par la souféaentrainée par la turbine basse pression. Le flux
secondaire est ensuite détendu dans la partigeax&idu moteur et produit 80% de la poussée. Cette
solution permet de faire des économies de carbwtaest particuliérement adaptée aux avions de
transport civil. Le turboréacteur CFM56, décritANEXE - 1, exploite cette technologie.
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Figure 2 : Principe des turboréacteurs a double flu

La gestion et I'optimisation des performances debdréacteurs nécessitent la mise en place et
I'interaction de plusieurs systemes. Ces derni@ns somposés d’'un systeme de régulation permettant
la gestion de I'orientation des aubes afin de &batde flux d’air (cf. ANNEXE - 1) et la gestioreda
régulation de l'injection de carburant. Le systédee régulation permet également le pilotage des
systémes d'allumage et de démarrage. Un circultidefication permet d’assurer les conditions de
fonctionnement des turboréacteurs en diffusaniléhgui réduit les frottements et permet de refiroid

le moteur.

Comme tout systeme, les systemes aéronautiquessefeis a des pannes. La disponibilité des
turboréacteurs représente un enjeu crucial poucde¥agnies aériennes et est devenue une priorité
avec la progression du trafic aérien.

Dans le secteur aéronautique, la maintenance tiogeest majoritairement adoptée et les temps
d’intervention sont optimisés. Il arrive cependatans de rares cas, que les temps d’intervention
spécifiés par les avionneurs ne soient pas regpétiminutes d’intervention). Ce sont ces cas qui
induisent des indisponibilités non programméeseeparmettent pas le décollage des appareils en
vertu de la reglementation. Ces pannes sont ditesgo ».

Pour éviter ces situations, les systemes pouvamduiee a des « no-go » font I'objet de surveillance
afin d’estimer au mieux leur état de santé et daliser les éléments incriminés (en cas de parfime) a

de réduire les temps d’intervention. De plus, umeludion précise de l'état du systéme permet
d’identifier le niveau de dégradation limite quitfeourir un risque de panne trop grand et permeet d
planifier des opérations de maintenance préven@es. notions de pronostic et surveillance de I'état
de santé de systemes sont développées dans legpraguivant.

.3 PRONOSTIC ET SURVEILLANCE DE L'ETAT DE SANTE DE
SYSTEMES

Le PHM est une approche de prise en charge du deleie des systemes qui vise a réduire ou
éliminer les inspections et actions de maintenancee basant sur des évaluations, en temps réel et
continu (Condition Monitoring), de I'état de samtés systémes. Ce suivi est réalisé a l'aide des
systemes de surveillance s’appuyant sur des forsctle diagnostic et de pronostic. Le PHM integre
les principes de maintenance adaptative (Conditesed Maintenance - CBM) ainsi que les principes
de I'optimisation de la maintenance par la fiabilfOMF). Il étend la vision du CBM et de 'OMF
centrée sur la maintenance d’'un composant ou djuipément & une vision plus large basée sur la
connaissance de |'état de santé (état et perforadian systeme. Il offre ainsi un environnement
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pour améliorer la disponibilité des systemes enlianaéit potentiellement leur fiabilité et leur
longévité [Kalgren, 2006]. L'objectif du PHM estmnd’optimiser le compromis entre la disponibilité
d'un systeme et la sécurité des biens et des pegsgrar une utilisation appropriée de la maintemanc
industrielle.

L'une des architectures utilisée dans le cadre HPet qui est la plus répandue, est appelée
OSA/CBM (Open System Architecture / Condition Basédhintenance) [Lebold, 2001],
[Vachtsevanos, 2006] [Rasovska, 2007]. Elle founnié architecture pour le transfert d'informations
dans un systéme de maintenance et fournit égaldeseantitils de mise en ceuvre de cette architecture.
Cette derniere est basée sur la norme I1ISO 1337, 2803] et comprend six couches (Figure 3) :
acquisition de données, manipulation de donnédsctilen de I'état, évaluation de I'état (de santé),
évaluation de pronostic et génération de conseils.

La premiere couche concerne l'acquisition de messeasibles a I'évolution de I'état de santé ou des
dégradations du systeme surveillé. A partir dersesures, la couche suivante extrait des indicateurs
de dégradation, prémices de défaillances. Cesatalics peuvent étre traités séparément (pour la
localisation par exemple) ou encore étre fusioramee eux, afin de concevoir un indicateur (global)
de I'état de santé qui synthétise I'information Buniveau de dégradation du systéme. Par la suite,
deux cas de figures se présentent quant a I'egfilmit de cet indicateur :

* en cas de présence de défaillance, le diagnodtidézdenché afin de localiser le ou les
composants défaillants (ou dégradés). C’est uh diaide a la maintenance.

e en cas d'absence de défaillance (mais présencetiglieed’'une dégradation), le pronostic est
mis en place en vue d’estimer le temps de vie uésidu systeme ou de prédire I'état de santé
pour un horizon temporel donné.

Enfin, la derniére étape concerne l'aide a la déci®en fusionnant les éventuelles informations
provenant d’autres algorithmes de surveillance@és@ d’autres composants du systeme.

Les trois premiéres couches impliquent uniquenmentlispositifs qui collectent et traitent les damé
pour détecter les anomalies (dysfonctionnementsyekte repose sur la combinaison des systemes et
des agents humains pour définir I'état de santd'éipiipement, prédire son évolution et les
défaillances ou dégradations pouvant survenir.

Acquisition desdonnées
Data Acquisition (DA)

Manipulation des données
Data Manipulation (DM)

Détection de lI'état
State Detection (SD)

Evaluation del’état
Health Assessment (HA)

Evaluation de pronostic
Prognhostic Assessment (PA)

Génération de Conseils
Advisory Generation (AG)

Figure 3 : Blocs fonctionnels de I'architecture O$¥BM [MIMOSA] — Implémentation de la norme
ISO 13374 (couches considérées encadrées en gras).
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L’architecture OSA-CBM apporte une flexibilité etaiextensibilité au systéme de maintenance. Elle
s'est avérée efficace dans la collecte, le trai¢rae l'affichage des données de capteurs et permet
d'assurer la continuité de l'information et desnedssances [Byington, 2004].

Cette architecture convient parfaitement a la slemee de systémes complexes tels que les
turboréacteurs ou il est nécessaire de combineigpits algorithmes de surveillance pour avoir une
vision globale de leur état de santé. Le paragraquteéant illustre ce propos en listant quelques
systémes de surveillance développés par Safranrdnec

.4 SYSTEMES DE SURVEILLANCE DEVELOPPES PAR SNECMA

Les turboréacteurs représentant des systémes oaaple développement d’'un seul systéme dédié a
leur surveillance totale n'est pas envisageabl@ée est donc de développer des algorithmes de
surveillance propre a chague systeme ou moduletitend les turboréacteurs. La surveillance du
systéme dans sa globalité se fait alors en fusidriea informations issues de chaque algorithme de
surveillance. Cette régle est vraie pour la maaliés systemes. Seul le systeme de surveillanize de
séquence de démarrage y échappe. Cela est dipéadificité de la séquence de démarrage qui fait
intervenir les différents systemes du turboréacteur

L’architecture OSA-CBM se prétant bien a ce comgxtusieurs systémes de surveillance ont été
développés dans le cadre du PHM des turboréacteaus objectif est de :

» détecter des dysfonctionnements,

* localiser I'origine de ces dysfonctionnements,

» établir un pronostic en fonction de I'évolutionrdficateur(s) de dégradation représentatif(s)
de I'état de santé des composants, modules ounsgsteous surveillance.

Le panel des systemes de surveillance développéSaiiean Snecma est aussi large que les systemes
et modules constituant un turboréacteur. Quelguegia ces systémes sont listés ci-dessous :

« surveillance de la séquence de démarrage (EnganeCatpability, ESC) [Flandrois, 2010],

e surveillance de la consommation d'huile (Engine@ihsumption, EOC) [Demaison, 2010],

« surveillance des boucles de géométries variablagdMe Stator Valve) [Massé, 2010],

« surveillance des chaines d'acquisition de meswdsrdpérature T25 (T25 : Température en
sortie du compresseur basse pression et a I'edtré@®mpresseur haute pression) [Ecoutin,
2010],

« surveillance des chaines d'acquisition de mesurgw@ssion d'air par Bloc Pression [Massé,
2011a],

e surveillance des boucles de dosage carburant p&r(FMel Metering Valve) [Massé, 2011b],

« surveillance des chaines de mesure par comptag§&téSelection STatus) [Foiret, 2013].

La conception de ces systemes de surveillancesemet la premiére étape vers leur implémentation
en exploitation. L'étape suivante est indispensaBlest leur maturation. L’'expérience a montré que
pour les systemes de surveillance introduits ero@agion sans I'étape de maturation la premiére
alarme émise était fausse. Cela est di a l'ufitisade I'échelle TRL - Technology Readiness Level
(cf. ANNEXE - 2), largement utilisée dans I'aérotique, qui s’intéresse a la maturité d’un systéme
pour son implémentation en exploitation et non @asa maturité par rapport a ses performances
intrinséques.

Cette thése s'intéresse aux performances des thig@s de surveillance en vue de leur
implémentation en exploitation. Les systéemes desesilance ne peuvent pas étre introduits en
exploitation tant qu'ils n’ont pas atteint un camaiveau de maturité. L’atteinte du niveau de rigdu
exigé est réalisée par un processus de mise at gairh le suivi est assuré selon un schéma de
maturation. Ce processus permet de quantifierveani de maturité des systemes de surveillance en
vue de I'améliorer pour répondre a des exigencgzed®rmance. Le point clé de ce processus réside
en une analyse critigue des performances permettdentifier des axes d’amélioration. Le contréle
des performances a l'aide de la maturation perraet’affranchir d’incidents causés par un souci de
mise au point.
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La procédure de maturation [Hmad, 2012a], décritAMNEXE - 3, a été appliqguée aux fonctions de
détection et pronostic des algorithmes considdréspérimétre de I'étude est décrit au paragraphe
suivant.

.5 PERIMETRE DE L'ETUDE

Les systemes de surveillance, tels que constipetisyent étre divisés en trois parties. La premiere
partie consiste a acquérir des mesures a partrageeurs pour extraire un ou des indicateurs de
dégradations. Ces indicateurs de dégradations ptétre exploités individuellement ou utilisés pour
calculer un indicateur global représentatif deatétde santé du systéme sous surveillance. Cette
premiére partie est spécifique a chaque systémsargeillance.

La seconde partie concerne I'exploitation de I'cadéur de I'état de santé du systeme au sein des
fonctions de détection et de pronostic.

Enfin la troisieme partie représente la phase désidé finale en fonction des sorties de la seconde
partie. Elle repose sur des régles de décisionl datit adapter en fonction des objectifs de
surveillance.

Le Tableau 1 représente une décomposition plusigerédes systémes de surveillance selon
I'architecture OSA-CBM. Les blocs encadrés en graprésentent les principales fonctions
considérées au cours de la these.

ACQUISITION DES DONNEES
DATA ACQUISITION

MANIPULATION DES DONNEES | Extraire les mesures endogenes
DATA MANIPULATION Acquérir les mesures exogenes (parameétres de tentex

Acquérir les données de capteurs et systemes

Construire des modeles des mesures endogenes*

Estimer les mesures endogenes attendues*
DETECTION DE L'ETAT Analyser les résidus en z-scores*
DETECTION STATE Calculer un score d'anormalité

Régler les seuils de détection

Décision de détection d’anomalie

Apprendre les dégradations prémices ou les modes de
EVALUATION DE L'ETAT defaillance en signatures (ou syndromes) de référen

HEALTH ASSESSMENT Classifier selon les signatures de référence

Localiser 'URL ou module dégradé

EVALUATION DE PRONOSTIC |Prédire la probabilitt¢ d'une dégradation d'inté
maximum avant défaillance en considérant un ho

GENERATION DE CONSEIL Consolider en diagnostic et pronostic globaux paioh
ADVISORY GENERATION avec les autres systemes de surveillance

Tableau 1 : Architecture OSA-CBM des systemes decdllance et périmetre de la these.

Les étapes suivi du symbole «* » dans le Tableae kont réalisées que pour des systemes de
surveillance pour lesquels il existe une phase pt&tissage pour la construction des modeéles de
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normalisation. Cela est le cas du systéme de dlanve2 de la séquence de démarrage. Le systeme de
surveillance de la consommation d’huile n’est parscerné.

La maturation de la fonction de détection a étés@&a dans le cadre de la surveillance de la s&guen
de démarrage et la maturation de la fonction dagstic a été réalisée dans le cadre de la sunvedla
de la consommation d’huile. Ces deux systemes deilance sont décrits dans les paragraphes qui
suivent.

1.6 SURVEILLANCE DE LA SEQUENCE DE DEMARRAGE

Le démarrage d’'un turboréacteur est une opératiodemande la participation de nombreuses parties
du moteur et de ses équipements [Ausloos, 2010¢xidte deux types de démarrage : le mode
automatique et le mode manuel. La séquence de Egragst cependant la méme dans les deux cas :

» Alimenter les canalisations en air,

*  Ouvrir la vanne de démarrage,

» Observer I'enroulement (entrainement) du compredsaute pression par le démarreur,

« Alimenter et claquer les bougies,

e Ouvrir la vanne de carburant et injecter le carbira

» Constater I'allumage en surveillant la températiee gaz d’échappement,

* Fermer la vanne de démarrage au régime d’autoteetrent du moteur dit « Cut Out »,

» Confirmer le ralenti en vérifiant que le régime cumpresseur, le débit carburant, la pression
dans la chambre de combustion et la températurgated’échappement sont stabilisés,

» Arréter de claquer les bougies.

La description de la séquence de démarrage pertidentfier les différents systémes sollicités.
L'algorithme de surveillance de la séquence de déxga (Engine Start Capability — ESC) a été
développé afin de surveiller la capacité a démades turboréacteurs en tenant compte de ces
différents systémes. Cette surveillance représemtenjeu important puisque lors du démarrage les
passagers se trouvent a bord de I'avion. Un nonad@ge dO a une défaillance peut entrainer des
retards ou des annulations de vols dont les cofifsimportants. De plus, cela a un impact négatif s
I'image des compagnies aériennes. L'algorithme E®8Gcrit donc dans ce cadre. A partir de mesures
issues du turboréacteur [Ausloos, 2009], il coesiat générer des indicateurs de dégradation
caractéristiques de I'état de santé du turboréaptés a suivre leur évolution au fil des démargage
Cet algorithme se fonde sur plusieurs approchesutis mathématiques permettant la construction
d’indicateurs pour diagnostiquer et pronostiquévdhtuelles anomalies.

La section 1.6.1 décrit le principe de fonctionnemele l'algorithme ESC. Les causes de non
démarrage prises en charge par l'algorithme soatitdé en section 1.6.2. Enfin la section 1.6.3
présente les données disponibles et celles uslisée

1.6.1 DESCRIPTION

Le principe de surveillance de la séquence de dégmrest présenté par la Figure 4. Il repose sur le
calcul d'un score d’anormalité, représentatif dgdt de santé du systeme, auquel un seuil de idétect
est appliqué pour détecter des anomalies. Apréxtildt la fonction de pronostic est déclenchée afin
d’estimer la probabilité que le score d’anormaliténchisse un seuil de panne dans un délai
opérationnel donné. Les étapes permettant d'atieiles blocs « détection » et « pronostic » de la
Figure 4 sont décrites dans les paragraphes quérsui

CONFIDENTIEL INDUSTRIE 20



de normalisation des
mesures endogenes

Apprentissage des modeéles

Localisation
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Extraction des
mesures

Calcul des z-scores

Calcul du score

> Détection > Pronostic > Décision

dégradation

signaux endogénes et (résidus normalisés) d'anormalité
exogenes
| ‘
Y \—Y—}
Indicateurs de Indicateur de

I'état de santé

Figure 4 : Principe de surveillance de la séquelecgéémarrage.

Description des blocs « capteurs », « acquisitioned signaux » et « extraction des mesures

endogenes et exogenes »

L'algorithme ESC est composé d'une étape d’acdurisde plusieurs signaux relatifs au moteur [Nya
Djiki, 2010a], comme le représente la Figure 5.tiesures sont extraites a partir de ces signaux :

e X accel_max temps écoulé depuis le début du démarrage ptigindre |'accélération
maximale du régime moteur.

e y accel_max valeur de I'accélération maximale du régime mnte

e T1:temps écoulé entre I'instant ou le régime motatrsupérieur a 20 tr/min jusqu'a ce qu'il
dépasse 20% du régime maximum.

e T_allum : temps d’allumage, il correspond a la durée elfitretant ou la position du doseur
carburant est supérieure a zéro et linstant oupsmduit un changement brutal de
I'accélération du régime moteur.

e T2: temps écoulé entre I'instant ou le régime motesir supérieur a 30% de sa valeur
maximale jusque la « Cut Out » soit 55,3% du régimagimum.

* T3 :temps écoulé entre I'instant de « Cut Out »jissqtteindre le régime de ralenti soit 8400

tr/min.

* grad(EGT)max : valeur maximale du gradient de température desdggchappement (EGT)
entre l'injection de carburant et la « Cut Out ».
e grad(EGT)moy : valeur moyenne du gradient de température desi'gahappement (EGT)
entre l'injection de carburant et la « Cut Out ».

T1

T allpm
i i Y

2

T3

Accel max

4 Gradient (EGT)

Régime du compresseur

| haute pression

{ Température des gaz d’échappement

Pression dans la chambre de combustion

| Position du doseur carburant

> Temps

Figure 5 : Signaux acquis sur turboréacteur ebetns associées.
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Les conditions opératoires ayant un impact sumiesures précédentes, il est nécessaire d’en tenir
compte. Les paramétres de contexte (aussi appelsres exogenes) sont les suivants :

« PAStar : pression relative (pression absolue —spmesatmosphérique) d'alimentation au
démarrage

¢ Pamb : pression ambiante

* Temp_Tamb: température ambiante

» Temp_Toil: température d'huile

* Reg_injec : Régime a l'injection de carburant réga l'instant de l'allumage).

Description des blocs « apprentissage des modéles dormalisation des mesures endogenes »
et « calcul des z-scores » :

Afin de limiter I'effet des conditions opératoirear les mesures, un processus de normalisation est
mis en ceuvre. Il repose sur des modeéles de régnesgipris a partir d'exemples, qui estiment chaque
mesure sans dégradation a I'aide de mesures erglo@es huit mesures moins celle & modéliser) et
de mesures exogenes qui caractérisent les corgliijpératoires.

L’algorithme ESC possede deux modes d’exécution :

* un mode apprentissage : ce mode d’exécution na&ssspstématique. Il est lancé une premiére
fois et permet la sélection des modeéles de régmeskialgorithme teste plusieurs types de
régression pour chaque mesure et choisit celui entrésidus sont les moins importants
[Lacaille, 2009]. L'apprentissage des modéles denatisation des mesures peut étre mis a
jour en cas de reconfiguration du systeme ou pawhangement de contexte d’exploitation
(sur demande de I'utilisateur).

« un mode d'exécution standard : une fois les modafg®is, le mode d’exécution standard
permet d’estimer la mesure normalisée et d’exédegeautres fonctions de I'algorithme.

Par la suite, huit indicateurs de dégradation, l#spe-scores (résidus normalisés), sont obtenus en
calculant la différence entre les mesures endogexiesites (observations) et celles prédites par le
modéles de régression (Figure 6). lls ont deuxesdiun pour la localisation et I'autre pour ldoca

du score d’anormalité.

Mesures exogeénes

Apprentissage

Mesures endogénes ——| ) .
des régressions

— > Résidus estimés

Figure 6 : Principe d’estimation des résidus.

Description des blocs « localisation » et « calcdu score d’anormalité » :

Le premier usage des z-scores consiste a lociisetéfaillances (éventuelles) a I'aide d’'une roatri

de signatures des défaillances de chague compmsanddule suivi par ESC. Le Tableau 2 représente
cette matrice pour l'algorithme ESC. Elle compatés indications (« + », « - », « 0 ») renseignégs p
les experts sur la tendance d’évolution des z-scpoair chaque type de défaut. Chaque combinaison
de ces indications représente la signature d’'umsecae non démarrage. Par exemple, il apparait
gu’une pression d'air faible se manifeste de lafiesuivante :

e augmentation des z-scores de x_accel_max, T1 ekF2».
e diminution des z-scores de y_accel_max, grad(EGX ghgrad(EGT)moy : « - ».
e pasdimpactsur T _allumetT3: « 0 ».
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Cause de non démarrage

scores | Pression | PHEREE O€) Trop de devit | ' VERLTS
d'air faible carburant carburant air
x_accel_max + 0 0 +
y_accel_max - 0 0 -
T1 + 0 0 +
T allum 0 0 0 0
T2 + - + 0
T3 0 - + 0
grad(EGT)max - + - 0
grad(EGT)moy - + - 0

Tableau 2 : Matrice de signature de l'algorithmé&CES

Le second usage des z-scores consiste a condiruiseore d’anormalité (monovarié) représentant
l'indicateur de I'état de santé du systeme de déagar Ce score est obtenu en calculant la norme de
Mahalanobis sur les huit z-scores [Lacaille, 20@). théorie, sous I'hypothese, Kabsence de
dégradation), chaque z-score est une variablec@iéaaussienne et le score d’anormalité est digdri
selon uny® de paramétreg ol y est le rang de la matrice de corrélation des rescd_e score
d’anormalité étant l'indicateur de santé de la sége de démarrage, il constitue la principale denné
d’entrée des fonctions de détection et de pronostic

Il est important de noter que I'algorithme de silaece de la séquence de démarrage est atypique
dans le sens ou la phase de localisation précquleake de détection. Cela s’explique par le faitlgu
fonction de détection utilise un seuil spécifiqueup chaque cause de non démarrage. Le fait
d’exécuter la phase de localisation avant la détegtermet d’identifier la cause la plus probabbenp
utiliser le seuil associé lors de la détection. tasses de non démarrages considérées sont pessenté
dans le paragraphe suivant.

1.6.2 CAUSES DE NON DEMARRAGE

Plusieurs causes peuvent étre a l'origine d’'un démarrage. Celles couvertes par ESC sont
supposees étre précédées par des dégradationcgsédintensité croissante. Ces derniéres sont
détectables par analyse des indicateurs de démmasigiroduits par I'algorithme ESC pendant la
phase de démarrage.

Le Tableau 3 répertorie les modules ainsi que lareades pannes associées pris en charge par
I'algorithme ESC [Hmad, 2009]. Leurs probabilitéeaturrence (par démarrage) ont été déterminées
a l'aide d’'arbre de panne et de retours d'expéasn€es causes représentent environ 80 % des
occurrences de non démarrage. Les autres étaas gischarge par d’'autres dispositifs, elles ne fon
pas partie du périmétre de surveillance de I'atore ESC.
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Module Cause de non démarrage Prémices P(Dégradatip
Compresseur dair Pression faible Baisse de pression 1,56E-05
(APU)

_ Pas assez de débit carburant Baisse de déhit POTE-
Hydro-Mechanical :
Unit (HMU) Trop de débit carburant g\ggirtnentatlon de 1,01E-06
Vanne a air (SAV) Non Ouverture Ouverture lente 607

Tableau 3 : Causes de non démarrage et dégradpt@mgces prises en compte par I'algorithme ESC.

1.6.3 DONNEES DISPONIBLES

Plusieurs types de données ont été utilisés ae fih thése. Dans un premier temps, un jeu de ésnné
de 305 démarrages provenant de tests au bancidiestautilisé [Ausloos, 2010]. Ce jeu de données
représentait les seuls démarrages disponiblesl@egignaux et mesures considérés. La conception de
I'algorithme a été réalisée a I'aide de ce jeu alengdes et d’expertises métier.

Par la suite un nombre important de données ram@gsedes démarrages en exploitation ont été
disponibles. Ces séquences de démarrage ont &iésexcur dix moteurs issus de cing avions en
exploitation [Hmad, 2010a] [Hmad, 2010b]. Elles patrmis d’ajuster les lois d’extraction des huit

mesures pour respecter le contexte d’exploitation.

L'ensemble des données d’exploitation regroupe 3Marrages. Les huit mesures ont été extraites
sur la totalité de la base. Parmi tous ces déemesydy ont présenté des problemes d'acquisitios. Ce
démarrages n’étant pas exploitables, ils ont §iprimés de la base.

Le statut de I'ensemble des démarrages est coasm@#nme sain puisqu’il n’y a pas eu de non
démarrage lors de la campagne d’exploitation. Caguenil est possible que des démarrages plus lents
ou plus rapides que d’autres aient eu lieu. Cesad@ges ne sont donc pas considérés comme «
parfaitement » sains. Il a donc fallu constituee drase de données saine pour I'apprentissage des
modéles des huit mesures sans dégradation. Cedleété constituée en conservant les démarrages
dont les mesures sont comprises entre leurs mogexind * leur écart-type.

Apres application de ce filtre, la base de donndes démarrages sains est constituée de 3270
démarrages. Le détail du nombre de démarragesqgiaumnet par avion est donné dans le Tableau 4 :
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Avion n° [ Moteur n° Nombre de démarrages

1 352

1
2 401
1 442

2
2 476
1 348

3
2 411
1 178

4
2 183
1 241

5
2 238
TOTAL 3270

Tableau 4 : Répartition du nombre de démarragempgeur et par avion.

La base de données des démarrages sains étarg,degbmodéles de régressions de chague mesure
ont été construits. Pour ce faire, une base deémnd’apprentissage a été établie. Cette derrsére e
constituée de 80 démarrages choisis aléatoirement phaque moteur. La totalité de la base
d’apprentissage est donc de 800 démarrages. Catte the données n'a été utilisée que pour
I'apprentissage des modeles. Les données appegaarticipent donc pas au test des modeles.

La base de test est composée des 2470 démarratm#sele score d’anormalité a donc été calculé
pour ces démarrages et représente les donnéeffidmoé de I'étude.

Au vu des probabilités d’'occurrence des dégradst{dableau 3), il n’est pas étonnant que la tétalit
des données disponibles ne représente que desrdgesisans dégradation. Le fait de disposer
d'autant de données dans le cas sans dégradatiperrais de caractériser correctement le
comportement sain des turboréacteurs. Les détilsecnant cette caractérisation sont présentés au
paragraphe 11.3.3.4.

.7 SURVEILLANCE DE LA CONSOMMATION D’HUILE

Le suivi de la consommation d’huile est aujourd’héalisé lors de I'entretien des turboréacteursa[Ny

Djiki, 2010b]. Les compagnies aériennes notentdenlore de cannettes d’huile utilisées a chaque
visite pour faire l'appoint (remplissage d’huilé)ne cannette contenant 1 litre d’huile, ceci leur
permet, d'une part, de déterminer la consommatioyemne des vols effectués depuis le dernier
appoint, et d'autre part, d'identifier une dériveabnsommation.

La détection opérationnelle d'une fuite majeureideuit de lubrification est basée simplement sur u
seuil qui correspond a un niveau bas du résergapgcité de 22 litres). Ce niveau, lorsqu'il eitiat,
donne lieu a une alerte.

Le systeme de surveillance de la consommation i@hiingine Oil consumption - EOC) permet
d’améliorer le suivi de la consommation d’huile aniére automatique afin de détecter au plus tét
d’éventuelles consommations anormales. Cela remetsen enjeu majeur dans le sens ou une
dégradation de I'état de santé du systéme de icditidn a une conséquence non négligeable sur le
fonctionnement du turboréacteur.

La surveillance de la consommation d’huile se Isagde suivi du niveau d’huile dans le réservoa. L
situation idéale consiste en une diminution régelidu niveau d’huile dans le réservoir au cours des
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vols indiquant directement la consommation en hule turboréacteur. Cette situation n’est
malheureusement pas représentative de la réalitdteavient un phénoméne dit de « gulping ».

Le « gulping » désigne la masse d'huile présentes ¢ turboréacteur mais non contenue dans le
réservoir. C'est la quantité d'huile contenue desdrois circuits constituant le réseau de digtidn
d’huile ainsi que dans les enceintes, les échanmgeures filtres (cf. ANNEXE - 1). Le terme

« gulping » traduit le fait qu'une proportion déadile initialement contenue dans le réservoir se
retrouve dans le circuit de lubrification. La meswaiu niveau d’huile (dans le réservoir) seule,tn’es
donc pas fiable car elle ne tient pas compte détention d’huile dont 'importance est variableu A
cours d'un méme vol le « gulping » varie principagat en fonction [Hmad, 2010c] :

e du régime moteur : plus le régime augmente, plaghét d'alimentation en huile augmente. Il
s’ensuit une augmentation de la quantité d’huilesdies enceintes et donc une baisse du
niveau d’huile dans le réservoir.

e de la température d’huile : une hausse de la teatymér fluidifie I'huile ce qui favorise son
écoulement le long des enceintes et canalisattodismnue donc la rétention d'huile.

Ces effets se combinent et conduisent par exempieeaaugmentation du niveau d’huile dans le
réservoir lorsque la température augmente. Il estc hécessaire de prendre en considération le
« gulping » pour une estimation correcte de la comsation d’huile.

La prise en compte du « gulping » dans I'estimatlerla consommation d’huile peut étre réalisée de
deux manieres. La premiere consiste a estimeglédping ». Au vu des considérations ci-dessus, cela
est difficile. La seconde, choisie par les conogqsteconsiste a s’affranchir de la modélisation du
« gulping » en estimant la consommation d’huileadtip de niveaux d’huile dans des conditions

standardisées : iso température, iso régime eistexte d’exploitation.

Le principe de surveillance de la consommation itBhest présenté en section I.7.1. Les causes de
consommations anormales prises en charge par fiitdgee sont décrites en section 1.7.2. La section
I.7.3 présente les données disponibles.

I.7.1 DESCRIPTION

Le principe de surveillance de la consommation iBhwprésenté Figure 7, se base sur le suivi de
I'évolution du niveau d’huile, a iso régime et isampérature, sur plusieurs vols, pour un contexte
d’exploitation commun [Hmad, 2010c]. Ce principerrpet de s’affranchir de I'estimation du
« gulping » et permet une meilleure estimation decbnsommation d’huile par rapport a une
estimation moyenne a chaque entretien des turbieréac

Critere d'anormalité

Indicateur de I'état
de santé du systeme

Prétraitement Recalage Détection , quantification Estimation
Acquisition [ & — iso |  etcorrectiondes [ de — Détection —| Pronostic [ Décision
Extraction conditions remplissages consommations

Figure 7 : Principe de surveillance de la consonanat’huile.

L'évolution, sur plusieurs vols, du niveau d’huitesuré est déterminée au sol. Les niveaux d’huile a
sol sont extraits :

* pour une valeur du régime moteur égale a 60% dmeemaximum,

* pour une température d’huile de 100°C. Il arrivetéfois que la température d’huile n’ait pas
atteint les 100°C. Le niveau d’huile est, dans &g, cecalé en fonction de la température a
I'aide d’'un modele tabulé [Hmad, 2010c].
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Des mesures aprés atterrissage d'un vol et avaotldge du vol suivant sont réalisées. A priorigun
mesure a chaque ralenti sol (iso régime) apregiatiege a une température de référence donnée (iso
température) serait suffisante au suivi de la comsation d’huile. Cependant, une autre mesure a
chaque ralenti sol avant décollage du vol suivattnécessaire afin de détecter tout remplissage
d’huile effectué par le service de maintenanceeeti®ux vols successifs.

La plupart des compagnies aériennes utilisent dagattes de lubrifiant mais d'autres utilisent des

pompes a huile. Le moment et la quantité du resgdis du réservoir sont des données non
disponibles. L'une des fonctions de l'algorithmensiste donc a détecter des remplissages. La
détection d’'un remplissage est faite par companais niveaux d’huile aprés atterrissage et aeant |

décollage suivant (Figure 8). Tout écart supérgeys | est suffisant pour détecter un remplissage.

4 Niveau avant décollage O Niveau aprés atterrissage
19

17 @ - A -

16 ¢ ¢ .

15 o | P o~ O

1 ] 0

13 Remplissage

12

11

10 T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Temps de fonctionnement (h)

Niveau d'huile (L)

Figure 8 : Extrait de niveaux d’huile aprés attaige et avant décollage avec identification d& deu
remplissages.

La quantification du volume d’huile rajouté lors damplissage est faite a posteriori, apres la tétec
des remplissages. Elle est estimée par calcul ddifférence d'ordonnées entre les droites de
régression des niveaux d’huile inter-remplissagégufe 9).

4 Niveau avant décollage O Niveau aprés atterrissage
19
18— g T
2 : S itd Q@ Quantité g
9 15 ~ Quantité ‘ : 0
e @ lremplissage1 remplissage 2 0
£ 15 T -
S 14 N
E
3 12 —
11 Droite de régression -~
10 T T T \g T T T 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Temps de fonctionnement (h)

Figure 9 : Exemple de quantification de remplissage

Une fois les remplissages détectés et quantif@sont utilisés pour corriger les niveaux d’hulle.
correction des niveaux d’huile consiste a retranclae quantité d’huile estimée pour chaque
remplissage aux niveaux d’huile mesurés (Figure. APrés correction des niveaux d’huile,
I'estimation de la consommation consiste a détegmia pente de la droite de régression des niveaux

d’huile échantillonnés sur plusieurs vols.
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Figure 10 : Niveau d'huile corrigé des remplissages

La consommation d’huile nominale est de I'ordreOd2 I/h. Selon le moteur, cette valeur peut étre
légérement différente. Deux niveaux de consommatsomt considérés dans le manuel de
maintenance [Nya Djiki, 2010b]:

+« consommation anormale ; 0,38 I/h
* consommation fortement dérivante : 0,76 I/h

La consommation d’huile estimée sert d'indicateouml’état de santé du systeme de lubrification.
Cet indicateur est utilisé par les fonctions deecitn et de pronostic afin de déceler et prévees
consommations anormales.

L'algorithme de surveillance de la consommationudé permet ainsi de garantir I'état de santé du
systeme de lubrification en surveillant les difféies causes possibles de consommation anormale.
Ces causes sont présentées dans le paragraphet.suiva

I.7.2 CAUSES DE CONSOMMATIONS ANORMALES

Lors du fonctionnement normal du moteur, le syst@mesomme de I'huile. Cette consommation

normale est due principalement aux déshuileurgeajattent de I'huile dans I'atmosphére. Une autre
cause de consommation d’huile normale, dans unedrmimesure, est la perte d’huile a travers les
joints d’étanchéité des enceintes du moteur. Larsspite consommation est réguliére, elle traduit le
bon état de santé du systeme de lubrification. dmarche, une surconsommation d’huile peut étre
symptomatique d’un fonctionnement dégradé du systém

Le Tableau 5 présente les principales causes deowonations anormales ainsi que leurs prémices
(lorsgu’elles existent) [Hmad, 2010d].

L’algorithme de surveillance de la consommatiornudépermet de suivre prés de 90% des causes de
consommations anormales. D’aprés I'expérience gperts, ces consommations anormales peuvent
évoluer de facon soudaine ou graduelle jusqu'acfiiaries seuils de consommations anormale
(0,38lI/h) et fortement dérivante (0,76 I/h).

Selon les experts, I'évolution graduelle de consatwn se traduit par une hausse de la
consommation de I'ordre de 0,1 I/h/mois. Cela réa pncore été observé sur les données recueillies
malgré leur volume important. Cette information @aportante car elle permet de modéliser le
processus d’évolution de la consommation en cadédeadation dans 90% des cas. Elle a donc été
utilisée par la suite pour modéliser I'évolutionasommations anormales en vue de I'estimation des
performances de la fonction de pronostic.
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Cause de consommation . o Occurrence
Effets opérationnels Prémices
anormale (%)

Hausse du niveau
Fuite enceinte Carburant dans I'huile et de la température 10%
d’huile dans le réservoi

-

Usure labyrinthe _
_ Hausse de consommation 0
Crique des tubes de graduelle 80%

récupération

- Hausse de la
Rupture paliers moteurs

ou pompes de Hausse de consommatipn ~ Consommation 0
récupération ou soudaine d'huile 5%
tubes de récupération

, Consommation supérieufe 0
Rupture paliers moteurs 40,76 I/h 4%
damentaton 0.90%

Alarme basse pression Pas de prémices

Rupture gicleur huile 0,10%

Tableau 5 : Causes de consommations anormaleéreigais prises en charge par EOC.

|.7.3 DONNEES DISPONIBLES

Les données disponibles pour I'algorithme de sllaraie de la consommation d’huile sont issues des
mémes moteurs et avions que pour l'algorithme deedlance de la séquence de démarrage. Elles
sont constituées de cycles de vols (décollagesiérei atterrissage) sur dix moteurs issus de cing
avions.

Le volume de données est synthétisé par motewaretyion dans le Tableau 6 [Hmad, 2011b].

Avion n° Moteur n° Nombre de cycles

1 426

1
2 426
1 512

2
2 512
1 236

3
2 236
1 224

4
2 224
1 287

5
2 287
Total 3370

Tableau 6 : Répartition du nombre de cycles paregt par moteur.
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Au cours de l'exploitation aucune consommation evade n'a été observée. L'ensemble des
consommations d’huile estimées, a partir des danndisponibles, ne représente que des
consommations normales.

1.8 CONCLUSION

Avec le contexte de hausse du trafic aérien, lpotiilité des appareils constitue un enjeu majeur
pour les compagnies aériennes. Pour réduire aunmiaxiles indisponibilités non programmées, les
pannes de type «no go», impactant la décisiondéleollage des appareils, font I'objet de

surveillances.

Des systémes de surveillance ont été développésSaaan Snecma dans le cadre du PHM.
L'introduction de ces systemes de surveillance xgrlotation ne peut étre réalisée qu’apres avoir
atteint un certain niveau de maturité. Le niveaur@deurité requis avant mise en exploitation repose
sur des exigences de performance. Pour atteindmeiveau et ainsi répondre aux exigences de
performances, une procédure de maturation estqugaiaux systemes de surveillance.

Les systemes de surveillance sont structurés d&orhitecture OSA-CBM. L'acquisition et la
manipulation des données (couches 1 et 2 de ltaatbre OSA-CBM) sont spécifiques a chaque
systeme de surveillance. En revanche, la déteetida pronostic (couches 3 et 5 de l'architecture
OSA-CBM) sont génériques. La maturation s'intéreasees fonctions génériques constituant les
systemes de surveillance.

La maturation a été réalisée a partir des fonctg@rsériques considérées telles que congues et de
données principalement sans dégradation. Les dendiéponibles ne sont pas faciles d'accés et
nécessitent une analyse rigoureuse avant lewsaitdn.

Le point clé de la maturation des systémes de slarnee étant I'évaluation de leurs performances,
cette thése a consisté a formaliser le problemestidiation, d'analyse et d’amélioration des
performances de ces systemes. Il est importanbtds gue la these ne consiste pas a mettre en place
des systémes de surveillance ou de nouvelles @osctile détection et de pronostic. L'objectif est
d’estimer, analyser puis améliorer les performandes systemes de surveillance existants pour
répondre aux exigences des compagnies aériennes.

L’évaluation des performances étant étroitememtdiéx fonctions & maturer, le chapitre 1l s'intéees
aux indicateurs de performances utilisés dans deecde la détection et du pronostic et établitdeur
méthodes d’estimation.
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I Performances de détection et de pronostic

1.1 INTRODUCTION

L'objectif de ce chapitre est dans un premier temjidentifier les exigences de performance des
compagnies aériennes concernant la détection ptoleostic. Cette premiere étape permet ensuite
d’identifier les indicateurs de performance a siiti puis d’établir leurs méthodes d’estimation.

La section 1.2 présente en deux parties les exgedes compagnies aériennes concernant d'une part
la détection et d’autre part le pronostic.

Pour la détection (section 11.3), les indicateuesperformance issus de la littérature et du domaine
aéronautique sont présentés section 11.3.1. Apeesélection des indicateurs de performances
« pertinents », la facon de les estimer est préseen section 11.3.2. La méthode d’estimation
nécessitant la connaissance de la statistiqueasiat® et la présence de dégradations, ces étapes s
détaillées respectivement en sections 11.3.3 8#ll.

Concernant le pronostic (section 11.4), les inddcas de performances issus de la littérature et du
domaine aéronautique sont présentés en sectio. IEh I'absence de données évoluant jusqu’a la
défaillance, des trajectoires d’évolution sont dé&es pour estimer les performances de la foncteon d

pronostic. La section 11.4.3 présente des modelkesdégradation nécessaires pour générer ces
trajectoires. La section I.4.4 présente, quanilé & méthode d'estimation des performances de
pronostic.

1.2 EXIGENCES DE PERFORMANCE

Dans la perspective de maturation des fonctiondéection et de pronostic, la premiére phase est
l'identification des caractéristiques attenduesrpees fonctions en se référant aux exigences des
compagnies aériennes.

Pour déterminer ces exigences, les représentarditedti (\Voice Of Customer - VOC) [Lecerf, 2009]
et les représentants du commerce (Voice Of Busin®&B) [Hussenet, 2009] ont été interviewés.
Ces interviews ont été retranscrites sous formgrajghiques afin d’identifier les exigences communes
aux représentants VOC et VOB [Hmad, 2012a]. Larfeidil représente cette retranscription.

Ces interviews ont permis d’expliciter les exigexagendues [Hmad, 2009] :

e pour la fonction de détection, elles s’exprimentenmes de proportion de bonne détection et
de proportion d’'alarmes fausses. Il est souhai® lguproportion de bonne détection soit
maximale tout en ayant au plus 1% d’alarmes faugsspectivement, 50%) lorsqu’il s’agit
de dégradations de fortes intensités (respectivemeriaibles intensités).

e pour la fonction de pronostic, de facon analoglee fanction de détection, il est souhaité que
le nombre de prédictions donnant lieu a des dégostfées soit maximum tout en évitant un
trop grand nombre de prédictions donnant lieu adéigmses non justifiées. L'objectif est
d’étre le plus précis possible en respectant uztwortemporel correspondant a un délai
opérationnel permettant de planifier des actionsdmtenance « juste a temps ».
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1.3 DETECTION
[1.3.1 INDICATEURS DE PERFORMANCES

11.3.1.1 Dans la littérature

Il existe un nombre important de méthodes de détechssociees a différents problemes. Les
indicateurs de performances utilisés ne sont paditonnés par la méthode de détection mais par le
nombre d’hypotheses considérées pour chaque preljamingelstein, 1995].

Dans le cadre d’'un probléme a deux hypothes$#® (absence de dégradation)Hl (présence de
dégradation), deux décisions sont possible8 (décider I'absence de dégradationDét (décider la
présence de dégradation). Au final, quatre cagydeef sont envisageables [Vachtsevanos, 2006] :

» déciderHO0 alors queHO est vraig DO|HO),
» déciderH1 alors queHO est vraig D1|HO),
» déciderHO0 alors queH1 est vraig DO|H1),
» déciderH1 alors queH1 est vraig D1|H1).

Au vu de ces différents cas de figure, les carmtigues statistiques d’une fonction de détectes |
plus souvent utilisées sont les suivantes [Badee®®93] [Zwingelstein, 1995] [Vachtsevanos, 2006]

e probabilité de fausse alarrf® ou erreur de premiére espée@)1|H0),

e probabilité de non détection ou erreur de secoadeaeP(DO|H1),

e précision,P(D1NH1) + P(DONHO) : elle permet de quantifier la capacité d'un déecde ne
pas se tromper. Il est important de noter que(dil) est tres petite, on peut aboutir & décider
HO tout le temps,

» retard moyen a la détection : temps entre I'apparid’une anomalie et sa détection.

Les exigences relatives aux fonctions de détecti®rformulent souvent en valeur maximum de
probabilité de fausse alarme et probabilité de détection. Cependant, les deux probabilités ne
peuvent pas étre arbitrairement faibles, il eseggaire de trouver un compromis entre ces deus type
d’erreur.

Un bon détecteur est celui qui présente la medéleadidité intrinseque. La validité intrinséque m'u
détecteur est représentée par le couple probabédittausse alarme et probabilité de bonne détection
(PoD=P(D1]|H1)) Ces deux grandeurs sont souvent synthétiséesirsunéme graphique appelé
courbe COR - Caractéristiques Opérationnelles ael®n (Figure 12).
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Figure 12: Courbe COR- Caractéristiques Opératitesde Réception

Dans le cadre d'un probleme a plus de deux hypethéane matrice dite de confusion est
généralement utilisée afin d’évaluer les performeant.es lignes correspondent aux décis{@i} les
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colonnes correspondent aux hypothéd#jy et dans chaque case on trouve la vaR(ii|H)). Elle
permet d’analyser les performances du classifiedtestimer la proportion de bonne ou de mauvaise
classification.

[1.3.1.2 Dans le domaine aéronautique

Les indicateurs de performances utilisés dans teadiee aéronautique répondent & des exigences
opérationnelles énoncées par les compagnies aésienn

De facon classique, larobabilité de bonne détection — PoD) est utilisée. Elle représente la
probabilité de détecter une anomalie sachant guigite une dégradatiorP{Détection|Dégradation)
L’exigence de bonne détection est établie pouédfites intensités de dégradation :

e une dégradation de faible intensité liée a un détdentiel long avant une panne permet
d’ajuster le stock des piéces de rechange. Latititet'une telle intensité est importante pour
les services opération des compagnies aériennes.

* une dégradation de forte intensité liée & un dédaentiel court avant une panne permet
d’ajuster la planification de la maintenance. Gacrucial pour la maintenance en ligne.

Quelle gque soit I'intensité de la dégradation,sil ®ouhaité que la proportion de bonne détecti@n so
maximale, idéalement proche de 100%.

De fagcon moins classique, un autre indicateur tgéu Il s’agit de lgprobabilité d’alarmes fausses
qui représente la probabilité d’avoir un systemim sachant qu’'une dégradation a été détectée
P(Sain|Détection)Elle porte sur la proportion de décisions errariées des détections d’anomalie et
non sur I'erreur de premiére espece. Avec ce etitgn fixe le seuil en fonction de la probabilie d
détection erronée. Il en résulte que le fait d’ekifj% d’alarmes fausses consiste a ne pas toliéer p
d’'une alarme fausse toutes les 100 décisions dialarCela est différent du fait de ne pas toléwes p
d'une alarme fausse tous les 100 observationsufede premiére espece). L'erreur de premiére
espéce o) représente la probabilité de détecter une anensdchant que le systéme est sain —
P(Détection|Sain)

A partir de cette formalisation statistique, le diégdne de Bayes a été utilisé pour déterminer
P(Sain|Détection)

D’apres le théoreme de Bayes,

P(Détection|Sain)P(Sain)
P(Détection)

P(Sain|Détection) =

D’apres le théoreme des probabilités totales,
P(Détection) = P(Détection|Sain)P(Sain) + P(Détection|Dégradation)P(Dégradation)
A partir de ces éléments,

P(Détection|Sain)P(Sain)

P(Sain|Détecti =
(Sain|Détection) P(Détection|Sain)P(Sain) + P(Détection|Dégradation)P(Dégradation)

En posant :
a = P(Détection|Sain)
et

PoD = P(Détection|Dégradation)
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On obtient :

a.P(Sain) a. (1 - P(Dégradation))

P(Sain|Détection) = , - — =
(Sain ) a.P(Sain) + PoD.P(Dégradation) ~ a.(1 - P(Dégradation)) + PoD.P(Dégradation) (1)

La définition deP(Sain|Détectionjepose suP(Dégradation)a etPoD. Il est a noter que etPoD ne
sont pas indépendants et dépendent du détecteualdar deP(Dégradation)est estimée a partir des
AMDEC (Analyse des Modes de Défaillance de leurietEfet de leur Criticité) réalisées pour la
conception des algorithmes de surveillance. Le &abl3 donne les valeurs des probabilités de
dégradations pour le systeme de surveillance dédaence de démarrage. Dans le cadre de la thése,
et PoD représente un couple dont les valeurs dépendemt skuil. Lorsque le seuil est connu,
I'estimation des performances est aisée. Dansdecoatraire, une méthode doit étre mise en place
pour le déterminer et estimer les performances.séeation 11.3.2 décrit la procédure a suivre
permettant I'estimation des performances quandué sst connu et quand il ne I'est pas.

[1.3.2 METHODES D’ESTIMATION

11.3.2.1 Introduction

Quelle que soit 'approche de détection utilisée,indicateur de I'état de santé du systeme sous
surveillance (score ou indicateur d’anormalité) mstduit par le systéme de surveillance considéré.
Les performances de détection reposent sur une dgldécision a appliquer a la statistique de
décision (indicateur de I'état de santé) afin deidk¥ de la présence ou non d’un dysfonctionnement

ou d’'une anomalie.

Dans le cadre de la thése, nous nous intéresdmstidnation des performances d’'un détecteur bénair
dansR. Cela implique le fait de décider entre deux higgeesHO (absence de dégradation)Ht
(présence de dégradation) a I'aide d’un seuil (feidLB).

0.5—
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I

Sans dégradation

Densité de probabilité
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I

Probabilité de
non détection

Probabilité de
fausse alarme

0.1~

.o

Figure 13: Exemple de probabilité de fausse alatm®n détection

Pour une configuration donnée ldé et deH1, il est possible de tracer la courbe COR corredpote.

CommeP(Sain|Détectiongst exprimé en fonction dg il est donc possible d’exprimeren fonction
de P(Sain|Détection)En considérant que(Sain)=1 - P(Dégradation)l'expression de: en fonction
deP(Sain|Détectiongst :
_ P(Sain|Détection) P(Dégradation)
“=1C P(Sain|Détection) °“1- P(Dégradation) (2)

A partir de cette relation, il est possible de ¢rac sous forme d’une droite, poBoD variant de 0 a
1, P(Sain|Détectionfixée par VOC eP(Dégradation)estimée a partir de données métier. Cela a été
représenté sur la Figure 14 pour deux cas de figtae 1 (PoD=K) et cas 2 (PoD=Ka),
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dépendants des valeurs B¢Sain|Détection)et P(Dégradation) En admettant qu’on souhaite au
minimum 99% de bonne détection, la Figure 14 pemiaiserver s'il existe au moins une solution
réalisable. Pour une configuration BéSain|Détection)et P(Dégradation)donnée, le cas 1 admet
plusieurs solutions. La solution retenue (inteisecmarquée d’'un rond) permet de déterminer la
valeur dea qui maximisePoD sans étre inférieure a 0,99. En revanche, pourautre configuration

de P(Sain|Détectionket P(Dégradation) le cas 2 n'admet pas de solutions permettantedpecter

PoD > 0,99. Dans ce cas, quelle que soit la solutatenue, les performances obtenues sont loin de
celles escomptées. Une procédure d’estimation edermances a été proposeée et est présentée dans
la sous-section suivante.

1 S
099 | <« PoDminimum exigée

Probabilité de bonne
détection (PoD)

Probabilité de fausse alarme (o)

Figure 14 : Détermination dea partir de I'équation (2) et d’'une courbe COR.

11.3.2.2 Procédure d’estimation

L’estimation des performances de détection peet@alisée selon deux cas de figure : soit la valeu
du seuil est connue, soit la valeur du seuil pestconnue.

Quand la valeur du seuil est connugil suffit d’appliquer le seuil a la distributiate la statistique de
décision sans dégradation pour en déduire une agiimdea (&@). L’estimation dePoD (PoD) est
obtenue en appliquant le seuil & la distributiotadgtatistique de décision avec dégradation.

Il apparait quet etPoD nécessitent de connaitre la distribution de lssigue de décision sou0 et
sousH1. Toutefois, I'estimation de la distribution de déatistique de décision sous H1 n’est pas
indispensable. Comm@oD est en général souhaité assez grande, son estimamipirique par
comptage ne pose pas de problémes majeurs. L'¢timampirique dePoD est réalisée par
comptage, dans un environnement supervisé, a lted&quation (3). Cela implique donc la présence
de dégradations. Dans les applications considéitégg,avait pas de dégradation. Elles ont dor& ét
simulées, ce qui a permis de se placer dans unoamgment supervisé.

Pob card(dégradation tel que score d anormalité > seuil de détection)
(0] =

card(dégradation) 3)

LorsquePoD est estimée, il est possible d’estinféBain|Détectiony partir d’'une estimation de la
relation (1) :

@(1 — P(degradation))

P(Sain|Détecti = —=
(Sain|Détection) @(1 — P(degradation)) + (PoD)P(degradation) (4)
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En revanche pour estimey lorsquea est petit et le nombre d’exemples limité, I'estiima empirique
a une grande variance relative.

Quand la valeur du seuil est inconnugil est nécessaire de la déterminer.

Si la priorité accordée @ et aPoD est identique, le seuil peut étre déterminé @d&ai’'une courbe
COR. Il suffit de déterminer la valeur du seuil q@timise le compromis entre les deux exigences.
Pour cela, il faut définir une fonction risque @ms de Bayes pour le choix du compromis [Basseville
1993] [Zwingelstein, 1995]. Une fois le seuil déané, I'estimation des performances est réalisée
comme expliqué précédemment a l'aide des équaiB)ret (4).

Si I'exigence sur est prioritaire a celle si#oD, le seuil est déterminé a partir de la distributie la
statistique de décision sotO pour respecter I'exigence sur Dans le cas contraire, le seuil est
déterminé a partir de la distribution de la stafist de décision sous$l pour respecter I'exigence sur
PoD. Dans ces cas de figure, la théorie du test denldeyPearson peut étre utilisée [Basseville, 1993]
[Zwingelstein, 1995]. Une fois le seuil détermitiéstimation des performances est réalisée comme
expliqué précédemment a I'aide des équations (@) et

Dans le cadre de la these, le seuil est incontieXégence porte sur les alarmes fausses. L'objecti
alors été de déterminer le seuil de détection tir pler la valeur de: obtenue a partir de la relation (2).
La procédure a consisté a faire I'hypothése qu&ircapable de respecter les exigences et Figéra
PoD..igse= 0,99,P(Sain|Détectionj P(Sain|Détection)qs.= 0,01 etP(Dégradation)en fonction des
valeur issues des AMDEG@ partir de ces valeurs et de I'équation R)igec €St calculée. Cela permet
de déterminer le seuil de détection en recherdeamiantile correspondanto@,gse Sur la distribution
de la statistique de décision s PoD est déterminée a partir du seuil de détectiored#éduation
(3). Enfin les estimations réalisées permettentéterminerP(Sain|Détectionh partir de I'équation
4.

Présentée ainsi, I'estimation des performancesétiecteur peut paraitre simple. Cela est vrai larsqu
tous les éléments nécessaires a l'estimation sgpbribles comme le fait de connaitre la distribuiti
de la statistique de décision sad® et de disposer d’observations avec dégradationceOn’est
généralement pas le cas. Dans le domaine aéronaultis données disponibles sbispeuvent étre
nombreuses. En revanche, il est rare de disposdomieées soudl. Dans ce cas, des dégradations
sont simulées.

Au vu de ces éléments, la procédure d’estimatiamnede:

» estimer la distribution de la statistique de décisa partir d’'observations sans dégradation
issues des données disponibles.

» fixer PoD a PoD.ige = 0,99, P(Sain|Détection)a P(Sain|Détection)qs. = 0,01 et
P(Dégradation)en fonction des valeur issues des AMDEC

» calculerogygeea partir de ’'équation (2).

» déterminer le seuil de détection en recherchamjuentile correspondant @.igee SUr la
distribution de la statistique de décision sbils

» générer des dégradations a partir des donnéesnihtgm sousHO et des connaissances
d’experts sur les dégradations.

+ déterminePoD a partir du seuil de détection et de I'équation (3

« détermine®(Sain|Détection) a partir de I'équation (4).

Il apparait clairement qu’il est impossible d’estimes performances du détecteur sans connaitre la
distribution de la statistique de décision sdi& Cette derniére étant inconnue, la section 11.3.3

présente différentes méthodes pour I'estimer. Upplieation a la séquence de démarrage est
présentée en section 11.3.3.4.
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11.3.3 DISTRIBUTION DE LA STATISTIQUE DE DECISION

11.3.3.1 Introduction

Pour estimer les performances du détecteur, ié&stssaire de déterminer un seuil de détectiorr. Pou
ce faire, il est possible de procéder de deux facba premiere consiste a estimer la densité de
probabilité de la statistique de décision de manggobale et de travailler avec cette estimaticand

ce cas, des méthodes paramétrique et non parangéttigstimation de densités sont utilisées. Une
description est réalisée en section 11.3.3.2. lcmsde consiste a n'estimer que la queue de difitibu

de la statistique de décision. Dans ce cas, larithées valeurs extrémes est utilisée. Elle permet
d’estimer des queues de distributions pour détermites seuils correspondant & des quantiles
extrémes (probabilité d’événements rares...). Eligessentée en section 11.3.3.3.

Ces deux méthodes sont appliquées en section.fl.8ads le cadre de la surveillance de la séquence
de démarrage pour déterminer la distribution duesd@anormalité.

11.3.3.2 Estimation de densité de probabilité

Deux types d’approche d’estimations de densitérdbgbilité sont rencontrés classiquement dans la
littérature : 'approche paramétrique et I'approcioa-paramétrique.

L'approche paramétrique suppose que les donnépsnilides sont issues d’'une loi de probabilité de
forme connue dont seuls les paramétres sont insdi@ilverman, 1986]. Dans ce cas, I'estimation de
densité se résume a I'estimation des parametrksdistribution.

En pratique, il n'est pas aisé de connaitre larifligion de la statistigue de décision en raisorade
complexité des systemes surveillés. C’est pourtiapproche non paramétrique qui cherche plutét a
estimer la distribution globale sans a priori estv@nt utilisée.

L'absence d'a priori sur la distribution, ne coialihe pas pour autant l'utilisation de I'approcton
paramétrique. Une pratique courante dans le dontErla Maitrise Statistique des Processus (MSP)
consiste a convertir un échantillon d’observatidast la distribution est inconnue en une distritnuti
gaussienne a l'aide d’'une fonction de transfornmatie type lognormale, Box-Cox ou Johnson [Pillet,
2005]. Cela permet de se retrouver dans le casplarbche paramétrique.

Ces différentes approches sont présentées daparbggraphes suivants.

11.3.3.2.1 Approche paramétrique

L’approche paramétrique a l'avantage d’étre simpléesqu’il s’agit d’estimer les paramétres d’'une

distribution connue. En revanche, elle a commecjpal inconvénient le fait de nécessiter une forte
connaissance a priori sur la loi de probabilité ldestatistique de décision considérée. Cette
connaissance n’est malheureusement pas aiséetdorsmu’il s'agit de systémes complexes comme
les turboréacteurs d'un avion.

Une fois la distribution a priori choisie, I'estitien des paramétres peut étre réalisée selon eliffés
méthodes. Les deux méthodes les plus usuelleslaomethode des moments et la méthode du
maximum de vraisemblance. Quelle que soit la méhadisée, I'estimation est d’autant meilleure
que la taille de I'échantillon considéré est graatlgue cet échantillon est représentatif.

11.3.3.2.1.1 Méthode des moments

La méthode des moments est la méthode formaliggledanaturelle [Lagrange, 1776]. Elle consiste a
estimer les paramétres recherchés en égalisamtinsernoments théoriques (qui dépendent de ces
parametres) avec leurs contreparties empiriques. e€indonc amené a résoudre un systéme
d'équations. Cela revient donc a estimer l'espérashe la distribution a l'aide d’'une moyenne
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empirique, de méme pour la variance de la disiobupar une variance empirique grace a un
échantillon d’observations.

11.3.3.2.1.2 Méthode du maximum de vraisemblance

La méthode du maximum de vraisemblance a été déwédo par Ronald Aylmer Fisher en 1912

[Fisher, 1912] sous le nom de « critere absolue.n@st qu’'a partir de 1922 qu’elle fut appelée

maximum de vraisemblance [Fisher, 1922] [AldricR97] [Stigler, 2007]. Elle consiste, étant donné

un échantillon, a prendre comme estimation desnutras de la distribution les valeurs qui rendent
maximale la vraisemblance. Cela est réalisé enlanniles dérivées partielles de la vraisemblance
pour identifier les parametres. La vraisemblaneeatain produit (sous I'hypothése d'indépendante), i

est fréquent de maximiser le logarithme de la fionatle vraisemblance (log-vraisemblance) [Saporta,
2011].

Dans certains cas, comme celui de la loi Gammaeola doi de Weibull..., les racines des dérivées
partielles de la vraisemblance ne peuvent étrenobte que numériquement par approximations
successives. Dans ce cas, des méthodes d'apprinimatimérique de types Newton-Raphson
[Lagrange, 1826] sont utilisées. Ces méthodes si#arsune initialisation, la méthode des moments
peut étre utilisée comme point de départ pour maeima (log-) vraisemblance.

L'estimateur du maximum de vraisemblance est caem; asymptotiquement efficace,
asymptotiquement distribué selon une loi normal@sstmptotiquement sans biais. Pour toutes ces
raisons il est trés utilisé.

11.3.3.2.1.3 Méthode de transformation de données

Lorsque la distribution d’'une variable aléatofest inconnue, une transformation de la fola#(X)
peut étre utilisée afin d’obtenir une distributionrmale. Apres la transformation, I'estimation des
parameétres de la loi normale ¥est effectuée comme expliqué précédemment.

Il existe plusieurs transformations pour passermdachantillon de distribution inconnue a un
échantillon de distribution normale telle que Ensformation lognormale, la transformation Box-Cox
et la transformation de Johnson [Pillet, 2005] fikwn, 1949] [Slifker, 1980] [Chou, 1998] [Li, 2009]

BN

La transformation lognormale est simple a utiliser car elle ne nécessite paset®urs a de
nombreuses tables. L’hypothese est qu'en prenanibdarithme de chaque observation d'un
échantillon, on obtient une variable aléatoire gamse. La formule de transformation est la suant
Y =log(X).

La transformation Box-Cox consiste & rechercher une transformation du YypeX# permettant de

se ramener a une loi normale. La valeuv. de plus appropriée est celle qui permet de miremies
écarts entre les observations transformées ebitgedie Henry. La droite de Henry est une méthode
graphique pour ajuster une distribution gaussienoelle d'une série d'observations. Elle est @#lis
dans notre cas, afin de tester si les observatiansformées suivent une loi normale.

La transformation de Johnsonest une fonction paramétrable permettant de ctinuere large classe
de variable aléatoirX en variable aléatoire normale. Cette transformatiegroupe en fait trois
transformations s’appliquant a différentes clasdessariables aléatoires. Les transformations de
base sont appeléeSB SL et SU Elles s’appliquent & des variables aléatoidesqui sont
respectivement : bornée, distribuée selon un@tpnlormale, ou non bornée.

Le Tableau 7 présente les expressions analytigesstrdis familles et les conditions sur leurs
parametres.
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Famille de . Conditions sur les
. Formule de transformation N
transformation parametres
ny>0
SL (LogNormal) Y=y+nnX—e¢)
e<x
X—c¢ n,y >0
SB (Bounded Y=v+n.In (—)
( ) v A+e—-X e<x<Al+¢
X —¢€
SU (Unbounded) Y=y+ n.ArcSinH( 1 ) ny>0

Tableau 7: Formules associées aux trois typesadsformation de Johnson.

Pour une variable aléatoips, il n'y a aucun moyen direct de choisir, parmi tensformations,
laquelle s’applique. [Slifker, 1980] a défini unegle heuristique se basant sur le ratio de quantile
(QR) permettant de choisir ent88 SL et SU mais sans préciser comment choisir les quantiles,

X3 etx, de la distribution dé.

(g — x3) (2 — x7)
(o2 — x4)? (5)

QR =

Toutefois, les quatre quantiles doivent étre ceagimétriquement de facon a respecter les corggint
suivantes :

X1= '?301 Xo= P, X3=p etxy= ?30

Plusieurs transformations sont effectuées pourwhagleur de appartenant a [0,25 ; 1,25]. Pour
sélectionner la meilleure valeur dedans [Slifker, 1980], les auteurs proposent lieti le test de
normalité de Shapiro et Wilk [Shapiro, 1965]. Ldewa p* qui donne le meilleur ajustement est alors
choisie comme valeur optimale ¢e En se basant sur la valeur obtenue QR le choix de
transformation est le suivant :

e sSiQR< 1 choix de la transformatidsB
e siQR=1 choix de la transformatidslL
¢ SiQR>1 choix de la transformatidiJ

Une fois que la meilleure transformation de Johresété déterminée, elle est utilisée pour trangorm
la variable aléatoirX afin d’obtenir une nouvelle variab¥distribuée selon une loi normale.

[1.3.3.2.2 Approche non paramétrique

Contrairement a l'approche paramétriqgue, aucuneothgise de loi n'est faite. L’approche non-
parameétrique estime la densité de probabilité threent a partir de I'information disponible sur un
ensemble d'observations. Il est dit que, dans capgroche, les données parlent d’elles-mémes
[Silverman, 1986].

11.3.3.2.2.1 Estimation de densité par histogramme

L'une des premieres méthodes d’'estimation de de@sétre utilisée est I'histogramme. L'origine de
I'histogramme est attribuée a John Graunt au X§i#cle répondant a I'objectif d’une représentation
de la distribution de valeurs [Lejeune, 2010].

Une densité de probabilité peut étre vue commeintitel d’'un histogramme lorsque le nombre
d’observationgn) tend vers l'infini et que le pas de I'histogram(h¢ tend vers zéro. La fonction de
densité de probabilité s’écrit alors de la fagonamte [Silverman, 1986] [Alpaydin, 2010] :
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. nombre de valeurs dans la méme classe que x
(x) =
n.h (6)

avecn la taille de I'échantillon e la largeur des classes (pas de I'histogramme).
L'estimation de densité par histogramme posséde gends inconveénients :

« il faut choisir une origing, pour chaque classe,
» |'estimation de densité est discontinue.

[Silverman, 1986] montre que deux choix d'origirg conduisent a des résultats relativement
différents. Pour pallier ce probléme, la notionisftbgrammes mobiles (ou estimateur naif) a été
développée.

11.3.3.2.2.2 Estimation de densité par histogramme  mobile

L’estimateur de densité par histogramme mobiletarétoduit par [Fix, 1951]. Il consiste a consetér
chaque poini ou I'on souhaite estimer la densité de probabitgmme le centre d'une classe de
largeurh, et comptabiliser le nombre d’observations darte agasse. Il n'est donc plus nécessaire de
choisir une originex, pour la construction de I'histogramme. La densli& probabilité est alors
estimée comme suit :

nombre de valeurs dans [ intervalle[x - h/ 25 X+ h/ 2]
n.h (7

foo =

Cet estimateur peut étre réécrit de la maniéreastev.

f(x) _ n_lhzl:w (x ;’Xi)

(8)
Avecw(.) une fonction poids définie comme suit :
. 1
w(u) = {1 si|u| < E
0 sinon (9)

L'estimateur de la densité par histogramme mobéeetid de la largeur de clagsdUne valeur trop
faible deh entraine une représentation des données aveddrdgtails alors qu’une valeur trop élevée
peut engendrer une perte d’informations. Cet estinmeest plus « régulier » que I'histogramme mais
w(.) étant discontinue il aboutit toujours & unéneation discontinue.

Pour obtenir une distribution continue, il suffé demplacer la fonction poidg(.) par une fonction
noyau qui attribue un poids d'autant plus importaré les observations sont prochesc@¢ possede
les propriétés recherchées (continuité, dérivabilit). Ce principe est celui de I'estimation de déns
selon la méthode des fenétres de Parzen.

[Silverman, 1986] note que, malgré les inconvésietd I'histogramme, il peut étre trés utile pour la
présentation d'un échantillon de données monodiioemelles.

11.3.3.2.2.3 Estimation par noyau - fenétre de Parz en

Le concept de noyau a d'abord été introduit pas@Rblatt, 1956], mais c'est [Cacoullos, 1966] qui a
été le premier a utiliser ce terme pour désignénation de poids utilisé dans I'estimateur naif.

Bien gu’introduite par Rosenblatt, I'estimation payau a été développée par Parzen [Parzen, 1962].
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L’estimateur de densité par fenétre de Parzen'estinhateur le plus populaire parmi les multiples

estimateurs non-paramétriques de la densité.nbiste & remplacer la fonction poids utilisée dans
I'estimateur naif par une fonction que I'on poucteisir continue ou dérivable partout, propriété qu

se transfére a I'estimateur par noyau. L'estimatiwvient alors :

foo =y k(55)

avec, respectivemerK, eth la fonction noyau et la largeur de fenétre.

(10)

La fonction noyau est soumise aux conditions suesn
« K>0
e Kest paire (le plus souvent)

[27 K@dw) =1

Le succés de l'estimateur par fenétre de Parzerplgjeie par sa simplicité et ses propriétés de
convergence vers la vraie densité quanend vers zéro ettend vers l'infini.

Il existe une multitude de noyaux dans la littératiCertains sont a support fifih, h]) et d’autres a
support infini(R). Les noyaux suivants sont parmi les plus usuels :

Le noyau de Rosenblatt ou noyau naif :

1
= — ] <
K(u) o siful <h

(11)
Le noyau triangulaire :
K(u):l—M silul <h
h (12)
Le noyau d’Epanechnikov :
K == (12 [ ul <h
W) = E —ﬁ siul < (13)
Le noyau de Tukey ou biweight :
KO0 = 15 L w2\’ ul <R
(u) = ﬁ - h_z siful < (14)
Le noyau gaussien :
L p(5)
K@) = exp\ 2n7 u€R
w Vzah P (15)

La Figure 15 présente un exemple d’estimation desitie par fenétre de Parzen avec un noyau
gaussien.

Figure 15 : Exemple d’'une densité de probabilitére&e par fenétres de Parzen avec noyau gaussien.
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Il est généralement admis que la largeur de feiérane plus grande influence sur la performance de
I'estimateur que le choix du noyau. Le fait d'@#i une valeur de trop petite, revient a représenter
I'estimation de densité par un Dirac en chaque mhsen. Une valeur dk trop grande résulte en une
estimation qui montre peu de détails. Lorsu#ecroit, le biais de I'estimateur décroit maisraine

une hausse de la variance. L'optimisatiorhdéside dans le compromis a réaliser entre le bidia
variance.

Le réglage de la largeur de fenétre a donné liquluaieurs travaux. Un choix possible est de
déterminerh qui minimise I'erreur quadratique moyenne intégm@SE, (ou son approximation,

AMISB entre la densité recherché® €t son estiméefy.

MISE(f) = E f {f@) - f)dx (16)

L’estimation de ce critere nécessite de connaégedérivées premiere et seconde de la densité que
I'on cherche a estimer. Cette information étanbimaie, plusieurs méthodes ont été utilisées pour y
pallier :

* une premiére méthode repose sur l'utilisation d'aigribution de référence (distribution
gaussienne par exemple). Dans ce cas, la dérigdad® est connue et la largeur de fenétre
optimale peut étre déterminée en fonction du naytdisé. [Silverman, 1986] montre qu’en
considérant une distribution gaussienne et un nayawssien, en cherchant a minimiser
I'erreur quadratique moyenne intégrée (MISE) eegpplusieurs améliorations, la largeur de
fenétre optimale est :

écart_interquartile} -1
ns

h = 0,9.min{écart type,
min jecart_type 134

(17)

ce réglage db a été appelé « regle du pouce » (rule of thumbgle de Silverman.

» une seconde méthode repose sur la déterminatibragees minimisation des moindres carrés
par leave one out.

» une troisieme méthode repose sur la déterminagdnnobximisant la vraisemblance par leave
one out.

D’aprés [Bowman, 1985] utiliser la minimisation desindres carrés donne des résultats convenables
pour les distributions a courtes queues. En rewandds résultats sont moins bons pour les
distributions a longues queues (ou queues épaisses) regle du pouce, analogue a la régle de
Silverman, donne de meilleurs résultats que larsiEonéthode pour des densités monomodales. En
revanche, les résultats sont moins bons pour dsbditions bimodales. La détermination ligar
maximisation de la vraisemblance aprés leave orepotsente une sensibilité particuliere a la
présence de données atypiques (outliers). Par qoesg la « regle du pouce » (regle de Silverman) a
été retenue pour la déterminationdgans le cadre de la théese.

La méthode d’estimation de densité par noyau neésepte pas la seule méthode non paramétrique
d’estimation. D’autres approches ont été proposéesme, par exemple, les séries orthogonales, la
méthode « splines », le maximum de vraisemblancealisée, les k plus proches voisins...
Globalement, elles ne donnent pas de résultatffisaivement meilleurs que la méthode des noyaux.
De plus, aucune ne peut se soustraire a I'incon&dle probléeme du choix d’'un paramétre de lissage,
explicite ou non [Lejeune, 2010].

11.3.3.3 Estimation de queues de distributions

La théorie des valeurs extrémes est souvent agdigorsqu’il est nécessaire d'estimer des
événements rares malgré le fait que la distributien I'’échantillon étudiée est inconnue. Elle

s’intéresse non pas a la modélisation globale ddisgibution mais seulement aux queues de cette
distribution.
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L’intérét est porté sur le comportement asymptatides valeurs extrémes d’'un échantillon. Ainsi en
identifiant la famille de loi vers laquelle les gals extrémes vont converger (domaine d’attraation
maximum - DAM), il est possible d'utiliser sa foimt de répartition. Il s’agit donc de déterminer
guelles sont les valeurs les plus extrémes dedi#dlon considéré.

Pour caractériser cette loi de distribution degémeés, deux théoremes sont essentiels : celui de
Fisher-Tippet [Fisher, 1928] et celui de Balkemaidaan-Pickands [Balkema, 1974] [Pickands,
1975]. Ces deux théorémes ont donné lieu a deuxaués d’estimation de queues de distribution :

* la méthode des maxima par blocs (Block Maxima - BiM) modélise la distribution de
maxima normalisés par la distribution généralisge\aleurs extrémes,

« la méthode des exces (Peaks Over Threshold - P@Tagélise la distribution des exces au-
dela d’'un seuil élevé par la distribution de Pagginéralisée.

11.3.3.3.1 Méthode des maxima par blocs

Cette méthode de modélisation de queues de distnibg’appuie sur le théoreme de Fisher-Tippet
[Fisher, 1928]. Elle consiste, a partir d’'un échieomt d’observations indépendantes et identiguement
distribuées selon une distribution inconnue detionae répartitior, a :

e partitionner cet échantillon en k blocs disjoingsldngueurs identiques,
e sélectionner les maxima de chaque bloc,
* normaliser ces maxima.

Le théoréme de Fisher-Tippet énonce le fait quetdgs distributions limites possibles pour les
maxima normalisés sont les distributions de FréctietWeibull et de Gumbel. Ces distributions
peuvent étre caractérisées par une distributiogueni la distribution des valeurs extrémes gérsgrali
(GEV).

Ce théoréme présente un intérét important, car'esisémble des distributions est « grand »,
I'ensemble des distributions de valeurs extrémeés qggant a lui, trés petit. [Coles, 2001] fait le
parallele entre le théoreme central limite et cdliiFisher-Tippet. Il énonce le fait que ce thé@em
fournit un analogue du théoreme central limite plesrvaleurs extrémes puisque, quelle que soit la
fonction F, il n'y a que trois types de distributions possgblpour la distribution des maxima
normalisés.

La distribution des valeurs extrémes généralisedédmie par la fonction de répartition suivante :

Hf(x)Jexp(_(Hf%)%) 0
e (~e7) sif =0 (18)

avecx tel que 1 x> 0 oug est le parameétre de forme de la queyeletparamétre de dispersion.

Cette distribution rassemble les trois types d&illigions limites en fonction de la valeur &@-igure
16) :

* si&>0, domaine d'attraction de Fréchet,
e si§ <0, domaine d'attraction de Weibull,
e si§¢ =0, domaine d'attraction de Gumbel.
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Figure 16 : Densité de probabilité de la GEV pbur0, & < 0 et = 0.

Le parametre& est lié au caractéere leptokurtique (distributimmtdle coefficient d’aplatissement est

supérieur & zéro) de la fonction de répartitignc’est pourquoi on lui donne généralement le nom
d’'indice de queue ou d’indice de valeur extrémesRet indice est élevé en valeur absolue, plus le
poids des extrémes dans la distribution initiakiraportant. On parle alors de distribution a «qgeu

épaisses». Au contraire, plus cet indice est patitaleur absolue, moins le poids des extrémesldans
distribution initiale est important. On parle alaoles distribution & «queue fine» ou « queue courte »

Le domaine d’'attraction de Gumbel regroupe la nigates distributions a queue fine. Le domaine

d’attraction de Fréchet regroupe la majorité dedributions & queue épaisse. Enfin, le domaine
d’attraction de Weibull regroupe la majorité destritbutions bornées a droite.

A partir de I'échantillon des maxima normalisés,eit possible d'estimer les parametres de la
distribution généralisée des valeurs extrémes.idRlts méthodes d’estimation sont envisageables,
cependant, la plus utilisée est I'estimation paximam de vraisemblance [Hosking, 1985]. Il n’existe
pas de solution explicite pour I'estimation desapaétres. Des procédures numérigues sont donc
utilisées pour estimeretp en maximisant la vraisemblance.

11.3.3.3.2 Méthode des exces

La méthode des exces, aussi appelée Peaks OvesholtdPOT), s'intéresse a la distribution des
exces au-dela d’'un seuil élevé. Cette modélisatmueues de distribution s’appuie sur le théoreme
de Balkema-de Haan-Pickands [Balkema, 1974] [Pidkad975] qui est I'équivalent du théoreme
central limite pour la théorie des valeurs extréfaesméme titre que le théoréme de Fisher-Tippet).

Le théoreme énonce que Biappartient & I'un des trois domaines d’attractifenla loi limite des

extrémes (Fréchet, Gumbel ou Weibull), alors istxiune fonction de répartition des exces au-dela
d’un seuilu, notéeF, qui peut étre approchée par une loi de Paretorglisée.

La distribution de Pareto généralisée (GPD) de manesé et  est définie par la fonction de
répartition suivante :

(19)
avecp > 0. Pourg > 0, le support de cette distribution est [0¢[+Quand & < 0, le support est [0 ; -
prE].
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La distribution de Pareto généralisée regroups tygies de distributions limites selon les valalus
parametre de formg:

e si¢> 0,distribution de Pareto usuelle,
e si¢ <0, distribution de Pareto de type II,
e si&=0, distribution exponentielle.

Avant de pouvoir estimer le modéle, il faut constrwn échantillon adéquat. Il est donc nécesshre
trouver un seuil de sélection des données extrémes suffisammertt éteau-dessus duquel assez de
données sont conservées pour des estimations ggedisle seuil est trop bas, les estimations sont
biaisées et si le seuil est trop élevé, la variateeestimateurs est trés importante. Des travaLgté
réalisés pour choisir le seuilpar optimisation du compromis entre le biais etddance [Benlagha,
2009]. Il existe des techniques efficaces pour u@rale seuilu, par exemple : la représentation
Quantile-Quantile (QQ plot), le graphe des excégancet I'estimateur de Hill.

Représentation Quantile-Quantile (QQ plot).

La représentation Quantile-Quantile est un ousbel permettant de tester si un échantillon pravien
d'une distribution spécifique. Les quantiles d'disdribution empirique sont représentés en fonction
des quantiles d'une distribution théorique. Shkétillon provient de la distribution théorique onie
transformation linéaire de cette derniere, la regmétion du QQplot est linéaire. Dans la théoeie d
valeurs extrémes, le QQplot est typiguement reptésen fonction des quantiles de la distribution
exponentielle (distribution avec une queue degailbyenne) pour mesurer I'épaisseur d’'une queue de
distribution. Si les données proviennent d'unedgponentielle, les points sur le graphique sont
répartis autour d'une droite. S'il y a la présedaee convexité, cela est représentatif d’'une
distribution a queue épaisse correspondant au denckéttraction de Fréchet, en revanche la présence
d'une concavité est représentative d'une distridsutbornée a droite correspondant au domaine
d’attraction de Weibull (Figure 17).

Domaine d'attraction de Frechet Domaine d'attraction de Weibull Domaine d'attraction de Gumbel
2 6
25 b 5r
/
15} O n
2 / 4
/
15 8 1t | / 1 3f
+ , +
/ i
1 + F 2
+ -+
. T ) 051 N
05 o j 1
0 M 0 : . I 0
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4 0

Figure 17 : Exemple de QQplot dans les domaindgraiion de Frechet (a gauche), de Weibull (au
milieu) et de Gumbel (a droite).

Le graphe des excés moyens.
Ce graphe consiste a tracer la moyenne des egga}, pour différentes valeurs de seuiletn le
nombre total d’échantillons.

=1 (X —u)

e,(u) =
" Xit Ik >uy (20)

1siX;>u

avecX; la variable aléatoire considéred gt = { 0 sinon
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Le graphe des excés moyens a un comportementréngaidela d’'une certaine valeur dece qui
signifie que les excés au-dessus de ce seuil guiren distribution de Pareto généralisée. Il s’agit
donc de repérer la valeur dea partir de laquelle la moyenne des exces estogippativement
linéaire. Graphiquement, cela se traduit par umgément de pente de la courbe qui ensuite reste
stable. Cela est visible sur I'exemple donné aitmreé 18. Au-dela de la valeur du seuik 3 le
comportement devient linéaire.

14

[ [
foe] o N

Exces moyens e (u)

(e}

0 2 4 6 8 10 12 14
Valeur du seuil "u"

Figure 18 : Exemple de graphe des exces moyens.

Estimateur de Hill.
L’estimateur consiste a estimer lindice de queUgour différentes valeurs des seuils selon

I'expression suivante :
Ny
= — n
Ny & \ X, +1

Ensuite, le seuil est sélectionné graphiquementoetespond a la valeur au-dela de laquelle le
parameétreg devient stable.

(21)
avecN, le nombre d'exces.

Cette méthode est particulierement bien adaptée ditributions d’excés convergeant vers une
distribution de Pareto généralisée en assurantoméguilibre entre biais et variance. Cependant,
I'estimateur de Hill n'est valable que pour lestdmitions de Fréchet représentative de queues
épaisses.

Hillplot
6 T
5. |
o 47 ,
o
S 3f |
g
7 2 ]
- Seuil sélectionné
1r u=35 |
— S N
0 | | | | ‘77 ‘77" - *‘ - - f‘i ‘,
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4
Seuil "u"

Figure 19 : Exemple de sélection de seuil selastitigateur de Hill.

CONFIDENTIEL INDUSTRIE 47



Une fois le seuilu défini, I'estimation des parameétres et f est réalisée par maximum de
vraisemblance sur I'échantillon des excées [Hoskir8g7]. Comme pour la méthode des maximas par
blocs, il n'existe pas de solution explicite. Desggédures numériques sont donc utilisées pour estim

Eetp.

Remarque:

La modélisation des queues de distribution est rgéem@ent privilégiée par la méthode Peaks Over
Threshold avec I'estimation par maximum de vraidamte. En effet, cette méthode est assez flexible
et réaliste par rapport a la méthode des maximalpar qui ne prend pas en compte toutes les \&aleur
susceptibles d'étre extrémes. La méthode des mapandlocs extrait le maximum de chaque bloc
défini au préalable. Elle peut donc perdre certairadeurs extrémes qui pourraient survenir autour d
maximum d’un des blocs alors que pour le bloc sujMa maximum pourrait étre relativement faible.
Au contraire, la méthode POT évite ce problemequiidle extrait les excés au-dessus d’'un seuil fixé
a l'avance.

Le principal inconvénient de ces deux méthodesleedtit de nécessiter un échantillon de taille
importante a partir duquel les maxima ou les exo@s étre déterminés.

[1.3.3.4 Application a la séquence de démarrage

11.3.3.4.1 Introduction

Dans le cadre de la surveillance de la séquenceédearrage, le score d’anormalité pour des
démarrages sains représente la référence de fonetieent du systéme. Il est obtenu par calcul de la
norme de Mahalanobis sur les z-scores des huit eesandogénes. Il a été calculé a partir des
démarrages issus de la base de test composée (e ddTarrages sains (cf. section 1.6.3).

L’histogramme des observations du score d’anorénakt représenté Figure 20 [Hmad, 2010a].
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Figure 20 : Histogramme du score d'anormalité dégsadation.

Cette distribution sert de référence sous I'hypatt#0 (fonctionnement sain). Un seuil de détection
de dégradations prémices d’'incapacité a démarngr §iee estimé dans le cadre d’'une approche de
détection classique (détection d’'une anomalie lotste observation du score d’anormalité franchit ce
seuil). Sa valeur est déterminée par recherche uduntde d’ordrea sur la distribution du score
d’anormalité dans le cas sain.

D’apres la voix des clients et la voix du busind¥§ain|Détectionhe doit pas excéder 1% RbD
doit étre maximale, c'est-a-dire voisine de 100%. Tableau 3 (section 1.6.2) indique que les
probabilités de dégradation provoquant un non démarvont de 8,66.10pour une ouverture lente

Y

de la vanne SAV a 1,56.f0pour une baisse de pression APU. Au vu des valelas
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P(Sain|Détection)PoD et P(Dégradation) les valeurs de vont de 8,75.18 a 1,5.10. Il est donc
nécessaire de déterminer des quantiles extrémespioatteindre 18 Cela est bien au-dela de ce qui
se fait habituellement. Pour ce faire, il est néage de trés bien estimer la distribution du score
d’anormalité dans le cas sain.

En théorie, la distribution d’'une somme quadratiqaerariables aléatoires gaussiennes indépendantes
(norme de Mahalanobis) est yhay degrés de liberté opest le rang de la matrice de corrélation
entre ces variables. Le score d’anormalité sangadétjon devrait donc étre distribué selonytiay
degrés de liberté. La distribution ¢iti &y degrés de liberté peut se généraliser en undbditom
Gamma dont le parametre de forme est ég&? at dont le parameétre d’échelle est égal a 1/2.

Dans le but de vérifier si la distribution du scdfanormalité sans dégradation est en accord avec |
théorie, une distribution Gamma a été ajustée swlecnier. Le test d’ajustement d’Anderson-Darling
[Anderson, 1952] a été utilisé afin de juger deldquation de I'ajustement Gamma aux valeurs du
score d’'anormalité. Ce test a été considéré puisgyrésente une variante du test de Kolmogorov-
Smirnov qui accorde un poids plus élevé aux extésmie la distribution. Cela est particulierement
intéressant dans notre cas.

La statistique produite par le test est notédéxet son estimation est réalisée comme suit. Beit
F(X), ou F représente une fonction de répartition. Supposprisn échantillorx,,.., % donne des
valeursz; = F(x) pouri = 1,..,n. Aprés avoir réorganisg, dans l'ordre croissardy) < zp) <... < Zp),

la statistique d'Anderson-Darlindq) est calculée a l'aide de la distance quadragmrelérée entre la
droite d’ajustement du diagramme de probabilit§uFé 21, basée sur la distribution choisie (Gamma

dans ce cas) et la fonction en escalier non parguét (déterminée a partir des données). Son
expression est la suivante :

A2 = —n — (1/n) XM — Dlogz(i) + 2n + 1 — 2i)log (1 — z(i))] (22)

Une faible valeur de la statistigue d'Anderson-iDgrlindique que la loi de distribution s'ajuste
correctement aux données. [D'Agostino, 1986] damme table des p-valeurs du test. Une p-valeur
correspond a la probabilité(A2 > valeur limite|HO) Si la p-valeur du test d'Anderson-Darling est
inférieure au niveau de signification choisi (ighB), alors on décide que les données ne suivanapa
distribution testée.

La Figure 21 représente le diagramme de probabiiii€é pour visualiser le score d’anormalité &us
par une distribution Gamma. La statistique du w@#nderson-Darling ainsi que la p-valeur
correspondante y sont renseignées. Les droitessement les percentiles de la distribution Ganmima e
son intervalle de confiance aprés avoir estimégsametres par maximum de vraisemblance sur les
observations du score d’anormalité. Les points dyomeprésentent les percentiles estimés
empiriqguement a partir du score d’anormalité.

Il apparait que les percentiles estimés pour leesd@normalité ne sont pas compris dans l'intéeval
de confiance de la distribution Gamma. Cela est#itpar la p-valeur inférieure a 5%. Il en résulte
que la distribution Gamma ne s’ajuste pas au starermalité sans dégradation.
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Figure 21 : Test d’adéquation de I'ajustement Gamma

L’hypothése d’ajustement Gamma étant rejetée, ibemable donc pas souhaitable de l'utiliser pour
déterminer la valeur du seuil correspondasnt a

Par conséquent, une étude a été réalisée afin ldeti@éner I'approche la plus adéquate pour
I'ajustement de cet échantillon afin de détermithes quantiles extrémes (seuils de détection) [Hmad,
2011a].

L’objectif de cette étude est d’observer 'impattne part, de I'erreur de modele sur la déternmmat
de seuils de détection et, d’autre part, des méthdtkstimation de queue de distribution.

Ces diverses facons de procéder sont étudiéedataparagraphes suivants.

11.3.3.4.2 Estimation de densité

L’estimation de densité de probabilité est possilelen trois approches :

e l'approche paramétrique,
e l'approche paramétrique aprés transformation,
e l'approche non paramétrique

Cette partie de I'étude a été réalisée afin derahiter laquelle de ces trois approches est la plus
adaptée a notre probléme de détermination de demntixtrémes. L'analyse a été menée par
simulation en choisissant deux distributions deééngfice, dont les paramétres sont connus, a partir
desquelles des échantillons dits d’apprentissagegemérées.

Les deux distributions de référence considéréeslaalistribution Gamma et la distribution Rayleigh
La distribution Gamma a été choisie car on s’atiéna ce que le score d’anormalité soit distribué
selon cette loi. La distribution de Rayleigh a étéisie car comme la distribution Gamma elle est
continue et définie sur un support a valeurs passti Toutefois, elle différe de la distribution Gam

et permet donc danalyser le comportement des tapigroches sur une classe plus large de
distributions.

Des seuils de détection dits «théoriques » ont détterminés a partir des parametres de ces
distributions pour différentes valeurs d’erreurpemiere espece notéegchercnce La distribution de
ces échantillons a été estimée selon les troiapes :
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* pour l'approche paramétrique, on fait I'hypothésend distribution Gamma dont les
parameétres sont estimés par maximum de vraisenglanc

e pour l'approche paramétrique aprés transformatesdbnnées, la transformation de Johnson
est considérée et une distribution normale ess@dl Apres transformation des observations
de chacune des distributions de référence, la métlly maximum de vraisemblance est
utilisée pour déterminer les paramétres de laibligton normale.

e pour l'approche non paramétrique, une estimation fpaétre de Parzen est utilisée. Des
noyaux gaussiens sont considérés. La valeur dungam de lissage est obtenue grace a la
regle de Silverman (section 11.3.3.2.2.3).

Par la suite, des seuils de détection ont été rdi#tés (seuils estimés), en recherchant les quantile
correspondant aux erreurs de premiere espéce cbesI ¢ ccnerched, POUr chacune des distributions
estimées selon les trois approches.

Enfin, les « seuils estimés » ont été comparésaeuils théoriques » pour chacune des distribsition
de référence afin d'identifier I'influence de :

« lataille des échantillons d’apprentissage,
e lavaleur des erreurs de premieres espéces reéesich
» laforme de la distribution de référence.

Les résultats de cette étude comparative ont ptésentés a I'aide de boites a moustaches [Le Guen,
2001]. Ces diagrammes permettent de représentelistebution des « seuils estimés » comme
expliqué sur la Figure 22.

Valeurs - + <— Maximum
atypiques —
éventuelles

\j— <—— Frontiére haute
Q3 +1,5*%(Q3-Q1) L w
— Q3 : 3eme Quartile
Ecart
Interquartile —
(Q3-Q1) Q2 : 2¢me Quartile (Médiane)

*j Q1 : 1° Quartile
Q1l-1,5*%(Q3-Q1)

Valeurs j - <—— Frontiére basse
atypiques L + o
éventuelles + <— Minimum

Figure 22 : Boites a moustaches

L’influence de la taille de I'échantillon d’apprésgage, des valeurs des erreurs de premiére espece
recherchées et de la nature de la distributioréfigence a été étudiée dans les paragraphes suivant

11.3.3.4.2.1 Influence de la taille des échantillon s d’apprentissage

L’influence de la taille des échantillons d’appissdge sur la détermination des seuils de déteation
été évaluée en générant des échantillons d’appsegt de différentes tailles a partir des disiobst
de reférence.

Pour chaque distribution de référence, 1000 édhargi de taille250, 500, 750 et 1000 ont été
générés. La valeur de I'erreur de premiére espateerchée a été fixéo@cnerchse= 10°.

Les paramétres des distributions de références respectivement [(5;0,5) pour la distribution
Gamma et Rayleigh(2) pour la distribution Raylefglgure 23).
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Figure 23 : Distributions de référenicés;0,5) et Rayleigh(2).

La Figure 24 représente le « seuil théorique »i @jus les distributions des seuils estimés selen le
trois approches lorsque les échantillons d’appseatie sont issus respectivement de la distribdton
référencd (5; 0,5) et de la distribution de référence Rayl€y.
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Figure 24 : Seuil théoriqua) et seuils estimés pour les trois approchesransformation de Johnson,
G : Gamma eP : Parzen) pour différentes tailles d’échantillissus de la distribution(5; 0,5) (a) et
de la distribution Rayleigh(2) (b).
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Il apparait sur la Figure 24 que pour l'estimatide densité par fenétre de Parzen, les seuils de
détection sont légerement sous-estimés en moydorsgjue les échantillons d’apprentissage sont
issus de la distribution de référence Gamma. Eanghe, ces derniers sont Iégérement surestimés
lorsque les échantillons d’apprentissage sont islusa distribution de référence Rayleigh. Cette
surestimation diminue lorsque la taille de I'éclilbomt d’apprentissage augmente. Quelle que soit la
distribution de référence, la variance des seulsngés diminue avec 'augmentation de la taille des
échantillons d’apprentissage. L'estimation par fe¥de Parzen présente des résultats acceptables
pour les deux distributions de référence.

L'utilisation d'un ajustement Gamma donne de maitberésultats lorsque les données sont issues
d'une distribution de référence Gamma. Ce qui esnhal puisque les données sont ajustées par la
distribution qui a été utilisée pour les générees Lrésultats ne sont pas aussi bons lorsque les
échantillons d’apprentissage sont issus d'uneildision de Rayleigh. En effet I'ajustement Gamma
est celui qui présente la plus grande surestimatiam seuils de détection pour la variance la plus
faible.

Malgré l'augmentation de la taille des échantillofepprentissage, les seuils de détection estimés
apres transformation de Johnson sont surestimésogenne et présentent une variance importante.
Cette variance est encore plus importante lorsqaeéthantillons d’apprentissage sont issus de la
distribution de Rayleigh. Quelle que soit la dtition de référence et la taille des échantillons
d’apprentissage, la transformation de Johnson pastappropriée. Apres analyse des échantillons
transformés, il s’est avéré que la transformatiedahnson ne fonctionne pas correctement lorsque :

» lataille des échantillons d’apprentissage est mambe. La « normalisation » de la distribution
est de moins en moins possible & mesure que labdigdn est mieux connue. Lorsque la
taille des échantillons augmente, il est diffidlapproximer la fonction de transfert entre les
deux distributions a I'aide de la transformationJdénson.

» les échantillons d’apprentissage ne sont pas gssiglistributions comprises dans le systeme
des transformations de Johnson.

La Figure 25 représente les proportions de tramgftions non conformes a une loi normale au sens
du test d’Anderson Darling apres transformatiodalenson.

100

mm Distribution de référence Rayléigh
[ Distribution de référence Gamma

250 500 750

1000
Taille des échantillons d’apprentissage

B D [0}
o o o
T T T

N
o
T

Proportion de transformations
décidées non conformes (%)

Figure 25 : influence de la taille des échantilldiepprentissage sur les transformations décidées n
conformes pour les distributions de référence Gaminfrayleigh.

Il apparait que les proportions de transformatigmiséchouent a produire une distribution normale au

sens du test d’Anderson-Darling sont importantesaegmentent avec la taille d’échantillon
d’apprentissage. Il est & noter que la puissancetedt augmente avec la taille d’échantillon
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d’apprentissage. Quelle que soit la taille de [&tfilon, les proportions de transformations non

conformes sont plus importantes pour les échanslld’apprentissage issus d'une distribution de
Rayleigh que pour ceux issus d'une distribution @amCeci est probablement d0 au fait que la
distribution Gamma appartient aux distributions poses dans le systeme des transformations de
Johnson, ce qui n'est pas le cas de la distributienRayleigh. Pourtant, quand bien méme la
distribution Gamma appartient au systeme des wamsttions de Johnson, plus de 20 % des
transformations d’échantillons générés a partircette distribution sont non conformes pour 1000

échantillons.

11.3.3.4.2.2 Influence des erreurs de premiéere espé ce recherchées

L'influence des erreurs de premiéere espece recBesChccherched SUr la détermination des seuils de
détection a été étudiée pour des échantillons déempissage de taille 500.

Différentes valeurs d@.echerchecONt €té testées : £010°, 107, 108 et 10°.

Les parameétres des distributions de référencentasighangés et sont respectivemeini(s; 0,5) pour
la distribution Gamma et Rayleigh(2) pour la dmition de Rayleigh.

La Figure 26 représente les « seuils théoriquamrespondant a chaque valeuraid@nerchee@insi que
les distributions des seuils estimés selon les &pproches, a partir de 1000 simulations, lorsegie
échantillons d’apprentissage sont issus respectimente la distributiof (5; 0,5) et de la distribution
Rayleigh(2).
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Figure 26 : Seuil théoriqua) et seuils estimés pour les trois approchesr@nsformation de Johnson,
G : Gamma eP : Parzen) pour différentes valeursodgnerchedans le cas d’échantillons issus de la
distributionl" (5; 0.5) (a) et de la distribution Rayleigh(2) (b).
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La Figure 26 montre que lorsquecrerchsediminue, la différence entre les trois approchstspius
nette. Quelle que soit la distribution de référemedransformation de Johnson présente des vasanc
importantes et une surestimation en moyenne du deuiétection. L'ajustement Gamma donne de
bons résultats lorsque les échantillons d’appresdis sont issus d'une distribution Gamma. Pour les
échantillons d'apprentissage issus de la distidioutie Rayleigh, I'ajustement Gamma présente la
surestimation la plus élevée quelle que soit lawatlec,echerchee L'ajustement par fenétre de Parzen
donne un meilleur compromis (une meilleure robssesant pour les échantillons d’apprentissage
issus d'une distribution de Rayleigh que ceux isbuse distribution Gamma. Ces remarques sont
identiques au cas précédent.

11.3.3.4.2.3 Influence de la forme des distribution s de référence

L'influence de la forme des distributions de réféae sur la détermination des seuils de détectié a
étudiée pour des échantillons d’apprentissageiltie 300.

La valeur dexechercnecd 6té fixée a Idcar c’est pour des petites valeursudgue les tendances sont les
plus marquées. Différentes valeurs des paramédrebatjue distribution de référence ont été testées.

Les valeurs des paramétres testées sont respeetivern (5; 0,5), '(2; 0,5) etl'(5; 6) pour la
distribution Gamma (Figure 27), Rayleigh(0,5), R&yh(2) et Rayleigh(4) pour la distribution
Rayleigh (Figure 28).
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Figure 27 : Distributions de référence Gamma pesidifférentes valeurs de parametres considérées.
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Figure 28 : Distributions de référence Rayleighrdes différentes valeurs de parametres considérées
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La Figure 29 représente les « seuils théoriquesrespondant aechercheePouUr les différentes valeurs
des paramétres ainsi que les distributions desssestimés selon les trois approches, a partirode 1
simulations, lorsque les échantillons d'apprentiss@ont issus respectivement des distributions
Gamma et des distributions de Rayleigh.

3

10°F + 3
E + ]
c [ ]
s + —— E
(O] 10 E <
o g £
© [
Q L
by T o= 2 1
§ 10'F = |
| | | | | ‘ | | | | | |
T J G P J G T J G
r(;0.5) r(;0.5) re;6)
(a)
10° ; I
§10° ¢
e ——
° 7 ==
o 10 F
I = £
3 1000
n g
10'17 | | | | | | | | | | | |
T J G P T J G P T J G P
Rayleigh(0,5) Rayleigh(2) Rayleigh(4)
(b)

Figure 29 : Seuil théoriqua) et seuils estimés pour les trois approchesransformation de Johnson,
G : Gamma eP : Parzen) dans le cas d’échantillons issus dalliibns Gamma (a) et de
distributions de Rayleigh (b) pour différentes vatedes parametres.

Il apparait sur la Figure 29 que les seuils de afiéte estimés aprées transformation de Johnson
présentent une variance plus grande pour les élthasitd’apprentissage issus #€2;0,5) que ceux
issus dd(5;0,5) etl'(5;6). Il semble que la transformation de Johns®fonctionne pas correctement
lorsque les échantillons d’apprentissage présenteatvariance faible. En effet, la variance de la
distributionT'(2;0,5) est plus faible que celles des distribibgb;0,5) etl'(5;6). Quelles que soient
les valeurs des parametres de la distribution Ganilmapparait une surestimation, en moyenne, des
seuils de détection suite & une transformation alensbn. En ce qui concerne les échantillons
d’apprentissage issus des distributions de Rayldighpparait que la variance introduite par la
transformation de Johnson augmente lorsque lanaaides échantillons d’apprentissage diminue. Cet
effet a déja été constaté pour des échantillons ide la distribution Gamma. Quels que soient les
parametres de la distribution Rayleigh, la tranmsfition de Johnson conserve son comportement
pessimiste en moyenne. L'ajustement Gamma estpglssimiste que la transformation de Johnson
mais présente la plus faible variance. L’ajustenpantfenétre de Parzen reste le meilleur compromis.
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11.3.3.4.2.4 Conclusion

Trois approches ont été comparées a partir d’éitloastd’apprentissage simulés. Deux cas de figure
ont été étudiés. Le premier lorsque les échansiltbapprentissage suivent une distribution Gamma et
l'autre lorsqu’ils suivent une distribution de Ragh.

Les résultats montrent qu’en moyenne les seuilsméstapres transformation de Johnson sont trop
pessimistes et présentent une variance importargegye soit le cas de figure. Il est important de

noter que la transformation de Johnson ne paryiagttoujours a produire une distribution normale

alors qu'elle est congue pour cela. Le fait d'@usine distribution Gamma lorsque les données
suivent une distribution Rayleigh (sous-entendumbtadele ne correspond pas a la distribution des
données) donne des résultats plus pessimistesrégi't@ansformation de Johnson, mais avec une
variance beaucoup plus faible. Enfin, il apparaie d'estimateur non-paramétrique par fenétre de

Parzen représente le meilleur compromis (meilleobeistesse) parmi ces trois approches et quel que
soit le cas de figure étudié.

Apres avoir comparé ces trois approches d'estimatedensité de probabilité, le paragraphe suivant
consiste a tester la détermination de seuils dectiéh en estimant des queues de distribution @ par
d’échantillons d’apprentissage simulés.

11.3.3.4.3 Estimation de queues de distributions

Dans cette deuxiéme partie de I'étude, la théoe \dhleurs extrémes est utilisée afin d’estimer les
queues de distributions des échantillons d’apmsagie. Une fois les queues de distributions essimée
des seuils de détection sont déterminés pour éimparées aux seuils théoriques. La modélisation des
queues de distribution a été réalisée par la métided excés (Peaks Over Threshold — POT). Cette
méthode décrite en section 11.3.3.3.2 consistefiaidén seuilu (seuil d’apprentissage) assez grand a
appliquer a chaque échantillon d’apprentissage @dirdéfinir un échantillon d’excés (pour chaque
échantillon d'apprentissage). Lorsque le seuikaffisamment grand, la distribution des excés da-de
du seuil « » suit une distribution de Pareto généralisée (GREs paramétres de cette derniere sont
estimés par maximum de vraisemblance a partirébhdéintillon d’'excés.

Ce qui nous intéresse particulierement dans caitieé&oncerne I'estimation de quantiles extrémes a
partir des paramétres estimés de la GPD. Pourig flaest possible d'utiliser un estimateur semi-
paramétrique des quantiles par la méthode POT té abtenu en inversant la fonction de répartition
de la GPD [Charpentier, 2008]. Ce dernier permetékerminer la valeur d’'un quantile (seuil de
détection) correspondant a une probabilitg.(ercne). Cet estimateur s’exprime comme suit :

S = +3 (N 1 )_E 1
Qrec herchée u é‘ Nu( aTECherchée) (23)

avecN, le nombre d’excés au-dela du seuil d’apprentissagela taille de I'échantillong eté les
valeurs estimées (par maximum de vraisemblance) pdeametres de la distribution de Pareto
généralisée.

Cet estimateur a été utilisé pour déterminer lagilssede détection correspondant dgcherchee
L’expérience a été réalisée 500 fois sur des éitloast d'apprentissage issus de distribution de
référence Gamma de parametig®;2) (pour obtenir des seuils dans la méme plage ppur
Rayleigh) et Rayleigh de paramétre Rayleigh(5)yfd0).
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Figure 30 : Distributions de référencés;2) et Rayleigh(5).

Différentes tailles d’échantillons d’apprentissamge été testéesN = {250; 500; 750; 2500; 5000}

Le seuil d’'apprentissageue> étant inconnu a priori, différentes valeurs plesquelles la taille des
échantillons d’exces allant de 1% a 10% de laetdadtale des échantillons d’apprentissage ont été
testées pour déterminer les parameétres de labdistnh de Pareto généralisée. Par la suite, ldétsseu
de détection ont été estimés.

La Figure 31 (respectivement, la Figure 32) reprieske « seuil théorique » ainsi que les distriimai

des seuils estimés, powrecherchéglo"‘ (respectivement, poumrecherchée—-lo'g), a partir de 500
simulations, lorsque les échantillons d’apprentiessont issus de la distributios; 2) (partie gauche
de la figure) et de la distribution Rayleigh(5) ifEadroite de la figure).

Les axes des abscisses représentent les taillegctiestillons d’exces, en % d¢ utilisés pour
'estimation des parametres de la distribution deef® généralisée. La taille de I'échantillon est
arrondie a I'entier inférieur de la taille théoriréelle.

La Figure 31 montre que, quelle que soit la tailée 'échantillon complet et la distribution de
référence, plus I'échantillon des excés est peltils grande est la variance des seuils estiméset v
versa. Le compromis biais variance est visible dagmentation de la taille totale des échantilon

Il est plus net sur la Figure 32 pomgcherchéglo'g. Cette derniére montre que, quelle que soit la
distribution de référence, il existe en générabiais entre le seuil théorique et les seuils estire
biais diminue Iégerement lorsque la taille de la&diilon d’excés diminue. En revanche, plus lddail

de I'échantillon d’excés est petite, plus la vacmrdes seuils estimés est grande. Cette variance
diminue lorsque la taill&l des échantillons d’apprentissage augmente.

Il apparait donc nécessaire de trouver un comprantse le biais et la variance des estimations.
Néanmoins, pour que ce compromis soit acceptdldst hécessaire de disposer d’échantillon de tres
grande taille. Plus la valeur dg.cnercnee€St petite, plus la taille de I'échantillon née@ases doit étre
grande. Cela est visible en comparant la Figur@ B Figure 32. Il apparait plus aisé de trouver le
meilleur compromis entre biais et variance pam,,ghemhée—-10"1 que pourarecherchéglO'g.

CONFIDENTIEL INDUSTRIE 58



Echantillons issus de (5;2) Echantillon issus de Rayleigh(5)
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Figure 31 : Seuil théorique et seuils estimés sédmproche POT pou;echercnez10™ et différentes
tailles d’échantillon issu de la distribution dé&r@nce Gamma (a gauche) et Rayleigh (a droite).
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Figure 32 : Seuil théorique et seuils estimés skd@proche POT poumecherchéglO'g et différentes

tailles d’échantillon issu de la distribution dé&r@nce Gamma (a gauche) et Rayleigh (a droite).

Afin de comparer les résultats issus des estimatim queues de distribution et ceux issus des
estimations de densités de probabilité réalisées patagraphe précédent, I'estimation non

paramétrique par fenétre de Parzen a été applajnémémes échantillons d’apprentissage.

La Figure 33 représente les « seuils théoriquaast gue les distributions des seuils estimés apres
ajustement par fenétre de Parzen a partir de 300lations lorsque les échantillons d’apprentissage
sont issus de la distributidi(5; 2) (& gauche) et de la distribution Rayleighgbyiroite). La valeur de

Orecherchedd Eté fixée a 1Dafin de mieux faire apparaitre les contrastesedaty deux approches.
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Les conclusions sont identiques a celles du papagrarécédent. L'ajustement par fenétre de Parzen
permet une estimation des seuils de détection psoen moyenne des seuils Gamma et Rayleigh.
Quelle que soit la distribution de référence, ldarece des seuils estimés diminue lorsque la tdéke
échantillons d’apprentissage augmente. Les sewils|égérement sous-estimés en moyenne lorsque
les échantillons d’apprentissage sont issus desteldition Gamma. En revanche, ils sont Iégérement
surestimés en moyenne pour la distribution de eéfé Rayleigh. Dans I'ensemble, le compromis
obtenu est plus pertinent qu’avec la méthode POT.

Echantillons issus de I'(5;2) Echantillons issus de Rayleigh(5)
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Figure 33 : Seuil théoriqud) et seuils estimés apres ajustement par fenér€saizen pour
arecherchez10° et différentes tailles d’échantillons issus ddikdribution de référence Gamma (&
gauche) et Rayleigh (a droite).

11.3.3.4.4 Conclusion

La distribution du score d’anormalité obtenu a ipades 2470 démarrages sans dégradation étant
inconnue, une étude de méthodes pour la détermmdg quantiles extrémes (seuils de détection) a
éteé réalisée a partir de simulations.

Dans un premier temps, elle a consisté a compaseiséuils théorigues aux seuils estimés aprés
ajustement des échantillons par trois approchesidtiation de densité.

L’approche non paramétrique par ajustement de rierdg Parzen donne le meilleur compromis et
présente la meilleure robustesse comparé aux dew@saapproches : I'approche paramétrique et
I'approche paramétrique aprés transformation.

Par la suite, la détermination de seuils de déecpar estimation des queues de distributions
d’échantillons simulés a été testée et comparésstinhation par fenétre de Parzen. L’'estimation par
fenétre de Parzen présente encore les meillewkatss

Cette étude a permis de sélectionner I'ajustemanfgmétre de Parzen pour estimer la distribution d
score d’anormalité et ainsi de déterminer les seiel détection en fonction des exigences sur lierre
de premiere espece.

A titre illustratif, un ajustement par fenétre derZen ainsi qu’un ajustement Gamma ont été apgliqué
aux 2470 observations du score d’anormalité sagsadation (Figure 34 et Figure 35). Il apparait que
'ajustement par fenétre de Parzen est plus prathda distribution empiriqgue gqu’'un ajustement
Gamma.
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Figure 35 : Fonction de répartition empirique daread’anormalité sans dégradation, ajustements
Gamma et Parzen, zoom sur les queues de distmbutio

L’approche retenue consiste donc a estimer lailoligion & I'aide de I'estimateur de Parzen et estim
le seuil correspondant a l'erreur de premiére esmduhaitée. Pour qualifier le test il faut ensuite
estimer sa puissance. Pour ce faire, il est nécestadisposer de données avec dégradationsjate su
est abordé dans la section suivante.

11.3.4 SIMULATION DES DEGRADATIONS PREMICES DE NON
DEMARRAGE

Malgré le nombre important de démarrages disposildecune dégradation des modules ou URL
causes de non démarrage n'a été observée. Dams ae digure, il est impossible de déterminer les

regles a utiliser pour simuler des dégradationdorSgAusloos, 2010], deux solutions sont
envisageables.

La premiere solution consiste a provoquer les digiens lors de campagnes d’essai afin d'identifier

leurs impacts sur les huit mesures endogénes testigar I'algorithme de surveillance de la séquence
de démarrage. Le principal inconvénient de cettatiso réside dans son codt trés élevé. Dans notre
cas, nous ne disposons pas de démarrages réadisédedcadre d’essais en mode dégradé sur le
turboréacteur considéré. En revanche, il existe dfgsarrages réalisés pour différents débits de
carburant sur un autre turboréacteur.
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La seconde solution consiste a utiliser des mod&leseriques de démarrage lorsqu’ils existent. Le
principal inconvénient de cette solution est que m@deles ne synthétisent pas toujours les mesures
qui nous intéressent. Ce qui est le cas dans ke cidcette étude. En effet, les modeles de dégearra
disponibles ne permettent pas I'extraction de tutes mesures utilisées par I'algorithme de
surveillance de la séquence de démarrage et quendyathéses sont disponibles, elles ne sont pas
assez précises pour étre exploitées directememtcettie analyse. Seule la simulation d’une ouvertur
lente de la vanne de démarrage a pu étre réalisée.

Comme aucune de ces deux solutions ne conviergsboonduit & se satisfaire d’'une troisieme. Un
outil de simulation spécifigue a donc été dévelopgrartir d’analyses de données provenant de banc
d’essais et des modeles empiriques de démarragampacts des dégradations sur les huit mesures
endogénes extraites par I'algorithme de surveidatie la séquence de démarrage ont été identifiés,
quantifiés et modélisés. Les modeles sont enstilieés pour injecter des dégradations sur les huit
mesures obtenues en fonctionnement normal. Chaegradhtion considérée a été simulée pour trois
intensités différentes : faible, moyenne et fodee dégradation de faible intensité traduit deswasl

du score d’anormalité sensiblement différentesefles obtenues dans le cas sain sans que cenhécart
soit trop important. Une dégradation de forte istEntraduit le niveau de dégradation maximum avant
défaillance. Enfin une dégradation de moyenne sgiténtraduit un niveau de dégradation
intermédiaire. Chaque intensité de dégradatioré alétinie avec les experts pour chacune des causes
de non démarrage. Les dégradations étudiées sostileantes [El amry, 2010] :

e baisse de pression du compresseur d'air APU,
* hausse du débit carburant,

* baisse du débit carburant,

* ouverture lente de la vanne SAV.

Elles sont détaillées dans les trois paragraphiearss.

[1.3.4.1 Dégradations du compresseur d’air

En fonctionnement nominal, la pression d’alimeiaten air est d’environ 2,2 bars relatifs (pression
envoyée au démarreur - pression extérieure). Deaiseont mis en évidence le fait que le
turboréacteur ne démarre pas lorsque cette presstanférieure a 1,4 bar relatif. Cette valeuoad
été définie comme l'intensité forte d'une dégrasiatdu compresseur APU. Elle correspond a une
valeur de pression 35% inférieure a la pressiolindamtation nominale.

Parmi les 305 démarrages réalisés au banc d’'gs$afs 1.6.3), 5 démarrages ont été effectués pour
des pressions d’alimentation élevées. lls ont dété& utilisés pour I'étude de dégradation du
compresseur APU [Hmad, 2009]. L'impact, en pougst d’'une hausse de pression sur les huit
mesures a dans un premier temps été détermin@stl avéré que seules les mesures x_accel_max,
y_accel_max, T1, T2, grad(EGT)max et grad(EGT)mompt Smpactées par cette modification. Les
mesures T_allum et T3 ne sont pas impactées.

En paralléle, une étude des tendances d'évoluttored mesures lors d'une baisse de pression a été
effectuée sur un autre turboréacteur. Cette étyolerrais de vérifier qu'une diminution de pression
d’alimentation a bien un effet symétrique a celune augmentation de pression.

A l'issue de cette confirmation, les impacts défags sur chaque mesure pour une hausse de pression
ont été appliqués en inversant leurs signes pouuler une baisse de pression. Le Tableau 8
répertorie les impacts, en pourcentage, d’'une dasgpression sur les mesures impactées.
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Impact en % sur les mesures

Intensité de

dégradation x_accel_max y_accel_maxTl | T2 | grad(EGT)maxgrad(EGT)moy,

Faible : Pression

nominale - 11,7% 2% -7,82 7,1 2,46 -2,09 4,75

Moyenne :
Pression 2,48 -15,64 14,2 4,1 -4,17 -9,5
nominale - 23,4%

Forte : Pression

nominale - 35% 3,711 -23,39 | 21,277,35 -6,24 -14,2

Tableau 8 : Impact sur les mesures pour une bdéespeession APU

La Figure 36 représente les distributions du sctaeormalité successivement sans dégradation et
avec les trois degrés d'intensité pour une basggassion APU.
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Figure 36 : Distributions des scores d’anormalitéceet sans dégradation pour une baisse de pression
APU.

11.3.4.2 Dégradations du bloc hydromécanique

Des essais de tolérance au phénomeéne appelé « gempant été réalisés au banc sur un autre
turboréacteur [Berthault, 2009a]. Différentes vadede débit carburant ont été testées : débit raimin
débit nominal +10%, débit nominal +13% et débit mah+16%.

Le « pompage » se traduit par une pression exeessianormale en sortie du compresseur haute
pression provoquant une inversion du sens de léomnt de I'air a l'intérieur du réacteur. Ce retou
des gaz chauds vers l'entrée d'air entraine defltions de puissance et des dommages irrévessible
a la turbine. Les piéces des premieres sectiomsrdaréacteur sont alors fortement endommageées.

Il a été indiqué par les experts motoriste que +1B8débit carburant était un maximum avant
« pompage » sur le moteur considéré [El amry, 201Bitensité de dégradation maximum considérée
est donc +13% de débit carburant et non +16%. rhddibasse pour considérer un surdosage est de
+7% de débit carburant, ce qui correspond a envdeux fois la précision de dosage. Une intensité
intermédiaire de + 10% a été utilisée pour une swde débit carburant.

D’'apres les experts, lors d’'une augmentation omed'diminution de débit carburant, les mesures
impactées sont T2, T3, grad(EGT)max et grad(EGT)miogs autres mesures (x_accel_max,
y_accel_max, T1 et T_allum) ne sont pas impactéémpact de cette augmentation de débit
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carburant a été quantifié pour chaque mesure pdid%+et +13% de débit carburant. Une
extrapolation a été réalisée pour déterminer I'ichgar les mesures pour +7% de débit carburant. Les
impacts déterminés pour les mesures considéréesépantoriés dans le Tableau 9.

Impact en % sur les mesures

Intensité de dégradation| T2 T3 grad(EGT)max| grad(EGT)moy
Faible :

_ -10 -11 3 8
Débit carburant + 7%
Moyenne :

_ -14,39 | -15,7 4,3 11,5
Débit carburant + 10%
Forte :

_ -20,89 | -23,14 5,6 15
Débit carburant + 13%

Tableau 9 : Impact sur les mesures pour une haeasdébit carburant.

La Figure 37 représente les distributions du sd@eormalité pour une hausse de débit carburant.
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Figure 37 : Distributions des scores d’anormalitécaet sans dégradation pour une hausse de débit

carburant.

Pour évaluer I'impact d’'une baisse de débit canttusar T2 et T3, une symétrie a été appliquée par

rapport au cas d’'une suralimentation.

En ce qui concerne grad(EGT)max et grad(EGT)mogyitaétrie ne peut s’appliquer directement. La
raison est que la diminution de la vitesse d'emroeht du moteur risque de conduire & une
augmentation de I'EGT mesurée a régime donné gleesle volume de carburant injecté diminue.
Pour éviter cet effet qui pourrait mener a desrprtgations faussées, il a été décidé de modier |
modalités de calcul de ces gradients afin de ledresinvariants par rapport a ces aspects.
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Les impacts d’'une baisse de débit carburant de -7085 et -13% sur les mesures sont présentés dans
le Tableau 10.

Impact en % sur les mesures

Intensité de dégradation| T2 T3 grad(EGT)max grad(EGT)moy
Faible :

_ 12,5 | 14,10 -2,6 -7
Débit carburant - 7%
Moyenne :

_ 20,20 | 22,89 -3,43 -9
Débit carburant - 10%
Forte :

35,88 | 43,08 -3,6 -9,6

Débit carburant - 13%

Tableau 10 : Impact sur les mesures pour une baésdébit carburant.

La Figure 38 représente les distributions du sd@eormalité pour une baisse de débit carburant.
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Figure 38 : Distributions des scores d’anormalitécaet sans dégradation pour une baisse de débit
carburant.

[1.3.4.3 Dégradations de la vanne a air

Le département hydromécanique de la division «&yss » de Snecma dispose d'un modele de
démarrage pour un autre turboréacteur que celsidéré [Berthault, 2009b]. Ce modéle s’appuie sur
des équations simples liées au bilan des couplésunsoet équipements. Il ne prend en compte que les
modéles mécaniques de chaque équipement sansdemite des paramétres de performance moteur
ni de la régulation.

Une demande de simulation d’augmentation du tengsverture de la vanne a été effectuée pour
différents cas. En fonctionnement nominal, le terdjmaiverture de la vanne est de 7 secondes. Le
temps d’ouverture le plus long observé en exploitagst de 15 secondes, soit 8 secondes de plus que
le temps d’ouverture nominal. La simulation a éféatuée pour un temps d'ouverture nominal de 7s
puis pour des temps d'ouverture dégradés de 9sirfabns), 11s (nominal +4s), et 15s (nominal
+8s). Ce dernier est considéré comme l'intensiti fd'une dégradation de la vanne.

Une fois les résultats de la simulation disponibles’est avéré qu’'une ouverture lente de la vanne
impacte les mesures X_accel max, y_accel_max etL&lTableau 11 répertorie limpact en
pourcentage sur ces mesures.
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Impact en % sur les mesures

Intensité de dégradation x_accel_max y_accel_ma T1
Faible :
_ 24,49 -5,27 8,76
temps d'ouverture nominal + 2s
Moyenne :
_ 51,02 -9,77 18
temps d'ouverture nominal + 4s
Forte :
101,02 -17,22 35,94

temps d'ouverture nominal + 8s

Tableau 11 : Impact sur les mesures pour une awreddnte de la SAV

La Figure 39 représente les distributions du sd@eormalité pour une ouverture lente de la varne d
démarrage (SAV).

200 I I I _
100L ﬂ—ﬁw MSMS dégradation i
2 ) \ il \ \ \ \ \
=) 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
S 900k \ \ \ \ \ \ \ \ \ il
; 100+ Jm_mﬂmm}h:égradaﬂon faible : Ouverture de lavanne + 2s |
2 9 \ \ \ \ \ \
® 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
S 200k T T T T T T l l ]
g 1001 Dégradation moyenne : Ouverture de la vanne + 4s i
E \ \ | 1 L \ \
= 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
200F \ \ \ \ \ \ \ \ \ ]
100l Dégradation forte : Ouverture de la v% |
0 \ \ \ [ \ \ L \ \
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Critere d'anormalité

Figure 39 : Distributions des scores d’anormalitéceet sans dégradation pour une ouverture lente d
la vanne SAV.

[1.3.4.4 Module de génération des dégradations

Les impacts des dégradations sur les mesures @nnhtégrés a l'algorithme de surveillance de la

séquence de démarrage sous forme d’'un module deagi®m de dégradations. Ce module a permis
de simuler des dégradations a partir de démarrages grace aux impacts déterminés pour des
dégradations d’intensités faible, moyenne et fayathétisées dans le Tableau 12.

] . Intensités de dégradation
Dégradation :
Faible Moyenne Forte
APU - Baisse de pression -11.7% -23.4% -35%
HMU - Baisse de débit carburant -7% -10% -13%
HMU - Augmentation débit carburant 7% 10% 13%
SAV - Ouverture lente de la vanne +2s +4 s +8s

Tableau 12 : Intensités et dégradations étudiées.
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Ce module permet de pallier au manque de donnémsdsgradation. Il a alors été possible, pour
chaque démarrage, de simuler des dégradationsgpantifier les performances de détection dans un
environnement supervisé.

Il est important de noter que ce module est basé&lss extrapolations et que par conséquent les
résultats attendus ont un caractére qualitatif.leéSeacquisition de données sur des périodes plus
longues permettra d’affiner ces résultats.

[1.3.5 CONCLUSION

Aprés avoir identifié les indicateurs pertinentgrmettant de caractériser les performances de la
fonction de détection, leurs méthodes d’estimatmmt été établies. Celles-ci ont révélé la
nécessité d'estimer la distribution de la statigtigde décision considérée et de simuler des
dégradations. Cela a été réalisé et présenté eéanedtions précédentes.

A présent tous les éléments nécessaires pourniastn des performances de détection sont
disponibles. La section III.2 illustre I'applicatiade cette démarche d’estimation dans le cadre de |
détection de prémices de non démarrage.
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1.4 PRONOSTIC

[1.4.1 INTRODUCTION

Le besoin de connaitre le futur est une problématin lien avec un nombre important de disciplines
scientifiques. Les applications sont diverses eEea et différentes méthodes sont utilisées peair |
différentes applications (cf. ANNEXE - 4 § 4). Diag [Jardine, 2006], quel que soit le domaine
d’application, il existe principalement deux mesuoel indicateurs de pronostic. La premiére mesure
consiste a prédire le temps restant avant la thfaé d’'un composant ou d’'un systéme connaissant
les conditions de fonctionnement passées et aetuellette mesure est communément appelée
Remaining Useful Life (RUL). La seconde mesure ®iasa prédire la probabilité gu’'un composant
ou un systeme fonctionne sans défaillance pendaritodzon donné connaissant les conditions de
fonctionnement passées et actuelles. C'est cattende mesure qui a été considérée dans la thése.

L'objectif de la fonction de pronostic considérét de prédire la probabilité que le score d’anoiténal
considéreé franchisse un seuil de défaillance at ¢hom horizon opérationnel donné. Cette prédiction
est ensuite comparée a une limite de probabilitéa rédiction est supérieure a cette limite, une
alarme est déclenchée et donne lieu a une dépose.

Les indicateurs de performance associés a ces rdegures sont présentés en section 11.4.2. Ceux
rencontrés dans la littérature et ceux utiliséssdandomaine aéronautique y sont présentés. Leur
estimation nécessite la disponibilité d'évolutiates dégradation afin de réaliser des prédictions et
comparer les résultats obtenus a ceux observédddeges n’étant pas disponibles, la section 11.4.3
décrit des modeles de dégradation permettant desitesler. Enfin la section 11.4.4 présente la
méthode d’estimation des indicateurs de performarmesidérés dans le cadre du pronostic de
consommations anormales.

11.4.2 INDICATEURS DE PERFORMANCES

11.4.2.1 Dans la littérature

Quelle que soit I'approche de pronostic utilis@ecaractérisation de cette derniére ne dépend ejue d
la nature du pronostic réalisé, c'est-a-dire dadaure ou de I'indicateur de pronostic a considérer

Principalement deux mesures de pronostic sont ntréms dans la littérature (cf. ANNEXE - 4) : le

temps de vie résiduel (RUL) pour une approche degstic dite « déterministe » et la probabilité de
franchissement d’'un niveau de dégradation critiguéoout d’'un horizon fixé pour une approche de
pronostic dite « probabiliste ». Ces mesures deqstic définissent la nature du pronostic réalisé.

Les performances d’'une fonction de pronostic dépende la nature du pronostic réalisé. C’est pour
cela que deux classes de mesures de performangeerthstic sont rencontrées dans la littérature. La
premiére classe est liée aux mesures de pronogtitexministe » (RUL). Cette classe est trés
représentée dans la littérature. La seconde clsiskée aux mesures de pronostic « probabiliste »
(probabilité de franchissement). Cette classe@strgprésentée dans la littérature.

Dans [Dragomir, 2008], I'auteur précise qu'il estpiortant de différencier les mesures ou indicateurs
de pronostic et les mesures ou indicateurs de peaftce du pronostic.

Les mesures de performance du pronostic associéesnasures du pronostic « déterministe » et
« probabiliste » sont présentées dans les paraggaplivants.
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11.4.2.1.1 Mesures de performance du pronostic « dé terministe »

Les mesures de performance du pronostic basédés tamps de vie résiduel (RUL) sont nombreuses.
[Saxena, 2008] a dressé un état de l'art de cesgués d’évaluation de performance en s’appuyant
sur différents domaines (météorologie, médecinganite, automobile, aéronautique...). Plusieurs
métriques ont été discutées dans [Vachtsevanoss],2f®axena, 2008] et [Saxena, 2009]. Des
métriques classiques telles que le biais, I'égguet 'erreur quadratique moyenne... peuvent étre
utilisées. Dans ce mémoire, il a été choisi degmies les indicateurs exactitude (accuracy), pi@tis
(precision) et ponctualité (timeliness) puisquesaet les plus utilisés.

Exactitude (Accuracy): cette métrique mesure la proximité entre la vatEuRUL prédite (Predicted
RUL : prul) et la valeur de RUL réelle (Actual RULagy,). Le calcul de cette métrique s'appuie sur
I'existence de données historiques sur plusieyérarentations sur un intervallg [ t,]. La formule

de cette métrique au temps de prédictjest :

1 on —Ii(ep)l
Accuracy(t,) = NZ e Do
i=1

L

(24)

avec :
Di(t,) = PruL(p) (tp) — QruL(y (tp) : différence entre la RUL prédite a l'instaptet la RUL réelle
pour I'expérience.

D, : facteur de normalisation (constante) dont l&wakst basée sur I'importance de la valeur réelle
dans l'application.

N : Nombre d’expériences.

Accuracy appartient a lintervalle [0;1]. Plus sa valewst gproche de 1, meilleures sont les
performances.

Précision (precision) :cette métrique est une mesure de I'étroitessérderValle de confiance des
prédictions, elle est basée sur la variance desukabprédites a partir de plusieurs expériencesirsur
intervalle [ ; ty]. La formule de cette métrique au temps de prigoict est :

__ ¢ M) e
Precision(t,) = NZe Ro 1 e™ /oo

i=1

(25)
avec :
R; :intervalle de confiance de la prédiction poexpérience i.

6?% : l'estimateur de variance dext,).
o, etR, : facteurs de normalisation.

La précision est d’autant plus faible que les va@@&stimées sont dispersées.

Ponctualité (Timeliness): Cette métrique représente la position relativéadenction de densité de
probabilité de la fonction de pronostic par rapgofapparition de la défaillance. Cette mesuredéo

en fonction de la disponibilité des données et peme juger du moment adéquat pour effectuer des
actions préventives. Trois scénarii sont possililespnt illustrés sur la Figure 40 :

* la défaillance a lieu plus tard que prévu. La cgnséce de ce scénario n'est pas
catastrophique mais déclenche des opérations dgenance en avance.

« la défaillance a lieu dans I'horizon de prédicti@e scénario représente le cas de figure
parfait. Les opérations de maintenance sont déduoésscau bon moment.

« la défaillance a lieu plus tét que prévu. La coneédge de ce scénario peut étre catastrophique
s'il n'y a aucune opération apres la détection éfitlance. Les opérations de maintenance
sont déclenchées trop tard, la défaillance a dé|ee.
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Figure 40 : Timeliness de la prédiction de RUL

11.4.2.1.2 Mesures de performance du pronostic « pr  obabiliste »

Les métriques associées au pronostic « probabidistont largement issues du domaine
météorologique ou cette nature de pronostic estligggment utilisée. La premiére idée pour évaluer
les performances d’'une fonction de pronostic esstither son erreur de prédiction. L'estimation de
I'erreur est en régle générale réalisée en estifeméur quadratique moyenne de 'écart entre les
prédictions et les observations. Une métrique similexiste dans le cadre du pronostic probahiliste
Cette métrique est appelée score de Brier (BSgiBLio50].

Le score de Brier représente I'erreur quadratigagenne du pronostic probabiliste :

N

1
BS = NZ(pi — 0))?
=t (26)

avec :

N : le nombre de prédictions,

pi : la probabilité de franchissement du seuil Sjr&s a un instart, et pour un horizon donnd.
p=P(X(t;+H)>S|t=t,)

0 : la probabilité observée qui est égale a 1ysailfranchissement de seuil et 0 sinon.

Le score de Brier est compris entre 0 et 1, leesparfait étant O.
D’aprés [Candille, 2005] les fonctions de pronogtigbabilistes doivent répondre a deux critéres :

« la fiabilité indique dans quelle mesure les probabilités peeditoncordent avec les
observations (franchissements de seuil). Si lauége des observations est supérieure ou
inférieure a celle des prédictions, les prédicti@ost, respectivement, sous-estimées ou
surestimées,

e la résolution permet d'évaluer la capacité de la fonction denpstic & dissocier plusieurs
événements a prédire. La résolution d'une fonctimn pronostic est forte lorsque la
distribution des prédictions correspond a la distibn des observations. Elle est faible dans

le cas contraire.

L'estimation de la fiabilité et de la résolutionude fonction de pronostic est possible grace a la
décomposition du score de Brier [Murphy, 1973]. @ernier peut étre décomposé en trois
composantes (BS = fiabilité — résolution + incad#) :

T T
1

an(pk—5k)2— N n (0 — 0)>+ 6 (1— o)

k=1 k=1 (27)

=

BS =

ou un échantillon deN prédictions est séparé dnclasses selon les probabilités prédipes(par
exemplep; appartient a : 0% - 5% ; 5% - 10% ;... ; 95% - 100%haque classe contieni,
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probabilités préditesy). o, correspond a la fréquence observée lorsque Iaattast considérée ét
correspond a la fréquence moyenne observée saaldé de I'échantillon.

Les deux premieres composantes ont été définieggeément. Quant a la troisieme, elle est appelée
incertitude. L'incertitude permet de quantifienariabilité des observations. Elle n’est pas @édi€n
tant que métrique des performances du pronostiQei@ant, connaitre lincertitude sur les
observations donne une information utile pour pitéter les résultats en termes de performances.

Une dérivée du score de Brier est le score d’hi@bfleesure d’exactitude) de Brier (Brier Skill Sgpr
[Ebert, 2013] qui compare le score de Brier d’'unedgtion a une valeur de référence.
Habituellement, I'incertitude est utilisée comme&rence.

_ BS — BSréférence BS

BSS = =1-—
BSréférence BSréférence

(28)

avec :
BS: le score de Brier de la fonction de prévision,
BSsterence I'incertitude correspondant a la troisieme congmis du score de Brier.

Le score d’habileté de Brier varie deo—a 1, 0 indiquant que le systéme de prévision rda p
d’habileté par rapport a la probabilité de réféeeatl est le score parfait.

Il est possible d’avoir une idée de la fiabilité fdgon graphique a 'aide d’'un diagramme de fisdili
Figure 41, utilisé pour évaluer la fiabilité d'ufenction de pronostic [Brécker, 2007]. Ce diagramme
consiste a tracer les fréquences obser¢@gsdes événements (franchissement de seuil par eggmpl
en fonction des probabilités préditgs pour ces événements. La courbe ainsi obtenueegiarée a

la diagonale du diagramme. La diagonale correspondas ou les prédictions sont en accord parfait
avec les observations de franchissement. Les peimmdessous (respectivement au-dessus) de la
diagonale indiquent que les prédictions ont étégtimées (respectivement sous-estimées).

1

Fréquence observée (o, )

0.8~

/

0.6 Prédiction a

sous estimée
0.4t Prédiction

surestimée -

Fiabilité parfaite

| | |
0/ 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Probabilit¢ prédite p,

Figure 41 : Exemple de diagramme de fiabilité

Il est possible d’avoir une idée de la résolutieralfonction de pronostic a I'aide d’'une courbeRCO
Pour cela il faut se ramener a un probléme de idéclzasé sur les probabilités de franchissement
estimées. Cela impliqgue gu'il existe une régle éeislon qui permet de classer les probabilités
estimées selon deux états (franchissement ou amcHissement). La courbe COR permet alors de
caractériser la capacité d’'une fonction de pronastiifférencier deux catégories d’événements ce qu
est également I'objectif de la résolution. Meillesirsont les performances de la courbes COR,
meilleure est la résolution de la fonction de psiiwo
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[1.4.2.2 Dans le domaine aéronautique

De méme que pour la fonction de détection, lescatdurs de performance du pronostic retenus
répondent a des exigences opérationnelles énopaééss compagnies aériennes.

lIs sont différents de ceux envisagés dans ladittge :

» la proportion de franchissements non justiflé@\onfranchissement|Alarme)cet indicateur
est I'équivalent de la proportion d’alarmes fausdass le cadre du pronostic. Il s'intéresse au
nombre de fois ou la fonction de pronostic échausgu’elle annonce un franchissement de
seuil.

» la proportion de franchissements justifiéAlarme| Franchissement)cet indicateur est
I'équivalent de la proportion de bonne détectionsdke cadre du pronostic. Il s'intéresse au
nombre de bonnes prédictions réalisées par laifonde pronostic.

Ces indicateurs de performance reposent sur :

* |e déclenchement d'une alarme. Dans le cadre de éttide, une alarme est déclenchée
lorsque la probabilité de franchissement estiméesw@gserieure a 0,8 ce qui donne lieu a une
dépose.

« la disponibilité de trajectoires du score d’anoitdéaévoluant jusqu'a franchissement d'un
seuil de défaillance.

Une fois ces éléments disponibles, il est possit@decomparer les prédictions de franchissement
réalisées par la fonction de pronostic avec laxchissements observeés.

11.4.2.3 Conclusion

Au vu des mesures de performance du pronostic mge® il apparait que I'évaluation des
performances du pronostic repose sur la dispotd@bdiobservations allant jusqu'a défaillance ou
dépassement d’un seuil critique.

De telles données ne sont pas (ou rarement) dislesndans le domaine aéronautique. Les seules
données disponibles ne représentent que le cas digradation. L’application des métriques
présentées n’'est donc pas possible.

Comme précédemment, pour compenser le manque dé&ril est possible de faire des simulations
jusqu'a défaillance ou dépassement d'un seuil septatif d’'un niveau de dégradation critique. La
simulation s’'appuie sur des modéles de dégradationpermettent de traduire le mécanisme de
détérioration ou dégradation d'un composant ou disieme.

11.4.3 MODELES DE DEGRADATION

L’objectif des modeles de dégradation est de cariaet I'évolution de I'état de santé d’un systesme
d’'un composant en modélisant I'évolution de sa dégtion jusqu'a la défaillance ou le dépassement
d’un seuil critique affectant les performancesatectionnement.

Le terme « dégradation » décrit I'évolution irrésible d'une ou plusieurs caractéristiques d'un bien
liée au temps, a la durée d'utilisation ou a uneseaxterne. Cette évolution peut étre soudaine ou
graduelle et son issue est la défaillance (si ¢matfation ne s’est pas stabilisée au cours du demps

La modélisation des dégradations a évolution soededpnsidére deux états possibles du systéme ou
du composant étudié : I'état de marche et I'étapalene. Dans ce cas de figure, la modélisatiomde |
dégradation consiste a déterminer la loi de l'imstle panne. La modélisation de la dégradation peut
étre réalisée de différentes maniéres (paraméirigoe paramétrique, semi paramétrique). Des
modéles dits de durée de vie [Deloux, 2008] sahsés. L'un des modéles les plus usuels est lddoi
Weibull [Nikulin, 2007] [Letot, 2009]. Ces model@germettent d’estimer la date de la défaillance
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aprés avoir modélisé la dégradation en se basaninshistorique de durées de fonctionnement avec
défaillance.

La modélisation des dégradations a évolution glslwensidére plus de deux états possibles du
systtme ou du composant étudié. Différents étatd sonsidérés, allant de ['état neuf (ou
fonctionnement nominal) a I'état de panne en pdagsandes états intermédiaires n’affectant pas les
performances du systéeme de maniere critique. Liersgsse dégrade donc graduellement au cours de
son fonctionnement de maniére discréte ou conticagnodélisation de ce type de dégradation a fait
I'objet de nombreuses publications sur les dersi@écennies [Nikulin, 2010]. Il apparait que les
analyses fiabilistes basées sur des modéles dedddign donnent de meilleurs résultats que celles
basées sur des modeles de durée de vie [Letot].2DEAx classes de modéles, associées a la nature
discréte ou continue de la dégradation, sont rar@esdans la littérature [Salami, 2011]:

e pour les modeles a dégradation discrete (ou a esgp@tats fini ou modéles multi-états),
'ensemble possible des états du systeme est fimhaque état représente un niveau de
dégradation du systéme. Ces modeles sont souvidisgsutdans le cadre de défaillances
traumatiques (liées a des chocs). Le systeme édiluneétat de dégradation vers un autre a
chaque choc modélisé par un incrément discret &gaelt. Des processus markoviens tel que
les chaines de Markov sont utilisés. Le principaionvénient de ces modeéles réside dans le
fait que le nombre d’état est fini. lls ne permettdonc pas de modéliser des systemes dont le
nombre d’état est inconnu.

e pour les modéles a dégradation continue, deux rasdsbnt fréquemment utilisés : le
processus de Wiener a tendance positive et le ggoseGamma. Ces modeles permettent de
modéliser I'évolution d'une dégradation croissar(@®u croissante en moyenne). lls
appartiennent a la classe des processus de Lévyamii des processus stochastiques a
accroissements indépendants. La dégradation a stanindonné ne dépend donc que du
niveau de dégradation a I'instant précédent etinterdvalle de temps entre ces deux instants.
Le processus de Wiener avec tendance croissant# dés trajectoires de dégradation
croissantes en moyenne. Par contre, la probaliét&oir la dégradation décroitre sur un
intervalle est non nulle, ce qui peut étre un ingorient pour certains systemes modeélisés. En
revanche, le processus Gamma est monotone croetgagtmet de modéliser des mécanismes
de dégradation qui sont par nature lents, conteugroissants avec indépendance des
accroissements.

Dans le cadre de cette these, les dégradationsaét@dser ont une évolution graduelle croissante e
monotone. Ce type d’évolution traduit le fait qiédt de santé du systéme ne s’améliore pas ag cour
du temps [Salami, 2011]. Le processus Gamma a étinchoisi pour caractériser cette évolution. Il

est détaillé dans le paragraphe suivant. Des désait les différentes applications du processus
Gamma sont donnés dans [Van Noortwijk, 2009].

11.4.3.1 Processus Gamma

Le processus Gamma est un processus a espaces détdinu et a accroissements positifs et
indépendants. Il présente d’autres caractéristitfgesntéressantes :

» il est possible de formuler une hypothése sur sdatgce moyenne (a I'aide d’avis d’experts
par exemple),

* les accroissements peuvent étre stationnaires ou Bans le cas d’'accroissements
stationnaires, il s’agit d’'un processus Gamma hameg

Ce second point est trés intéressant par le fatlgwolution d’une dégradation peut ne pas étre
linéaire. Cette qualité du processus Gamma estvantage qui justifie son usage fréquent [Van
Noortwijk, 2009].

Les processus Gamma en général et les cas pamtichbmogenes et non homogénes a 3 parametres,
sont décrits dans les paragraphes suivants [RoudsR009] [Van Noortwijk, 2009].
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11.4.3.1.1 Processus Gamma

Le processus Gamma est composé d’'un parametrermhe fo(t)) et d’'un paramétre d'échelle)(
(XYwo €St Un processus Gamma si :

XO = 0
(X¢)=0 €St un processus stochastique a accroissemegteimgants
Soit0 < h < t, la loi de I'accroissemelik,; — X;) suit une loi Gamma '(v(t) — v(h); u)

La densité de la loi Gamnigv(t), u) est définie par :

uv(t)

x) = xV O gmuxy o (x
Tx r(w(®) 0 (%) (29)
avec :
_(1six€eA
la(x) = { 0 si non

I'(a) = [;” 2% *e~2dz (fonction Gamma)

On montre que :

B = ? (30)
Var(Xy) = Ulg) (31)

(Xo)t=0 €St un processus dont les trajectoires sont peesiipement croissantes,

Xp)t=0 €St un processus Markovien,

Les trajectoires de&X admettent une infinité dénombrable de sauts dawms ibtervalle de
temps,

Si S est le seuil de défaillancelet inf(t >0: X, > S)ona:

S uv(t)
P(T>t)=PX, <S) = f v(O-1 g—ux gy

o F(w(®) 32)

11.4.3.1.2 Processus Gamma homogene

Le processus Gamma homogene est un cas partiduliprocessus Gamma lorsque le parametre de

formev(t) = ct avecc > 0.

11.4.3.1.3 Processus Gamma non homogene a 3 paramét res

Le processus Gamma non homogene a trois parangstres) cas particulier du processus Gamma
avec un exposant sur le temps [Van Noortwijk, 2008]paramétre de forme du processus Gamma est

considéré de la forme suivanté) = ct? (avec b et c réels strictement positifs).

Il est possible d’obtenir différentes formes d’étan de dégradation en fonction de la valeutbde
(Figure 42) :

sib =1, le processus Gamma est un processus homogenacdresssements de ce processus
sont stationnaires. L'évolution de la dégradatisihd®nc linéaire.

sib < 1, le processus Gamma est un processus non homeggéeolution de la dégradation
a une forme logarithmique.

sib > 1, le processus Gamma est un processus non homeggéeolution de la dégradation
a une forme parabolique.
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Figure 42 : Evolution de la dégradation selon desgssus Gamma pobi1; b=2 etb=0,5dans la
relationv(t) = ct?.

Que le processus Gamma soit homogéne ou nonj&stin de ses parametres peut étre réalisée a
'aide de la méthode des moments ou de la méthodmakimum de vraisemblance [Roussignol,
2009].

Pour des paramétres du processus Gamma donnést possible de générer des trajectoires
d’évolution. La méthode de synthése de traject@stprésentée dans le paragraphe suivant.

11.4.3.1.4 Génération de trajectoires

Lorsque les parametres du processus Gamma sonusg;olanméthode permettant de générer une
trajectoire du processus Gamma de parameétfes= ct? et u constituée den observations est le
suivant [Nguyen, 2012] :

e générem instants d’observatiorts
+ simuler des réalisations deaccroissements avec

AXy = X, = Xep , ~T(w(t) —v(ti—1);w) i=1...n

« construire la trajectoire, = 0 etx,, = Y,i~; Ax;. Un exemple est donné a la Figure 43.

N

AN,

I Axy
. K
5 t,

t
. t

(4]

O
Figure 43: lllustration de la méthode de génératies accroissements d’'un processus Gamma.
Lorsque les parametres du processus Gamma sominimgo cette procédure de génération de

trajectoires d’évolution peut étre adaptée gracdead’expertise. Il est possible de fixer a priori
I'évolution en moyenne des trajectoires ainsi quue Ecart-type a un instangét également une valeur
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deb qui correspond a la forme de tendance moyennepéesnétres etu s’obtiennent alors a l'aide
de I'espérance, de la variance etbdm utilisant les relations (30) et (31).

Pour illustrer cette démarche, le cas du systemasudeeillance de la consommation d’huile est
considéré. L'objectif est de générer des consonumstianormales a partir des consommations
nominales. Pour ce faire, les avis d'experts cova®r I'impact d'une fuite d’huile sur les

consommations ont été considérés. D’apres les e&sxpere fuite d’huile induit, dans 90% des cas, une
hausse de la consommation nominale de 0,1 I/h/ava@s un écart-type de 0,01 I/h au bout d’'un mois.

\

La Figure 44 représente des trajectoires du prose€&amma généré a partir des informations
communiquées par les experts. 500 trajectoireg@ngénérées pour une évolution linéarel) en
moyenne de 0,1 I/h tous les 100 vols (1 mois deixgtion) et un écart-type de 0,01 I/h au vol n°100
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Figure 44 500 trajectoires théoriques de surconsommationrgéaar simulation pour une
évolution moyenne de 0,1 I/h/mois et un écart gp®,01 I/h au bout d’'un mois.

11.4.4 METHODE D’ESTIMATION

11.4.4.1 Introduction

La fonction de pronostic considérée dans cetteetloessiste, a partir d’'un indicateur d’anormalité
représentatif de I'état de santé du systéme carsidéprédire la probabilité de franchir un seuilna
horizon opérationnel donné. La signification duilséépend du but dans lequel il a été déterminé. So
franchissement peut représenter l'atteinte d’uneaniv critigue concernant les performances du
systéme sous surveillance ou tout simplement lan@aDans notre cas, il s'agit d'un seuil de
défaillance.

En opération, la fonction de pronostic n'est déchee qu’apres détection d’une dégradation prémice
d’anomalie. La détection a lieu lorsque l'indicatéianormalité franchit un seuil de détection (Figu
45). A partir de cet instant notéxso», le pronostic est déclenché. La fonction de pstogermet
d’estimer, en se basant sur un historique de tajlla probabilité que I'indicateur franchisse le iseu
de défaillance sur un horizon temporel de tailleLorsque la probabilité de franchissement estimée
par la fonction de pronostic dépasse une limitpraddabilité fixée a 0,8, une alarme est émiselet el
donne lieu & une dépose.

CONFIDENTIEL INDUSTRIE 77



—— Seuil de défaillance
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Indicateur d'anormalité

instant de déclenchement

P du pronostic

H 1 instant de franchissement
i/ du seuil de défaillance

t0 xd Xp

Figure 45 : lllustration du déclenchement de lacfimm de pronostic.

Au vu des mesures de performance du pronostic pilidia présentées, I'évaluation des fonctions de

pronostic repose sur la disponibilité d'observagiale dégradation allant jusqu'a franchissement de
seuil. Comme les seules données disponibles serdlirvations d’un indicateur sans dégradation, il

est a priori impossible d'évaluer les performartiese fonction de pronostic.

Pour contourner ce manque de données, le procéssuma a été utilisé pour générer des trajectoires
d’évolution allant jusqu'au franchissement de seQ#s trajectoires ajoutées aux observations de
l'indicateur sans dégradation ont été utiliséea df2 quantifier les performances de la fonction de
pronostic utilisée par les systémes de surveillance

La fonction de pronostic considérée est appliquéesadonnées. La procédure d’estimation est décrite
dans le paragraphe suivant.

11.4.4.2 Procédure d’estimation

Ce paragraphe décrit la méthode d'estimation ddiateurs de performance du pronostic. Cette

derniére a été établie dans [Hmad, 2012b] danadeecde la surveillance de la consommation d’huile.

Tout d’abord, il est nécessaire de recenser leaé@kmdisponibles pour leur estimation. Les données
considérées sont les suivantes :

e les valeurs des consommations d’huile estiméeses@;(t), selon I'algorithme EOC (cf.
section 1.7.1) qui représentent l'indicateur prodpar cet algorithme. Un exemple de
consommation est représenté Figure 46.
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’ —— Estimations de consommations Moteur 1 Avion 1 ’
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() w
I I
| |
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\

\
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Figure 46 : Exemple de consommation estimée pomokeur 1 de I'avion 1.
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* les surconsommations, notéeG(t), simulées a l'aide de processus Gamma choisi ésaps
avis d’experts. Un exemple correspondant a 500sedains d’'un tel processus est donné
Figure 47,
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Figure 47 : Exemple de 500 trajectoires de suraonsation générées par simulation.

e des trajectoires dites « pseudo observées », nB&€3, ont été construites en ajoutant les
surconsommations simulées aux consommations d’lestienées pour obtenir une évolution
de dégradation avec les propriétés souhaite@gt) = C(t)+ SG(t). La Figure 48 représente
ces trajectoires pour les données issues des ipugd précédentes,

g
> |
0
c
o il
- 0.2 . . .
consommation Moteur 1 Avion 1
0.1r _ _ + -
une trajectoire générée par processus I
0 | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Vols

Figure 48: Trajectoires « pseudo observées » :oromeation estimée pour le moteur 1 de I'avion 1
ajoutée aux surconsommations simulées.

» des trajectoires dites « théoriquesCT Hi(t), décrivent le phénomeéne théorique considéré.
Celui-ci se traduit par une évolution linéaire decbnsommation d’huile qui est considérée
constante en fonctionnement normat0,2 I/h). Ces trajectoires correspondent aux
surconsommations simulées ajoutées a la consommatityenne(CM), CTHi(t)= CM +
SG(t). Un exemple est donné sur la Figure 49.
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Figure 49: Trajectoires « théoriques » : moyenreead@sommations pour le moteur 1 de I'avion 1
ajoutées aux surconsommations simulées.

A partir de ces différents types de données, lacgutore d’estimation de chaque indicateur de
performance du pronostic est décrite dans les gdatagraphes suivants.

11.4.4.2.1 P(Non franchissement|Alarme)

L’estimation deP(Non franchissement|Alarmednsiste, a partir de plusieurs trajectoires,tardéner
la proportion d’alarmes émises par la fonction depstic sans qu'il y ait franchissement du seeil d
défaillance dans l'intervalle de temps considétg Pour ce faire, la procédure a été la suivante :

Pour chacune des trajectoires « pseudo observée » :

» déterminer l'instanty) de déclenchement du pronostic,

» appliquer la fonction de pronostic en utilisantdesinées passées de l'intervalle T, X,

» estimer la probabilité de franchir le seuil de mstic au bout de I'horizon tempond! (& x4 +
H),

e sila probabilité estimée est supérieure a unddifinée a 0,8, déclencher une alarme,

e en cas d'alarme, identifier la trajectoire « thgad » correspondant a la trajectoire « pseudo
observée » considérée,

« veérifier si la trajectoire théorique a franchi leud de défaillance a linstanty + H.
Incrémenter le compteur de franchissement norfigisiice n’est pas le cas.

Cette procédure a été appliquée a partir de l'ms¢asur I'ensemble d’une trajectoire. Ceci a été fait
pour toutes les trajectoires. Une fois toutes legedtoires considérées, la proportion de
franchissements non  justifiess  qui représente une timaton empirique  de
P(Nonfranchissement|Alarmep été déterminée. Cela a permis d'observer ['éimiutde cet
indicateur au fil des vols.

11.4.4.2.2 P(Alarme|Franchissement)
Les considérations a prendre en compte pour cétaiteir sont identiques a celles de l'indicateur
précédent. La procédure d’estimation a été la steva
Pour chaque trajectoire théorique :

« deéterminer l'instangx,) de franchissement du seuil de défaillance potnajactoire théorique
considéree.
« identifier la trajectoire « pseudo observée » agpoadante.
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» appliquer la fonction de pronostic aux observatidesla trajectoire « pseudo observée »
comprises dans lintervalle de temps,-H-T, %-H] afin d’estimer la probabilit¢ que la
trajectoire franchisse le seuil de pronostic astamtx,.

e sila probabilité estimée est supérieure a unddimhé probabilité fixée a 0,8, déclencher une
alarme et incrémenter le compteur de franchissejustifié.

Cette procedure a été appliquée a partir de lims¢asur I'ensemble d’une trajectoire. Ceci a éte fait
pour toutes les trajectoires. Une fois toutes lemjettoires considérées, la proportion de
franchissements justifiés qui représente une estimampirique dd(Alarme|Franchissemeng) été
déterminée. Cela a permis d’observer I'évolutiorceieindicateur au fil des vols.

1.5 CONCLUSION

Il est important de noter que I'objectif de la thésest pas de discuter du choix des méthodes de
détection et de pronostic (ce choix a été faitlparconcepteurs des systémes de surveillance) mais
d’en évaluer les performances.

Ce chapitre a permis d’identifier les exigences @eapagnies aériennes concernant la détection et le
pronostic. Dans le domaine aéronautique, la fogatiin du probléme de surveillance et les
exigences de performance de ces systemes sorsegedlun point de vue opérationnel. Il en résulte
souvent que les indicateurs de performances wiletéceux qui sont issus de la littérature sont
différents. L'évaluation des performances congistec a adapter des indicateurs issus de la littérat
au contexte industriel ou bien a en définir de re@w.

\

L’adaptation de ces indicateurs consiste a s’assigeleur pertinence vis-a-vis des exigences de
performances attendues. La question posée a dibig duivante : les indicateurs de performances
choisis refletent-ils les exigences attendues @n flloit-on en définir de nouveaux avant de les
utiliser ?

Les exigences de performance des systemes delsureeiénoncées par les exploitants sont :

e pour la détection en plus de la probabilité de bonne détectid(DEtection|Dégradatior))
les compagnies aériennes ont formulé une exigeooeecnant la proportion d’alarmes
fausses F(Sain|Détectior)) Une méthode d’estimation de ces indicateurs etéopnance a
été établie. Elle nécessite la connaissance dstfébdtion de la statistique de décision dans le
cas sain afin de déterminer les quantiles extréooesespondant aux seuils de détection.
L'étude de la statistique de décision dans le cddrdémarrage (score d’anormalité) a révélé
gu’'une estimation de sa densité par fenétre deeRagprésente le meilleur compromis en
termes de performance. L'estimation de la prob#@bile bonne détection nécessitant la
présence de dégradations, une méthode de simuthtidégradations a été développée dans le
cadre du démarrage.

» pour le pronostic, de fagon analogue a la détection, les exigenoesr sur la probabilité de
franchissements non justifiésP(Non franchissement|Alarme)et la probabilité de
franchissements justifié®(Alarme| Franchissement).a procédure d’estimation de chacune
de ces probabilités a été menée dans le cadre @hogtic de consommations d’huile
anormales. Les données nécessaires a leur estinsati les suivantes : des consommations
estimées, des surconsommations simulées a l'aigeodessus Gamma a trois parametres, des
trajectoires dites « pseudo observées » et descto@jes «théoriques ». Cela a permis
d’établir une méthode d’estimation des performanieeks fonction de pronostic.

La thése a nécessité de concilier le point de ypdeationnel et les informations issues de la &tide
afin de quantifier les performances des algorithrdes surveillance. Dans le chapitre suivant,
I'estimation des indicateurs de performance etdigge des résultats obtenus ont été illustréesapar
maturation de :

« lafonction de détection dans le cadre de la sllewee de la séquence de démarrage,
« lafonction de pronostic dans le cadre de la sliangie de la consommation d’huile.
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[II Estimation et ameélioration des
performances

1.1 INTRODUCTION

L’objectif de ce chapitre est d’estimer les perfarmes des fonctions de détection et de pronostic af
de les comparer aux exigences des compagnies esiehde les améliorer lorsqu’elles n’y répondent
pas. Ce chapitre est composé de deux parties.

La premiere partie (section II1.2) présente lesiltédts de maturation de la fonction de détectiomsda

le cadre de la surveillance de la séquence de dégearDeux méthodes de détection sont considérées.
Pour chacune, la méthode initiale avec les paragetrde base (paramétrage « usine ») a été analysée
puis deux variantes ont été considérées. Aprama&stin des performances pour le paramétrage initial
existant, des améliorations sont proposées etélggltats sont comparés aux exigences attendues.
Enfin, une comparaison des deux approches estééali

La seconde partie (section 111.3) présente la naditom de la fonction de pronostic dans le cadréade
surveillance de la consommation d’huile.

I11.2 DETECTION DE PREMICES DE NON DEMARRAGE

[11.2.1 INTRODUCTION

Au vu des distributions des scores d’anormalitéatesans dégradation (cf. section 11.3.4), il apjpa
que la discrimination entre I'état sain et lesélifintes intensités de dégradation n’est pas aisé.

Dans le cadre de la maturation de la fonction deatién, deux approches ont été considérées. La
premiere dite « approche moyenne mobile » consgistiétecter une anomalie lorsque la moyenne
mobile du score d’anormalité sur un nombrele démarrages dépasse un seuil. La seconde dite
« approche& parmin » consiste a détecter une anomalie lorsqu’un netbifobservations du score
d’anormalité parmn franchissent un seuil. L’étude de leurs perfornearfait I'objet des paragraphes
[11.2.2 et 111.2.3 afin de déterminer I'approchei gespecte au mieux les exigences attendues.

[11.2.2 APPROCHE MOYENNE MOBILE

[11.2.2.1 Principe

L'approche moyenne mobile consiste a détecteralecflissement d’un seuil par la moyenne du score

d’anormalité sur une fenétre glissantend&marrages consécutifs.

Sous I'hypothése que les scores d’anormalité sodépendants, le fait de moyenner le score
, N . , 1 . . T .

d’anormalité réduit la variance d’'un facteﬁrce qui permet une meilleure discrimination entat

sain et les différentes intensités de dégradafidnsad, 2009]. Le nombra de démarrages dans la
configuration de base est égal a 5. Il a été chmasiles concepteurs car il correspond a un jour
d’exploitation. La Figure 50 représente un histagree du score d’anormalité sans dégradation avant
et apres moyenne mobile sur 5 démarrages.
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Figure 50 : Histogramme du score d’anormalité sggadation avant et apres moyenne mobile sur
n=>5 démarrages.

Ce type d'approche de détection permet de limigsr drreurs de détection dues a des anomalies
ponctuelles ou a du bruit. En revanche, son praidipconvénient est de nécessitedémarrages
avant de prendre une décision.

Le paragraphe suivant s’'intéresse aux performaseestte approche.

[11.2.2.2 Performance pour le paramétrage existant

La fonction de détection repose sur deux éléments :

* le score d'anormalité,
+ e seuil de détection.

L'estimation des performances consiste a applitpiseuil de détection :

» aladistribution du score d’anormalité sans déafiad afin de déterminer la valeur de I'erreur
de premiere espéce correspondante,
» au score d'anormalité avec dégradation pour détesmni@ proportion de bonne détection.

Ces deux estimations sont ensuite utilisées pouculea la proportion d'alarmes fausses,
P(Sain|Détection)pour ce seuil.

Dans la version de base de la fonction de détectjoelle que soit 'approche, un seuil par type de
défaut a été renseigné par les concepteurs. Ad, finemtre seuils ont été renseignés, ils sont
répertoriés dans le Tableau 13.

URL - Dégradation Seuil de détection

APU - Baisse de pression 3
HMU - Baisse de débit carburant

6
HMU - Augmentation débit carburant 6
6

SAV - Ouverture lente de la vanne

Tableau 13 : Seuils disponibles dans la versiobade de la fonction détection.

Concernant la distribution du score d’anormalitéyemmé sans dégradation, il a été décidé d'utiliser
I'ajustement par fenétre de Parzen pour I'estinmatie sa densité (Figure 51).
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Figure 51 : Score d’anormalité sans dégradationemo§ sun = 5 démarrages et ajustement par
fenétre de Parzen.

Aprés application des seuils de détection, leslt@suobtenus pour le paramétrage de base sont
reportés dans le Tableau 14. Il apparait que le®npeances sont treés loin de ce qui est exigé. Ces
résultats sont typiques de ce qui arrive lorsqaestiils de détection sont réglés « visuellement »

en fonction d'une exigence arbitraire sur I'erreler premiere espece. Or, ce qui importe, c’est la
proportion d’alarmes fausses et non I'erreur denp¥ee espéece, beaucoup moins contraignante.

Par exemple, pour une baisse de pression APUeliede premiere espece correspondant au seuil, de
valeur 3, est de 'ordre de 1%, la proportion dialas fausses est alors de I'ordre de 99 %. Il ast
acceptable d’'un point de vue « opérations » ou iter@ance en ligne » que 99% des alarmes soient
fausses surtout pour des réparations colteuses.

Pour améliorer ces résultats, des améliorationsoposées et discutées au paragraphe suivant.

Dégradation P(Sain|Détection) (%) | PoD (%)
APU : pression nominale -11,7% 99,99 51,66
APU : pression nominale -23,4% 99,98 100
APU : pression nominale -35% 99,98 100
HMU : Débit carburant +7% 42,76 19,63
HMU : Débit carburant +10% 29,62 34,83
HMU : Débit carburant +13% 15,35 80,86
HMU : Débit carburant -7% 19,10 30,29
HMU : Débit carburant -10% 8,76 74,53
HMU : Débit carburant -13% 6,68 100
SAV : Ouverture de la vanne +2§% 97,91 0,37
SAYV : Ouverture de la vanne +4§ 19,89 68,86
SAV : Ouverture de la vanne +8§ 14,60 100

Tableau 14 P(Sain|Détection) etPoD a partir des scores d’anormalité moyennésisub
démarrages pour le paramétrage de base.
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[11.2.2.3 Analyse et amélioration des performances

L'objectif de cette section est de proposer desliama@ons et d'analyser leurs impacts sur les
performances du détecteur afin de les intégreropuanl’algorithme de surveillance de la séquence de
démarrage. Pour ce faire, plusieurs évolutiongtinproposeées :

* dans un premier temps, I'approche moyenne mob#é¢taconservée. C'est le sujet de cette
section. Dans ce cadre, une premiére amélioratiporiz sur le réglage du seuil de détection
dans le but de répondre aux exigences. Une secamédioration a porté sur la méthode
d’apprentissage des modeles de normalisation ¢ansia ne plus effectuer un apprentissage
global sur 'ensemble des moteurs mais plutdt ggsemtissages particularisés aux types de
moteurs, ou aux moteurs eux-mémes.

e dans un second temps, une autre approche de datectité considérée. C'est I'objet de la
section 111.2.3.

111.2.2.3.1 Réglage du seuil de détection

Considérant les donnés exigéegSain|Deétection)igee = 1%, PODeigee > 99% et P(Dégradation)
dependant de la dégradation (APU, HMU ou SAV),déeur ded.,z¢. a €té déterminee en utilisant
la relation (2) du 8 11.3.1.2P(Dégradation)étant spécifique a chaque URL (cf. Tableau 3 secti
1.6.2), la valeur def.,;.s. €st différente pour chacune d'entre elles. Il ésulte qu'un seuil de
détection spécifique a chague URL a été déterminéteépertorié dans le Tableau 15.

URL - Dégradation P(Dégradation)| @exigse Seuil de détection
IAPU - Baisse de pression 156 1,58’ 5,99
HMU - Baisse de débit carburant 207 2,09° 6,13
HMU - Augmentation débit carburaht ~ 1,01° 1,02° 6,18
SAV - Ouverture lente de la vanne 866 8,75° 6,19

Tableau 15 : Probabilité de dégradation par URdeetil de détection.

Ces seuils de détection ont été appliqués aux sabenormalité avec et sans dégradation pour
estimer les performances de I'approche moyennelenpbir les différentes intensités considérées. Le
Tableau 16 répertorie les estimationsR{€ain|Détectionkt PoD pour 'ensemble des dégradations
considérées.

Pour rappel, la phase de localisation a lieu systigement avant la phase de détection. Il est donc
possible de choisir le seuil & appliquer conditedlement a I'origine de défaillance la plus proteabl
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Dégradation P(Sain|Détection) (%)| PoD (%)
APU : pression nominale -11,7% 78 0,3
APU : pression nominale -23,49 24,7 3,1
APU : pression nominale -35% 1.4 68,9
HMU : Débit carburant +7% 5,7 16,6
HMU : Débit carburant +10% 3,2 30,3
HMU : Débit carburant +13% 1,3 74,1
HMU : Débit carburant -7% 3,6 27,4
HMU : Débit carburant -10% 1,4 70,5
HMU : Débit carburant -13% 1 100
SAV : Ouverture de la vanne +2§ 78 0,3
SAV : Ouverture de la vanne +4§ 1,8 53,9
SAV : Ouverture de la vanne +8g 1 100

Tableau 16 P(Sain|Détection) etPoD a partir des scores d’anormalité moyennésisub
démarrages pour(Sain|Détection)igee= 1% €tP0ODxyigse™> 99%.

Malgré le fait que le score d'anormalité soit mayénla discrimination entre I'état sain et les
différentes intensités de dégradation n’est paseais

* pour une baisse de pression APU'intensité faible est quasiment confondue avétat sain
(cf. Figure 88, ANNEXE - 5) ce qui induit une propon de bonne détection de 0,3%. Ce
résultat impacte directement la proportion d'alsgnf@usses qui s’éleve a 78%, ce qui est
totalement inacceptable. Plus [lintensité de la raégtion est importante plus les
performances du détecteur s'améliorent. En effef) passe de 0,3% pour lintensité de
dégradation la plus faible & 68,9% pour I'intensiéédégradation la plus forte. Cela permet de
passer d@ (Sain|Détection) = 78% aP (Sain|Détection) = 1,4% proche de 1% souhaité.

e pour une hausse de débit carburantles exigences de performances du détecteur rte son
toujours pas atteintes quelle que soit I'intenditda dégradation. Toutefois les performances
du détecteur sont meilleures que pour une baissprafsion APU. Cela est di aux lois
d'impact des dégradations qui sont différentesattion de la dégradation considérée. Le
mode de détermination du seuil a permis de se oappr de l'exigence concernant
P(Sain|Détection)

« pour une baisse de débit carburantla valeur deoD est de 100% &t (Sain|Détection) de
1% pour l'intensité forte. Les exigences de perfmmoe du détecteur ne sont atteintes que
pour cette intensité. Les performances estimées lgsuintensités faible et moyenne sont
également meilleures que dans les cas précédemtenisité moyenne de dégradation étant
détectée a 70,5%, la proportion d’alarmes faussgsspondante est de 1,4%.

e pour une ouverture lente de la vanne SAVI'intensité faible n’est quasiment pas détectée,
PoD = 0,3%, et la proportion d’alarmes fausses esbitapte,P(Sain|Détection) = 78%.
L’intensité moyenne est détectée a 53,9% pour uppoption d’alarmes fausses a 1,8%.
Enfin, I'intensité forte est détectée a 100%, lapartion d’alarmes fausses correspondante est
de 1%. Les exigences de performances sont dorintattgour I'intensité de dégradation la
plus forte.

A titre illustratif, la Figure 52 représente lestdbutions du score d'anormalité moyenné rsar 5
démarrages successivement sans dégradation elemvémis degrés d'intensité pour une ouverture
lente de la vanne SAV. Des figures analogues s@septées en ANNEXE - 5 dans le cadre de 'APU
et du HMU.
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Figure 52 : Distributions des scores d’anormalitdyemnés sun = 5 démarrages avec et sans
dégradation pour une ouverture lente de la vanrié SA

L’estimation des performances de I'approche moyemubile a été réalisée pour les différentes
dégradations considérées et pour trois intensifé&yahtes. Quel que soit le type de défaut, le enod
de détermination du seuil a permis de se rapprodbsrexigences de performances. Les résultats
montrent que les exigences de performarR(@&ain|Détection)igee= 1% etP0oDeigee™> 99% ne sont
atteintes que pour les intensités fortes d’'uneskaiie débit carburant et d'une ouverture lenteade |
vanne SAV. C’'est pourquoi d’autres améliorationsé&i proposées pour :

» atteindre les exigences de performance pour legssités fortes d’'une baisse de pression APU
et d’'une hausse de débit carburant,
» améliorer les performances dans le cas des ingsrfsilbles et moyennes.

Les améliorations proposées sont présentées daseclion suivante et leurs impacts sur les
performances du détecteur sont analysés.

[11.2.2.3.2 Apprentissage des modeles de normalisat  ion

L'idée est d’'agir sur le score d’anormalité afirolotenir une meilleure discrimination entre les $tat
sain et dégradé. Le score d’anormalité correspandadcul de la somme quadratique (norme de
Mahalanobis) des huit z-scores. Chaque z-scorebéshu en calculant la différence entre un modele
de la mesure dépendant des conditions opératditasmesure réalisée. Le z-score correspond a une
estimation de bruit de mesure sous I'hypothesedetibonnement normal.

Le modéle de chaque mesure est une fonction dessign déterminée par apprentissage a partir
d'une base de 800 démarrages sans dégradatiosetfon 1.6.3). La construction des modeles
d’apprentissage peut donc représenter un des fagtetentiellement influant sur les performances de
I'approche moyenne mobile. En effet, la base dendea des 800 démarrages est constituée de 80
démarrages de chacun des 10 moteurs considéréslaage des 10 moteurs conduit a apprendre un
modéle moyen qui gomme un éventuel effet moteurn@de d'apprentissage peut expliquer les
performances obtenues. Il a donc été proposé dgraore un modéle particularisé par moteur.

Pour tester I'hypothése d'un effet moteur, une yswlde la variance (ANalyse Of Variance —
ANOVA) a permis d’étudier les variations par motealr score d’anormalité calculé sur les 2470
démarrages sains.

La premiére étape de T ANOVA consiste a testerdl#§ des variances du score d’anormalité pour les
différents moteurs.

La Figure 53 est une représentation graphique dadséypes du score d’anormalité pour chaque
moteur ainsi que les intervalles de confiance,% 3orrespondants [Hmad, 2010a].
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Test de I'égalité des variances du scores d'anormalité

Moteur1 e |
Moteur2 o
Moteur3- ' '!'est de Bartlett
Statistiquede test 235,21
Moteur4 [
" Valeurde P <5%
5 Moteur5 ®
3
§ Moteur6- —e——
Moteur7+ e Testde Levene
Moteur8{ +——e——— Statistiquedetest 4,74
Moteur9-| — Valeurde P <5%
Moteur10- e e
0,50 0,75 1,00 1,25 1,50 1,75

Ecarts types et intervalles de confiance a 95 %

Figure 53 : Représentation graphique du test diégdds variances sur le score d’anormalité par
moteur.

Les tests de Bartlett et de Levene permettent terrdiner si les populations ont la méme variance.
Dans chacun des tests, I'nypothése nili@) st que les variances des populations considéigs
égales et I'nypothése alternativdl] qu’au moins une des variances differe des autehoix du
test dépend des propriétés de la loi de distributio

* le test de Bartlett est utilisé lorsque les donrsé@gent une loi normale,
» le test de Levene est utilisé lorsque les donnéesissues de lois de distribution continues,
mais pas nécessairement normales.

La p-valeur pour chacun des tests est inférieurgiaau de significativitéo = 5%), ce qui montre
qu'il existe une inégalité entre les variancesuetdpnc un modele global, sur les 10 moteurs, past
approprié.

Apres une analyse plus approfondie, il s'est agéeel'avion 1 (moteurs 1 et 2) est un Boeing 737-70
équipé d’'un CFM56-7B-24 alors que les avions 21 8t 5 (les autres moteurs) sont des Boeing 737-
800 équipés de CFM56-7B-26 (nof@6 dans la suite). La poussée de ces derniers esirphortante
que pour l'avion 1 comme le montre le Tableau 17.

Type de CFM56-7B Poussée (kN)
CFM56-7B19 86,7
CFM56-7B20 91,6
CFM56-7B22 101
CFM56-7B24 108
CFM56-7B26 117
CFM56-7B27 121

Tableau 17 : Poussées respectives par type de GFBI56
L'étude des performances de I'approche moyennelmpbiur un apprentissage spécifique a un méme

type de moteur, ou & un méme moteur font I'objetpeetivement des sections 111.2.2.3.2.1 et
11.2.2.3.2.2.
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[11.2.2.3.2.1 Modéle de normalisation particularisé  par type de moteur

L'objectif de ce paragraphe est de quantifier l'aopd’'une particularisation de I'apprentissage des
modéles de chague mesure sur un méme type de mbtenad, 2010b]. La base de données

d’apprentissage a été limitée a 50% des démarmdgesavions 2, 3, 4 et 5 issus du méme type de
moteur, soit CFM56-7B-26. Les 50% restant constitlge base de test. Les moteurs de 'avion 1 n'ont
pas été considéres.

Le score d’anormalité obtenu, et qui a été utipséir la détermination des seuils de détection est
représenté sur la Figure 54.

140

120+ — -

100+ [ ] Score d'anormalité sans dégradation =
— moyenné sur n=5 démarrages
80+ Vs _

Effectif

60 - -

40+ :

20+ -

o} | | |
0 1 2 3 4 5 6

Figure 54 : Distribution du score d'anormalité sdégradation moyenné sur cinq démarrages
successifs aprés apprentissage des modeles delisatioa sur le type de moteX26.

Comme précédemment, le score d’anormalité a estéapar fenétre de Parzen afin de déterminer les
seuils de détection correspondant & chaque dégmadainsidérée. La méme procédure d’estimation
des performances a été utilisée. Les dégradatinnété injectées par simulation sur les mesures san
dégradation pour des intensités de dégradatiotefaitoyenne et forte. Le Tableau 18 répertorie les
résultats.

Dégradation P(Sain|Détection) (%) | PoD (%) | Seuil de détection

APU : pression nominale -11,7% # 0

APU : pression nominale -23,49 35,5 1,8 6,35
APU : pression nominale -35% 2 49

HMU : Débit carburant +7% 3,1 31,2

HMU : Débit carburant +10% 2,7 37,1 6,57
HMU : Débit carburant +13% 1,4 73,1

HMU : Débit carburant -7% 2.7 36

HMU : Débit carburant -10% 1,9 52,5 6,51
HMU : Débit carburant -13% 11 93,4

SAV : Ouverture de la vanne +2§ # 0

SAV : Ouverture de la vanne +4§ 1,9 52,9 6,58
SAV : Ouverture de la vanne +8§ 1 100

Tableau 18 P(Sain|Détection) etPoD a partir des scores d’anormalité moyennésisub
démarrages, modeles appris sur un méme type deimn@o), P(Sain|Détection)igs= 1% et
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Le Tableau 18 montre les résultats suivants.

e pour une baisse de pression AP\bien que I'étendue du score d’anormalité sansadiegion
soit inférieure au cas ou les modeles sont appritensemble de tous les moteurs, la valeur
du seuil de détection déterminée est supérieumaprécédent (6,35 contre 5,99). Cela a un
impact direct sur les performances du détectews. degformances diminuent par rapport au
cas ou les modeles sont appris sur 'ensemble désuns, tous types confondus. L'intensité
faible n’est pas détectée et il est, par conségimpossible de calcule?(Sain|Détection)
correspondante. C’est pour cette raison que le sigmb # » est renseigné dans la case
correspondante.

e pour une hausse de débit carburantles performances sont améliorées. Cela est &isiln
la dégradation d'intensité faible pour laquePeD passe de 16,6% a 31,23% aprés un
apprentissage particularisé par type de moteur.a Cal un impact direct sur
P(Sain|Détection) sans pour autant atteindre les exigences.

* pour une baisse de débit carburantil apparait une amélioration pour la détection de
I'intensité faible. En revanche, une légére rédoesdes performances est observée pour les
intensités moyenne et forte. Avec I'apprentissdgbal, I'intensité forte était détectée a 100%
contre 93,37% avec un apprentissage particulagsé/pe de moteur.

* pour une ouverture lente de la vanne SAVI'apprentissage des modéles de normalisation
sur un méme type de moteur ne change quasimerauieperformances obtenues. L'intensité
faible n'est pas détectée contre une détection,8® @vant apprentissage particularisé par
type de moteur. La discrimination entre I'état saila dégradation forte est identique au cas
d’'un apprentissage tout type de moteur.

A titre illustratif, la Figure 55 représente lestdbutions du score d'anormalité moyenné rsur 5
démarrages, avec un apprentissage des modeles sogre type de moteuk26), successivement
sans dégradation et avec les trois degrés d'itdepsiur une ouverture lente de la vanne SAV.
L’ANNEXE - 6 présente des figures analogues potiPU et le HMU.

200 T T T T
100+ Hﬂm Seuil de détection Sans dégradation -
O L | | | L L
2000 5 10 15 20 25 30 35
. - . Dégradation faible :
= 100 JW%WM Seuil de detection Ouverture de la vanne + 2s |
O | | | | |
é 2000 $ 1‘0 1‘5 2‘0 2‘5 3‘0 35
w 100l Seuil de détection Dégradation moyenne : |
Am Ouverture de la vanne + 4s
O J | | | |
2000 5 10 15 20 25 30 35
100 Seuil de détection Dégradation forte :
’ [T Quvertre de e vanne » &5
O | | | L | |
0 5 30 35

10 15 20 25
Score d'anormalité moyenné sur n=5 démarrages

Figure 55 : Distributions des scores d’anormalitdyemnés sun = 5 démarrages avec et sans
dégradation pour une ouverture lente de la vanr\é 8déles appris sur le type de motXae.

En résumé, les dégradations de fortes intensitéseptent des proportions de bonne détection
satisfaisantes hormis pour la baisse de pressidd. Ale seuil de détection étant déterminé sous
hypothese quloD = 1, les probabilités d’alarmes fausses s’approchentaht plus de 1% queoD
augmente.

Comparées aux performances avec un modeéle tous tigenoteur, les performances de détection
sont [égerement moins bonnes sans étre signifezatint différentes. Cela s’explique par la difféeenc

de contexte entre les moteurs de l'avion 1 et lgeea moteurs. En effet, les bonnes détections du
modele global tous types de moteur correspondentagarité aux démarrages des moteurs de I'avion
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1 car leurs scores présentent une moyenne plustampe que celle des scores obtenus pour le moteur
de typeX26. Les scores des moteurs de I'avion 1 n’étant pagpds dans le présent modele, le taux
de bonne détection a tendance a décroitre.

Bien que les moteurs des avions 2, 3, 4 et 5 sdiemhéme type, les contextes d’exploitation ne sont
pas forcément identiques. C’est pourquoi I'appesatije d’'un modele par moteur a été étudié.

[11.2.2.3.2.2 Modéle de normalisation particularisé  par moteur

L'impact d’'un apprentissage par moteur sur lesquartnces de I'approche moyenne mobile a été
étudié. La base de données de chaque moteur aiv$éeden deux parties égales, une pour
'apprentissage et une pour les tests.

Les proportions d’alarmes fausses et de bonne tiirteont été estimées pour chaque moteur pour
chaque type de défaillance (APU, HMU augmentatidMU diminution, SAV) et pour chaque
intensité de dégradation de chacune de ces défala Les résultats détaillés des 10 moteurs sont
présentés en ANNEXE - 7.

Comme en regle générale, pour une intensité deadétion donnée, les performances (proportions
d’alarmes fausses et de bonne détection) sur figsatits types de défaillances sont homogénes, une
moyenne de ces valeurs a été effectuée. Par la, st parlera de « moyenne des proportions
d’alarmes fausses et de bonne détection par itdeisidégradation ». La Figure 56 donne ces valeurs

La totalité des proportions d’alarmes fausses pirg dégradations d'intensités fortes atteignent
I'exigence de 1%. Il en est de méme pour les dégi@ats d'intensité moyenne sauf pour le moteur 2

dont la valeur est supérieure a 2% (cf. ANNEXE.-G@tte valeur est due a la dégradation d’'intensité
moyenne d'ouverture lente de la vanne SAV qui méad&tectée qu'a hauteur de 12,5% contre 100%
pour les autres dégradations de méme intensitddbleau 22, en annexe). Les proportions d’alarmes
fausses pour les dégradations d'intensité faiblet $outes, en moyenne, inférieures a 20%. La

détection de dégradation d'intensité faible estoarageante et permet de disposer d’'un délai avant
défaillance plus important que pour les intengsitéyenne et forte.

Pour les proportions de bonne détection, la tétalés dégradations de forte intensité présentent de
valeurs en moyenne supérieures a 95%. Les valesrprbportions d’alarmes fausses sont proches
des 1%, correspondant a ce qui est recherché. &gradhtions d’intensité moyenne (respectivement
faible) présentent des proportions de bonne déteeth moyenne supérieures a 75% (respectivement
25%).
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Figure 56 : (a) moyenne des proportions d'alarraesdges et (b) moyenne des proportions de bonne
détection par intensité de dégradation pour chdegrdifférents modéles particularisés par moteur.

111.2.2.3.2.3 Bilan des améliorations

Les performances de I'approche moyenne mobile tnestimées en réalisant I'apprentissage sur la
base des données selon trois modalités différentes

* les 10 moteurs ensemble
* les moteurs correspondant a un seul méme type Xi26e
e chaque moteur individuellement.

Les performances en termes de proportions d’alafawsses sont résumées sur la Figure 57.

Cette figure met en évidence que le passage d'welaglobal & un modéle particularisé par moteur
réduit les proportions d’alarmes fausses de fagastidue. Ces dernieres atteignent ainsi I'exigence
de 1% fixée au départ. Cela est vrai pour les diggians d’intensité moyenne et forte. Certaines
valeurs de proportions d’alarmes fausses sont iphp®rtantes que d’autres pour les dégradations
d’intensité faible mais restent inférieures a Iggtice de 50% fixée au départ sur les dégradatens d
faible intensité.

La visualisation des proportions de bonne détectiigure 57) selon les mémes modalités que la
figure précédente montre clairement que les prapwtde bonne détection sont en moyenne
meilleures lorsque I'apprentissage des modéledwualisation est particularisé par moteur comparée
aux deux autres modalités d’apprentissage.
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Au vu de ces résultats, I'apprentissage particsddapar moteur a été choisi puisque les exigences de
1% de proportion d’alarmes fausses et d’environ%d @& bonnes détections sont atteintes pour les
dégradations d'intensité forte. Cela a été possibleonsidérant le score d’anormalité calculé apnes

apprentissage des modéles de normalisation panti®éla chaque moteur et sans modifier I'approche
de détection.
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Figure 57 : (a) moyenne des proportions d'alarraesdges et (b) moyenne des proportions de bonne
détection par intensité de dégradation pour Idérdifits modeles.

[11.2.3 APPROCHE K PARMI N

Pour I'approchek parmin, la détection consiste a analyser une séquence=dé démarrages et de
décider en faveur d’'une anomaliksliémarrages ont un score d’anormalité supériearseuil.

Le principe de I'approche est décrit dans la sadtib2.3.1. La section 111.2.3.2 présente les Itss
de cette approche pour le paramétrage existantabalgse des améliorations considérées et de leurs
effets sur les performances est présentée enséidiin3.3.

[11.2.3.1 Principe

Disposant d’'une séquence d'observations du scasodnalité, le franchissement d’'un seuil de
détection par une observation isolée peut étreéseptatif d'un fonctionnement anormal mais peut
aussi résulter de la dispersion naturelle des vasens (Figure 58).
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Figure 58 : Exemple de franchissement de seuiliparobservation.

Le principe de I'approch& parmin consiste a observer, sur une fenétre glissante dtfemarrages

consécultifs, la proportion d’observations dontders d’anormalité dépasse un seuil de détection. Si
cette proportion est supérieure a un talxx appelé taux de confirmation, la persistance du
franchissement de seuil est attestée et une dédasigprémices d’anomalie est prise. Cette approche

de détection repose sur trois parametres :

+ |ataillen de la fenétre des observations considérées,
* le nombrek de dépassements ou, de fagon équivalente, ledtagnfirmationx = k/n
* |e seuil de détection.

Pour des raisons opérationnelles, la taille den@tre des démarrages est 5 etk a été fixé &, soit
un taux de confirmation de 80%.

A titre illustratif, la Figure 59 présente un exdeng’application de la détectioh parmi5 au score
d’anormalité. La détection intervient dans ce céimdice de démarrage 9. Comme pour la méthode a
moyenne mobile, cette approche présente un retardétection.

8,00
Non confirmation de Franchissement Confirmation de
7,00 .
o ~ + * Franchissement
T 6,00 * *
£ —
e 5’00 . 7 .
c Seuil de détection
S 4,00
5 4
g 3,00 T2 ¢ s TS
O 2 L g
N 2,00 * e L4 ®
1,00
0,00 T T T T T T T 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Indice de démarrages
Figure 59 : Exemple de confirmation pour une dé@aale 4 franchissements parmi 5 démarrages.
[11.2.3.2 Performance pour le paramétrage existant
Pourk etn fixés, les performances de cette approche dépendeseuil de détection & appliquer au

score d’anormalité. Ce paragraphe présente lesrpafces de cette approche pkur 4 etn = 5
apres application des seuils issus du Tableau 18 skction [11.2.2.2.
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Suite aux résultats obtenus pour I'approche moyenobile, les performances ont été estimées par
moteur. L’ensemble des résultats obtenus pourixesdteurs est présenté sur la Figure 60.

Ces résultats montrent que les proportions de bdetection sont satisfaisantes mais complétement
discrédités par les proportions d’alarmes faussegspondantes. Comme pour I'approche moyenne
mobile, ces résultats s’expliquent par la valews deuils de détection. Une premiére amélioration
consiste donc a régler ces seuils en fonction digermces de performance et de la régle de détection
considérée. Par la suite d’autres améliorations étét testées pour répondre aux exigences. Le
paragraphe suivant s’intéresse a cette probléngatiqu
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Figure 60 : (a) moyenne des proportions d’alarraesdges et (b) moyenne des proportions de bonne
détection par intensité de dégradation pour chatpteur avec une regle de détectidn=a4 parmi
n=>5 et un paramétrage des seuils de base.

Moteur

Moteur

Moteur1l  Moteur Moteur9  Moteur 10

[11.2.3.3 Analyse et amélioration des performances

Les performances de I'approckgparmin dépendent directement du réglage du seuil de ti@ed

est donc possible d’améliorer les performancesgissant sur le réglage du seuil. La méthode de
réglage ainsi que les performances obtenues sésemiees dans le paragraphe suivant. D’autres
améliorations ayant un impact sur le seuil de diéesont présentées par la suite. Elles consistent
modifier la taille de la fenétre des démarragesi@’part et le taux de confirmation d’autre part.
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111.2.3.3.1 Réglage du seuil de détection

Pour déterminer le seuil de franchissement, noonasaeonsidéré que le franchissement de seuil obéit
a une loi de Bernoulli de paraméepre&orrespondant a la probabilité de franchissemergediil. Avec
I'hypothese d'indépendance des franchissementdpilale la variable décisionnelle est une loi
Binomialgn,p) [Nahed, 2011] [Nahed, 2012]. Etant donne la proib@hi.igcc déterminée dans les
mémes conditions que précédemment, l'objectif estddterminerp puis la valeur du seuil de
détection correspondant au quantile de probalilpésur la distribution du score d’anormalité sous
I'hypothéseHO (absence d’anomalie). Il convient donc de déteemia distribution de cette régle de
détection avant de régler le seuil.

P(Binomiale(n,p) = k) < @exigse

(33)
Toutefois, comme d’apres [Nikuline, 2006]
P(Binomiale(n,p) = k) = Betay n—ik+1)(P)
(34)
La valeurp peut étre déterminée grace a I'équation suivante :
Betagn—k+1)(0) = (Xexigée) (35)

Apres avoir déterminé la valeur ge il suffit de déterminer la valeur du seuil copesdant au
guantile d’ordrel-p sur I'estimation par fenétre de Parzen de lailligion du score d’anormalité sans
dégradation (Figure 61).

0.4
Ajustement par fenétre de Parzen
0.3 du score d'anormalité sans dégradation 7]
. v
% 0.2- Seuil de détection 7
e correspondant au quantile 1-p
0.1- =
p
4
0 | | | | | T — L
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Score d'anormalité
Figure 61 : Seuil de détection.

Les performances sont ensuite obtenues en appligearseuils de détection déterminés pour chaque
type de défaillance (APU, HMU augmentation, HMU liation et SAV) aux scores d'anormalité
avec et sans dégradation.

Dans un souci de concision, comme au paragraple2li3.2.2, les proportions d'alarmes fausses et
de bonne détection estimées pour les dix moteutsétin moyennés sur les différents types de
défaillance et sont représentées sur la Figure 62.

Pour les dégradations de forte intensité, les ptmps d’alarmes fausses sont en moyenne infégeure
a 3% sauf pour le moteur 3 avec la valeur de 6,6%a est associé a une proportion de bonne
détection plus faible que pour les autres moteurs.
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Le moteur 3 représente un cas particulier carpbagt qu’aucune dégradation d’intensité faiblesh’e
détectée. Il est donc impossible d’estimer une gntagn d’alarmes fausses. Ainsi la proportion
d’alarmes fausses correspondante n’apparait pak dtigure 62. Pour comprendre ces résultats, il
faut observer les valeurs des seuils de détectbrANNEXE - 8). Ces valeurs sont grandes et par
conséquent la probabilité qu’au moins 4 observatidm score d’anormalité parmi 5 franchissent le
seulil est faible. Les distributions des scores afaralité pour des dégradations d’intensité failbéae
tres proches de la distribution sans dégradatioasti donc logique que les proportions de bonne
détection soient médiocres pour ces intensités.
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Figure 62 : (a) moyenne des proportions d’alarraesdes et (b) moyenne des proportions de bonne
détection par intensité de dégradation pour chatpteur avec une regle de détectidn=a4 parmi
n=>5.
Les exigences de performance n'ont pas été atsgimtagr ce paramétrage= 4 parmin = 5).
Puisque I'approche dépend de deux autres paramiesemméliorations suivantes ont été considérées :

* la modification den, la taille de la fenétre des démarrages,
* la modification dek.

Ces deux améliorations sont analysées dans legrpplees suivants.
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[11.2.3.3.2 Modification de la taille de la fenétre  des démarrages

La taille n de la fenétre des démarrages fixée a 5 démarragedsente un jour d’exploitation.
L'apport en termes de proportions d’alarmes faustede bonne détection lorsque cette valeur est
modifiée, fait I'objet de ce paragraphe.

La taille de la fenétre des démarrages modifiégédi¥ée a deux jours d’exploitation sait= 10
démarrages, ce qui reste un délai acceptable.eda confirmation reste fixé a 80%. La regle de
détection devient 8 parmi 10.

La méme méthode de réglage de seuil a été applppéece paramétrage. Les proportions d’alarmes
fausses et de bonne détection ont été moyennéggpate défaillance et sont présentées Figure 63.
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Figure 63 : (a) moyenne des proportions d’alarraesdes et (b) moyenne des proportions de bonne
détection par intensité de dégradation pour chatpteur avec une regle de détectidn=a8 parmi
n=10.

L’augmentation de la taille de la fenétre améliwés nettement les performances quels que soient le
moteur et l'intensité des dégradations. Les exigerdtalarmes fausses et de bonne détection sont
atteintes pour la totalité des moteurs lorsquélgt de dégradations d’intensité forte. Quel gueleo
moteur, les proportions de bonne détection sonérgeyres a 80% pour les dégradations d’'intensité
moyenne. Les proportions d’alarmes fausses résettasont inférieures a 2%. Concernant les
dégradations d'intensité faible, elles sont toutiésectées contrairement a la régle de détection
précédente ou les dégradations d’intensité faible [ moteur 3 ne I'étaient pas.
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L’augmentation de la taille de la fenétre des déagms conduit a une diminution de la valeur des
seuils de détection (Tableau 19) ce qui augment@rédabilité qu'une observation du score
d’anormalité franchisse un de ces seuils. Les sedd détection étant plus faibles, méme les
dégradations de faible et moyenne intensité soteticties. Cependant, il est important de noter que
méme si le quantile d’ordré-p diminue, la régle de détection est plus strictssquielle requiert 8
positifs parmi 10. Cela permet donc de garder tepgrtions d'alarmes fausses a un niveau respectant
les exigences.

i _ Seuil de détection Seuil de détection
Dégradation ) )
k=4parmin=5 k=8 parmin=10

APU - Baisse de pression 8,22 5,07
HMU - Baisse de débit 12,86 5,39
HMU - Hausse de débit 12,75 5,51
SAV - Ouverture lente 12,18 5,52

Tableau 19 : Comparaison des seuils pour une digtktection & = 4 parmin = 5 avec une régle de
détectiork = 8 parmin = 10, pour le moteur 1.

Il est néanmoins important de noter que 'augmématle la taille de la fenétre des démarrages
implique un retard accru a la détection.

111.2.3.3.3 Modification du taux de confirmation

Ce paragraphe porte sur I'impact d’'une modificatilerk sur les proportions d'alarmes fausses et de
bonne détection. L’effet de la modification a éété pour les deux tailles de fenétre des démarrage
précédentes) = 5 etn = 10. Pour une taille de fenétre fixéam & 5, les trois cas suivants ont été
testés k=3 ;4 et5. Et poun=10,k=5; 6; 7; 8; 9 et 10.

Dans ce paragraphe, les seuils de détection omégl&s pour chaque moteur. Pour comparaison, les
performances ont été moyennées sur 'ensembleydes tle défaillance et des moteurs. Les résultats
obtenus sont présentés Figure 64.

La régle de détection qui donne les meilleurs téasien général, pour les démarrages dont on dispos
est la regle 5 parmi 5. En effet, le taux de comdiion a 100% fournit les meilleures performances
mis a part dans le cas des dégradations de faildmsité : les proportions de bonne détection
augmentent bien que les proportions d’alarmes &suaagmentent également. Or c’est I'effet inverse
qui devrait se produire. |l s’avere que, tout comtimigmentation de la taille de la fenétre
d’observation, I'augmentation du taux de confirmatengendre une diminution de la valeur des seuils
de détection ce qui augmente les proportions dectiéh mais aussi les proportions d’alarmes fausses
Les dégradations sont donc mieux détectées aivkanéme que des dégradations de faible intensité
non détectées lorsqlie= 3 soient détectées lorsgkie 4 (il en est de méme pour le passagk de a

k = 5).
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Figure 64 : (a) proportion d’alarmes fausses etiébponne détection moyennées par intensité de
dégradation sur I'ensemble des moteurs lorsqualla tie la fenétre des démarragesnests.

Pour une fenétre d’'observation fixé@a & 10 démarrages, les résultats obtenus sont péasEigure
65.

Comme dans le paragraphe précédent, le passage fd'lnétre de taille = 5 a une fenétre de taille
n= 10 améliore considérablement les performancesdéhecteur. En ne considérant que les
dégradations de faibles et fortes intensités, ligian des performances estimées en fonction dy tau
de confirmation n'est pas monotone. Les meillep&$ormances sont obtenues p&ur 8 ouk = 9.

Afin de sélectionner une valeur, le critére défpat le rapport entre la proportion d’alarmes fasst

la proportion de bonne détection a été utilisé. vadsurs obtenues sont données dans le Tableau 20.
Ces rapports révelent que la regle de détectiort &ve 8 fournit lIégerement de meilleures
performances gue celle avies 9.

Il a été observé que 'augmentation du taux deipoation diminue la valeur du seuil de détection.
Dans ce sens, la regle de déteckian10 parmin = 10 devrait donner les meilleures performances. O
cela n'est pas le cas. Il semblerait que cetteersgit trop stricte et que malgré un seuil faibla;est
pas fréquent que 10 observations du score d’aniiénsalient supérieures au seuil de détection sair un
méme fenétre.
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Figure 65 : (a) proportion d’alarmes fausses etiébponne détection moyennées par intensité de
dégradation sur I'ensemble des moteurs lorsquella te la fenétre des démarragesnestlO.

Rapport (P(Sain|Détection)/PoDjnoyennés par intensité sur
'ensemble des moteurs

co:;?ilrur;(;ti%n Dégradation faible D?g;gﬁggn Dégradation forte
k=5 parmi n=10 0,215 0,0652 0,01182
k=6 parmi n=10 0,226 0,0192 0,01033
k=7 parmi n=10 0,129 0,0136 0,00994
k=8 parmi n=10 0,068 0,0126 0,00990
k=9 parmi n=10 0,083 0,0127 0,00990
k=10 parmi n=10 0,117 0,0163 0,01025

Tableau 20 : Rapport (P(Sain|Détection)/PoD) mogepar intensité sur 'ensemble des moteurs pour
différents taux de confirmation lorsque la fenéles démarrages est 10.
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111.2.3.3.4 Bilan des améliorations

L’estimation des performances de I'appro&armin a permis de comprendre les variations de cette
derniere. Comme pour I'approche moyenne mobikge#t avéré que le réglage des seuils de détection
représente I'élément central.

De maniére générale, une modification de la régte détection pour une amélioration des
performances n’est pas sans compromis. L'augmental® la taille de la fenétre des démarrages se
fait au détriment de la réactivité du détecteure Uletection sur 5 démarrages nécessite un jour
d’exploitation avant de prendre une décision. Uétedion sur 10 démarrages nécessite deux jours
d’exploitation. Ces ordres de grandeur paraissgisbnnables mais cela dépend du délai nécessaire
pour mettre en place une action de maintenance ¢4 ditesse de dégradation des composants du
systéme. Le fait de retarder la maintenance, ratsey que d’un jour, peut avoir des conséquences
non négligeables quand les composants ne sontigamibles en stock. Par exemple, le changement
d’'un groupe de lubrification nécessite huit heutesmain d’ceuvre lorsqu’il est disponible en stock.
Son absence des stocks peut entrainer des retarsisquents.

[11.2.4 COMPARAISON DES DEUX APPROCHES

Les performances des deux approches ont été coespdCés comparaisons ont été réalisées entre
I'approche moyenne mobile poar=5 etn = 10 et les régles de détection les plus perfotesade
I'approchek parmin (5 parmi 5 et 8 parmi 10). La Figure 66 et la F&gg87 donnent respectivement
les résultats pour =5 etn = 10.

Pourn =5 comme poun = 10, I'approche& parmin est moins performante que I'approche moyenne
mobile. Cela s’explique par le fait que moyennanp de réduire I'effet des observations extrémes
du score d’anormalité lors du réglage des seuildétiection.
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Figure 66 : (a) proportion d'alarmes fausses etlébhonne détection moyennées par moteur,
approche moyenne mobile =5, approch& =5 parmin = 5.
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Figure 67 : (a) proportion d’'alarmes fausses etiéoponne détection moyennées par moteur,
approche moyenne mobile = 10, approch& = 8 parmin = 10.

[11.2.5 CONCLUSION

La procédure de maturation a commencé par une snalgs performances. Deux approches de
détection ont été analysées et leurs performanteisté® comparées. Il a été montré expérimentalement
que I'approche moyenne mobile est plus performguéel’approchd parmin.

La maturation du détecteur de I'algorithme de sillarece de la séquence de démarrage a aussi permis
d’établir une méthode de réglage des seuils. Cetteiere est maintenant implémentée et utilisée de
maniére automatique dans cet algorithme.
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1.3 PRONOSTIC DE CONSOMMATIONS ANORMALES

[11.3.1 INTRODUCTION

Ce chapitre présente la maturation de la fonctierpebnostic dans le cadre de son application a la
surveillance de la consommation d’huile. Le prircge la fonction de pronostic est présenté section
[11.3.2. Les données disponibles sont présentéefordll.3.3, pour étre utilisées lors de I'estiina

des performances section 111.3.4. Des amélioratsmm proposeées et leur impact sur les performances
est présenté section 111.3.5.

[11.3.2 PRINCIPE

L'objectif de la fonction de pronostic est d’estinte probabilité de franchir un se@lau bout d’'un
horizon temporelH compte tenu d’'un historique de taille L'estimation de la probabilité de
franchissement du seuil & un instargst réalisée en comparant la pente du score dielioé a la
pente nécessaire pour franchir le setit-aH.

La pente d’évolution du score d’anormalité estnedé a l'aide d’'une régression linéaire sur une
fenétre d’apprentissage de taille Ensuite, la pente critique pour franchir le seuit + H est
déterminée a partir du point a I'instant’ordonnée la valeur de la régression a cetiimséd du point

a linstantt + H, d’ordonnée le seu. La Figure 68 illustre cette description.

Les concepteurs de cette fonction de pronosticchaisi de comparer ces deux pentes a l'aide d’'un
test de Student. Le résultat du test de Studemgied’estimer la probabilité que la pente du score
d’anormalité soit inférieure ou supérieure a latperritique. Cela équivaut a la probabilité que le
score d’anormalité franchisse le seuil de défaikaau bout de I'horizon temporel

Seuil :
L Droite critique | i
A i
T : Historique des observations |
L N A ; _
| Droite de régression ,
du score d'anormalité!
L ‘ ,
Horizon !
<>
1 1 1 1 } 1
0 t t+H

Figure 68 : Principe de fonctionnement de la farctle pronostic.

L’'entrée de la fonction est composée d'observatidosscore d’anormalité et sa sortie estla
probabilité de franchissement du seuil au bout’kderizon H. Les paramétres de la fonction de
pronostic sont :

e lataille de I'historique des observations, :
« lataille de I'horizon de pronostidH,
e unseuil S

Dans le cadre du pronostic de consommations anesm# score d'anormalité correspond aux
consommations d’huile estimées par le systéme oeiflance de la consommation d’huile au fil des
vols. Comme le pronostic n'est déclenché qu’aprésr dranchi le seuil de détection, la taille de
I'historique des observation$, est de 1 mois d’exploitation au maximum, soit ¥0& (compte tenu
du nombre de jours d’exploitation sur un mois cdéere). Lorsqu’une détection a lieu avant, la ¢aill
de l'historique des observations est alors égalen@uabre de vols disponibles jusqu'a détection.
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L’horizon, H, de pronostic est fixé a 20 vols soit 4 jours glekation. Le seuil,S seuil de
défaillance, est fixé a 0,38 I/h ce qui correspandseuil de consommation anormale du manuel de
maintenance.

[11.3.3 DONNEES

Les procédures d’estimation des indicateurs deopeeince du pronostic (cf. 8 11.4.4.2) ont été
appliguées aux consommations d’huile estiméesesumioteurs des 5 avions considérés. Il s’'agit de
consommations nominales distribuées autour d’uteuvanoyenne de consommation entre 0,18 I/h et
0,2 I/h en fonction des moteurs. Il n'y a donc pessence de dégradations.

Les tailles des enregistrements variant pour chdesmmoteurs, il arrive, dans la majorité des gas,

la procédure d'estimation des indicateurs de perdmice du pronostic ne soit pas applicable par
manque de données. Pour pallier cela, il a été&dééatd répéter I'enregistrement des consommations
estimées pour chaque moteur au bout de I'enregistie initial. Cela permet de disposer
d’enregistrements plus longs et ainsi d’estimepla$ormances de la fonction de pronostic.

Dans la suite de ce chapitre, seuls les donnéeésettats des moteurs 1 des avions 4 et 5 sont
présentés car les améliorations présentées paitéansont été appliquées qu’a ces deux moteurs. Le
données et résultats pour les autres moteurs slacesp en ANNEXE - 9. La Figure 69
(respectivement la Figure 70) représente les comstions estimées mises bout a bout pour le moteur
1 de l'avion 4 (respectivement, de l'avion 5). ladllé initiale des enregistrements représente danc
moitié de la taille observée.

== Moteurl- Avion 4

0,3
—
<
= 0,25
2
:20,2
°
S 0,15
=
©
€ 0,1
£
]
c 0,05
o
o
0
R =2 TN N 0 T o o TR o B ) W LS ¥ o B o' R o M@ NN N ' o' U o N @ ) NN N 0 B o o TRE o B 2 TR
N N ™SO0 O N < O 00 O I N NN O AN < O~ O
™I - ™ AN AN AN NN DN N MM
Vols

Figure 69 : Consommations estimées pour le moteer|Ilavion 4.
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Figure 70 : Consommations estimées pour le motelarlavion 5.
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[11.3.4 ESTIMATION DES PERFORMANCES

La méthodologie d’évaluation de la fonction de stic établie en section 11.4.4 a été appliquée a
I'algorithme de surveillance de la consommationud#é (Engine Oil Consumption - EOC) a titre
d’étude de cas. La procédure d’estimation des pedonces de pronostic a été appliguée a chaque
moteur indépendamment des autres. Les résultatpsasentés sur la Figure 71 et la Figure 72.

Chaque figure est composée de trois sous-parties :

« la premiéere représente les trajectoires « pseuderedes » du moteur considéré, le seuil de
défaillance (ligne continue), le seuil de détectaianormalité (ligne discontinue) a partir
duquel le pronostic est déclenché, un seuil indigua fait que 10% des trajectoires
« théoriques » ont franchit le seuil de défaillarftgne verticale discontinue) et un seuil
indiquant le fait que 90% des trajectoires « ttgges » ont franchi le seuil de défaillance
(ligne verticale en pointillé).

« la seconde représente la proportion de franchigssme non justifiés,
P(NonFranchissement|Alarmglu cours des vols ainsi que les seuils & 10%0%. 9.a
procédure d’estimation est décrite a la sectigh412.1.

« la troisieme représente la proportion de franchiesds justifiésP(Alarme|Franchissement)
au cours des vols ainsi que les seuils a 10% et 88%rocédure d’estimation est décrite a la
section 11.4.4.2.2.

Quel que soit le moteur, les proportions de frasgdinents non justifiés ne sont pas nulles. Ellas vo
de 6% au maximum pour le moteur 1 de l'avion 5 (Fég72), ce qui est acceptable, & 85 % au
maximum pour le moteur 2 de I'avion 4 (cf. Figu@®len ANNEXE - 9), ce qui n’est pas acceptable.

Pour la majorité des moteurs, les proportions dednissements non justifiés ne sont pas acceptables
Ces valeurs s’expliquent par la nature bruitée abgsommations estimées. En fonction de la zone
d’apprentissage de la pente des trajectoires psebskervées, cette derniére peut étre plus ou moins
prononcée ce qui a un impact direct sur la prokéldle franchissement. Il arrive donc que la pente
d'une trajectoire soit importante et induise unebpabilité de franchissement supérieure a 80%.
Cependant, comme la consommation estimée chutaldmgnt, la trajectoire en question ne franchit
pas le seuil de défaillance et donne donc lieu franthissement non justifié.

Ces performances non acceptables en termeB(Men franchissement|Alarmenéritent toutefois
d’étre nuancées. Il est moins préjudiciable d’obseune alarme non justifiée lorsque la probabilité
théorique de franchissement de seuil de défaillastevoisine de 90 % que lorsque la probabilité
théorique de franchissement de seuil de défaill@stevoisine de 10%. Pour ce faire, il convient de
repérer sur I'axe des abscisses le vol a partiueluG0% (respectivement 90%) des trajectoires
théoriques sont supérieures au seuil de défaillanse le pic de la courbeP(Non
franchissement|Alarmegst voisin du vol & 90 % cela est moins préjublieigue si le pic est voisin du
vol a 10 %. Ce dernier cas apparait pour la majolés moteurs.

Concernant les proportions de franchissementdigsstelles augmentent au fil des vols pour att&ind
100% une fois toutes les trajectoires supérieuresseuil de pronostic. La nature bruitée des
consommations estimées a la aussi un impact ndigeabple. En effet, il arrive dans certains cas que
la proportion de franchissements justifiés dimiawant de se remettre a croitre. C'est le cas pour |
moteur 2 de l'avion 1 (cf. Figure 95 en ANNEXE - @ela s’explique par le fait que certaines
trajectoires passent en dessous du seuil de @éfeellpendant un court délai avant de le franchir a
nouveau. Cela est bien illustré par la proportierfranchissements justifiés estimée pour le md2eur
de I'avion 3 (cf. Figure 99 en ANNEXE - 9).

Ces performances, en termes de proportions dehiiss@nents justifié$(Alarme| Franchissement)
méritent toutefois d’étre affinées. Il est moingjpdiciable qud®(Alarme| Franchissemengpit faible
lorsque la probabilité théorique de franchissententseuil de défaillance est voisine de 10 % que
lorsque la probabilité théorique de franchissendenseuil de défaillance est voisine de 90%. Pour ce
faire, il convient de repérer sur I'axe des absside vol a partir duguel 10% (respectivement 90%)
des trajectoires théoriques sont supérieures d@udsedéfaillance. Si une grande valeur de la ceurb
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P(Alarme| Franchissemengpparait entre les vols a 10% et 90 % cela estsymiéjudiciable que si
cette valeur n'apparait qu'aprés le vol a 90 %. @esx cas sont rencontrés pour les données
disponibles.

Moteur 1 avion 4 : Trajectoires pseudo observées
1 1 \ ! \

T Seuil de défaillance |
|| — Seuil de détection d'anormalité
o 1f|— -10% trajectoires théoriques > Seuil de défaillance n
2 0.8H—— — 90% trajectoires théoriques > Seuil de défaillance |
=
20. ]
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Figure 71 : Moteur 1 avion 4, trajectoires pseuldseovées et performance de pronostic

Moteur 1 avion 5 : Trajectoires pseudo observées
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Figure 72 : Moteur 1 avion 5, trajectoires pseubseovées et performance de pronostic
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La précision des consommations estimées a un intpaeett sur les performances de la fonction de
pronostic. Il est donc nécessaire d’améliorer lacigion des consommations estimées afin de
réévaluer les performances. Cela est discuté dagection suivante.

[11.3.5 ANALYSE ET AMELIORATION DES PERFORMANCES

Plusieurs propositions ont été faites pour amélie® performances de la fonction de pronostic :

« en premier lieu, comme indiqué ci-dessus, la staibn de la précision de I'estimation des
consommations. Il apparait clairement que la flatttun des courbes d’estimation provoque
soit des prévisions de franchissement non jussifieit au contraire des non-prévisions de
franchissements justifiés,

» sicela n’est pas suffisant, la limite de probadilarbitrairement fixée a 80 %, qui donne lieu a
une alarme et & une dépose peut étre modifieeghiantation de cette limite de probabilité
est de nature a diminuer le nombre de prévisiondralechissement non justifiées, mais
également, en contre partie, celui des prévisiensathchissements justifiés,

* I'optimisation de la taille de la fenétre d’applisaage T, ou de I'horizon de pronostitl.

Cependant, I'impact de ces améliorations ne peatétalué tant que la précision des consommations
estimées n’est pas améliorée.

Dans cette perspective, des corrections des conatioms du moteur 1 des avions 4 et 5 ont été
réalisées. Ces améliorations consistent a agirl’extraction des niveaux d’huile pour améliorer
I'estimation finale des consommations. La Figure #spectivement la Figure 74, montrent les
consommations estimées pour le moteur 1 de I'adjarespectivement le moteur 1 de I'avion 5, apres
amélioration de I'extraction. Des imprécisions ssiesit toutefois. Elles s’expliquent par I'omission
d’un ou plusieurs remplissages lorsque certains soht manquants. Les estimations considérées pour
'étude tiennent compte du ou des remplissages wuartg. Comme précédemment, les

consommations estimées sur un méme moteur ont iéas foout & bout afin de pallier la taille des
enregistrements.
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Figure 73: Moteur 1 avion 4, consommations estina#@st et apres comptabilisation des
remplissages manquants.
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Figure 74: Moteur 1 avion 5, consommations estinaé@st et apres comptabilisation des
remplissages manquants.
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Ces estimations de consommation ont été utilisées pstimer a nouveau les performances de la
fonction de pronostic. La procédure d’estimatiosteeinchangée. Les résultats sont présentés de
maniere analogue sur la Figure 75 et la Figure 76.

Pour le moteur 1 de l'avion 4 (Figure 75), les léds aprés modifications apparaissent moins bons
gu'avant. Cela s’explique encore par les consonunatiestimées. Il semblerait que d'autres
remplissages que ceux déja identifiés aient étés.o@eci explique les hausses de consommation
suivies par des baisses qui sont probablementaluas détection a postériori du ou des remplissages
manquants.

Les conclusions sont identiques dans le cas duunttde I'avion 5 (Figure 76) avec des proportions
de franchissements non justifiés de I'ordre de 988te avant franchissement du seuil de défaillance.
Cela s’explique par le fait que les trajectoiremiduent juste avant de franchir le seuil. Il enuites
que la majorité des probabilités de franchisserastitnées sur la fenétre d’apprentissage précédant ¢
phénomeéne sont supérieures a 80% ce qui a indaitpuoportion élevée de franchissements non
justifiés.

Moteur 1 avion 4 : Trajectoires pseudo observées
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Figure 75 : Moteur 1 avion 4, trajectoires pseulseovées et performance de pronostic
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Moteur 1 avion 5 : Trajectoires pseudo observées
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Figure 76 : Moteur 1 avion 5, trajectoires pseulseovées et performance de pronostic

[11.3.6 CONCLUSION

La proportion de franchissement non justifédNon franchissement|Alarmedt la proportion de
franchissement justifi@®(Alarme| Franchissemenpnt été estimées pour les moteurs issus des 5
avions considérés. La procédure d’estimation dewl@des proportions a été établie dans le cadre du
pronostic de consommations anormales.

Les résultats montrent que les performances dépeddectement de la précision des consommations
estimées. Cela permet de tirer principalement dkegons :

e la précision des consommations estimées a un imgiaett et non négligeable sur les
performances de la fonction de pronostic,

» la fonction de pronostic est tres sensible a lareatlu signal gu’elle utilise pour réaliser le
pronostic.

Une premiére amélioration de I'extraction des niwead’huile a stabilisé de fagon partielle
I'estimation des consommations. Cela n’est passauff pour I'utilisation de la fonction de pronasti

Il convient de poursuivre dans ce sens afin dagarau maximum les remplissages manquants. Une
fois cela réalisé, d’autres optimisations pour@ne¢ étudiées :

« la limite de probabilité, arbitrairement fixé a 80, qui donne lieu & une alarme et a une
dépose,
« lataille de la fenétre d’apprentissageou de I'horizon de pronostitl.

Une autre amélioration possible serait de changeméthode de pronostic. Cette perspective est en
cours d’étude. Une seconde fonction de pronostiisant la méthode des filtres a particules a été

développée. Aprés maturation de cette dernierepée®rmances des deux méthodes de pronostic
(régression linéaire et filtres a particules) pontrétre comparées.
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1.4 CONCLUSION

Ce chapitre a permis de présenter les résultatsatieration de la fonction de détection appliquée au
démarrage et de la fonction de pronostic appligueconsommation d’huile.

Concernant la détection, deux approches ont é&etedJne méthode de réglage de seuil a été établie
guelle que soit I'approche considérée. Elle a paridéterminer les seuils de détection permedant
respecter les exigences des compagnies aériennekepaeux approches.

e pour I'approche moyenne mobile, les performanceé®tinestimées selon trois modalités de la
base d’apprentissage. La modalité d’apprentissagiécplarisé par moteur a été retenue car
elle présente les meilleures performances quebesqit I'intensité de dégradation.

* pour I'approchek parmin, les performances ont été estimées pour la médibpprentissage
par moteur et différentes configurationskdetn. La meilleure configuration a été identifiée.

e ces deux approches ont été comparées pour leutsumes configurations respectives. Il s’est
avéré que I'approche moyenne mobile est la plu®paante.

Concernant le pronostic, les performances ontsitdhées sur I'ensemble des moteurs considérés. La
maturation de la fonction de pronostic a révélé :

e une sensibilité de la fonction de pronostic a kcj@ion des consommations estimées,
« la nécessité de stabiliser la précision des consiions estimées.

Le bilan des travaux réalisés tout au long de ¢bése ainsi que les perspectives sont présenaéss d
la section suivante.
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Bilan & Perspectives

L'objet de la these est de caractériser et optimiese performances des fonctions de détection et de
pronostic. Les innovations développées ont dontésur ces deux points.

La these a permis en premier lieu d’identifier ‘elstimer les performances pertinentes de la fonctio
de détection. Dans le domaine de la maintenanamasgtique I'indicateur de performance utilisé est
P(Sain|Détectionplutdt que I'erreur de premiére espesd(Détection|Sain)

La distribution du score d’anormalité sans dégliadaétant inconnue, il a fallu I'estimer a partesd
données. Des méthodes non paramétriques d’'unesipees méthodes basées sur les propriétés des
valeurs extrémes ont été investiguées. Il a étdiéfae I'estimation non paramétrique par fenétee d
Parzen présente le meilleur compromis biais-vagancernant I'estimation des seuils de détection.

Des méthodes d'optimisation des seuils de détestius contrainte dé(Sain|Détectionyle 'ordre

de 1% ont été établies. Deux approches de confomatanomalies ont été comparées : I'approche
moyenne mobile et I'approchke parmi n. Il semble que la premiére conduise aux meilleures
performances en termes BéSain|Détectionfaible etP(Détection|Dégradationglevée. Toutefois, la
confirmationk parmin offre I'avantage de réduire I'exigence defDétection|Sainjusqu'a ne plus
étre en valeurs extrémes. Cette optimisation dé aeété I'objet de brevet [Hmad, 2012c] et est a
présent utilisée en exploitation.

La thése de Tsirizo RABENORO (these en cours cladzaf Snecma) considére ces seuils optimisés
comme élément de fusion des systemes de surveilldre mise en ceuvre de ces techniques
d’estimation a conduit a utiliser des modéles dactpdes dégradations et de leur intensité sur les
indicateurs. Cela constitue une originalité méthogigue qui est développée dans la thése de
Benjamin LAMOUREUX (thése en cours chez Safran 8mgcsur le systeme de surveillance des
boucles locales d’asservissement.

Plus généralement, ces indicateurs de performareengtent d'appréhender Il'impact des
modifications des fonctions et de les optimiser. &a@mple, il s’est avéré bénéfique de particudaris
par individu moteur les modeles de normalisaticenaaétection.

La nature « probabiliste » du pronostic a conduit diveloppement d'un travail original sur la
définition des indicateurs de performance ainsi tpue méthode d’estimation. Les indicateurs de
performance ont été définis en fonction d’exigermaérationnelles a savoir la pertinence des déposes
induites par les prédictions réalisées par la fonaie pronostic. Pour les estimer, nous avonsléimu
I'évolution des dégradations jusqu'a panne a l'aldemodeéles de nature différentes de ceux sous-

jacents a la fonction de pronostic. Les processamr@a ont répondu a cette exigence tout en
permettant de prendre en compte les avis d’expetes caractéristiques d’évolution lente.

De maniere générale, cette thése a permis unexigéflesur les performances intrinséques des
fonctions utilisées pour la surveillance des systede régulation des turboréacteurs. Cette réfiexio
poussé l'effort sur la caractérisation des dégradsitet de leurs évolutions. Cela a permis de mettr
en évidence les données nécessaires a la quadificades algorithmes de surveillance.
L’enregistrement de ces données permettra, a tefenepnnaitre la vitesse des dégradations (passage
d’'une intensité faible a une intensité moyenne faite jusqu’a rupture) et de la prendre en compte
dans les modeles de dégradation. Ces enregistreemhettront également d’affirmer ou d'infirmer
les hypothéses retenues tout au long de la théaHimer les modéles de dégradation utilisés. Par
exemple, dans le cadre du pronostic de consomnsaéinarmales, s'’il s'avére que I'évolution de la
consommation d’huile est un processus Gamma, letitonde pronostic pourra étre remplacée par
une autre fonction utilisant les processus Gamman® méthode de pronostic. Dans le cas contraire,
d’autres méthodes devront étre utilisées (filtreamicules, filtres de Kalman...).

La procédure d'estimation et d'optimisation desf@@nances est d'ores et déja appliquée en
exploitation. Elle a été étendue a d'autres alpgorés de surveillance et va faire I'objet d'autres
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extensions. La méthode de réglage de seuil étamlieétdans le cadre de scores d’anormalité a
distribution continue, il est prévu une extensiar eas discrets.

L'apprentissage des modéles de normalisation a p@squestion de la prise en compte du
vieillissement et de la reconfiguration. Il est dgmévu de prendre en compte le vieillissementders
I'apprentissage des modéles de normalisation elapsuite pour le réglage des seuils de détection.
est également prévu de s'intéresser a la stratBgpprentissage des modéles de normalisation avec
un nombre limité de données par apprentissageasie ta flotte avec une variable de recalage
spécifique & chaque moteur.
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ANNEXE -1 LE TURBOREACTEUR CFM56-7B

Le turboréacteur est un moteur a réaction. Il asébsur le principe d’action — réaction. Il absatbe
l'air et le rejette aprés l'avoir accéléré. Pouwraitre la vitesse de l'air aspiré, celui-ci subiie
compression, une combustion et une détente. Cissttamsformations ont lieu simultanément et de
facon continue dans chaque organe du moteur.

e La compressionpermet d'optimiser les processus de combustiahestraction de puissance
puisque la combustion du mélange combustible/coamtuse fait dans la chambre de
combustion qui représente un petit volume.

* La combustion est le phénomene par lequel I'énergie chimiquen ddombustible est
transformée en énergie calorifique. L'air compris@rtant du compresseur entre dans la
chambre de combustion, qui est en général de typelaire. La, il est partiellement mélangé
au carburant pulvérisé, puis enflammé. Sa températuson énergie disponible sous forme
calorifiqgue, augmentent considérablement.

e La détente (dans la turbine et la tuyére) : En sortie de div@rmde combustion, les gaz
comprimés et trés chauds vont se détendre damshimé qui va prélever une partie de leur
énergie interne et la transformer en énergie m§uoanpour entrainer le compresseur et les
accessoires. Ensuite ces gaz vont se détendrela&ngere ou ils vont acquérir une vitesse
d’échappement maximale et produire, de ce fait,poussée.

Différentes configuration de compression, de coribnset de détente permettent d’obtenir
différentes performances des turboréacteurs. Podli@er ces performances, deux solutions sont
possibles :

e accélérer les gaz a la sortie du turboréacteuegrhauffant une seconde fois dans le canal
d'éjection : c'est la post-combustion. Elle pernet hautes performances des moteurs
militaires comme le M88 ou I'Olympus sur Concorde.

» traiter une plus grande quantité d'air avec uneuflante » placée a I'entrée du moteur
(Figure 77). La « soufflante » aspire et accéléus g’air qu’il n’en faut pour la combustion.
Ce surplus dair est simplement éjecté a l'arriptas vite qu'il n'est entré dans la
« soufflante ». Cette solution, qui permet de fadles économies de carburant, est
particulierement adaptée aux avions de transpeoit €’est le turboréacteur CFM56 qui
illustre le mieux cette technologie.

Un turboréacteur équipé d’'une soufflante est dithii® flux (Figure 77). Une partie de I'air admis (|
flux primaire) s’oriente vers le compresseur bapsession et subit les transformations décrites
précédemment alors que l'autre partie (le flux sdadre) est comprimée par la soufflante, entrainée
par la turbine basse pression. Le flux secondasteensuite détendu dans la partie extérieure du
moteur et produit 80% de la poussée.

Flux 4"adr

secondaire = iR Carter

Arbre de Turbines
turbine

Chambre de

Compresseurs =
P combustion

Jet

Flux d"air
primaire

Figure 77 : Principe des turboréacteurs a doubie fl
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Le turboréacteur CFM58B (Figure 78 est un turboréacteur double flux double corps.
turboréacteur est dit mono corpsl se compose d’'un seul compresseur associé a uletaebine. Il
est dit double corps $'est doté d’'un compresseur basse pression assatié turbine basse press
et d’'un compresseur haute pression associé a dradthaute pressi. Le turboréateur CFM56-7B
est constitué d’'un orifice d’admission d’air, d’'useufflante en titane de 1550 mm de diamétre
compresseurs basse et haute pression, d'une chalmbrembustion annulaire, d’une turbihaute
pressiordotées d’aubes capables de résister a des temgératirémes, d’une turbine basse pres
et d'une tuyére. Il integre également une réguteélectronique pleine autorité redondante (FAI:
Full Authority Digital Engine Control). Et pour répdre ax exigences des compagnies les |
soucieuses de I'environnement, ce moteur peutégftgpé d’'une chambre de combustion a do
téte, ce qui permet de réduire jusqu'a 40 % lesgions d'oxydes d'azc, par rapport aux chambr
classiques, par optimian de la combustion en fonction du régime mo

Figure78 : Le turboréacteur CFM56-7B

Certifié en 1996 par la Federal Aviation Adminisima (FAA) et la Direction Générale de I'Aviatic
Civile (DGAC) et choisit par Boeing jur motoriser sa gamme B737 nouvelle génératioGH®5¢-

7B assure une poussée maximale au décollage cemgmise 87kN et 121 kNe B737 nouvelle
génération est, par ailleursapable de voler avec un seul moteur pendant 180tes

1. Le systéme de régul ation

La régulation a pour réle de maintenir le pointfalectionnement du turboréacteur de fagcon a ob
la poussée demandée par le pilote. Pour celadeitetenir compte des conditions de vol (altitu
vitesse...) et des limites de fonctionnement osées par la technologie du turboréacteur. Elle
aussi assurer :

e [l'optimisation des performancesur toute la durée du volLa régulation numérique
l'intégration avion ont permis I'amélioration desrformances avion par un pilotage de
poussée &% pres, de la gestion des prélévements d'air etadaptation des régime
L’intégration numérique permet, quant a elle, I'ior@tion des performances moteurs
I'optimisation de la géométrie moteur (servovalusV et VBV) et par le pilotage deeux
(servovalves HPTC, LPT(

* la garantiela sécurité via une accommodation aux pannes. balaton ¢ également été
concue de fagoa garantir la sécurité du systéme. Elle est dotéeedarchitecture redondar
qui permet la dtection des pannes de ceurs et d’actionneurs ea seconfiguration (choi
des capteurs, utilisation de modeles...). Elle peréggtlement de détecter les extincti
moteur.

» lindication au cockpit des paramétres pour le pilotage, laedilamce et la maintenance.
régulation ndique au cockpit des parametres de pilotage epstaéel, des paramétres
surveillance moteur et des messages de seuil padee associés. Elle permet égaler
I'élaboration de rapport de maintenance avec tcérardes pannes possibl
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La régulation est entierement gérée par le systdemtronique de régulation pleine autorité (FADEC)
qui comprend :

e le calculateur ou I'ECU (Engine Control Unit),

e ['unité hydromécanique ou le HMU (Hydro Mechanithiit),
* le connecteur d'identification,

* les capteurs,

e les cablages inter-composants (harnais électriques)

* les actionneurs,

e les composants d’'allumage moteur,

« les entrées et sorties du systéme inverseur.

Les capteurs donnent une indication de I'état damsel se trouve le moteur a I'ECU. lIs fournissent
des indications de température, de pression, dg débvitesse de rotation et de position.

L'ECU assure la gestion du systeme de régulatiomaati les informations en entrée (commande
provenant de la manette des gaz du cockpit, inditades capteurs, signaux de détection de pannes)
et effectue ensuite les opérations appropriées/oiae consignes a un actionneur ou au systeme
inverseur, envoi de messages de maintenance, éevwaimmandes de démarrage du moteur.

Le HMU commande et régule les équipements. Cetwfate est pilotée par I'ECU et contrdle le
positionnement des actionneurs et le dosage dureart

Les actionneurs exécutent les ordres. Parmi ceseékd de puissance, on trouve des pompes, des
doseurs de carburant, des injecteurs et des vé&ireggés du pilotage de la configuration du moteur,
les vérins sont au nombre de six :

* FMV (Fuel Metering Valve) qui regle la quantité darburant injectée dans la chambre de
combustion et qui joue donc un réle fondamental,

e VSV (Variable stator Valve) qui ajuste I'incidendes redresseurs du stator du compresseur
pour obtenir son efficacité optimale,

e VBV (Variable Bleed Valve) qui dévie une partie fflux primaire (flux le plus chaud) vers le
secondaire pour éviter un retour de pression (pgejpa

« TBV (Transient Bleed Valve) qui dévie une partieftlix d’air du $™ étage du compresseur
haute pression vers |& £tage de la turbine basse pression, pour uneeitficoptimale,

» HPTCCV (High Pressure Turbine Clearance Control/&gtui contréle le jeu entre les aubes
et le carter de la turbine haute pression,

e LPTCCV (Low Pressure Turbine Clearance Control ¥alyui contrdle le jeu entre les aubes
et le carter de la turbine basse pression.

2. Le circuit carburant

Le premier rbéle du circuit carburant (Figure 79} dassurer I'alimentation du turboréacteur en
carburant propre en 'amenant du réservoir de daaux injecteurs de la chambre de combustion et
doser avec précision. De plus, il doit assurerédiffites fonctions commandées par le systeme de
régulation. Il joue un réle important dans les agunfations de vol suivantes : démarrage et ralllamag
en vol et fonctionnement en secours carburant enlegpanne du circuit de carburant principal. Enfin
le carburant est aussi utilisé comme source frpatedes échangeurs thermiques (huiles, air). Il est
composeé d’'un circuit basse pression et d’un cittcaitte pression.

Les principaux équipements du circuit basse pressiot :

* une pompe basse pression centrifuge qui récup&aterant fourni par la pompe de gavage
du réservoir avion et assure une premiére élévaksopression pour éviter le phénoméne de
cavitation de la pompe haute pression. Ce phénanugriese manifeste par la formation de
poches gazeuses autour des piéces mobiles (pignatiers), est responsable de la
dégradation du rendement de la pompe haute pression
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des échangeurs huile/carburant, qui servent, sielon positionnement dans le circuit, a
refroidir I'huile provenant de I'IDG (alternatewosy du moteur et a réchauffer le carburant
destiné aux servovalves.

un filtre principal qui retient les particules peétes dans le carburant afin de protéger la
pompe haute pression et les organes de dosageou¥e £galement un filtre auto-lavable qui
purifie le carburant destiné aux géométries vagsbl

Les principaux équipements du circuit haute pressant :

une pompe haute pression volumétrique a engrenagiegassure un deuxieme étage de
pression et alimente le dispositif de dosage dasscbnditions déterminées de pression et
débit carburant.

un régulateur hydromécanique ou HMU qui comprend :

0 un doseur carburant appelé aussi FMV (Fuel Metéralge),

0 un clapet de pressurisation (HPSOV) qui garanté pression minimale, méme a
faible débit, pour faire fonctionner les géométriagables et les servovalves,

o0 des servovalves, qui pilotent la puissance hydyaeli pour la commande des
géomeétries variables au cours du vol ou du débitadeurant délivré,

0 une vanne de dérivation (By-Pass), qui renvoie dardrcuit I'excés de carburant
fourni par la pompe haute pression par rapport &dasigne délivrée par le
calculateur.

un débitmetre massique, qui permet au pilote dectkdt les anomalies, et des injecteurs, qui
sont protégés par un filtre de toute pollution impestive et qui assurent une pulvérisation fine
du carburant dans la chambre de combustion.

HMU Servo-valves |
i 1
Fitre % ——j
——0-4 i
Circuit d'huile Réchauffeur 1
(noteu) jatvo-valves Retour Varis
i géométries
Circuit d'huile I Mhoteur I i 03} variables
(D) 1 H :
IAlternateurI
4 + 4 +
Echangeur IDG = o o Echangeur

i ] i il principsl — Injecteurs

L

g Dozeur || Clapet i Fitre D

-1 D ﬂ T

.——4_ Filtre:

Részervoir | Pompe BP Fitre  Pompe HP wanne de —
principal dérivation| 0 Injecteurs

L_r.

L5

Figure 79 : Schéma de principe du circuit carburant

Ce schéma de principe permet de repérer les panxipomposants d’un circuit carburant. Il n’est pas
exhaustif, et I'ordre des composants (filtres, égearrs) peut étre différent. Le schéma de prindipe
circuit carburant comprend :

La ligne directe. Elle assure la fonction principale du circuit laant, c'est-a-dire
I'alimentation en carburant. Le carburant issu éservoir avion est mis sous pression par la
pompe basse pression puis filtré afin d’évitert€edtion des composants du circuit. Ensuite,
la pompe haute pression fournit la pression néresgaur permettre l'injection du carburant
dans la chambre de combustion.
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* La boucle des géométries variable€lle assure le fonctionnement des vérins qubaotnt
les différentes géomeétries variables du moteue E#it en dérivation de la ligne directe. Le
carburant est finement filtré et réchauffé cardessovalves qui pilotent les vérins sont trés
sensibles aux impuretés et a la présence de glaaarburant en retour des vérins est ensuite
réinjecté dans la boucle de recirculation.

e La boucle de recirculation Le débit délivré par la pompe haute pressionsessiblement
proportionnel a la vitesse de rotation du motewrpéhdant, la Figure 80 montre que la
demande réelle au niveau des injecteurs n'esirpagre, ce qui se traduit par un excédent de
carburant a évacuer via cette boucle grace a laevea dérivation. La pompe haute pression
est dimensionnée pour délivrer un débit suffisaarhpris entre 10% (rallumage) et 100%
(plein gaz) du régime maximal.

Débit

— Surplus de carburant
— Débit pompe HP
Débit & injecter

: Vitesse de rotation
0% 1IZIEI‘§€-.~ du moteur

Figure 80 : Caractéristique d’une boucle de retan

3. Le circuit d’huile

Le but principal du circuit d’huile est de fourtarlubrification et le refroidissement des engrezsagt
des paliers situés dans les enceintes avant e€readu moteur. L'échauffement provoqué par ces
piéces mécaniques est évacué par I'huile gu'ildesic nécessaire de refroidir & son tour. Le circuit
d'huile est autonome et peut étre divisé en tiaisiits différents (Figure 81):

e le circuit d’alimentation d’huile (supply circuit),
e le circuit de récupération d’huile (scavenge ciui
e le circuit de ventilation d’huile (circuit venting)

I AIR/OIL
MIXTURE

]; VENTING 1 - OIL TANK

1~ THROUGH
EXHAUST 2 - ANTI-LEAKAGE VALVE
PLUG

8 2 - OIL QUANTITY TRANSMITTER

4 - OIL PRESSURE TRANSMITTER

& - OIL TEMPERATURE TRANSMITTER

6 - FORWARD SUMP

7 - CENTER VENT TUBE

2 - AFT SUMP

S - LUBRICATION UNIT

SUPPLY CIRCUIT 10 - OIL SUPPLY FILTER
AGB SCAVENGE CIRCUIT 11 - SCAVENGE ©OIL FILTER
I

DRIVE

12 - OIL-FUEL HEAT EXCHANGERS

CIRCUIT VENTING
e

i

I FROMT SCAWV.IN
AGB/TGE SCAV. IN

REAR SCAV.IN

Figure 81: Schéma de principe du circuit d’huile
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Le circuit d’huile comprend les principaux élémesusvants :

le réservoir d'huile. Il permet de stocker jusqu'a 22 litres d’huile.

la vanne anti-fuite. Elle empéche les fuites d'huile lorsque le tubeyupe de lubrification
est retiré et apres l'arrét du moteur. Au courdahectionnement du moteur, la pression de
I’huile maintient la vanne anti-fuite ouverte. Lqte le moteur est coupé, la vanne se ferme.
le groupe de lubrification. Il a deux finalités:

o pressuriser et filtrer I'nuile destinée a lubrifies roulements et les engrenages,

o pomper I'huile dans le circuit de récupération plauretourner dans le réservoir. Le
groupe de lubrification est composé de quatre pempa filtre & huile et un
indicateur de colmatage. Une pompe est dédiéerauitcd'alimentation et les trois
autres au circuit de récupération. Au cours derigitation, I'huile du réservoir est
sous pression et se dirige ensuite vers le filthelile. En cas de colmatage du filtre,
une indication de colmatage est déclenchée. Latelic de colmatage est un capteur
installé entre les pressions en amont et en avdiltde Il détecte toute montée en
pression différentielle en raison de l'obstructthnfiltre. Cette indication signale la
nécessité d'une action de maintenance pour chémditre. Lorsque I'indication de
colmatage est déclenchée, la vanne de dérivatipipdbs) s'ouvre pour assurer la
lubrification.

I'échangeur principal huile-carburant. L'alternateur IDG (Integrated Drive Generator)
fournit I'énergie électrique de I'avion. Il est reidi a I'huile. Pour empécher une surchauffe
de cette huile, on la fait circuler dans I'échangauile-carburant. Cet échangeur est placé en
aval de la pompe basse pression ou le carburanteeplus froid. Celui-ci ne suffit
généralement pas a assurer cette fonction, on ébenmlonc parfois le circuit par un
refroidisseur huile-air, placé a I'arriére de laflante.

I'ensemble des filtres de récupérationDans le circuit de récupération, le mélange haiile
est pompé et passe a travers des détecteurs theilgartnagnétiques, installés sur les bougies.
Ces détecteur appelé MCD (Magnetic Chip Detecteryent a détecter si un filtre ou une
partie du circuit est bouché en surveillant laéiiéhce de pressions. En plus, un capteur de
niveau bas d’huile est en charge de fournir unaigfalarme au cas ou il détecte un niveau
d’huile trop faible pour garantir le bon fonctiomnent des parties mécaniques. Bien entendu,
ce niveau d'alarme est défini de facon a ce g@&iknit pas critique pour assurer au moins le
vol en cours.

4. Le systeme de démarrage et d’allumage

Le systéme de démarrage utilise de la puissanagm@teue pour faire tourner le compresseur haute
pression pendant la procédure de démarrage. ll§susollicité au sol et en vol. Il est principaknmt
composé d’'une vanne d'admission d’air (ou vannad@marrage, Starter Air Valve - SAV) et d'un
démarreur. En plus de ces deux composants, iintaitvenir un compresseur d’air (Auxiliary Power
Unit - APU), un systeme d’allumage et les systeghésrits précédemment (systeme de régulation,
circuit carburant et circuit d’huile).

Le compresseur d'air (APU) permet de produire I'énergie pneumatique nécessair
démarrage lorsque le moteur est a I'arrét. Il peésente pas la seule source d’air possible. En
'absence de compresseur APU ou en cas de parme,nécessaire au démarrage du
turboréacteur peut étre obtenu grace a un groupambe(source d’air au sol, indépendante de
I'avion). Une autre solution consiste a utilisail’ provenant du moteur opposé lorsqu’il est
démarré (procédure dite « cross bleed »).

La vanne de démarragecontrole le fonctionnement du démarreur. Elle prim passage de
l'air issu du compresseur d’air (ou de I'une desresusources d’air). Lorsque la vanne de
démarrage est ouverte, la pression d'air est luligtei dans le démarreur qui fournit le couple
nécessaire pour entrainer le compresseur hautsigreta fermeture de la vanne interrompt
I'arrivé d’air dans le démarreur. Celui-ci n’entraidonc plus le compresseur haute pression.
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* Le démarreur sert a mettre le moteur en rotation jusqu'a sgime d’auto entrainement. |l
entraine le compresseur haute pression jusqu'&b8e son régime maximal. La pression
d’air, provenant de la vanne SAV, met en rotatianturbine a l'intérieur du démarreur
enclenchant ainsi I'embrayage et faisant tourremblfe de sortie du démarreur. Une fois le
moteur démarré, la vanne SAV se ferme et 'embrayest désengagé. Le moteur est ainsi
entrainé par lui méme.

« Le systeme d'allumagepermet d’enflammer le mélange carburant-air danshlambre de
combustion. Il est composé de deux voies identigu@sdépendantes comprenant chacune un
boitier envoyant I'’énergie a la bougie. L'allumatye moteur ne nécessite qu’une bougie. Une
batterie branchée a une bougie en état de marthgasment disponible.
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ANNEXE - 2 DESCRIPTION DE L'ECHELLE TRL

Dans le domaine aéronautique, le niveau de matlitité processus ou d’une technologie est mesuré a
'aide de I'échelle TRL, Technology Readiness Legdiveau de Maturité Technologique) [TRL,
2005].

En général, quand une nouvelle technologie estumralle n'est pas immédiatement industrialisable.
Elle est généralement soumise a l'expérimentatiégndes tests de plus en plus réalistes. Unedois |
technologie suffisamment éprouvée, elle peut é&tdristrialisée. C'est dans cette perspective que
I'échelle TRL a été élaborée. Elle a été imagingel'administration nationale de l'aéronautiqudest
l'espace — NASA en vue de gérer le risque techimegde ses programmes. Initialement constituée
de sept niveaux, elle en comporte neuf depuis DGR, 2009].

Ce systéeme de mesure est maintenant employé darsmd®eux domaine afin d'évaluer le niveau de
maturité d'une technologie avant de l'intégrer dansystéme ou un sous-systeme. Il existe plusieurs
définitions des neuf niveaux de maturité. Les dédfins les plus employées sont celles proposées par
le département de la défense des Etats-Unis eA&ANElles sont répertoriées sur la Figure 82.

Test systéme, lancement TRLo Systeme réel achevé et qualifié par des missions opérationnelles
et réindustrialisation réussies
Dév?loppement . TRLS Systéme réel achevé et qualifié par des tests et des démonstrations
systéme/sous-systéame
TRL7 Démonstration d'un prototype du systéme dans un environnement
Démonstration opérationnel
de la technologie Démonstration d'un prototype oumodéle de systeme/sous-systéme
TRL6 dans un environnement représentatif
; Validation de composants et/ou de maquettes en environnement
Développement représentatif
de la technologie
Validation de composants et/ou de maquettes en laboratoire
Recherche et - . . .
< . s Preuve analytique ou expérimentale des principales fonctions
démonstration faisabilité AN
et/ou caractéristiques du concept
Recherche technologique Concept technologique et/ou applications formulés

fondamentale

w Principes de base observés ou décrits

Figure 82: Echelle des niveaux de maturité tectgigie — TRL

Le niveau TRL 1 représente le plus bas niveau dentétechnologique. A ce niveau, la recherche
scientifique commence a étre traduite en une rebkeeet développement (R&D) appliquée. Les
exemples peuvent inclure des études papier patanés propriétés de base d’une technologie.

L’invention commence a partir du niveau TRL 2. L@sncipes de base ayant été observes, des
applications peuvent étre envisagées. Elles sauutqtives et il n’existe pas de preuve ou d’'arelys
détaillée pour étayer les hypotheses. Les exerspladimités a des études analytiques.

A partir du niveau TRL 3, une R&D active est indtiéElle comprend des études analytiques, et des
études en laboratoire destinées a valider physigoernes prédictions analytiques faites pour les
différents éléments de la technologie. Les exemiplpiquent des composants non encore intégrés ou

représentatifs.

Des composants technologiques de base sont intdgrés;on a vérifier leur aptitude a fonctionner
ensemble au niveau TRL 4. La représentativité estivement faible si I'on se réféere au systeme
final. Les exemples incluent I'intégration en ladtoire d’'éléments ad hoc.

Au niveau TRL 5, la représentativité de la maquettthnologique augmente significativement. Les
composants technologiques de base sont intégrés @éments supports raisonnablement réalistes de
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facon & étre testés en environnement simulé. Lesmpbes incluent l'intégration hautement
représentative de composants en laboratoire.

Pour atteindre le niveau TRL 6, un modele reprégiériu un systéme prototype, allant bien au-dela
de celui du TRL 5, est testé dans un environnemegrésentatif. Cela représente une étape majeure
dans la démonstration de la maturité d'une techlyieloLes exemples incluent les essais d'un
prototype dans un environnement de laboratoireotkpsant fidelement les conditions réelles ou les
essais dans un environnement opérationnel simulé.

Le niveau TRL 7 représente un saut important gapag au niveau TRL 6, exigeant la démonstration
d'un prototype du systéme réel dans son environnem@érationnel (exemple : test d’'un prototype
dans un avion banc d’essai).

Au niveau TRL 8 le fait que la technologie fonctiendans sa forme finale, et dans les conditions
d’emploi prévues est démontré. Dans la plupart cess ce niveau de TRL marque la fin du
développement du systeme réel.

Enfin, le niveau TRL 9 représente I'applicationliéele la technologie sous sa forme finale et dans
des conditions de missions opérationnelle telles cplles rencontrées lors des tests et évaluations
opérationnels.
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ANNEXE - 3 PROCEDURE DE MATURATION

L'évaluation et 'amélioration du niveau de matérites algorithmes de surveillance sont réalisées a
'aide d'une procédure de maturation établie loes atte thése [Hmad, 2012a]. Elle consiste a
dérouler une adaptation de la méthodologie Six-8igifforrest, 2008] pour ['évaluation des
performances de processus.

Le Six-Sigma est une marque déposée de Motorolggrdgd une méthodologie structurée de
management visant & une amélioration de la quetlitte 'efficacité des processus. La méthode Six-
Sigma a d’abord été appliquée a des procédés nelsstvant d’étre élargie a tous types de prosessu

Cette méthode se base sur une démarche fonddeisidar la voix du client (enquétes, etc.) etces
données mesurables (par indicateurs) et fiablesSikeSigma repose sur les notions de client,
processus et mesure, il s'appuie en particulier sur

« les attentes mesurables du client (CTQ - CriticaQuality),

« des mesures fiables mesurant les performancegalesspus,

« des outils statistiques pour analyser les causgsewinfluant les performances,

» des solutions attaquant ces causes sources,

e des outils pour contrdler que les solutions ont impact escompté sur les performances.

Le six sigma consiste a estimer les performances grocessus tel qu'il existe sans y apporter de
modification au préalable. Une fois les performanestimées, des modifications peuvent étre
apportées au processus si les performances nedesigras aux exigences issues de la voix du client.
La méthode se base sur cing étapes qui se comtraga@s l'acronyme DMAIC pour « Définir,
Mesurer, Analyser, Innover (améliorer) et Contréler

Comment peut-on Quel est I'objectif ?

Comprendre le probléme

garantir la performance

durable ?

D Sontrdler Définir (D

(@]

Que faut-il pour

résoudre Innover

X 0 Mesurer
le probleme ? S (Améliorer)
(@I e Quelle est la nature
o :
Q de I'ampleur des
Analyser Mesures,?
(@)
O

Quelles sont les

causes profonde

de ce probléme ?

Figure 83 : Principe DMAIC

Le Six-Sigma permet de réduire les colts et lesepgrour tendre vers des résultats optimums en
termes de profit et de qualité. Les objectifs pamtreprise sont de se doter d'actions mesurables
efficaces, de satisfaire ses clients, d'impliqesréquipes et bien souvent d'améliorer son image. L
déploiement d’'une telle méthode permet d’estimergerformances d’'un processus dans le but de
I'améliorer continuellement. C’est donc cette awréiion continue qui permet d’acquérir des niveaux
de maturité de plus en plus importants.
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Cette démarche étant plus généralement appliqaés arocessus industriels, elle a donc été adaptée
afin d’'étre appliqguée a la maturation d'algorithrhe. procédure de maturation adaptée se compose
des cinq phases suivantes (Figure 84) : Définirser, Analyser, Optimiser et Controler.

1- Définir

Figure 84: Enchainement des phases de la procdduraturation.

La phase « Définir »consiste a identifier tous les éléments nécesspvar dérouler une itération de
maturation. Cette phase doit établir les élémaritsasts :

» sélectionner les versions des systemes de suneslia considérer,

» sélectionner les fonctions algorithmiques a mat(ar exemple : fonctions de détection et de
pronostic),

e recueillir les besoins des clients « Voice Of Costo», du secteur opérations des compagnies
aériennes (en termes de prévisions pour la platific des vols, de maintenance...) et des
clients de la maintenance en ligne (en termes aldugtivité et de gestion des rechanges...),

* en déduire des exigences critiques « Critical GustaRequirements » par exemple en termes
d'horizon temporel de prévision et de précisiotodalisation,

» de fagon symeétrique, recueillir la « Voice Of Buesia », par exemple en termes d'arguments
de vente de moteurs ou d'arguments de vente degeraeat de flottes,

« en déduire des exigences critiques « Critical BaggrRequirements » par exemple en termes
de colts de surveillance, de complément a I'exaellftabilité ou d'amélioration de la gestion
des rechanges,

» traduire ces exigences critiques en caractérigiguéques « Critical To Quality » (CTQ) de
type proportions d’alarmes fausses et proportiomsdétections associées, proportions de
localisations conformes en fonction du nombre ddutes ou URL ...

e établir des méthodes d'estimation et réglage deaestéristiques critigues en fonction des
données et modéles de dégradations disponibles.

La phase « Mesurer »consiste a estimer les CTQ de la version couraetel’algorithme de
surveillance considéré selon les méthodes d’'estiméatablies en phase « Définir ». Cette phase est
structurée selon les points suivants :

» estimation des CTQ de la version courante de ligttyoe de surveillance,
* proposition et priorisation de potentiels axes dhamation a considérer en phase
« Analyser ».

En fin de phase « Mesurer » les performances dgotithme de surveillance sont connues. En
fonction de celles-ci, des axes d’amélioration gooposés sous forme de parametres potentiellement
influents sur les CTQ. L’impact de ces axes d'aamélion sur les CTQ est ensuite étudié en phase
« Analyser ».

La phase « Analyser »consiste a quantifier I'impact des améliorationsparsées sur les CTQ. I
s'agit d'estimer les CTQ de I'algorithme de surlagite en changeant la configuration de ce dernier.
A l'issue de la phase « Analyser », des propostifoptimisation de I'algorithme sont préparéesspui
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soumises lors d’une revue inter-modules (réunioecdes experts concernés et les concepteurs du
systéme mature).

La phase « Optimiser »répertorie les améliorations a intégrer a l'altjorie pour améliorer ses
performances afin de répondre aux exigences. Bifsiste a établir des spécifications de codage
associées a chaque amélioration retenue pour pegmitstimation automatique des CTQ. Les
améliorations retenues sont ensuite implémentéss fsome de modules génériques afin de dérouler

la phase « Controler ».

La phase « Contrbler »consiste a utiliser les modules génériques pagsster en premier lieu que
les performances de l'algorithme incluant les medigénériques sont identiques a celles obtenues en
phase analyser. Les modules génériques mis en maoettent :

« J'estimation des CTQ,

» I'acquisition de paramétres sur de nouveaux essais,

» la détermination des seuils de décision en regescegigences,
» la simulation des dégradations.

Ces modules génériques permettent de réalisert@asions de maturation de maniére automatique.
Cela est utile pour un suivi continu des perfornesmbes algorithmes mis en exploitation.

Enfin, la phase « Contrbler » spécifie les pointcoisidérer lors de la prochaine itération de
maturation pour les prochaines versions de I'atgore.
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ANNEXE -4 METHODES DE DIAGNOSTIC ET DE PRONOSTIC

1. Introduction

Dans le cadre de la maturation des fonctions dectiéh et de pronostic des systemes de surveillance
développé par Safran, la premiére étape de la twssste a identifier les indicateurs permettant d
caractériser les performances de ces fonctiors miahiere de les évaluer. Cette annexe présente des
généralités issues de la littérature concernantdtodes de diagnostic et de pronostic.

2. Terminologie

Dans un souci d’homogénéité de la terminologieisétl dans ce mémoire, les différents termes
relatifs au diagnostic, pronostic et a la survegken régle générale sont définis dans cetteosecti

Ces définitions sont majoritairement issues de §AfR010].

Le terme « panne » représente I'état d'un bientén@apaccomplir une fonction requise, excluant
l'inaptitude due a la maintenance préventive otaatigs actions programmées ou a un mangque de
ressources extérieures. Il existe plusieurs typgsatines :

e uUne panne masquée représente une situation dareléagne panne existe dans une partie
d'un bien, mais ne peut étre détectée en raisoe gianne du bien lui-méme ou a cause d'une
autre panne de cette méme partie ou d'une parme aliire partie.

* une panne latente représente une panne existantagas encore été détectée.

* une panne partielle représente une panne caraetgres le fait que le bien ne peut accomplir
gue quelgues unes mais pas toutes les fonctionssesq Dans quelques cas il peut étre
possible d'utiliser le bien avec des performanicaitdes.

Le terme « défaillance » représente la cessatiotiagétude d'un bien a accomplir une fonction
requise. Aprés une défaillance, le bien est en @aotale ou partielle. Une défaillance est un
événement a distinguer d'une panne qui est un état.

Malgré ces deux premiéres définitions, il est rdeefaire la distinction entre les termes panne et
défaillance. Bien souvent, ces termes sont confeipdu abus de langage. Cela est peut-étre dltau fai
qu'a lissue d'une défaillance il y a une pannegat par conséquent la défaillance et la panne
apparaissent de maniére presque simultanée.

La discrimination entre les termes « panne » aifailance » n’étant pas toujours aisée, ces dernie
seront confondus dans le cadre de ce mémoire.

Le terme « dégradation » décrit I'évolution irrésiblte d'une ou plusieurs caractéristiques d'un bien
liée au temps, a la durée d'utilisation ou a uneseaexterne. Une dégradation peut conduire a la
défaillance. L’évolution temporelle d’'une dégradatipeut étre brusque (soudaine) ou progressive
(graduelle).

Plusieurs définitions du terme pronostic sont raet@es dans la littérature. Certaines définitico s
différentes de par leur domaine d’application mhigrrive que pour un méme domaine, plusieurs
définitions soient utilisées. Le terme pronostit ésoitement lié aux termes prévision et prédictio
En regle générale, les termes prédiction et pm@visiont utilisés par les disciplines que sont la
météorologie et la finance. La médecine utilisetgilde terme pronostic. Dans le domaine de la
maintenance, le terme prévision est trés utilisélgs fiabilistes (prévision du nombre de pannes,
prévision des pieces de rechanges...), en revarngheaintenance basée sur la surveillance (CBM-
PHM) des systemes utilise plutt le terme pronostic

Le terme « pronostic » provient du grec progignéskgii signifie « connaitre a l'avance ». Il existe
plusieurs définitions de ce terme dans le cadr@ldM. Dans un souci de standardisation le terme
pronostic est défini par la norme ISO 13381-1 conii@stimation de la durée de fonctionnement

CONFIDENTIEL INDUSTRIE 135



avant défaillance et du risque d'existence ou difgn ultérieure d'un ou plusieurs modes de
défaillance [ISO, 2005].

Cette définition associe le pronostic a la notienddirée de vie résiduelle (RUL — Remaining Useful
Life) qui représente un enjeu particulier dansddre du pronostic industriel. Bien que I'objectd d
cette norme soit de partager une définition unidueronostic, il existe d’autres notions que laéaur
de vie résiduelle.

Le terme « diagnostic » provient du grec diagnai& - par, a travers, séparation, distinctionrgtsg -

la connaissance, le discernement. Il signifie derfait d'acquérir la connaissance a travers Igses
observables. Dans [Afnor, 2010], il est abordé deugroupe de mots « Diagnostic de panne » et
représente les actions menées pour la détectida ganne, sa localisation et l'identification de la
cause.

e La «détection » permet de mettre en évidence gfodgtionnement dans le systeme et
signale la présence d'une dégradation. Une alaghdéelenchée lorsque la valeur du critére
d’anormalité (ou indicateur de dégradation) dépassseuil.

» Lalocalisation de dégradation, a pour but de elakes dégradations en fonction de leur type
et de leur emplacement dans le systéme. Elle séotaliser le ou les équipements ou
composants incriminés.

« Enfin, I'identification de dégradation vise a cdéaiser 'amplitude et I'évolution temporelle
des dégradations.

Le fait de grouper la détection, la localisationl'etentification par le terme « diagnostic » a été
proposé initialement par le comité technique dEAT (International Federation of Automatic
Control) SAFEPROCESS [Iserman, 1997] [Darkhovski0Z et est englobée par I'appellation FDI
(Fault Detection and Isolation).

3. Méthodes de diagnostic

Le diagnostic représente une phase cruciale damsdee de la maintenance. C'est a partir des
informations fournies par les fonctions de diagicogtie des actions de maintenance sont lancées. Les
codts de maintenance n’étant pas négligeablesadmaistic se doit d'étre le plus performant possibl

De nombreux travaux ont été réalisés dans cetpeetive. Les premiers travaux ont été initiés par
les automaticiens. Cela a donné lieu a plusieurthodés de diagnostic de défaillance et de
dégradation. Toutes ces méthodes ont pour basmigmissances du systéme considéré et tiennent
compte de sa spécificité et de sa complexité. Edti de cette section n'est pas de détailler les
différentes méthodes de diagnostic mais de présée classification dans la littérature. Pour ce
faire, deux points de vue sont présentés dansisEction suivante.

3.1.Classification des méthodes, point de vue n° 1

Le premier point de vue est celui introduit par [@gelstein, 1995] qui classifie les méthodes de
diagnostic selon deux groupes :

* les méthodes internes et les méthodes externes,
* les méthodes inductives et les méthodes déductives.

3.1.1. Méthodes internes

Les méthodes internes sont dérivées des technidilisgées par les automaticiens. Elles sbatées

sur des modeles physiques ou de comportementsésabapérimentalement par les techniques
d’identification de paramétres. Le diagnostic esilisé en suivant en temps réel I'évolution des
parameétres ou en utilisant I'inversion de modélesyge « boite noire ». Ces méthodes se regroupent
en trois grandes familles :
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* méthodes du modéle ces méthodes consistent & comparer les grandiahsites d’'un
modele représentatif du fonctionnement des diff@seentités du processus avec les mesures
directement observées sur le processus indudtdehrésence d’'un écart fournit I'indication
qu’en amont du module modélisé une anomalie esbers d’apparition.

» méthodes d'identification de paramétres ces méthodes s’appliquent au cas tres particulie
ou l'on souhaite suivre I'évolution de certains graétres physiques critiques pour le
fonctionnement d’'un processus et qui ne sont pasurables directement (par exemple,
mesurer le coefficient d’échange thermique suitd’'eacrassement des tubes dans un
échangeur de chaleur). Le principe de ces méthedesI’'estimer les parametres internes
physiques a partir de la connaissance des signamtréks et de sorties mesurés sur le
processus. Le diagnostic est réalisé par le sudvil'évolution au cours du temps des
parametres physiques en les comparants a un sédétprminé

» meéthodes d’estimation du vecteur d’état ces méthodes sont une généralisation du principe
des méthodes d'identification des paramétres ersidérant les modeles physiques sous
forme d’équations d'état. Le modele considéré esistitué d’'un ensemble de équations
différentielles du premier ordre. Lescomposantes du vecteur d’état forment un espace a
dimensions appelé espace d’'état. Grace a cettésexpation il est possible de connaitre tous
les états internes du processus. Le diagnostidsterss estimer le vecteur d’état a partir d’'un
vecteur de mesures. L'analyse des estimations iffésedtes composantes du vecteur d'état
qui ont un sens physique permet la réalisationiagrestic.

3.1.2. Méthodes externes

Les méthodes externes sont des méthodes soit albasmnaissances, soit des méthodes empiriques
et/ou de traitement du signdtlles supposent qu'aucun modele n’est disponibler mEcrire les
relations de cause a effet. La seule connaissapose sur I'expertise humaine confortée par unlaoli
retour d’expérience. Dans cette catégorie, on uggdoutes les méthodes basées sur I'intelligence
artificielle telles que :

« la reconnaissance des formesces techniques sont utilisées apres l'interficétade la part
de spécialistes des signatures associées aux laiétad afin de les classer de maniere
automatique. La reconnaissance des formes se pgren deux grandes familles: la
reconnaissance statistique (prise en compte deefodwéfinies par des valeurs numériques) et
la reconnaissance structurelle (utilisation de gnaime pour la représentation des formes).

* les systemes expertsun systéme expert est un outil capable de rejm@des mécanismes
cognitifs d'un expert, dans un domaine particuliese compose de trois parties : une base de
faits, une base de regles et un moteur d'inférgacatilise les faits et les régles pour produire
de nouveaux faits, jusqu'a parvenir a la réporaeqaestion experte posée.

* les réseaux de neurones artificielsun réseau de neurones artificiels est un modeé ld
conception est inspirée du fonctionnement des megrbiologiques. L'objectif des réseaux de
neurones est d'opérer rapidement des classifisat@ndapprendre a les améliorer. Les
parametres importants de ce modéle sont les cigeffic synaptiques, le seuil de chaque
neurone ainsi que la facon de les ajuster. Ceesontjui déterminent I'évolution du réseau en
fonction de ses entrées. Il est nécessaire deichaisnécanisme permettant de les calculer et
de les faire converger vers une valeur assurantlassification aussi proche que possible de
l'optimale. Cela est réalisé grace aux phases ckagipsage du réseau.

3.1.3. Méthodes inductives

Les méthodes inductives correspondent a une approohntante ou I'on identifie toutes les
combinaisons d’événements élémentaires possiblesemuainent la réalisation d’'un événement
unique indésirable. La méthode de l'arbre de défaie est une méthode a démarche dite inductive.
La méthode de I'arbre de défaillance consiste ezotestruction d'une structure logique arborescente
qui synthétise des séquences de défaillances dposamts qui aboutissent a la perte de fonction(s)
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principale(s) (ou événement non souhaité). Ellet p&tve qualitative (identification de scénarii
critigues) et/ou quantitative (calcul de la disgilité et éventuellement de la fiabilité dans le cke
systémes non réparables).

3.1.4. Méthodes déductives

Les méthodes déductives correspondent a une agprdebcendante. On part de I'événement
indésirable et on recherche ensuite toutes leesquessibles. L'analyse AMDE (Analyse des Modes
de Défaillance et de leurs Effets) est une techlmidéductive qualitative. Elle peut également étre
guantitative en intégrant une phase d’évaluationladeriticité des défaillances. Cela représente
'analyse AMDEC (Analyse des Modes de Défaillanee leurs Effets et de leurs Criticités). Elle
consiste a identifier, au niveau d'un systemejfriedes potentiels de défaillance de ses équipements,
leurs causes et leurs effets. Les étapes de laattah de TAMDEC sont les suivantes :

» réalisation de I'arborescence fonctionnelle de akagguipement,

» définition des phases de fonctionnement de chaquipé€ment,

» recherche de tous les modes de défaillance posgdntelyse qualitative),
* recherche des causes et des effets de ces défedlan

» évaluation de la criticité de ces défaillances g®aquantitative),

» recherche de mesures correctrices.

3.2.Classification des méthodes, point de vue n° 2

Le second point de vue correspond a celui de [Meskdramanian, 2003a, 2003b, 2003c] qui
classifie les méthodes de diagnostic selon traisgs :

« les méthodes basées sur des modeéles quantitatifs,
« les méthodes basées sur des modeles qualitatifs,
« les méthodes basées sur des données historiques.

Cette classification s’appuie sur le type de cossaice a priori du systeme. La connaissance a prior
nécessaire pour le diagnostic est I'ensemble dgeaditions ainsi que leurs relations avec les
observations. Une fonction de diagnostic peut alasirrelations entre dégradations et observations
explicitement (comme dans un tableau), ou indireetd. Cette connaissance a priori basée sur un
modéle peut étre de natures quantitative ou qtiaéta

3.2.1. Méthodes basées sur des modeles quantitatifs

Les méthodes basées sur des modeéles quantitatifsacent les valeurs des variables observées avec
les valeurs calculées en utilisant un modéle qut ere rapport les variables du systéme. La
comparaison des valeurs réelles a celles calcgimire des résidus. Si les résidus dépassent ilin seu
la présence d’'une dégradation est alors détectée.

3.2.2. Méthodes basées sur des modeles qualitatifs

Les méthodes basées sur des modeles qualitatfidonent sur le méme principe que celles basées
sur des modeles quantitatifs, mais la relationeelds descripteurs est exprimée par des fonctions
qualitatives. Ces méthodes ne sont pas basée&estitute de lois physiques, par conséquent leurs
performances dépendent fortement de la connaissntexpert qui formalise la relation entre les
variables du systeme.
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3.2.3. Méthodes basées sur des données historiques

Les industries disposent de plus en plus d’'un Vaisterique de comportements de systemes incluant
les comportements des variables dans différentses@dominal, dégradé, démarrage, ralenti sol,

croisiere...). L'objectif de ces méthodes est d’aéxtrdes informations pertinentes pour le diagnostic

et ainsi les caractériser a partir de ces baseueées. Il ne s’agit donc pas de méthodes a lmse d
modéle dans le sens ou la théorie ne s’appuieypase modélisation physique du systeme.

La Figure 85 représente une classification des odéth de diagnostic selon le point de vue de
[Venkatasubramanian, 2003a]. Une liste non exhaislé techniques y est évoquée.
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Figure 85 : Classification des méthodes de diagmsston [Venkatasubramanian, 2003a]
CONFIDENTIEL INDUSTRIE 140

Historique du

systeme




4. Méthodes de pronostic

Le besoin de connaitre le futur est une problématin lien avec un nombre important de disciplines
scientifiques. Les applications sont diverses gtea :

e en océanographie (prévision des courants, suiyir@tision des marées noires...) [Nodet,
2010],

* en agronomie (prévision des irrigations d’appoin{N9det, 2010],

» en hydrologie (prévision des crues, niveau desempputerraines) [Krzysztofowicz, 2001],

* en météorologie (prévision des températures, pogvides précipitations, prévision de la
vitesse des vents... [Atger, 2000], prévision dedalitg de I'air [Stoltz, 2010], prévision des
pics d’'ozone [Besse, 2007]),

« en finance (prévision du chiffre d’affaire, préasides ventes, prévision des cours des valeurs
de la bourse...) [Mayorguim, 2004],

» dans le domaine de la production dénergie (prémiside la consommation électrique)
[Devaine, 2010].

Différentes méthodes sont utilisées pour ces diffégs applications : modéles paramétriques, lissage
exponentiel, régression constante, régression &tigoe, modeles autorégressifs, modéles non
parameétriques, filtrage de Kalman, méthodes Bagés& méthodes & noyaux...

Les différents domaines évoqués jusqu'a présdigenti majoritairement le terme prévision. Le terme
pronostic a longuement été utilisé dans le domangelical avant d'étre utilisé dans le domaine
industriel.

Y

Le pronostic médical consiste a évaluer I'évolutie la maladie d’'un patient en se basant sur
I'évolution observée, pour la méme maladie, chamtdes patients. Des modéles de pronostic tels que
les arbres de décision, les processus de Markevékeaux de neurones, les algorithmes génétiques
sont utilisés [Lucas, 1999]. La principale diffituréside dans la capacité a caractériser |'évoiudie

la maladie en tenant compte de I'hétérogénéité pdeents. Une fois I'évolution caractérisée, le
résultat du pronostic est souvent formulé sousraé d’'une probabilité définie comme la probabilité
qu’un patient atteigne un état maladif avancé adate future.

La transition du domaine médical vers le domairdugtriel est aisée dans le sens ou I'objectif du
pronostic industriel est de statuer sur le devdhin systeme en se basant sur I'évolution de san ét
de santé. Il existe plusieurs déclinaisons du mtiaidndustriel dans le cadre de la maintenance des
systémes pour des applications aéronautique, adiasp électronique ou automobile [Saxena, 2008].
D’apres [Jardine, 2006], quel que soit le domaiapmlication, il existe principalement deux mesures
ou indicateurs de pronostic. La premiére mesursistma prédire le temps restant avant la défadlan
d’'un composant ou d’'un systeme connaissant lesitimmsl de fonctionnement passées et actuelles.
Cette mesure est communément appelée RemaininglWsfef (RUL). La seconde mesure consiste a
prédire la probabilité gu’'un composant ou un systéamctionne sans défaillance pendant un horizon
donné connaissant les conditions de fonctionnenpassées et actuelles. Dans la littérature, la
prédiction du temps de vie résiduel est considdedes la majorité des cas. Le pronostic probabiliste
n'est que tres peu représente.

Quelle que soit la nature du pronostic réaliséefadiniste ou probabiliste), le choix de la méthdde
pronostic adéquate a un probléme est conditionnélifférents critéres. Plusieurs classifications de
méthodes de pronostic ont été proposées danstédeatitre afin de mettre en avant les critéres
permettant leur choix. Certaines classifications ppésentées en sous-section suivante.

4.1. Classification des méthodes
Comme pour les méthodes de diagnostic, les méthddepronostic peuvent étre classifiées en

fonction de différents criteres. [Vasile, 2008] posé de classifier les méthodes de pronostic en
fonction de leurs entrées. Cette classificatiogFé 86) donne lieu a trois catégories de méthddes
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pronostic selon leur orientation : données, comaaises et informations. Les termes utilisés sont
décrits par [Vasile, 2008] comme suit :

« les données sont des éléments ayant une sigroficati'apres avoir été interprétées,

« une information est un ensemble structuré de danag@nt une signification,

e une connaissance est une information ou un ensattibfermations dépendant d'un contexte
et permettant la capacité d’action.

L’objectif de cette classification est de proposer cadre permettant le choix de la méthode de
pronostic adéquate en fonction des spécificatiams din contexte industriel.

Méthodes de pronostic
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Figure 86 : Classification des méthodes de pronasiion [Vasile, 2008]

[Jardine, 2006] a proposé une classification dethodés de pronostic en fonction de la nature du
pronostic réalisé (sortie déterministe ou sort@bpbiliste). Le pronostic probabiliste étant peéspnt
dans la littérature, la classification proposéadéosur le pronostic déterministe et se fait setois
approches : les approches statistiques, les ammobasées sur l'intelligence artificielle et les
approches basées sur des modeéles.

Cette classification correspond a celle de [Leb®0f)1] sous la terminologie suivante : les appreche
basées sur I'expérience, les approches baséesssdoihnées et les approches basées sur les modeles.
[Byington, 2002] utilise la méme classification. [Eagure 87 représente la classification de ces
approches en fonction de leur domaine d’applidghide leur complexité, de leur précision et de leu
coqt.

CONFIDENTIEL INDUSTRIE 142



Pronostic
basé sur

les modeéles
Modele physique

Pronostic basé sur les données
Analyse de tendance
Estimateur d’état
Intelligence Artificielle

Pronostic basé sur I'expérience

Modele probabiliste de fiabilité, de durée de vie

Figure 87 : Classification des méthodes de pronaston [Lebold, 2001]

Les principes des approches relatives a cetteifitasion sont décrits dans les paragraphes susvant
[Lebold, 2001] [Byington, 2002] [Vachtsevanos, 2D06

4.2. Approches basées sur I'expérience

Les approches de pronostic basées sur I'expérismtebasées sur la formalisation de mécanismes
physiques de dégradation (détérioration) de compesau modules. Des modéles fiabilistes (loi
normale, loi log-normale, loi exponentielle ou k& Weibull...) ou stochastiques (processus de
Markov, processus de Poisson, processus Gammaesgiss de Wiener...) qui permettent de
caractériser I'évolution de I'état de santé du cosamt ou module sont utilisés en s’appuyant sur le
retour d’expérience et ou sur l'avis d'expert.

Dans ces approches, la détérioration ou dégradesipsouvent modélisée sous forme probabiliste. Le
pronostic fourni est exprimé sous forme de MTBF &udime Between Failure), de MTTF (Mean
Time To Failure) ou d'une probabilité de franchimsat d’'un seuil de défaillance au bout d'un
horizon (temporel) donné.

Un autre exemple, moins répandu, de pronostic fiaskexpérience est le raisonnement a base de cas
[BER 06]. Le but de cette méthode est de compaesituation dans laquelle on se trouve a une
situation similaire résolu dans le passé pourséale pronostic.

Les approches de pronostic basées sur I'expér@mtceomme principaux avantages d’étre simples et
peu couteuses. En revanche, elles sont moins pségige les deux approches suivantes.

4.3. Approches basées sur les données

Dans la littérature, les approches de pronostiédmsur les données sont également appelées
« guidées par les données ». Ces approches disdéadilorsque des données avec et sans dégradation
sont disponibles mais sans connaissance physiqle disgradation (détérioration). Elles s’appuient
sur des données mesurées directement sur le systes@r des indicateurs de dégradation établis a
partir de ces mesures. L'objectif de ces appro@stsie caractériser I'évolution d’'une dégradation
(détérioration) en se basant uniquement sur leséindisponibles. Des méthodes par analyse de
tendance, par apprentissage (intelligence artiidiect par estimation d'état sont généralement
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utilisées. Ces méthodes ont été décrites dansdie ciu diagnostic. Elles sont utilisées cette fis-
dans le cadre du pronostic.

Les approches de pronostic basées (guidées) suiofeses sont en géneéral plus précises que les
précédentes mais plus colteuse et plus complexes.

4.4. Approches basées sur les modeéles

Le terme « modéle » utilisé pour nommer la derniesigdgorie d'approches sous-entend modéle
physique. Il arrive souvent, dans la littérature, réncontrer cette catégorie d'approches sous la
dénomination « approches basées sur les modélsgphyg ».

Comme l'indique la dénomination ci-dessus, ces@gps s’appuient sur des modéles physiques des
composants ou des systemes permettant de caractééigolution d'une dégradation de maniére
analytique.

L’évolution de la dégradation est décrite selonnumdele établi en s’appuyant sur les mécanismes
physique du composant ou du systéme. Pour réakéseprédictions, il suffit d'agir sur les paramstre
du modeéle.

Ce type d’approches est trés utilisé pour la medétin du mécanisme de dégradation de composant.
La modélisation d’'un systéeme de maniére globaleéssmte une tache beaucoup plus ardue.

Les approches de pronostic basées sur les modgdessentent les approches les plus précises car
elles modélisent le composant ou le systeme deéaratries fine. En revanche, ces approches sont tres
couteuses.
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ANNEXE -5 APPROCHE MOYENNE MOBILE, APPRENTISSAGE D ES MODELES DE
NORMALISATION SUR L'ENSEMBLE DES MOTEURS, DISTRIBUT ION DES
SCORES D’ANORMALITE MOYENNE SUR N = 5 DEMARRAGES (A VEC ET SANS
DEGRADATION)

1. Dégradations du compresseur d’air

La Figure 88 représente les distributions du sabemormalité moyenné sum=5 démarrages
successivement sans dégradation et avec les ggigsid'intensité pour une baisse de pression APU.
Il apparait que, malgré le fait que le score d’amalité soit moyenné, la discrimination entre |'état
sain et les différentes intensités de dégradatiest pas aisée. L'intensité faible de la dégradatio
APU est quasiment confondue avec I'état sain.

300 T I \
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108 #ﬂnﬂﬂﬂﬂmm}m» ! ! ! g ! I I
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100 - Jﬂﬂﬂ]ﬂmh Seuil de détection Dégradation faible : Pression nominale -11,7%
= 0 L | | | | |
3 0 5 10 15 20 25 30 35
I 399r | | | | | | .
100 Seuil de détection Dégradation moyenne : Pression nominale -23,4%|
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100 ﬂmde detection  pggradation forte : Pression nominale -35% ]
0 i | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35

Score d'anormalité moyenné sur n=5 démarrages

Figure 88 : Distributions des scores d’anormalitdyemnés sun = 5 démarrages avec et sans
dégradation pour une baisse de pression APU.

2. Dégradations du bloc hydromécanique

La Figure 89 représente les distributions du sademormalité moyenné sum=5 démarrages
successivement sans dégradation et avec les &giésid'intensité pour une hausse de débit cartburan
Contrairement a la dégradation de I'APU, la disanation entre I'état sain et les différentes int&ss

de dégradation semble & premiére vue plus aisée.
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Score d'anormalité moyenné sur n=5 démarrages

Figure 89 : Distributions des scores d’anormalityemnés sun = 5 démarrages avec et sans
dégradation pour une hausse de débit carburant.
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La Figure 90 représente les distributions du sabamormalité moyenné sur = 5 démarrages
successivement sans dégradation et avec les ggiggld'intensité pour une baisse de débit carburan
Contrairement aux deux figures précédentes, il igipane nette discrimination entre I'état sain et
I'intensité la plus forte pour une baisse de déhiburant.

300 T \
200+~ . . . . . i
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%88 I I I I
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w300 T T T T
%88 | Seuil de détecwm Dégradation moyenne : Débit carburant -10% |
0 1 | |
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%88: Seuil de détection Mdaﬁon forte : Débit carburant -13%
O | | |
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Score d'anormalité moyenné sur n=5 démarrages

Figure 90 : Distributions des scores d’anormalityemnés sun = 5 démarrages avec et sans
dégradation pour une baisse de débit carburant.
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ANNEXE - 6 APPROCHE MOYENNE MOBILE, APPRENTISSAGE D ES MODELES DE
NORMALISATION SUR UN MEME TYPE DE MOTEUR, DISTRIBUT ION DES SCORES
D'’ANORMALITE MOYENNE SUR N = 5 DEMARRAGES (AVEC ET SANS
DEGRADATION)

1. Dégradations du compresseur d’air

La Figure 91 représente les distributions du sd@rormalité moyenné sar= 5 démarrages, aprés
apprentissage des modéles sur un méme type dennetegessivement sans dégradation et avec les
trois degrés d'intensité pour une baisse de pressi.

200 T I I I I I I

100+ Madaﬂon Seuil de détection |
0 | L | | | | |

200° 1 2 3 4 5 6 ! 8 ? 10

Dégradatioﬁ faible :
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(8} 0 | | | | | | | |
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fo0 102 3 4 5 6 7T 8 9 10
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% Pression nominale -23,4%
0 | | | I | 5 | |
2002 1 2 3 4 > 6 ! 8 9 10
100 Dégradation forte : Pression nominale -wm‘%“o” .
0 | | | | | I |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Score d'anormalité movenné sur n=5 démarraaes

Figure 91 : Distributions des scores d’anormalitdyemnés sun = 5 démarrages avec et sans
dégradation pour une baisse de pression APU, n®delaris par type de moteur.

2. Dégradations du bloc hydromécanique

La Figure 92 représente les distributions du sd@aeormalité moyenné sar= 5 démarrages, apres
apprentissage des modeles sur un méme type dennstieaessivement sans dégradation et avec les
trois degrés d'intensité pour une hausse de déthiticant.
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Score d'anormalité movenné sur n=5 démarraaes

Figure 92 : Distributions des scores d’anormalityemnés sun = 5 démarrages avec et sans
dégradation pour une hausse de débit carburanglp®dppris par type de moteur.
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La Figure 93 représente les distributions du sd@aeormalité moyenné sar= 5 démarrages, apres
apprentissage des modeéles sur un méme type dennetegessivement sans dégradation et avec les
trois degrés d'intensité pour une baisse de dakiucant.
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Figure 93 : Distributions des scores d’anormalitdyemnés sun = 5 démarrages avec et sans
dégradation pour une baisse de débit carburamtele® appris par type de moteur.
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ANNEXE -7 APPROCHE MOYENNE MOBILE, APPRENTISSAGE D ES MODELES DE
NORMALISATION PAR MOTEUR, RESULTATS POUR N =5

1. Moteur 1
Dégradation P(Sain|Détection)(%) | PoD(%) | Seuil de détection

APU : pression nominale -11,7% 1,18 85

APU : pression nominale -23,4% 1 100 8,2
APU : pression nominale -35% 1 100

HMU : Débit carburant +7% 1,3 76,5

HMU : Débit carburant +10% 1,12 89 8,57
HMU : Débit carburant +13% 1,13 88,5

HMU : Débit carburant -7% 1,35 74

HMU : Débit carburant -10% 1,22 89 8,47
HMU : Débit carburant -13% 1,13 88,5

SAV : Ouverture de la vanne +2s 48 1

SAV : Ouverture de la vanne +4s 1,06 94,5 8,59
SAV : Ouverture de la vanne +8s 1 100

Tableau 21 P(Sain|Détection) etPoD, scores d’anormalité moyennés aur 5 démarrages,
modeéles appris sur 50% des déemarrages du mote(Bain|Détection)igse= 1% etPoDsigse> 99%.

2. Moteur 2
Dégradation P(Sain|Détection)(%) | PoD(%) | Seuil de détection

APU : pression nominale -11,7% 1 100

APU : pression nominale -23,4% 1 100 6,86
APU : pression nominale -35% 1 100

HMU : Débit carburant +7% 1,03 97

HMU : Débit carburant +10% 1 100 7,12
HMU : Débit carburant +13% 1 100

HMU : Débit carburant -7% 11 90,9

HMU : Débit carburant -10% 1 100 7,06
HMU : Débit carburant -13% 1 100

SAV : Ouverture de la vanne +2s # 0

SAV : Ouverture de la vanne +4s 7,5 12,5 7,13
SAV : Ouverture de la vanne +8s 1 100

Tableau 22 P(Sain|Détection) etPoD, scores d’anormalité moyennés sur n = 5 démarrages
modeles appris sur 50% des démarrages du motesain|Detection)igee= 1% etPoDeyigee> 99%.
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3. Moteur 3

Dégradation P(Sain|Détection)(%) | PoD(%) | Seuil de détection

APU : pression nominale -11,7% 9 10,2

APU : pression nominale -23,4% 1,02 98 7,31
APU : pression nominale -35% 1 100

HMU : Débit carburant +7% 1,7 57

HMU : Débit carburant +10% 1.2 83,8 7,68
HMU : Débit carburant +13% 1,01 98,6

HMU : Débit carburant -7% 1,4 70,8

HMU : Débit carburant -10% 1,2 84 7,6
HMU : Débit carburant -13% 1 100

SAV : Ouverture de la vanne +2s 5 19

SAV : Ouverture de la vanne +4s 1 100 7,69
SAV : Ouverture de la vanne +8s 1 100

Tableau 23 P(Sain|Détection) etPoD, scores d’anormalité moyennés au 5 démarrages,
modeles appris sur 50% des démarrages du mote(sain|Detection)igee= 1% etPoDeyigee> 99%.

4. Moteur 4
Dégradation P(Sain|Détection)(%) | PoD(%) | Seuil de détection

APU : pression nominale -11,7% 1 100

APU : pression nominale -23,4% 1 100 6,6
APU : pression nominale -35% 1 100

HMU : Débit carburant +7% 1,7 58,5

HMU : Débit carburant +10% 1,05 95,2 6,84
HMU : Débit carburant +13% 1 99,6

HMU : Débit carburant -7% 1,9 49,8

HMU : Débit carburant -10% 1,2 85 6,78
HMU : Débit carburant -13% 1 100

SAYV : Ouverture de la vanne +2s 43,5 1,3

SAV : Ouverture de la vanne +4s 1 100 6,85
SAV : Ouverture de la vanne +8s 1 100

Tableau 24 P(Sain|Détection) etPoD, scores d’anormalité moyennés su¥ 5 démarrages,
modeles appris sur 50% des déemarrages du mote(B4in|Détection)igse= 1% etPoDs,igse> 99%.
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5. Moteur 5

Dégradation P(Sain|Détection)(%) | PoD(%) | Seuil de détection

APU : pression nominale -11,7% 2,4 40

APU : pression nominale -23,4% 1 100 7,69
APU : pression nominale -35% 1 100

HMU : Débit carburant +7% 1,56 63

HMU : Débit carburant +10% 1,12 89 8,05
HMU : Débit carburant +13% 1 100

HMU : Débit carburant -7% 1,7 57

HMU : Débit carburant -10% 1,3 77 7,96
HMU : Débit carburant -13% 1 100

SAV : Ouverture de la vanne +2s 1,6 53

SAV : Ouverture de la vanne +4s 1,4 73 8,07
SAV : Ouverture de la vanne +8s 1 100

Tableau 25 P(Sain|Détection) etPoD, scores d’anormalité moyennés au 5 démarrages,
modeles appris sur 50% des démarrages du mote(sain|Detection)igee= 1% etPoDeyigee> 99%.

6. Moteur 6
Dégradation P(Sain|Détection)(%) | PoD(%) | Seuil de détection

APU : pression nominale -11,7% # 0
APU : pression nominale -23,4% 1 100 8,16
APU : pression nominale -35% 1 100
HMU : Débit carburant +7% 2,13 46,3
HMU : Débit carburant +10% 1,47 67,3 8,5
HMU : Débit carburant +13% 1,08 92,2
HMU : Débit carburant -7% 1,63 60,9
HMU : Débit carburant -10% 1,59 62,4 8,42
HMU : Débit carburant -13% 1 100
SAV : Ouverture de la vanne +2s 50,9 0,97
SAV : Ouverture de la vanne +4s 1 100 8,52
SAV : Ouverture de la vanne +8s 1 100

Tableau 26 P(Sain|Détection) etPoD, scores d’anormalité moyennés au¥ 5 démarrages,
modeles appris sur 50% des démarrages du mote(Bain|Détection)gee= 1% et Poldigee> 99%.
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7. Moteur 7

Dégradation P(Sain|Détection)(%) | PoD(%) | Seuil de détection

APU : pression nominale -11,7% 1 100

APU : pression nominale -23,4% 1 100 15,34
APU : pression nominale -35% 1 100

HMU : Débit carburant +7% 2,2 44

HMU : Débit carburant +10% 1,07 93 16,43
HMU : Débit carburant +13% 1 100

HMU : Débit carburant -7% 4 24

HMU : Débit carburant -10% 1,47 67 16,18
HMU : Débit carburant -13% 1 100

SAV : Ouverture de la vanne +2s # 0

SAV : Ouverture de la vanne +4s 1,08 91 16,48
SAV : Ouverture de la vanne +8s 1 100

Tableau 27 P(Sain|Détection) etPoD, scores d’anormalité moyennés su 5 démarrages,
modeles appris sur 50% des démarrages du mote(s&in|Detection)igee= 1% etPoDeyigee> 99%.

8. Moteur 8
Dégradation P(Sain|Détection)(%) | PoD(%) | Seuil de détection

APU : pression nominale -11,7% 2,24 44

APU : pression nominale -23,4% 1 100 13,66
APU : pression nominale -35% 1 100

HMU : Débit carburant +7% 1,12 89

HMU : Débit carburant +10% 1 100 14,51
HMU : Débit carburant +13% 1 100

HMU : Débit carburant -7% 1,2 82,8

HMU : Débit carburant -10% 1 100 14,32
HMU : Débit carburant -13% 1 100

SAV : Ouverture de la vanne +2s 1,7 59

SAV : Ouverture de la vanne +4s 1 100 14,55
SAV : Ouverture de la vanne +8s 1 100

Tableau 28 P(Sain|Détection) etPoD, scores d’anormalité moyennés au¥ 5 démarrages,
modeles appris sur 50% des déemarrages du mote(B8in|Détection)igse= 1% etPoDsigse> 99%.
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9. Moteur 9

Dégradation P(Sain|Détection)(%) | PoD(%) | Seuil de détection
APU : pression nominale -11,7% 1 100
APU : pression nominale -23,4% 1 100 7,8
APU : pression nominale -35% 1 100
HMU : Débit carburant +7% 1,35 73,6
HMU : Débit carburant +10% 1,04 86 8,23
HMU : Débit carburant +13% 1 100
HMU : Débit carburant -7% 1,7 57
HMU : Débit carburant -10% 1,12 89 8,13
HMU : Débit carburant -13% 1 100
SAV : Ouverture de la vanne +2s 6,5 14,5
SAV : Ouverture de la vanne +4s 1 100 8,25
SAV : Ouverture de la vanne +8s 1 100

Tableau 29 P(Sain|Détection) etPoD, scores d’anormalité moyennés au 5 démarrages,
modeles appris sur 50% des démarrages du mote(sain|Detection)igee= 1% etPoDeyigee> 99%.

10.Moteur 10

Dégradation P(Sain|Détection)(%) | PoD(%) | Seuil de détection

APU : pression nominale -11,7% 1 100

APU : pression nominale -23,4% 1 100 7,26
APU : pression nominale -35% 1 100

HMU : Débit carburant +7% 1,08 92,9

HMU : Débit carburant +10% 1 100 7,56
HMU : Débit carburant +13% 1 100

HMU : Débit carburant -7% 1,3 77

HMU : Débit carburant -10% 1 100 7,49
HMU : Débit carburant -13% 1 100

SAYV : Ouverture de la vanne +2s 36 1.8

SAV : Ouverture de la vanne +4s 1,2 84 7,57
SAV : Ouverture de la vanne +8s 1 100

Tableau 30 P(Sain|Détection) etPoD, scores d’anormalité moyennés aur 5 démarrages,
modeles appris sur 50% des démarrages du moteB(38in|Détection)igse= 1% etPoDsyigse> 99%.
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ANNEXE -8 APPROCHE K PARMI

N, APPRENTISSAGE DES MO DELES DE

NORMALISATION PAR MOTEUR, RESULTATS POURK=4ETN =5

1. Moteur 1
Dégradation P(Sain|Détection)(%) | PoD(%) | Seuil de détection

APU : pression nominale -11,7% 1,95 50,271

APU : pression nominale -23,4% 1 100 8,22
APU : pression nominale -35% 1 100

HMU : Débit carburant +7% 18,62 4,37

HMU : Débit carburant +10% 13,23 6,56 12,75
HMU : Débit carburant +13% 4,59 20,76

HMU : Débit carburant -7% 47,78 1,09

HMU : Débit carburant -10% 26,79 2,73 12,18
HMU : Débit carburant -13% 4,37 21,86

SAV : Ouverture de la vanne +2s # 0

SAV : Ouverture de la vanne +4s # 0 12,86
SAV : Ouverture de la vanne +8s 1 100

Tableau 31 P(Sain|Détection) etPoD, modéles appris sur 50% des démarrages du mateur 1
P(Sain|Détection)igse= 1% etPoDsyigse> 99%.

2. Moteur 2
Dégradation P(Sain|Détection)(%)| PoD(%) | Seuil de détection

APU : pression nominale -11,7% 1,33 74,04
APU : pression nominale -23,4% 1 100 7,51
APU : pression nominale -35% 1 100
HMU : Débit carburant +7% 5,06 18,75
HMU : Débit carburant +10% 1,29 76,44 9,29
HMU : Débit carburant +13% 1 98,56
HMU : Débit carburant -7% 9,01 10,1
HMU : Débit carburant -10% 1,16 85,58 8,81
HMU : Débit carburant -13% 1 100
SAV : Ouverture de la vanne +2s # 0
SAYV : Ouverture de la vanne +4s # 0 9,39
SAYV : Ouverture de la vanne +8s 1,06 93,27

Tableau 32 P(Sain|Détection) etPoD, modeles appris sur 50% des démarrages du mateur 2
P(Sain|Détection)igee= 1% etP0oDeyigee> 99%.
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3. Moteur 3

Dégradation P(Sain|Détection)(%) | PoD(%) | Seuil de détection
APU : pression nominale -11,7% # 0
APU : pression hominale -23,49 5,25 18,06 10,6
APU : pression nhominale -35% 1,25 79,17
HMU : Débit carburant +7% # 0
HMU : Débit carburant +10% # 0 12,49
HMU : Débit carburant +13% 19,35 4,17
HMU : Débit carburant -7% # 0
HMU : Débit carburant -10% 21,26 3,7 12
HMU : Débit carburant -13% 4,58 20,83
SAV : Ouverture de la vanne +2§ # 0
SAV : Ouverture de la vanne +4§ 1,83 53,7 12,59
SAV : Ouverture de la vanne +8§ 1 100

Tableau 33 P(Sain|Détection) etPoD , modéles appris sur 50% des démarrages du niteur
P(Sain|Détection)igee= 1% etPoDeyigee> 99%.

4. Moteur 4
Dégradation P(Sain|Détection)(%) | PoD(%) | Seuil de détection
APU : pression nominale -11,7% 1,017 97,34
APU : pression nominale -23,49 1 100 6,33
APU : pression nhominale -35% 1 100
HMU : Débit carburant +7% 11,29 7,86
HMU : Débit carburant +10% 2,56 37,99 7,6
HMU : Débit carburant +13% 1,42 69,43
HMU : Débit carburant -7% 10,27 8,73
HMU : Débit carburant -10% 3,74 25,76 7,23
HMU : Débit carburant -13% 1,01 98,25
SAV : Ouverture de la vanne +2§ # 0
SAV : Ouverture de la vanne +4§ 1,32 74,67 7,69
SAV : Ouverture de la vanne +8g 1 100

Tableau 34 P(Sain|Détection) etPoD , modéles appris sur 50% des démarrages du méteur
P(Sain|Détection)igse= 1% etPoDsyigse> 99%.
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5. Moteur 5

Dégradation P(Sain|Détection)(%) | PoD(%) | Seuil de détection
APU : pression nominale -11,7% 7,53 12,29
APU : pression nominale -23,4% 1 100 8,09
APU : pression nominale -35% 1 100
HMU : Débit carburant +7% 25,48 2,92
HMU : Débit carburant +10% 14,6 5,85 13,56
HMU : Débit carburant +13% 1,43 69,01
HMU : Débit carburant -7% # 0
HMU : Débit carburant -10% 46,09 1,17 12,75
HMU : Débit carburant -13% 1,84 53,22
SAV : Ouverture de la vanne +2s # 0
SAV : Ouverture de la vanne +4s # 0 13,72
SAV : Ouverture de la vanne +8s 1,63 60,23

Tableau 35 P(Sain|Détection) etPoD, modeles appris sur 50% des démarrages du mateur 5
P(Sain|Détection)igee= 1% etP0oDeyigee> 99%.

6. Moteur 6
Dégradation P(Sain|Détection)(%) | PoD(%) | Seuil de détection

APU : pression nominale -11,7% # 0

APU : pression nominale -23,4% 1 100 8,44
APU : pression nominale -35% 1 100

HMU : Débit carburant +7% 29,08 2,44

HMU : Débit carburant +10% 20,4 3,9 9,72
HMU : Débit carburant +13% 5,12 18,53

HMU : Débit carburant -7% 15,71 5,37

HMU : Débit carburant -10% 7,31 12,68 9,41
HMU : Débit carburant -13% 1.4 70,24

SAV : Ouverture de la vanne +2s # 0

SAV : Ouverture de la vanne +4s 1,08 91,22 9,79
SAV : Ouverture de la vanne +8s 1 100

Tableau 36 P(Sain|Détection) etPoD , modéles appris sur 50% des démarrages du m@teur
P(Sain|Détection)igse= 1% etPoDsyigse> 99%.
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7. Moteur 7

Dégradation P(Sain|Détection)(%) | PoD(%) | Seuil de détection
APU : pression nominale -11,7% 1 100
APU : pression nominale -23,4% 1 100 15,1
APU : pression nominale -35% 1 100
HMU : Débit carburant +7% 22,28 3,49
HMU : Débit carburant +10% 1,88 52,33 16,5
HMU : Débit carburant +13% 1 98,84
HMU : Débit carburant -7% # 0
HMU : Débit carburant -10% 4,33 22,09 16,16
HMU : Débit carburant -13% 1,03 96,51
SAV : Ouverture de la vanne +2s # 0
SAV : Ouverture de la vanne +4s 1,69 58,14 16,57
SAV : Ouverture de la vanne +8s 1 100

Tableau 37 P(Sain|Détection) etPoD , modéles appris sur 50% des démarrages du mbteur
P(Sain|Détection)igee= 1% etPoDeyigee> 99%.

8. Moteur 8
Dégradation P(Sain|Détection)(%) | PoD(%) | Seuil de détection

APU : pression nominale -11,7% # 0

APU : pression nominale -23,4% 1 100 18,07
APU : pression nominale -35% 1 100

HMU : Débit carburant +7% 31,74 2,15

HMU : Débit carburant +10% 4,67 20,43 20,4
HMU : Débit carburant +13% 1,05 94,62

HMU : Débit carburant -7% 48,19 1,08

HMU : Débit carburant -10% 11,73 7,53 19,85
HMU : Débit carburant -13% 1 100

SAV : Ouverture de la vanne +2s # 0

SAV : Ouverture de la vanne +4s 1,19 82,8 20,51
SAV : Ouverture de la vanne +8s 1 100

Tableau 38 P(Sain|Détection) etPoD , modeéles appris sur 50% des démarrages du mteur
P(Sain|Détection)igse= 1% etPoDsyigse> 99%.
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9. Moteur 9

Dégradation P(Sain|Détection)(%) | PoD(%) | Seuil de détection
APU : pression nominale -11,7% 1,18 83,64
APU : pression nominale -23,4% 1 100 9,3
APU : pression nominale -35% 1 100
HMU : Débit carburant +7% 8,4 10,91
HMU : Débit carburant +10% 5,21 18,18 10,19
HMU : Débit carburant +13% 1,21 81,82
HMU : Débit carburant -7% 18,03 4,55
HMU : Débit carburant -10% 15,49 5,45 9,96
HMU : Débit carburant -13% 11 90
SAV : Ouverture de la vanne +2s # 0
SAV : Ouverture de la vanne +4s 1 100 10,24
SAV : Ouverture de la vanne +8s 1 100

Tableau 39 P(Sain|Détection) etPoD , modéles appris sur 50% des démarrages du ni@teur
P(Sain|Détection)igee= 1% etPoDeyigee> 99%.

10.Moteur 10

Dégradation P(Sain|Détection)(%) | PoD(%) | Seuil de détection
APU : pression nominale -11,7% 1 100
APU : pression nominale -23,4% 1 100 9,6
APU : pression nominale -35% 1 100
HMU : Débit carburant +7% # 0
HMU : Débit carburant +10% 2,56 38,05 11,17
HMU : Débit carburant +13% 1,02 97,35
HMU : Débit carburant -7% 15,85 5,31
HMU : Débit carburant -10% 8 11,5 10,81
HMU : Débit carburant -13% 1 100
SAV : Ouverture de la vanne +2s # 0
SAV : Ouverture de la vanne +4s # 0 11,24
SAV : Ouverture de la vanne +8s 2,35 41,59

Tableau 40 P(Sain|Détection) etPoD , modeéles appris sur 50% des démarrages du mbdeur
P(Sain|Détection)igse= 1% etPoDsyigse> 99%.
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ANNEXE -9 PRONOSTIC DE CONSOMMATIONS ANORMALES,

RESULTATS

1. Moteur 1 avion 1
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Figure 94 : Moteur 1 avion 1, trajectoires pseuldseovées et performance de pronostic.

2. Moteur 2 avion 1
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Figure 95 : Moteur 2 avion 1, trajectoires pseubseovées et performance de pronostic.
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3. Moteur 1 avion 2
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Figure 96 : Moteur 1 avion 2, trajectoires pseuldseovées et performance de pronostic.

4. Moteur 2 avion 2
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Figure 97 : Moteur 2 avion 2, trajectoires pseulseovées et performance de pronostic.
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5. Moteur 1 avion 3

Moteur 1 avion 3 : Trajectoire pseudo observées
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Figure 98 : Moteur 1 avion 3, trajectoires pseulseovées et performance de pronostic.

6. Moteur 2 avion 3

Moteur 2 avion 3 : Trajectoire pseudo observées

— Seuil de défaillance

— Seulil de détection d'anormalité

1H— -10% trajectoires théoriques > Seuil de défaillance
|| - — — 90% trajectoires théoriques > Seuil de défaillance

1.2n

Litre / heure

350 400

\
‘ —— P(Non Franchissement|Alarme) }

| | |
0 50 100 150 200 250 300

\ \
350 400

100 T T T T T T

%
N
oo

T

T T
’ — P(Alarme|Franchissement) }

0 | | | | |
0 50 100 150 200 250 300

Vols

350 400

Figure 99 : Moteur 2 avion 3, trajectoires pseulsesvées et performance de pronostic.
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7. Moteur 2 avion 4
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Figure 100 : Moteur 2 avion 4, trajectoires psealservées et performance de pronostic.
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Moteur 2 avion 5

Moteur 2 avion 5 : Trajectoire pseudo observées
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Evaluation et optimisation des
performances de fonctions pour Ila
surveillance de turboréacteurs

Cette thése concerne les systémes de surveillance
des turboréacteurs. Le développement de tels
systemes nécessite une phase d’évaluation et
d’optimisation des performances, préalablement a la
mise en exploitation. Le travail a porté sur cette
phase, et plus précisément sur les performances des
fonctions de détection et de pronostic de deux
systemes. Des indicateurs de performances
associés a chacune de ces fonctions ainsi que leur
estimation ont été définis. Les systémes surveillés
sont d’une part la séquence de démarrage pour la
fonction de détection et d’autre part Ia
consommation d’huile pour la fonction de pronostic.
Les données utilisées venant de vols en exploitation
sans dégradations, des simulations ont été
nécessaires pour I’évaluation des performances.
L’optimisation des performances de détection a été
obtenue par réglage du seuil sur la statistique de
décision en tenant compte des exigences des
compagnies aériennes exprimées en termes de taux
de bonne détection et de taux d’alarme fausse. Deux
approches ont été considérées et leurs perfor-
mances ont été comparées pour leurs meilleures
configurations. Les performances de pronostic de
surconsommations d’huile, simulées a Paide de
processus Gamma, ont été évaluées en fonction de
la pertinence de la décision de maintenance induite
par le pronostic. Cette thése a permis de quantifier
et d’améliorer les performances des fonctions
considérées pour répondre aux exigences. D’autres
ameéliorations possibles sont proposées comme
perspectives pour conclure ce mémoire.

Mots clés : systemes d’aide a la décision - avions,
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valeurs extrémes, théorie des - fiabilité, méthodes
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Evaluation and Optimization of Function
Performances for the Monitoring of
Turbojet Engines

This thesis deals with monitoring systems of
turbojet engines. The development of such systems
requires a performance evaluation and optimization
phase prior to their introduction in operation. The
work has been focused on this phase, and more
specifically on the performance of the detection and
the prognostic functions of two systems.
Performances metrics related to each of these
functions as well as their estimate have been
defined. The monitored systems are, on the one
hand, the start sequence for the detection function
and on the other hand, the oil consumption for the
prognostic function. The used data come from
flights in operation without degradation, simulations
of degradation were necessary for the performance
assessment. Optimization of detection performance
was obtained by tuning a threshold on the decision
statistics taking into account the airlines
requirements in terms of good detection rate and
false alarm rate. Two approaches have been
considered and their performances have been
compared for their best configurations. Prognostic
performances of over oil consumption, simulated
using Gamma processes, have been assessed on the
basis of the relevance of maintenance decision
induced by the prognostic. This thesis has allowed
quantifying and improving the performance of the
two considered functions to meet the airlines
requirements. Other possible improvements are
proposed as prospects to conclude this thesis.
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