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Résumé

Les systemes de controle-commande jouent un role important dans le développement
de la civilisation et de la technologie moderne. La perte d’efficacité de I'actionneur agis-
sant sur le systeme est nocive dans le sens ou elle modifie le comportement du systeme
par rapport a celui qui est désiré. Cette these est une contribution au pronostic de la
durée de vie résiduelle (RUL) et a la maintenance des systemes de controle-commande
en boucle fermée avec des actionneurs soumis a dégradation. Dans une premiere contri-
bution, un cadre de modélisation a I’aide d’un processus markovien déterministe par
morceaux est considéré pour modéliser le comportement du systeme. Dans ce cadre,
le comportement du systeme est représenté par des trajectoires déterministes qui sont
intersectées par des sauts d’amplitude aléatoire se produisant a des instants aléatoires
et modélisant le phénomene de dégradation discret de ’actionneur. La deuxieme contri-
bution est une méthode de pronostic de la RUL du systeme composée de deux étapes :
estimation de la loi de probabilité de 1'état du systeme a l'instant de pronostic par
le filtre particulaire et calcul de la RUL qui nécessite I'estimation de la fiabilité du
systeme a partir de cet instant. La troisieme contribution correspond a la proposition
d’une politique de maintenance a structure paramétrique permettant de prendre en
compte dynamiquement les informations disponibles conjointement sur ’état et sur
I’environnement courant du systéeme et sous la contrainte de dates d’opportunité.






Abstract

The automatic control systems play an important role in the development of civi-
lization and modern technology. The loss of effectiveness of the actuator acting on the
system is harmful in the sense that it modifies the behavior of the system compared to
that desired. This thesis is a contribution to the prognosis of the remaining useful life
(RUL) and the maintenance of closed loop systems with actuators subjected to degra-
dation. In the first contribution, a modeling framework with piecewise deterministic
Markov process is considered in order to model the overall behavior of the system. In
this context, the behavior of the system is represented by deterministic trajectories
that are intersected by random size jumps occurring at random times and modeling
the discrete degradation phenomenon of the actuator. The second contribution is a
prognosis method of the system RUL which consists of two steps : the estimation of
the probability distribution of the system state at the prognostic instant by particle
filtering and the computation of the RUL which requires the estimation of the system
reliability starting from the prognostic instant. The third contribution is the proposal
of a parametric maintenance policy which dynamically takes into account the available
information on the state and on the current environment of the system and under the
constraint of opportunity dates.






Table des matiéeres

Introduction générale 3
I Etat de 'art 7
1 Généralités sur le pronostic . . . . . . . .. ..o 7
1.1 Pronostic et durée de vie résiduelle . . . . . .. ... ... ... 7
1.1.1 Lien entre diagnostic et pronostic . . . . . . . . .. .. 9
1.1.2 Mesure de performance du pronostic . . . . . .. . .. 10
1.2 Classification des approches et des outils de pronostic . . . . . . 14
1.2.1 Classifications de la littérature . . . . . . . . ... .. 14
1.2.2 La classification adoptée . . . . . . . . ... ... ... 16
2 Pronostic et maintenance . . . . . . . ... ..o 21
2.1 Les concepts de base de la maintenance . . . . . . . . . ... .. 22
2.1.1 Maintenance corrective . . . . . . . . ... L. 22
2.1.2 Maintenance préventive . . . . . . .. ... ... ... 23
2.2 Politiques de maintenance basées sur le pronostic . . . . . . .. 23
3 Motivations et cadre de travail . . . . . . . ... ... ... ... ... 24
3.1 Perte d’efficacité d’un systeme de controle-commande . . . . . . 24
3.2 Orientation du travail . . . .. ... ... ... ... .. ..., 25
3.2.1 Processus de dégradation de l'actionneur . . . . . . . . 25
3.2.2 Pronostic de durée de vie résiduelle : approche stochas-
tique . . . . Lo 27
3.2.3 Principaux objectifs . . . . . .. ... .. oL 27
II Modélisation du comportement d’un systeme en boucle fermée soumis
a dégradation graduelle et méthodologie de pronostic 29
1 Introduction . . . . . ... 29
2 Modélisation du comportement d’un systeme de contréle-commande . . 30
2.1 Généralités sur les systemes de controle-commande en boucle
fermée . . . ... 31

2.1.1 Structure générale du systeme . . . . . .. ... 31



TABLE DES MATIERES

X
2.1.2 Performances du systeme et surveillance de boucle de

controle-commande . . . . ... .00 34

2.1.3 Régulateur PID . . . . . . .. .. ... oL 35
2.2 Modele stochastique de dégradation de I'actionneur et de sa perte

d’efficacité . . . . . ..o 36

2.2.1 Perte d’efficacité et dégradation . . . . . . . ... ... 36

2.2.2 Processus de dégradation par chocs . . . . . . .. . .. 37

2.2.3 Impact des conditions opérationnelles . . . . . . . . .. 38

3 Méthodologie de pronostic . . . . . . . . . . ... 39

3.1 Modele stochastique . . . . . .. ..o 39
3.1.1 Modélisation du comportement du systeme par proces-

sus Markovien déterministe par morceaux . . . . . .. 39

3.1.2 Deux étapes : diagnostic et pronostic . . . . . . . . .. 42

3.2 Etape 1 : diagnostic . . . . . .. ... L oo 44

3.2.1 Estimation Bayésienne récursive . . . . . . . .. .. .. 44

3.2.2 Filtrage particulaire interactif avec observations discretes 46

3.2.3 Algorithme du filtrage particulaire . . . . . ... ... 48

3.3 Etape 2 : pronostic . . . . .. ..o 50

4 Conclusion . . . . . . . . . 50

11T Application de la méthodologie de pronostic : cas d’étude 53

1 Introduction . . . . . ... 53
2 Modélisation du comportement du systeme de régulation du niveau

d’eau avec dégradation de la pompe par chocs . . . . .. ... ... .. 54

2.1 Fonctionnement du systeme sans dégradation . . . . ... ... 54

2.2 Modélisation de la dégradation de la pompe et de son impact . . 56

2.3 Définition du PDMP associé . . . . . . ... ... .. ... ... 59

2.4 Processus de surveillance et prise d’information en ligne . . . . . 59

3 Consigne variable avec évolution aléatoire . . . . . . . . . . .. .. .. 61

3.1 Modélisation de I’évolution aléatoire de la consigne . . . . . .. 61

3.2 Application numérique . . . . .. ..o 62

3.2.1 Implémentation numérique . . . . ... .. ... ... 62

3.2.2 Algorithme de calcul dela RUL . . . . . .. ... ... 63

3.2.3 Impact des données de surveillance . . . . . . . . . .. 66
4 Cas d’une consigne invariante dans le temps : introduction de signaux

dlexcitation . . . . . .. 69

4.1 Signaux d’excitation . . . . ... ..o oL 69



TABLE DES MATIERES xi

4.2 Prise de décision d’excitation . . . . . . . ... ... ... ... 70

4.2.1 Impact de la fréquence d’excitation . . . . . . . . . .. 70

4.2.2 Une regle de décision d’excitation . . . . . . . . .. .. 74

5 Conclusion . . . . . . . . . . 7

IV Politiques de maintenance basées sur le pronostic 79

1 Introduction . . . . . . .. 79

2 Hypotheses générales pour la maintenance . . . . . . ... ... .. .. 80
2.1 Mode de fonctionnement, évolution de la consigne et dégradation

de lactionneur . . . . . . . . ... 80

2.2 Opportunités de maintenance . . . . . . . ... ... ... ... 83

2.3 Criteres a maximiser . . . . . . . . . . . . ... ... ... ... 84

Politique de maintenance dynamique basée sur le pronostic . . . . . . . 85

4 Application numérique . . . . . . ... 89

4.1 Changement fréquent du mode de fonctionnement . . . . . . . . 89

4.2 Changement rare du mode de fonctionnement . . . . .. . ... 93

) Conclusion . . . . . . . . . . 94

Conclusion et perspectives 97

A Calcul de la zone de défaillance 101

B Modele de dommages cumulatifs avec la surveillance parfaite 103

Bibliographie 107






Liste des tableaux

II.1 Effets des actions d’'un régulateur PID . . . . . . ... ... ... ... 35

IT1.1 Variables et parametres du systeme de controle du niveau d’eau . . . . 56

IT1.2 Valeurs numériques du processus de dégradation et de I'évolution de la
COMSIZNE . . . . . v v v v e 63

IT1.3 Valeurs numérique du modele de dégradation et du processus d’inspection 71

IV.1 Variables et parametres du systeme de controle du niveau d’eau . . . . 90

IV.2 Changement fréquent du mode de fonctionnement : comparaison entre
les politiques de maintenance predictive et de maintenance basée sur
I’age pour différentes valeurs de Cy pour chaque configuration relative a






Liste des figures

I.1

[.2
[.3
[4
L5

1.6

L7

L.8
L.9

[.10
[L11
[.12

[.13
[.14
[.15

IT.1
I1.2

I1.3
I1.4

Schéma du pronostic : (a) RUL avec une information parfaite continue
et (b) RUL avec une information imparfaite discrete . . . . . . . . . ..

Diagnostic vs. pronostic . . . . . . . ... .o
Cadre général du processus de diagnostic-pronostic . . . . . . . . . .. 10
Classification des mesures de performance de pronostic, extraite de [94] 11

Mesures de performance du systeme de pronostic, issues de [65] : (a)
exactitude et précision, (b) opportunité. . . . . ... ... 12

[lustration de I'horizon de pronostic, issue de [95] : (a) Horizon de pro-
nostic basé sur des estimations ponctuelles (moyenne empirique), (b)
Mesure PH en fonction des densités de probabilité selon le critere 3. La
constante o permet de définir les bornes (a™ et a~) autour de la RUL
réelle. . . Lo 13

Exactitude o — A, issue de [95]. Le coefficient A\ détermine l'instant
considéré : ty = tp+ A(tgor, —tp) ol tp est le premier instant de pronostic. 13

Classification des approches de pronostic d’apres Byington et al. [14]. . 14
Correspondance entre les classifications d’apres Byington et al.,2002 [14],

Heng et al.,2009 [49] et Jardine et al., 2006 [56], tirée de [19] . . . . . . 15
Classification des approches de pronostic d’apres [96] . . . . . . . . .. 16
Systeme flou, tiré de [96] . . . . . . ... 17
Choix d'une méthode d’estimation de la probabilité conditionnelle, tirée

de [96] . . .. 19
Pronostic basé sur le modele d’apres [75] . . . . ... oL 21
Schéma des principaux types de maintenance . . . . . . . . . . . .. .. 22

Schéma de principe d’une loi de commande FTC : (a) FTC passive et
(b) FTC active, tiré de [60] . . . . . . . ... ... .. ... ... 26

Schéma-bloc général d’un systeme de controle-commande en boucle fermée 31

Modele de dégradation cumulatif ot Z(t) représente le dommage total
a l'instant ¢ du matériel. Le matériel est considéré en panne lorsque le
dommage total dépasse un niveau pré-défini L (0 < L < oo) pour la
premiere fois. . . . ... Lo 38

Exemple des trajectoires de PDMP . . . . .. .. ... ... 41
Evolution probabiliste de I'état du systeme . . . . . . . . . ... .. .. 44



xvi LISTE DES FIGURES

I1.5 Rééchantillonnage par la méthode d’inversion ot P* = 25:1 w%z

IT1.1 Schéma général du systeme de régulation du niveau d’'eau . . . . . . . .

[I1.2 Sortie de la pompe pour différentes valeurs de gain K, et une valeur de
commande égale & Upaz -+« v o e e e

[11.3 (a) Perturbation die a la dégradation (K, diminue de 5.0 a 4.0) (b)
Réponse avec une méme consigne : avant la dégradation (la courbe en
trait plein et bleu : K, = 5.0) et apres la dégradation (la courbe rouge
en pointillés K, =4.0) . . . . . ...

I11.4 Tllustration de la procédure de surveillance . . . . . . . . .. .. .. ..

IT1.5 Une trajectoire du systeme de controle du niveau d’eau du réservoir
jusqu’a la défaillance de l'actionneur : (a) la consigne, (b) le niveau
d’eau du réservoir 1, (c) le niveau d’eau du réservoir 2, (d) la capacité
de l'actionneur, (e) la valeur de commande appliquée sur l'actionneur et
(f) le débit d’écoulement d’entrée correspondant . . . . .. . ... ..

II1.6 Observations bruitées du niveau d’eau du réservoir 2 . . . . . . . . . .

II1.7 Densité conditionnelle de I’état du systeme au temps Ty, = 15046, 8
unités de temps, sachant les mesures bruitées de ho pour Ny = 1000
particules . . . .. .

II1.8 Densité conditionnelle de I’état du systeme au temps Ty, = 15046, 8
unités de temps, compte tenu des mesures bruitées de hy pour différents
nombres de particules . . . . . .. ...

I11.9 Durée de vie résiduelle du systeme de controle de niveau d’eau de
réservoir au moment de 7,,,, = 15046, 8 unités de temps . . . . . . ..

[I1.10Modele de dégradation cumulatifs de 'actionneur . . . . . . . . . . ..

[IT.11Estimation du temps moyen de fonctionnement avant la panne dans
deux cas d’information de surveillance a quelques instants de pronostic
différents . . . . . ...

[T1.12Différents types de signaux d’excitation . . . . . . . . . ... ... ...
[I1.13Caractéristique d’une impulsion rectangulaire . . . . . . . . . . .. ..
[TI.14Processus d’inspection avec impulsion rectangulaire . . . . . . . . . ..

[T1.15Une trajectoire du systeme de controle du niveau d’eau du réservoir
jusqu’a la défaillance de l'actionneur : (a) la consigne, (b) le niveau
d’eau du réservoir 1, (c¢) le niveau d’eau du réservoir 2 et (d) la capacité
de l'actionneur . . . . . . ..o

III1.16Densité conditionnelle de I'état du systeme au temps 7)., = 1209 unités
de temps selon les observations bruitées pour N, = 3000 particules et
I’histogramme correspondant de la RUL du systeme . . . . . . . .. ..

[I1.17Estimation de la loi de la RUL pour différents scénarios d’excitation . .

IT1.18Regle de I'amplitude du signal d’excitation . . . . . . . . .. .. .. ..



LISTE DES FIGURES xvii

ITI.19Regle de décision d’excitation . . . . . . . . .. .. .. .. ... .. .. 76

IV.1 Graphe de changement de mode . . . . . . . . . . ... ... . ... .. 81

IV.2 Un exemple de I’évolution de la consigne : (a) dans le mode normal, (b)
dans le mode stressé et (c) avec le changement alternatif du mode de
fonctionnement . . . ... oL 82

IV.3 Allure de la dégradation de I'actionneur en considérant deux sources
d’usure : I'usure naturelle et 'usure due au mode de fonctionnement . . 83

IV.4 Décision de maintenance basée sur l'indicateur de profit (a) cas d'une

maintenance préventive planifiée a 7, . (b) cas dune maintenance

préventive planifiée & T(fzj;} ......................... 87
IV.5 Processus de décision de la stratégie de maintenance predictive . . . . 88

IV.6 Changement fréquent du mode de fonctionnement : Cas 1 («<Cout
préventif faibles) - Evaluation (a) du profit moyen optimal, (b) du MTTM. 91

IV.7 Changement fréquent du mode de fonctionnement : Cas 2 (<«Cout

préventif intermédiaires) - Evaluation du profit moyen optimal (a) et
le MTTM (B) © oo 92

IV.8 Changement fréquent du mode de fonctionnement : Cas 3 (<«Cout
préventif important>) - Evaluation du profit moyen optimal (a) et le

MTTM (B) oo 92

IV.9 Changement rare du mode de fonctionnement : Evaluation du profit
moyen optimal (& gauche) et le MTTM (a droite) : Cas 1 (a,b), Cas 2
(c,d)et Cas 3 (ef) . . . . . . 93

IV.10Changement rare du mode de fonctionnement : comparaison entre les

politiques de maintenance predictive et de maintenance basée sur l'age
en fonction de Cy pour chaque configuration relative a C), . . . . . . . . 94






Notations

Abréviations

PHM
CBM
RUL
FTC
PDMP

PID
MRUL
MTTM
SISO

MIMO

Notations

Prognostic and Health Management.

Condition based maintenance : maintenance conditionnelle.
Remaining Useful Life : durée de vie résiduelle.

Fault-tolerant Control : commande tolérante aux défauts.

Piecewise deterministic Markov processes : processus markovien
déterministe par morceaux.

Proportional-Integral-Derivative controller : régulateur Proportionnel-
Intégral-Dérivé.

Mean Remaining Useful Life : durée de vie résiduelle moyenne.
Mean Time Till Maintenance : temps moyen avant maintenance.
Single-Input Single-Output : systeme possédant une seule entrée et une
seule sortie.

Multi-Input Multi-Output : systéme avec plus d'une entrée et/ou plus
d’une sortie.

Respectivement vecteur d’état, des entrées, des sorties du systeme au
temps ¢.

Respectivement fonction d’évolution et de sortie du procédé.

Mesure de sortie, bruit aléatoire additif de densité de probabilité ¢, a
I'instant ¢.

Consigne de procédé, écart entre la consigne et la mesure de sortie du
procédé a t.

Sortie du régulateur a t.

Parametres du régulateur PID.

Capacité nominale initiale, capacité réelle de I'actionneur a t.
Fonction décroissante par rapport de la capacité C(t).

Détérioration cumulée de 'actionneur a t.

Processus ponctuel marqué.

Vecteur d’état global du systeme a .

Instant auquel le pronostic est réalisé.

Variable aléatoire de durée de vie résiduelle a T},.o4.

Loi de probabilité de 1’état global du systeme a T),,,, sachant les ob-
servations disponibles 1, ..., y,.



NOTATIONS

(s0.08)
Cpa Cc> Cd

w(t)
Ni7 Np7 Nc

d(t)

Ny

i=1

Fiabilité du systeme a 'instant s sachant que la valeur initiale de I'état
est z.

Ensemble de N, particules avec les poids associés a T}.

Cotits de maintenance préventif, correctif, d’indisponibilité.

Profit moyen a long terme.

Temps de travail total du systeme dans [0, ¢].

Revenu par unité de temps de travail.

Nombre de remplacement préventif, de remplacement correctif sur
[0, t].

Durée totale d’indisponibilité du systeme dans [0, ¢].

Densité de probabilité de date de panne T estimée en prenant en

compte I'ensemble des informations disponibles jusqu’a 'instant T7,,,.



Introduction générale

Dans le contexte actuel de compétitivité économique, I'un des plus grands enjeux
dans la gestion des systemes industriels est de maintenir ces systemes dans un état str
de fonctionnement, permettant de garantir un niveau de fiabilité, de disponibilité et de
sécurité tout en assurant la maitrise du cout global. Cet objectif peut étre atteint grace
a la mise en ceuvre de politiques de maintenance dédiées, a condition d’en optimiser
les parametres de décision. En effet, le colit de maintenance représente une part impor-
tante du cout opérationnel global des systemes de fabrication ou de production. Selon
le secteur d’activité, ce colit peut représenter entre 15% et 60% du cotit de production
des produits finis [80]. De ce fait, une regle de décision de maintenance inadaptée (par
exemple quant a la nature des actions de maintenance) comme un mauvais réglage
des parametres de cette régle de décision (par exemple une mauvaise fréquence d’in-
tervention) peuvent conduire par exemple & une mauvaise anticipation des pannes et a
un surcout fortuit, potentiellement tres important. La mise en oeuvre de politiques de
maintenance doit donc prendre en compte I'historique de fonctionnement du systeme
ainsi que de son environnement, intégrer son état de santé courant et éventuellement
les éléments disponibles sur les conditions opérationnelles futures. Dans ce contexte, les
politiques de maintenance conditionnelle (CBM - Condition-based maintenance) basées
sur la surveillance de parametres pertinents pour systeme (vibration, température, qua-
lité d’huile de lubrification ou niveau de bruit. . .) afin de diagnostiquer son état de santé
sont tres largement étudiées et ont été reconnues comme les plus performantes dans de
nombreux cas [3]. Ce type de maintenance tire son avantage de l'intégration de 'infor-
mation (éventuellement partielle ou bruitée) collectée sur 1'état de santé du systeme en
temps réel dans la regle de décision pour planifier au mieux les taches de maintenance.
La regle de décision s’appuie généralement sur un indicateur permettant de faire le
lien entre I’état <physiques de santé du systeme (diagnostiqué a partir des parametres
de surveillance) et le risque de panne encouru selon la fréquence des interventions. Il
s’agit en particulier de de planifier au plus juste les taches de maintenance. Récemment,
un nouvel indicateur a été intégré aux regles de décision : la durée de vie résiduelle
(RUL - Remaining Useful Life) qui peut étre considérée comme une variable aléatoire
représentant le temps restant avant la défaillance du systeme a compter de 'instant
courant.

Au cours de ces dernieres années, les systemes de controle-commande ont joué un
role croissant dans P'essor des systemes technologiques de plus en plus complexes [40].
Les systemes de controle-commande peuvent étre vus comme sujets a détérioration
via les actionneurs. En effet la perte d’efficacité, partielle ou totale, de I'actionneur
peut engendrer une perte de performance du systeme de controle-commande et méme
conduire a une instabilité pouvant s’avérer catastrophique pour le systeme. L’étude
de la mise en ceuvre d’'un phénomene de compensation de cette perte d’efficacité de
I’actionneur est un probleme important et stimulant pour la recherche sur les systemes
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de controle-commande et a donné naissance a de treés nombreux travaux regroupés sous
I'appellation de «<commande tolérante aux défautss> (FTC - Fault Tolerant Control).
Un systeme dit tolérant aux défauts se caractérise par son aptitude a maintenir des
performances proches de celles désirées, non seulement en mode de fonctionnement
nominal, mais aussi en mode de fonctionnement dégradé. Cependant, il est apparu que
tres peu de travaux ont été consacrés a I’étude de la dynamique de formation de défauts
(pouvant étre vu comme un processus de dégradation) pour ce type de systeme.

Les contributions de cette these sont organisées en trois principaux volets. Dans un
premier temps, nous proposons un cadre de modélisation permettant de représenter
I’évolution conjointe de la dynamique du systeme de controle-commande et du pro-
cessus stochastique de dégradation de I'actionneur. Puis, nous mettons en ceuvre une
méthodologie d’estimation de la loi de la durée de vie résiduelle du systeme qui se
décompose en deux étapes, diagnostic et pronostic. L’objectif est d’utiliser uniquement
I'information issue des variables controlées. Une hypothese majeure de ce travail est
qu’aucun capteur supplémentaire n’est dédié a I'observation directe de I'état de santé
du systeme. Dans un troisieme temps et dernier temps, nous proposons et évaluons les
performances de politiques de maintenance basées sur le pronostic de la RUL prenant
en compte de maniere dynamique et adaptative la contrainte de dates d’opportunité
de maintenance.

Le reste de ce mémoire est structuré de la maniere suivante.

Le chapitre I est consacré a une synthese bibliographique sur le pronostic ainsi que
sur les différents types de maintenance qui sont utilisées pour maintenir un systeme
industriel. Nous discutons ensuite de l'intérét, selon nous, du pronostic pour la main-
tenance préventive. Nous présentons, en les motivant, les orientations prises pour ce
travail de these sur une étude intégrant d’une part un processus de dégradation a temps
discret pour représenter le phénomene de perte d’efficacité de 'actionneur et d’autre
part sur une approche stochastique de réalisation du pronostic de durée de vie résiduelle
du systeme.

L’objectif du chapitre II est double. D’une part, il propose un cadre de modélisation
du comportement d’un systeme de controle-commande en boucle fermée intégrant la
dégradation stochastique de I'actionneur a I’aide du processus markovien déterministe
par morceaux. D’autre part, une méthodologie de pronostic de la RUL du systeme en
intégrant toutes les informations disponibles est présentée. La méthodologie est séparée
en deux étapes successives : 1) l'estimation de la loi de probabilité de I’état du systeme
a l'instant de pronostic avec utilisation d’un filtre particulaire; 2) le calcul de la RUL
qui nécessite 'estimation de la fiabilité du systeme a partir de cet instant de pronostic.

Le chapitre III illustre la mise en ceuvre de la modélisation et de la méthodologie
de pronostic présentée dans le chapitre précédent sur un cas d’étude constitué par un
systeme de régulation du niveau d’eau de deux réservoirs. Deux contextes différents sont
étudiés selon que la consigne évolue au cours du temps ou qu’elle reste fixe sur la période
d’intéret. Le comportement de la consigne est vu dans ce travail comme représentatif
des conditions opérationnelles (ou environnementales) du systeme. Rappelons que dans
ce travail, aucun capteur supplémentaire dédié a l'observation directe du niveau de
dégradation du systeme n’est envisagé. L’observation des variables controlées dans
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les périodes transitoires résultant d'un changement de la consigne est la seule source
d’information utilisée pour reconstruire la dynamique du systeme et estimer ’état de
santé de I'actionneur.

Le chapitre IV est dédié a la proposition d’une politique de maintenance a struc-
ture paramétrique permettant de prendre en compte dynamiquement en temps réel
les informations disponibles conjointement sur ’état, sur I’environnement courant du
systeme et sur la présence de dates <d’opportunités de maintenance. Afin d’évaluer
les performances de cette politique, un critere basé sur le profit moyen a long terme
représentant un compromis entre le gain et le cott de maintenance possibles pour un
horizon de temps important est considéré.

Pour finir nous dégageons des perspectives de travail qu’il nous semble intéressant
d’explorer a la suite de cette these.






Chapitre 1

Etat de ’art

L’objectif de ce chapitre est de présenter une introduction a la problématique du
pronostic et a son lien avec la prise de décision en maintenance. Dans un premier
temps sont évoquées les différentes définitions que I'on peut trouver dans la littérature
scientifique et celle que nous avons adoptée dans cette these. Les principales approches
de pronostic et la problématique de mesure de performance de pronostic sont également
abordées. Dans un deuxieme temps, nous présentons rapidement les principaux types de
maintenance et évoquons le lien entre pronostic et maintenance préventive. Finalement,
nous concluons en précisant le cadre d’étude que nous avons choisi d’approfondir.

1 Généralités sur le pronostic

1.1 Pronostic et durée de vie résiduelle

Le pronostic des défaillances occupe une place de plus en plus importante dans le
domaine de la streté de fonctionnement [105, 85]. Plusieurs définitions sont proposées
dans la littérature [38, 96]. Par exemple, le pronostic est tres souvent assimilé a I'esti-
mation de la durée de vie résiduelle (RUL pour Remaining Useful Life) [75, 105]. La
durée de vie résiduelle d'un systeme correspond au temps restant avant que le systeme
ne soit plus capable de remplir les fonctions pour lesquelles il a été congu [32]. Dans
ce cas, le processus de pronostic peut étre défini comme <un processus dont l'objec-
tif est de prévoir le nombre d’heures restant avant la défaillance a partir de I'instant
courant et selon 'historique de fonctionnements [56]. Une définition alternative du
pronostic consiste a s’intéresser a l’estimation de la probabilité de bon fonctionnement
d’un systéme jusqu’a une certaine date [71].

Depuis 2004, la norme internationale ISO 13381-1 [2] définit le pronostic comme
<l’estimation de la durée de fonctionnement avant défaillance et du risque d’existence
ou d’apparition ultérieure d’un ou de plusieurs modes de défaillance>. Cette définition
fait ressortir le concept de durée de vie résiduelle et integre également la notion de
mode de défaillance courant et de mode de défaillance potentiel.

Meéme s’il existe quelques divergences quant a l'interprétation du concept de pro-
nostic, un trait marquant peut étre identifié : le processus de pronostic est considéré
comme un processus de prédiction de I’évolution future de ’état du systeme considéré.
Sur la base des définitions et principes mentionnés précédemment, nous considérons
dans ce travail le processus de pronostic comme le processus de prédiction de la durée
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de vie résiduelle du systeme en service a un instant de prédiction donné. Ce processus
integre les informations relatives aux modes de défaillance détectés et connus a cet
instant. L’instant auquel le pronostic est réalisé sera noté dans la suite ¢,,,,. La durée
de vie résiduelle du systeme a t,.,, sera notée RUL,,,, . Elle correspond a la durée
écoulée entre ?,,,, et l'instant ol le systeme ne peut plus réaliser dans des conditions
satisfaisantes les fonctions requises. Notons 7' la date de défaillance, la durée de vie
résiduelle a I'instant de pronostic est donc une variable aléatoire définie pour t,,,, < T’
par :

RULtpmg - T - tprog (Il)

Pour un systeme en fonctionnement a linstant t,.,,, nous allons chercher a
déterminer la loi de probabilité conditionnelle de RU Ly, ,, sachant le résultat des ob-
servations menées depuis l'instant initial. Cette loi est notée

C(T - tprOg|T > tpv"oga I(tpmg))

ot I(tpy) représente l'ensemble des informations collectées jusqu’a linstant de
prédiction t,,,,. Deux types d’informations disponibles sont considérés :

e le premier type regroupe les informations intrinseques obtenues généralement a
la conception du systeme telles que sa structure, sa composition, son modele de
comportement, ses modes de défaillance

e le second type rassemble les informations de surveillance collectées en ligne jus-
qu’a l'instant ¢,,,, qui correspondent a des mesures directes ou indirectes de I'état
de santé du systeme aux instants d’observation.

Le pronostic doit également prendre en compte la connaissance sur 1’évolution des
conditions opérationnelles futures telle qu’elle est disponible a l'instant de pronostic.
Ces informations peuvent dépendre des missions futures (scénarii d’utilisation et de
maintenance) suivant lesquelles le systeme va évoluer. La connaissances de I’évolution
de la dégradation par rapport aux conditions opérationnelles, leurs effets sur le com-
portement du systeme ainsi que la qualité des informations de surveillance collectées
sont des points-clés dont dépend la qualité de I'estimation de la durée de vie résiduelle.
Plus ces connaissances sont précises, meilleure sera l'estimation de la RUL [47, 74].

La figure 1.1 illustre le schéma de pronostic suivant deux hypotheses différentes rela-
tives a I'information de surveillance. La figure I.1(a) présente un cas idéal d’information
parfaite ou la dégradation passée et le niveau de dégradation courant peuvent étre par-
faitement connus. La figure 1.1(b) représente un cas plus réaliste suivant lequel seule
une information imparfaite est ponctuellement accessible sur la dégradation passée et
sur le niveau de dégradation courant.

A Tinstant de pronostic, le niveau courant de la dégradation du systeme est es-
timé. A partir de cette estimation, 1’évolution future du matériel est évaluée en pre-
nant en compte I’ensemble des incertitudes, cela jusqu’a 'apparition de I’événement de
défaillance. Dans toute la suite, la défaillance est caractérisée par le dépassement d'un
seuil limite de dégradation prédéterminé.
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Figure I.1 — Schéma du pronostic : (a) RUL avec une information parfaite continue et
(b) RUL avec une information imparfaite discrete

1.1.1 Lien entre diagnostic et pronostic

Le diagnostic consiste a détecter sur un systeme l'occurrence de fautes, a les iden-
tifier, les caractériser et les isoler. Un défaut ou faute est ici considéré comme une
déviation d’au moins une propriété caractéristique du systeme ou de l'un de ses
parametres. De maniere générale, comme illustré sur la figure 1.2, le diagnostic est
postérieur a 'apparition d’une faute ou d'une défaillance sur le systeme alors que le
pronostic est antérieur a la survenue de la défaillance.

» Pronostic

Diagnostic <

O
Passé I Futur
Présent

Temps

Figure 1.2 — Diagnostic vs. pronostic

Un défaut ne conduit pas toujours a une cessation de I'aptitude du systeme a
accomplir les fonctions requises. Il peut apparaitre suite a la naissance et 1’évolution
d'un phénomene de dégradation. Une défaillance est systématiquement consécutive a
un défaut.

Le terme diagnostic de défaut ou de défaillance est souvent utilisé. Il regroupe la
détection, l'isolation et l'identification d’un défaut ou d’une défaillance. La détection
indique la présence ou non d’un défaut ou d’une défaillance sur le systeme surveillé. Le
cas échéant, l'isolation permet de localiser le composant du systeme en défaut ou en
panne. Enfin, I'identification d’un défaut ou d’une défaillance consiste a déterminer la
nature du défaut ou de la défaillance a partir de I'instant ot il a été détecté [47].

En pratique, I'objectif du diagnostic consiste non seulement a détecter un défaut ou
une défaillance mais aussi a fournir de I'information sur I’état de santé actuel et I’histo-
rique du systeme pour le pronostic. Dans cette optique, ces deux activités peuvent étre
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groupées dans un processus unique de diagnostic-pronostic [96] méme si le diagnostic
a lui-seul peut fournir des informations utiles pour la prise de décision.

Dans notre cadre de travail, le diagnostic et le pronostic sont considérés comme
deux phases d’'un méme cadre général diagnostic-pronostic. En effet, le systeme de
surveillance de I'état permet d’évaluer 1'état de santé du systeme (partie diagnostic)
préalablement a l’estimation éventuelle la RUL du systeme (partie pronostic) comme
I'illustre la figure 1.3.

Diagnosis Prognosis
Condition Health state Prognostic .
Measurements .. e . & RUL estimation
monitoring indication system

Figure 1.3 — Cadre général du processus de diagnostic-pronostic

1.1.2 Mesure de performance du pronostic

L’évaluation de la performance du pronostic est une étape importante pour son uti-
lisation en pratique dans un contexte industriel. Saxena et al. [95] proposent une clas-
sification des mesures de performances en quatre catégories représentant des métriques
relatives a l'aspect algorithmique et a la mise en ceuvre numérique : les performances
liées & la procédure de caractérisation de la RUL (exactitude, robustesse, précision,
convergence), les performances du point de vue de la complexité algorithmique et de
Iefficacité calculatoire, les performances liées a la balance bénéfice-risque et les perfor-
mances liées a la facilité de certification de l'algorithme. Elles sont représentées sur la
figure 1.4.

Dans cette these, nous nous intéressons a la proposition de méthodologies de pronos-
tic, ¢’est pourquoi nous privilégions des mesures de performance de pronostic associées
au calcul de la RUL. Ce type de mesures de performance cherche a évaluer la qualité du
résultat de pronostic par rapport a la réalité [30]. Cependant, les mesures considérées
nécessitent de connaitre la date réelle de la défaillance. Cette aspect représente un point
critique dans le pronostic. En pratique, les évaluations des mesures s’appuient sur 1’exis-
tence de données historiques collectées sur I’ensemble du cycle de vie du matériel. Elles
ne sont donc disponibles qu’apres la fin du cycle.

Dans [105, 30, 65], trois indicateurs de performance de pronostic sont proposées.
Ils sont illustrés sur la figure [.5. Du point de vue de ces indicateurs, on considere un
ensemble de N systemes ou expérimentations identiques dont les dates de défaillance
sont connues. A un instant tprog donné, le résultat de pronostic obtenu pour le systeme

5
i,1€{l,...,N} est noté RUL, .On remarquera que dans la description du premier
Lprog
— 1
indicateur, les grandeurs RUL,  sont considérées comme des grandeurs scalaires. La

RUL n’est alors pas définie comme une variable aléatoire et la variabilité envisagée sur
la prédiction caractérise une dispersion suivant les différentes expériences.
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Figure 1.4 — Classification des mesures de performance de pronostic, extraite de [94]

e L’exactitude (accuracy) mesure 'écart entre I'estimation de la durée de vie et
sa valeur réelle. L’exactitude augmente quand la date de défaillance estimée se
rapproche de la date de défaillance réelle. Elle est représentée par :

N
1 Dy
Exactitude(t,,o9) = N E ePo (1.2)
i=1

ouD; =|RUL, = —~RUL, | RUL,  étantla valeur réelle de la RUL. Dy une
constante de normalisation dont la valeur dépend spécifiquement de 1’application
considérée.

e La précision (precision) est une mesure de dispersion des résultats de pronostic
qui prend en compte l'intervalle de confiance de chaque estimation et permet
d’évaluer la variabilité de 1’écart entre 'estimation de la date de défaillance et la
date réelle. Elle est calculée par :

1 o &
Précision(ty,o4) = (N ; e Ro

o2

eo (L.3)

N—

ou
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— 02 et Ry sont des constantes de normalisation
— R; est lintervalle de confiance de la prédiction pour le ¢ éme systéme (ou
expérimentation)
2 b} . .o . . ) 7 . . .
— 0 est 'estimateur empirique de la variance de I'erreur de prédiction :

N N
1 _ —i - _ 1
2 _ 2 o _ E—— .
=5 ;1 (B; — E) ou E;=RUL, , —RUL,  etE= N ;1 E;

e L’opportunité (timeliness) représente la position relative de la fonction de densité
de probabilité de RULy,,,, par rapport a la date réelle de défaillance. Selon [65]
il est souvent préférable du point de vue de 'aide a la décision que la prédiction
soit précoce plutot que tardive.

pdf Précision de préd 1 < Précision de préd 2 = préd. 1 pdf
----- préd. 2 pdf
-------- courbe d'accuracy

Accuracy de préd 1 > Accuracy de préd 2

time

(a)
date de date de
défaillance défaillance
pdfdy'_I'TFg | Elimites E : EpdfdyTTF
predit i | i gacceptabilits Ty predit
=k H
P -
o t 1 t t
1 > H 1 i ! > .
prédiction trop tot prédiction trop tard bonne prédiction
(b)

Figure 1.5 — Mesures de performance du systéme de pronostic, issues de [65] : (a)
exactitude et précision, (b) opportunité.

Dans [95, 74, 47], d’autres mesures sont proposées. Elles sont décrites dans la suite :
e L’horizon de pronostic (PH pour Prognostic Horizon) désigne la durée écoulée
depuis la date d’apparition d’un défaut jusqu'a ce que 'estimation de la RUL
satisfasse pour la premiere fois un critere de performance donné. Deux exemples
sont représentés sur la figure 1.6 pour deux criteres différents. Sur la figure 1.6(a),
le critere PH est basé sur I'appartenance d’une estimation ponctuelle de la RUL
(moyenne empirique) a un intervalle donné autour de sa valeur réelle. Pour la
figure 1.6(b), le critére de performance repose sur 'amplitude de recouvrement
entre la densité de probabilité estimée de la RUL et un intervalle déterminé autour
de la RUL réelle par deux bornes a~ et a™ qui sont définies par la constante «.
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Dés que I'aire de la densité de probabilité 7[r(k)]%" de la RUL estimée recouvrant
la zone délimitée par deux bornes autour de la RUL réelle dépasse un seuil 3 le
critere est satisfait.

B

RUL
RUL

k' time EoL, k time FEoL,

(a) (b)

Figure 1.6 — [lustration de 'horizon de pronostic, issue de [95] : (a) Horizon de pronostic
basé sur des estimations ponctuelles (moyenne empirique), (b) Mesure PH en fonction
des densités de probabilité selon le critere 5. La constante a permet de définir les
bornes (a® et o) autour de la RUL réelle.

e [’exactitude o — \ est définie comme une mesure de performance binaire qui
évalue si a un instant donné (par le coefficient A) un critere de performance
(caractérisé par le parametre «) est satisfait.

1 if wfr(iy)])e” > 8
0 autrement

L’exactitude o — A = { (L.4)
L’idée est la méme que précédemment sauf le fait que le critere de performance
dépend de la date de pronostic. Une illustration de cette métrique est donnée par
la figure 1.7.

RUL

Alr" = p

=

EoL

Figure 1.7 — Exactitude o — A, issue de [95]. Le coefficient A détermine linstant
considéré : ty =tp + ANtgor, — tp) ol tp est le premier instant de pronostic.
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e [’exactitude relative donnée par la formule suivante évalue l'erreur de la
prédiction réalisée a I'instant de prédiction ¢, :

|§U\‘Ltprog - RULtP""0g|
RULy,,,,

RA(tprog) =1 — (L.5)
e La convergence est destinée a quantifier la vitesse de convergence d’une mesure
de pronostic (comme l'exactitude et la précision) en fonction du temps.

1.2 Classification des approches et des outils de pronostic
1.2.1 Classifications de la littérature

Dans la littérature, de nombreuses méthodes et outils de pronostic de défaillance
ont été proposés. La classification des différentes approches permet de cartographier
les travaux dans ce domaine et de mettre en valeur les points forts et les inconvénients
de chaque modele. Un résumé des différents groupements présentés dans la littérature
peut étre trouvé dans [96].

Selon [19] la premiere classification des approches de pronostic a été proposée par
Lebold et Byington dans [14]. Cette classification historique a été reprise de nombreuses
fois. Elle est perfectible et a été modifiée et enrichie par la suite. Comme le montre
la figure 1.8, cette représentation consiste a dissocier les approches en trois classes
représentées sous forme pyramidale dans un plan prenant en compte des criteres du cotut
et de la complexité de mise en ceuvre, de la précision des résultats obtenus d’une part
et de 'applicabilité des approches d’autre part : les approches basées sur I’expérience,
les approches guidées par les données et les approches basées sur les modeles.

Les approches de pronostic

AN

Précision,
c"‘l't’ . Pronostic basé sur
complexité Modele les modéles
physique
Analyse de tendance L
Mode¢le d’estimateur d’état Pronostic g ut,de
Modé¢le d’TA (Intelligence par les données
Artificielle)
Modeéle probabiliste de fiabilité, Pronostic basé sur
de durée de vie Pexpérience
¢ >
Applicabilité

Figure 1.8 — Classification des approches de pronostic d’apres Byington et al. [14].

Reprenons les approches de pronostic selon cette classification :
e Pronostic basé sur ’expérience : Les approches de pronostic basées sur
I'expérience se fondent sur la formalisation des mécanismes de défaillance des
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systeémes par modeles probabilistes (loi de durée de vie, processus markoviens ou
non-markoviens) construits par connaissance a priori, par retour d’expérience ou
par jugement d’expert. Cette méthode est principalement utilisé dans la situation
ou il n’y a aucune connaissance disponible sur la nature physique du systeme et
ou aucun dispositif de suivi de 1'état de dégradation n’est opérationnel [14].

e Pronostic guidé par les données : Les approches basées sur les données s’ap-
puient sur I’évolution d’indicateurs de dégradation d’un systeme issus de données
(entrées/sorties). Ces données peuvent étre obtenues en ligne par le systeme de
surveillance ou étre issues de campagnes de mesures des périodes d’utilisation
précédentes ou sur des équipements similaires. Ce type de pronostic se base sur
I’hypothese que les caractéristiques statistiques des données sont relativement in-
changées a moins qu’un défaut de fonctionnement ne se produise dans le systeme.

e Pronostic basé sur les modeles : Les approches basées sur les modeles se
fondent sur un modele dynamique représentant le comportement du systeme et
intégrant le mécanisme de dégradation dont 1’évolution est modélisée par une loi
physique déterministe a laquelle peut s’ajouter un aléa intrinseque au phénomene
ou de type bruit de mesure par exemple [68].

De nombreux travaux ont pour objectif d’amender cette classification. On retrouve
différentes appellations pour les classes et les frontieres entre les classes peuvent va-
rier [75, 34, 26]. 1l existe également des travaux qui ont proposé de nouveaux criteres
pour classer les approches en fonction du résultat attendu [56] ou de la nature des in-
formations utilisées par le pronostic [49]. Des correspondances entre les classifications
proposées dans [14, 49, 56] sont mises en évidence dans [19] (voir la figure 1.9).

Classification selon Classification selon Classification selon
Byington et al. (2002) Heng et al. (2009) Jardine et al. (2006)
C Nature d’entrées )
Basés sur . Basés
Basés
les or sur les
., sur I’état
événements deux
Y e 2R ER
Basés sur les
) Basés modéles Basés sur les Modeles
§ sur les physiques -
‘3 modéles N
S 2 b | =
S Guidés < =1 &
"S.‘ Guidés par les par les o Intelligence Artificielle = E‘
o données données 2 =l 2
= g >—< s
1) 1)
= = S
Q
g Basts sur Pexodi < » N
asés sur I’expérience Fiabilité Statistiques §.
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Figure 1.9 — Correspondance entre les classifications d’apres Byington et al.,2002 [14],
Heng et al.,2009 [49] et Jardine et al., 2006 [56], tirée de [19]
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1.2.2 La classification adoptée

Les classifications présentées ci-dessus nous paraissent complexes et difficiles a justi-
fier en particulier vis-a-vis de la distinction entre des approches basées sur I'expérience
et des approches guidées par les données. De plus, des ambiguités peuvent découler du
fait qu’il n’est pas toujours facile d’assigner un modele individuel particulier a une classe
particuliere lorsqu’il fait appel a une combinaison d’outils. Par exemple, dans [98] I'au-
teur propose une méthode de pronostic qui repose sur 1'utilisation d’'un modele stochas-
tique (processus Gamma) pour modéliser un phénomene de dégradation. Cependant,
dans un premier temps, il est nécessaire de construire un indicateur de dégradation en
utilisant des données d’apprentissage.

Nous présentons ici succinctement une classification qui donne une vision plus
détaillée. Dans [96], les auteurs proposent une classification destinée a ’estimation
de la RUL basée sur la norme ISO 13381-1 [2]. Selon cette classification représentée sur
la figure 1.10, les approches de pronostic peuvent étre organisées selon quatre branches
principales : les modeles basés sur les connaissances, les modeles de vie prévisionnelle
(life expectancy model), les réseaux de neurones artificiels et les modeles physiques.

Modéles de
prédiction de la RUL

I
v v v v

Modzéles basés sur — Modzéles de vie - Réseaux de neurones Modéles
R complexité P croissante e . .
les connaissances prévisionnelle artificiels physiques
Systéme Systéme Modeles Modeles
experts flous stochastiques statistiques

Figure 1.10 — Classification des approches de pronostic d’apres [96]
Chacun de ces types de modeles est présenté plus en détail dans la suite.

Modéles basés sur les connaissances

Les modeles basés sur les connaissances évaluent la similitude entre une situation
observée et une banque de données de défaillance précédemment définies et produisent
une estimation de l'espérance de vie. Ce type de pronostic peut se décliner en deux
types de systemes :

Systémes experts D’une maniere générale, un systeme expert est un outil capable
de reproduire les mécanismes cognitifs d’un expert, dans un domaine particulier. Il
comprend généralement 3 parties : une base de faits, une base de regles et un mo-
teur d’inférence qui est capable d’utiliser faits et regles pour produire de nouveaux
faits, jusqu’a parvenir a la réponse a la question experte posée. Typiquement,
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un systeme expert est intégré a d’autres modeles ou utilisé pour compléter leurs
résultats. Par exemple, Garga et al. combinent un systeme expert a de la logique
floue et a des réseaux neuronaux dans le cadre de leur approche de fusion de
données pour prédire la durée de vie utile restante de boites de vitesses [35].

Systémes flous Un systeme flou est constitué d’'une base de connaissances, une base
de regles floues et des algorithmes permettant d’appliquer la logique floue, comme
I'illustre la figure 1.11. On peut décomposer un systeme flou en trois parties.
La premiere partie qui permettra de traduire une donnée numérique provenant
d'un capteur en une variable linguistique s’appelle la <fuzzification>. La seconde
partie est le moteur d’inférence qui se chargera d’appliquer chacune des regles
d’inférences. Ces regles d’inférences représentant les connaissances que 'on a du
systeme dues a l'expertise humaine. Chaque regle générera une commande de sor-
tie. Enfin, la troisieme étape est la <défuzzifications. C’est 1’étape permettant de
fusionner les différentes commandes générées par le moteur d’inférence pour ne
donner qu’une seule commande de sortie et transformer cette variable linguistique
de sortie en donnée numérique.

Physical
Device

Preprocessing

A 4

| Fuzzifier < Knowledge
Control jPesion
applications +
i Process logic  jg——
Rules
+ Fuzzy sets
Defuzzifier

\ 4

S —— { Output ’

Figure I.11 — Systeme flou, tiré de [96]

Bien que la logique floue soit utilisée régulierement pour améliorer d’autres types
de modeles de pronostic [101, 17, 72], on peut trouver quelques exemples de cas
ol elle a été utilisée comme la principale méthode pour la prédiction de la RUL.
Dans [78] les auteurs ont utilisé la logique floue pour prédire la durée de vie d'un
ensemble de tubes de chaudiere. Dans [11] un systéme basé sur les connaissances
avec un ensemble de regles expertes et regles floues est appliqué pour le diagnostic
et le pronostic dans I'usine des équipements.
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Modeles de vie prévisionnelle

Des modeles de vie prévisionnelle déterminent la durée de vie résiduelle de systemes
ou composants concernant le risque attendu de détérioration sous des conditions de
fonctionnement connues. Ces approches peuvent étre divisées en deux grands groupes
présentés ci-dessous.

Modeles probabilistes Ils fournissent en particulier une information liée a la fiabi-
lité, par exemple le temps moyen a la défaillance (MTTF pour Mean Time to
Failure) ou la probabilité de défaillance au cours du temps. Ils sont basés sur 1’hy-
pothese que les dates de défaillance de systemes identiques peuvent étre considérées
comme des variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées et sont
décrites par une loi de probabilité.

Les modeles de pronostic les plus simples dans cette catégorie sont les fonctions
de survie qui concernent l'analyse des dates de défaillance d’une population de
matériels et I'ajustement de la densité de probabilité ou du taux de défaillance
pour cette population. Cette densité de probabilité fournit des informations sur le
moment ou les défaillances peuvent se produisent généralement. De nombreuses
lois de probabilité peuvent étre utilisées pour modéliser les données de défaillance
comme les lois exponentielles, normales, log-normales et les modeles de Weibull.
La loi de Weibull est tres souvent utilisée dans le domaine de ’analyse de fia-
bilité grace a sa capacité a décrire de nombreux types de défaillances différentes
et a caractériser du rajeunissement (en phase de rodage par exemple) comme du
vieillissement. [110] a modélisé la durée de vie de ponts en béton par la loi de Wei-
bull dans un objectif d’optimisation des opérations de maintenance. Cependant,
ces approches ne permettent pas d’évaluer 1'état de dégradation du systeme a un
instant donné. Ils tiennent difficilement compte de la maniere dont le systeme est
utilisé.

Contrairement aux techniques précédentes, le pronostic basé sur les processus sto-
chastiques considere I’évolution de I’état de dégradation du systeme. En effet, les
modeles de dégradation permettent de rendre compte des états de dégradation
intermédiaires et d’utiliser I'information disponible les concernant. Il existe des
modeles de dégradation a espace d’état discret et des modeles de dégradation a
espace d’état continu, dédiés par exemple a des phénomenes d’usure, d’érosion,
de propagation de défauts de type fissures...Parmi les modeles de dégradation
a espace d’état continu, le processus Gamma est adéquat pour modéliser des
phénomenes de dégradation graduelle monotone [109]. [44] propose une méthode
de pronostic de dégradation basée sur un mélange de processus Gamma dont les
parametres sont estimés en utilisant des mesures de dégradation sur des systemes
différents.

Dans le cas ou I’évolution de 'état de dégradation est observée indirectement,
I'estimation de I’état peut étre améliorée en utilisant des techniques avancées d’es-
timation telles que des méthodes de filtrage particulaire, de Kalman ou des réseaux
bayésiens. Le choix d'une technique appropriée dépend du type de systeme et du
lien entre I'observation et 1’état réel (voir la figure 1.12)

Dans [84], les auteurs ont utilisé un filtre particulaire afin d’estimer la progres-
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Figure [.12 — Choix d’une méthode d’estimation de la probabilité conditionnelle, tirée

de [96]

sion temporelle d’une fissure de fatigue, qui a été modélisée par combinaison d'un
modele d’état et d’'un modele de mesure. Un réseau bayésien dynamique (DBR
pour Dynamic Bayesian Network) est proposé afin de pronostiquer la défaillance
d’un systeme industriel [79] ou d’un outil de coupe d’une machine-outil a com-
mande numérique [102].

Modeles statistiques Ils estiment I'initiation et la progression de dégradation basée
sur des résultats d’inspections réalisées sur des systemes similaires. La prédiction
de la détérioration future est souvent effectuée en comparant ces résultats avec
des modeles de comportement de référence. Ils sont souvent utilisés comme une
alternative aux réseaux de neurones artificiels quand un modele dynamique du
processus physique n’est pas disponible. Ces approches utilisent des données tem-
porelles comme des sorties de la surveillance d’état.

Certaines applications de ce type de pronostic peuvent étre trouvées dans [91]
pour les moteurs de turbine & gaz de chars et dans [57] pour les boites de vitesses
d’hélicoptere. Afin de modéliser la facon dont les variables explicatives, également
appelées covariables, affectent la durée de vie du matériel, le modele a risque pro-
portionnel (PHM pour Proportional Hazard Model) est utilisé. Dans [37], le taux
de défaillance d'un cric hydraulique de camion LHD (Load Haul Dump) dans une
mine souterraine est modélisé par un modele PHM Weibull avec des covariables.
D’autres techniques statistiques ou d’analyse de données peuvent étre utilisées telle
que par exemple I'analyse en composantes principales [69]. Dans [117], le pronostic
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est réalisé a partir d’'un modele de prédiction ARMA (pour Autoregressive moving
average model).

Réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels calculent une sortie estimée pour la RUL
d'un composant ou dun systeme, directement ou indirectement, a partir dune
représentation de la dynamique d’évolution du composant ou du systeme dérivée des
données d’observation plutot que d’une compréhension de la physique du procédé. Ils
sont efficaces pour la modélisation des systemes complexes non linéaires et peuvent
généraliser et adapter des solutions a partir d'un ensemble limité de données.

Le réseau neuro-flou est utilisé pour le pronostic de propagation de l'usure ou la
fissure de pignons dans des machines tournantes, avant qu’elle atteigne un niveau cri-
tique dans [113] ou pour le pronostic de défaillance de roulements a billes dans [104].
Dans [119], une application de neurones a fonction de bases radiales sur un four a gaz
est présenté. Le modele ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference system) qui méle un
réseau de neurones avec une prise en compte d’incertitude par logique floue est utilisé
dans [31] afin d’assurer une certaine stabilité des erreurs de prévision.

Modeles physiques

Les modeles physiques caractérisent quantitativement le comportement d’un mode
de défaillance a base de modeles en s’appuyant sur une connaissance physique profonde
du systeme. Cela nécessite une compréhension consciencieuse du comportement du
systeme en réponse au stress. Le pronostic est alors réalisé au travers de 'analyse de
dégradation [75]. Ce type de pronostic détermine le niveau de dégradation courant du
systeme grace aux processus de surveillance et évalue la RUL en utilisant la courbe
d’évolution de la dégradation en fonction de la sollicitation du systéme [65]. Cependant,
leur inconvénient majeur réside dans le fait que, pour un systeme réel, il est difficile de
construire un modele global a cause de la complexité de modélisation des interactions
entre les différents mécanismes et des difficultés de calcul associées a la résolution d'un
systeme d’équations différentielles.

Dans la littérature, il existe de nombreuses applications du pronostic basé sur les
modeles physiques. [75] introduit une procédure générique de pronostic basée sur les
modeles physiques qui utilise des données générées par simulation du comportement du
systeéme soumis a des sollicitations aléatoires, en mode nominal et en mode dégradé (voir
figure 1.13). Cette méthode de pronostic qui utilise des résidus générés par simulation
est appliquée a un systeme de suspension de voiture.

Dans [89] les auteurs proposent un modele stochastique non linéaire de la dynamique
de fatigue de fissure dans des structures mécaniques. Un filtre de Kalman étendu est
construit pour I'estimation de I’état de dégradation courant. La durée de vie résiduelle
de la structure est déduite de I'état estimé. Dans [70] une méthode de pronostic basée
sur un modele stochastique tenant compte de la nature incertaine de la propagation
de défaillance est proposée pour estimer le temps de vie restant de roulements a bille.
Dans [47], le comportement d'un oscillateur électromécanique est décrit par un modele
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Figure 1.13 — Pronostic basé sur le modele d’apres [75]

a échelles de temps multiples (multi-time-scale model) qui comporte deux parties : une
partie du comportement dynamique rapide et un comportement dynamique lent. La
partie du comportement dynamique lent, dont la structure est connue a priori, décrit
I’évolution de I'état des dommages. L’estimation de la RUL implique d’identifier les
parametres de la structure de la partie lente du comportement dynamique.

En pratique, si I'état réel de dégradation de I'équipement n’est pas directement
observable, alors une formulation d’observateur d’état peut étre adoptée. Dans cette
démarche, une équation d’état de Markov est utilisée pour représenter 1’évolution de
I’état de dégradation caché et une équation d’observation est introduite pour relier les
variables mesurées a 'état de dégradation. Cette formulation met en place un cadre
typique d’analyse du signal par approches de filtrage comme le filtrage de particule ou
le filtrage de Kalman [10]. Dans [20], les auteurs comparent la performance de trois
types de filtre stochastique pour le probleme de prédiction de la RUL d’une pompe
centrifuge : le filtre de Daum, le filtre de Kalman <unscented> (UKF pour Unscented
Kalman filter) et le filtre particulaire.

2 Pronostic et maintenance

L’objectif de cette section est de présenter plus précisément 1’application du pronos-
tic au domaine de la maintenance. Pour ce faire, les concepts de base de la maintenance,
les grands types d’actions de maintenance et les différentes politiques de maintenance
sont brievement introduits. Une synthese de l'utilisation de la fonction de pronostic
pour l'aide a la décision de maintenance est également proposée.
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2.1 Les concepts de base de la maintenance

Selon la norme AFNOR [1] la maintenance est I'ensemble de toutes les actions
techniques, administratives et de management durant le cycle de vie d'un systeme,
destinées a le maintenir ou a le rétablir dans un état dans lequel il peut accomplir
la fonction requise. La maintenance doit permettre d’améliorer la fiabilité, la sécurité
et la qualité des équipements du systeme industriel tout en respectant des criteres
économiques liés au colit de mise en ceuvre.

Les actions de maintenance réalisées sur des systemes sont essentiellement de deux
types : la maintenance corrective et la maintenance préventive. La maintenance correc-
tive est celle que le systeme subit lorsque la panne est avérée tandis que, la maintenance
préventive est réalisée par anticipation donc avant I’apparition de défaillance. Les prin-
cipaux types de maintenance que ’on peut distinguer sont synthétisés sur la figure I.14.

Maintenance
OUIL Occurrence de la défaillance NON—
l/ v
Maintenance Maintenance
Corrective Préventive
I
Date/échéance Seuil de décision
v v ¢
Maintenance Maintenance Maintenance Maintenance
Palliative Curative Systématique Conditionnelle
v
Maintenance
Prévisionnelle

Figure 1.14 — Schéma des principaux types de maintenance

2.1.1 Maintenance corrective

La maintenance corrective regroupe l'’ensemble des activités opérées apres la
détection d’une défaillance, elles sont destinées a remettre le systeme dans un état
dans lequel il peut accomplir une fonction requise. Elle peut étre palliative ou cura-
tive [115].

e La maintenance curative ayant pour objet de rétablir un bien dans un état spécifié
lui permettant d’accomplir une fonction requise. Le résultat des actions réalisées
doit présenter un caractere durable. Des modifications et améliorations peuvent
étre apportées, afin de réduire 'occurrence d’apparition de la défaillance ou d’en
limiter I'incidence.

e La maintenance palliative est destinée a permettre a un bien d’accomplir provisoi-
rement tout ou partie d’une fonction requise. Appelée couramment <dépannages,
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la maintenance palliative est principalement constituée d’actions a caractere pro-
visoire qui doivent étre suivies d’actions curatives.

2.1.2 Maintenance préventive

La maintenance préventive a pour objectif d’améliorer la fiabilité et la disponibi-
lité des procédés. Les actions de maintenance préventive sont exécutées a des inter-
valles prédéterminés ou selon un critere adaptatif évalué en ligne. Elles sont destinées
a réduire la probabilité de défaillance ou augmenter la durée de bon fonctionnement
d'un systeme. Une action de maintenance préventive peut étre mise en ceuvre selon
trois types de stratégies : la maintenance systématique, la maintenance conditionnelle
et la maintenance prévisionnelle.

e La maintenance systématique regroupe des opérations effectuées
systématiquement par rapport a un échéancier préétabli (a périodicité temporelle
fixe déterminée a l’avance), ou une périodicité d’'usage (nombre d’heures de
fonctionnement, nombre d’unités produites, nombre de mouvements effectués,
etc). Aucune intervention n’a lieu avant 'échéance déterminée a l'avance. Si
I'équipement tombe en panne avant la date d’intervention fixée (par exemple a
partir de son modele de défaillance) alors une période d’inactivité est engendrée.
Inversement un exces d’interventions inutiles est produit si I’équipement est
maintenu alors qu’il aurait pu fonctionner encore longtemps apres la date
d’intervention.

e La maintenance conditionnelle consiste a baser la prise de décision sur les informa-
tions du comportement du systeme obtenues en ligne. La regle de décision utilise
les données de surveillance du fonctionnement du systeme et des parametres si-
gnificatifs de ce fonctionnement (la mesure et 'analyse de données des capteurs).
Les dates des interventions de maintenance et la nature de l'intervention sont
donc déterminées en ligne en fonction de I'état observé ou estimé du systeme.

e La maintenance prévisionnelle permet d’anticiper et de prévoir au mieux le
moment ou l'opération de maintenance devra étre réalisée. Elle est considérée
comme une sous-catégorie proche de la maintenance conditionnelle parce qu’elle
se base également sur les données de surveillance des parametres significatifs de la
dégradation du systeme. Elle nécessite en plus une capacité a prévoir ’évolution
de la dégradation selon différents scénarios.

2.2 Politiques de maintenance basées sur le pronostic

Dans le cadre de maintenance conditionnelle, la plupart des travaux existants uti-
lisent les informations sur les états de dégradation passés ou courants du systeme pour
la prise de décision de maintenance (voir par exemple [43, 23, 87]). L’idée principale de
la maintenance prévisionnelle est de projeter I’état actuel du systeme dans le futur afin
d’estimer la durée de vie résiduelle et de mieux planifier les taches de maintenance. Les
actions de maintenance étant planifiées avec davantage de précision, la maintenance
prévisionnelle permet de faire des économies substantielles et fait actuellement 1'objet
d’une attention grandissante [56, 31, 85, 3].
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Dans la littérature, de nombreux travaux sur l'estimation de la RUL ont été
développés pour différents types de systemes ou de composants comme les batteries
lithium-ion [116], les machines tournantes [97, 36] ou des systemes de suspension de
voiture [76]...Cependant, 'utilisation de cet indicateur dans la prise de décision de
maintenance reste encore a développer. Récemment, on a pu trouver quelques poli-
tiques de maintenance qui utilisent cet indicateur [51, 112, 118]. Dans [63] les auteurs
ont proposé une politique d’inspection/remplacement apériodique en utilisant les in-
formations de durée de vie résiduelle estimée en ligne pour calculer la loi des intervalles
d’inspection. Le résultat obtenu peut montrer I'efficacité de politiques de maintenance
qui utilisent 'indicateur de prédiction pour la décision de maintenance. Dans [106],
une politique de maintenance adaptative est proposée dans laquelle des actions de
maintenance (parfaite ou imparfaite) sont décidées en utilisant I’estimation de la RUL.
Dans [54], les auteurs proposent 'utilisation du MRL (Mean Residual Life) comme in-
dicateur dans la prise de décision de maintenance pour un systeme se dégradant selon
le modele DTDS (Degradation-Threshold-Dependent Shock model). La prédiction de la
RUL peut étre utilisée pour ajuster une politique conjointe de maintenance et d’inven-
taire [108, 82]. Dans [82], la prise de décisions liées a la maintenance, la commande des
pieces de rechange, ainsi que la planification des inspections est basée a la fois sur la
prédiction de la RUL et une mesure d’importance structurelle.

Ces travaux montrent que 1'utilisation de I'information de pronostic peut apporter
des bénéfices dans 'aide a la décision de maintenance et au soutien logistique. Les cotits
de remplacement en cas de défaillance étant tres élevés, le pronostic peut aider a réduire
la fréquence des actions de maintenance correctives. L’information de pronostic de la
santé du systeme en temps réel peut également étre intégrée dans la prise de décision
du modele logistique. La mise en ceuvre d'une logistique predictive devrait permettre
d’optimiser les performances d’un systeme et d’améliorer le controle des activités de la
chaine d’approvisionnement [99].

3 Motivations et cadre de travail

3.1 Perte d’efficacité d’un systeme de controle-commande

Les systemes de controle-commande ont joué un role important dans le
développement et le progres de la civilisation et de la technologie moderne. Le probleme
de la perte d’efficacité du controle dans un systeme en boucle fermée a été beaucoup
étudiée au cours des derniéres années [120]. Dans une boucle de contréle-commande,
I’actionneur est une partie importante qui représente le lien opérationnel entre la par-
tie commande et le processus controlé. Il permet de transformer 1’énergie recue en un
phénomene physique (déplacement, dégagement de chaleur, émission de lumiere. .. ).
Cependant, en raison de l'apparition de défauts la performance de 'actionneur peut
diminuer au cours de son utilisation. Il ne peut alors plus répondre de maniere nomi-
nale aux commandes de controle et le fait soit partiellement soit plus du tout. Ceci
affecte la performance globale du systeme de controle-commande. Afin de qualifier la
sévérité des défauts des actionneurs, [33, 55| introduisent un facteur qui représente
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la réduction d’efficacité des actionneurs pour exécuter la commande de controle de la
sortie du régulateur. Dans [33], un filtre de Kalman adaptatif est utilisé pour estimer
les facteurs d’efficacité qui sont modélisés dans le modele linéaire du systeme comme
des variables d’états augmentées d’un biais aléatoires.

Actuellement, dans le domaine de la sécurité, la disponibilité et la fiabilité des des
systemes automatisés, beaucoup de travaux sont consacrés a la commande tolérante
aux défauts (FTC pour Fault Tolérant Control) qui est liée a l'ingénierie de la com-
mande. Un systeme dit tolérant aux défauts se caractérise par son aptitude a maintenir
des performances proches de celles désirées, non seulement en mode de fonctionne-
ment nominal, mais aussi en mode de fonctionnement dégradé. Plusieurs approches
ont été proposées dans la littérature (pour une synthese voir par exemple [121]). Les
techniques de synthese de systemes tolérants aux défauts sont généralement classées en
deux grandes familles : les approches passives (Passive Fault Tolerant Control Systems,
PFTCS) et les approches actives (Active Fault tolerant Control Systems, AFTCS).

Approches passives : le systeme est concu de fagon a tolérer un nombre limité de
défauts supposés connus avant la phase de conception de la loi de commande.
En effet, les méthodes PFTCS utilisent des techniques de commande robuste afin
d’assurer l'insensibilité du systeme en boucle fermée a certains défauts, et cela
sans changement de structure des régulateurs nominaux (situation sans défaut) et
sans utilisation d’information en ligne relative aux différents défauts affectant le
systeme (voir la figure 1.15(a))

Approches actives : comme le montre la figure [.15(b), les approches actives se ca-
ractérisent par la présence d’un module de diagnostic de défauts. Le principe
consiste a détecter et localiser en ligne les défauts affectant le systeme. En fonc-
tion de la sévérité du défaut, une nouvelle stratégie de commande est appliquée
via un mécanisme de reconfiguration en changeant un ensemble de parametres de
la loi de commande ou par la mise en place d'une nouvelle structure de commande.

3.2 Orientation du travail

Sur la base de I'analyse des travaux existants il est apparu que tres peu de travaux
ont été consacrés a I’étude de la dynamique d’évolution défauts pour ce type de systeme
et a la capacité a développer un pronostic de durée de vie.

3.2.1 Processus de dégradation de ’actionneur

Dans les travaux mentionnés ci-dessus, un défaut correspond a un changement
brusque de certaines caractéristiques du systeme. Cependant, ’évolution dynamique
de la dégradation qui est 'origine de ces défauts ou qui leur est consécutive et mene a
la défaillance n’a pas été beaucoup étudiée. Cette limitation conduit au fait que la ma-
jorité de papiers existants focalise sur la détection de défauts brusques de l'actionneur
mais pas sur la prédiction de sa durée de vie quand il se détériore progressivement.
En fait, les informations fournies par le processus de pronostic sur la santé des com-
posants et/ou la RUL du systeme peuvent étre utiles pour la modification de I'action
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Figure I.15 — Schéma de principe d’une loi de commande FTC : (a) FTC passive et (b)
FTC active, tiré de [60]

de controle afin de trouver un compromis entre I'objectif de controle et la fiabilité de
l'actionneur [13, 67].

Le processus de dégradation de l'actionneur est un phénomene complexe. L’in-
teraction entre deux processus : le processus stochastique de dégradation et ce-
lui déterministe du controle-commande, n’est pas encore bien exploitée. Dans [46],
I’évolution de dégradation du systeme est modélisée par une fonction polynomiale avec
des parametres inconnus. [86] considere une relation déterministe entre la dégradation
de lactionneur et sa valeur de commande appliquée. [61] consideére le probleme d’alloca-
tion et de ré-allocation de la commande en prenant en compte la dégradation des com-
posants du systeme en fonction des actions de commande. Récemment, [67] considere
la dégradation de l'actionneur comme un processus stochastique de type Gamma dont
les parametres dépendent du mode de fonctionnement du systeme. Afin de modéliser
la relation entre la dégradation et la perte d’efficacité, un modele de trois phases est
proposé.

Comme on peut le constater dans la littérature, 'apparition de défauts partiels sur
un actionneur est représenté comme un phénomene discret en temps. Un processus sto-

chastique a temps discret est donc approprié pour modéliser I’évolution de dégradation.
A chaque instant de choc associé a un incrément de dégradation, il y a une perte d’effi-
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cacité aléatoire de 'actionneur jusqu’au moment ou l'actionneur est considéré comme
défaillant.

3.2.2 Pronostic de durée de vie résiduelle : approche stochastique

Dans ce travail, nous considérons une approche stochastique pour le pronostic de
durée de vie résiduelle d'un systeme de controle-commande dont I'actionneur se dégrade
au cours du temps. Un des objectifs principaux de ce travail est de modéliser le com-
portement global du systeme en considérant conjointement la partie déterministe et la
partie stochastique. Le caractere aléatoire influence le systeme aux instants de chocs.
Entre deux chocs ou incréments de dégradation, le comportement du systeme est régi
par le modele déterministe de bon fonctionnement. Le cadre théorique des processus
markoviens déterministes par morceaux (PDMP pour Piecewise deterministic Mar-
kov process) semble particulierement approprié. En effet, les PDMP caractérisent des
processus stochastiques possédant des trajectoires déterministes par morceaux entre-
coupées de sauts aléatoires survenant a des instants d’occurrence eux mémes aléatoires
ou provoqués par des passages de frontieres [73]. Notre objectif est d'utiliser 'informa-
tion disponible pour la régulation a des fin de pronostic sans envisager de systeme de
surveillance supplémentaire.

Nous proposons une méthode composée deux étapes afin d’évaluer 1’état de santé
actuel du systeme de controle-commande dans une phase de diagnostic et finalement
d’estimer sa RUL pour le pronostic proprement dit. Aucun capteur supplémentaire n’est
consacré spécifiquement a la surveillance de la dégradation de 'actionneur. La mesure
bruitée de la sortie du systeme est considérée comme la seule information disponible sur
la santé du systeme en boucle fermée. Le mode de dégradation est cependant supposé
connu et étudié hors ligne, par exemple durant la phase de conception de 'actionneur.
Cette étude renseigne le modele de dégradation. Le pronostic consiste ainsi a déterminer
en ligne le temps résiduel avant que ’état de 'actionneur ne permette plus de satisfaire
une exigence de performance du systeme en boucle fermée.

3.2.3 Principaux objectifs

En synthese, 'objectif de cette these consiste en trois principales contributions :

e D’abord, un cadre de modélisation a I’aide de processus markovien déterministe
par morceaux est considéré afin de modéliser le comportement global d'un systeme
de controle-commande soumis a dégradation. Dans ce cadre, le comportement
dynamique du systeme est représenté par des trajectoires déterministes qui sont
intersectées par des sauts d’amplitudes aléatoires et se produisant a des instants
aléatoires modélisant le phénomene de dégradation discret de 'actionneur.

e Ensuite, une méthode de pronostic de durée de vie résiduelle du systeme composée
de deux étapes est proposée. Dans la premiere étape, la loi de probabilité de
I'état du systeme a l'instant de pronostic t,.,, est estimée. Dans la deuxieme
étape, le calcul de la RUL nécessite l'estimation de la fiabilité du systeme a
partir de I'instant de pronostic t,,,, connaissant une estimation de la loi de I'état
du systeme a tp,44. Le calcul de la RUL du systéme est mise en ceuvre sur un cas
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d’étude dans deux modes spécifiques de fonctionnement du systeme : un mode a
environnement variable avec une consigne évolutive et un mode a environnement
stable pour lequel un schéma de prise d’information est requis.

e Enfin, des politiques de maintenance a structures paramétriques permettant de
prendre en compte dynamiquement les informations disponibles conjointement
sur ’état et sur l'environnement courant du systeme controle-commande sont
proposées. Nous considérons en particulier I'impact de la contrainte de dates
d’opportunité associées a des durées de missions dans la structure de la regle de
décision de maintenance.

Le plan du reste de ce document reprend successivement chacun des points
précédents. Pour cela, le chapitre suivant aborde successivement la modélisation du
comportement d’un systeme en boucle fermée avec dégradation de I'actionneur et la
méthodologie de pronostic de durée de vie restante.



Chapitre 11

Modélisation du comportement
d’un systéeme en boucle fermée
soumis a dégradation graduelle et
méthodologie de pronostic

L’objectif de ce chapitre est double. D’une part, il propose un modele comporte-
mental d'un systeme de controle-commande en boucle fermée avec actionneur soumis
a dégradation stochastique. D’autre part, une méthodologie de pronostic de la durée
de vie résiduelle du systeme (RUL - Remaining Useful Life) intégrant toutes les infor-
mations disponibles est présentée.

1 Introduction

Au cours de ces dernieres années, les systemes de controle-commande ont joué un
role de plus en plus important dans le développement et le progres de la technologie
moderne [40]. En pratique, les systemes de controle-commande sont présents dans tous
les secteurs de l'industrie, tels que le controle de qualité des produits manufacturés,
des lignes d’assemblage automatique, des machines-outils a commande numérique, des
systemes de transport, des systemes d’énergie électrique, robotique... Leurs perfor-
mances de fonctionnement est un intérét de recherche dans la communauté scientifique,
en particulier dans la phase de conception.

Le role d'un systeme de controle-commande est de maintenir une réponse désirée
pour un systeme donné. Cet objectif peut étre réalisé par un systeme de controle-
commande en boucle ouverte, ou le régulateur détermine le signal d’entrée du processus
sur la base du signal de référence uniquement, ou par un systeme de controle-commande
en boucle fermée, o le régulateur détermine le signal d’entrée du processus en utilisant
aussi la mesure de la sortie (i.e. le signal de contre-réaction ou <feedbacks).

En réalité, la plupart des systemes de controle-commande fonctionnent de maniere
satisfaisante au cours de la phase initiale, mais leurs performances se détériorent apres
une période de production en raison d'une variété de causes possibles, comme des
variations des propriétés des matieres premieres, des perturbations d’intensité variable,
des dysfonctionnements du capteur dédié a la mesure de sortie et/ou de I'actionneur
ou encore une mauvaise maintenance.



MODELISATIOJ\[ DU COMPORTEMENT D’UN SYSTpEME EN BOUCLE
FERMEE SOUMIS A DEGRADATION GRADUELLE ET METHODOLOGIE DE
30 PRONOSTIC

Dans ce travail, nous considérons des systemes de controle-commande en boucle
fermée avec des actionneurs qui se dégradent au cours du temps. Les actionneurs sont
considérés comme étant soumis a un processus de dégradation ayant pour effet une
diminution graduelle de leur efficacité. La perte d’efficacité de 'actionneur agissant sur
le systeme est néfaste dans le sens ou elle modifie le comportement du systeme par
rapport a celui qui est désiré.

Du point de vue de la maintenance, afin de planifier les interventions de maniere
efficace il est nécessaire de disposer d’information sur la durée de vie du systeme.
L’estimation de la durée restant avant la prochaine défaillance (ou RUL) du systeme
permet d’ajuster en ligne la date et/ou la nature de l'intervention. Afin d’estimer la
RUL du systeme, nous nous plagons dans un contexte de pronostic basé sur des modeles
stochastiques : I'évolution de 1’état du systeme au cours du temps est modélisée par
un processus stochastique et la RUL est donc une variable aléatoire. Notre objectif
est d’estimer la loi de probabilité de la RUL a un instant de pronostic t,,,, a partir
d’observations collectées sur le systeme. On suppose que ces observations sont obtenues
par inspections du systeme a des instants discrets. Ce sont des observations indirectes
et bruitées de l'état du systeme. Le calcul de la loi de la RUL peut se diviser en
deux sous-problemes distincts grace a I'hypothese Markovienne. Effectivement, comme
nous allons le montrer dans ce chapitre, les processus de Markov déterministes par
morceaux (PDMP pour Piecewise deteministic Markov process) sont appropriés pour
modéliser la dynamique du systeme considéré qui se compose d’une partie déterministe
(équation d’états rendant compte de la dynamique) et d’'une partie aléatoire (sauts de
dégradation de I'actionneur). Dans ce cadre de modélisation, la RUL du systeme peut
étre calculée selon une méthodologie en deux étapes. Dans la premiere étape, notée
<étape de diagnostic>, la loi de 'état a I'instant de pronostic sachant les données
observées est estimée. Dans la seconde étape, notée <étape de pronostics, la loi de la
RUL a partir de cet instant est a son tour estimée.

Dans la section 2, le modele de comportement du systeme controlé en boucle fermée
est présenté. La section 3 est dédiée a la méthodologie de pronostic en deux étapes.
Un point-clef dans ce cadre de travail est que nous supposons qu’aucun dispositif
supplémentaire n’est utilisé pour surveiller directement la dégradation de I’actionneur.
Les observations de la sortie (i.e. observation de la variable controlée) sont considérées
comme la seule information disponible pour évaluer la RUL du systeme.

2 Modélisation du comportement d’un systeme de
controle-commande

La modélisation du comportement d'un systeme joue un role tres important dans
les études de stureté de fonctionnement. L’existence de divers types d’interactions entre
les différentes variables physiques du systeme et son comportement global (par exemple
'interaction entre des variables controlées et des variables de controle) peuvent étre
source de difficultés dans I'étude des systemes de controle-commande, notamment dans
le choix des modeles et des méthodes qui doivent prendre en compte de maniere effective
et réaliste ces diverses interactions.
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Dans cette section, nous proposons un cadre de modélisation du comportement
d’un systeme de controle-commande en boucle fermée avec actionneurs se dégradant au
cours du temps. D’abord, nous introduisons le principe de fonctionnement d’une boucle
de controle. Puis, nous proposons un modele de dégradation de I'actionneur qui est
basé sur un processus stochastique de chocs. Enfin, nous présentons une modélisation
globale du systeme controlé par un processus de Markov déterministe par morceaux
en détaillant les raisons qui en font un cadre de modélisation approprié pour intégrer
le comportement dynamique d’une boucle de controle au phénomene stochastique de
dégradation de I'actionneur.

2.1 Généralités sur les systemes de controle-commande en
boucle fermée

2.1.1 Structure générale du systeme

Un systeme de controle-commande est un ensemble de composants physiques qui
interagissent de maniere a controler, diriger d’autres systemes ou se réguler entre eux.
Un controle en boucle fermée (une boucle de rétro-action) est un type de controle de
systeme qui integre la rétroaction du systeme. L’opposé du controle en boucle fermée
est le controle en boucle ouverte, qui ne prend pas en compte de rétroaction.

Nous nous intéressons dans ce travail, a ce type de systeme en boucle fermée dont
le schéma-bloc est illustré par Figure II.1.

Processus de
. dégradation

Signal de commande ~ . Variable de
Cc A
(u) AN —~— contrdle (u)
C0n51gne \\ Grandeur de
ref Comparateur ‘ , )
) ® , - v . | sortie (¥)
> Régulateur Actionneur Procédeé >
[r Erreur (€)

Mesure Chaine directe (d’action) >

™)

Bruit de mesure (¢)

i

Capteur [«

< Chaine de retour (d’observation)

Figure I1.1 — Schéma-bloc général d'un systeme de controle-commande en boucle fermée

L’ensemble constitué du procédé, de 'actionneur et du régulateur est appelé chaine
directe ou chalne d’action qui assure les fonctions de commande et de puissance tandis
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que la fonction de mesure est assurée par la chaine de retour formée par le capteur.

L’objectif du controle est d’ajuster les sorties du procédé (les grandeurs régulées)
sur une valeur souhaitée en ajustant ses entrées (les variables de controle). On parle
de régulation quand il faut maintenir la grandeur régulée a une grandeur de consigne
constante et ce, indépendamment des perturbations subies par le procédé. Il s’agit
d’asservissement lorsque la grandeur régulée suit une grandeur de référence variable.
En pratique, lorsqu'un changement de consigne est effectué, une régulation devient,
de fait, un asservissement. De méme, un asservissement maintenant une grandeur
constante pendant une durée donnée peut subir une perturbation inopinée et devient
une régulation. Dans beaucoup de cas, il y a a la fois régulation et asservissement.

Les systemes de commande en boucle fermée peuvent étre classés de différentes
manieres, selon le but de la classification. Par exemple, selon la méthode de ’analyse
et de la conception, les systemes de commande sont classés comme linéaires ou non
linéaires et variant dans le temps ou invariants dans le temps.

Dans ce travail, nous considérons des procédés dynamiques en temps continu dont
I’évolution peut étre représentée par les équations d’état (I1.1) :

£(t,x(t), u(t),d)

(t)
{ y(t) = h(t, z(t),u(t),0) (IL.1)

ou z(t) € R™ est le vecteur d’état, u(t) € R™ désigne les variables de controle permet-
tant de modifier 'état du systeme, y(t) € R™ est le vecteur de sortie, 6 est le vecteur
des parametres du procédé qui est généralement considéré comme constant en pratique.
f(.) et h(.) sont, respectivement, les fonctions d’évolution et de sortie qui peuvent étre
non linéaires.

Généralement, une boucle de régulation comporte les éléments suivants : un capteur
de mesure, un régulateur et un actionneur.

Capteur de mesure

Un capteur de mesure sert a la prise d’informations relatives a la grandeur a mesurer.
Il a pour role de transformer la grandeur physique a mesurer et le contenu de son
information en un autre signal (électrique, pneumatique, hydraulique ou numérique,
normalisé) représentatif de I'information originelle.

Malgré des structures de filtrage sophistiquées, le bruit dans le processus de mesure
est généralement un probleme inévitable. L'imprécision liée au processus de mesure est
prise en compte au travers des bruits additifs (e(¢))¢cr, qui sont classiquement supposés
étre des variables aléatoires indépendantes de densité de probabilité commune ¢, non
nécessairement gaussienne, indépendantes de 'état du procédé (x;)cr, . La mesure de
sortie peut donc étre représentée comme (I1.2) :

y"(t) = y(t) + e(t) = h(t,z(t), u(t),0) + €(t) (I1.2)
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Régulateur

Dans une boucle de controle-commande, le régulateur joue un role tres important.
Il compare une valeur y™ mesurée sur le procédé & une valeur de consigne y™/. La
différence e(t) entre ces deux valeurs (ou signal d’erreur) est alors utilisée pour calculer
une nouvelle valeur de commande u¢(t) agissant sur les actionneurs de maniere a réduire
au maximum 1’écart entre la mesure et la consigne.

Chaque régulateur doit premierement garantir la stabilité du comportement en
boucle fermée. La conception et le réglage des parametres d’un régulateur sont des
point-clefs dans le processus de recherche dune performance requise du procédé
controlé. Selon le procédé spécifique, différents types de régulateur sont utilisés. On
peut citer comme exemple de stratégies de controle, le régulateur de type PID (<Pro-
portionnelle, Intégrale, et Dérivées) ou des stratégies de controle avancées comme la
commande predictive (MPC pour Model predictive control) ou la commande linéaire
quadratique gaussienne (LQG pour Linear-quadratic-Gaussian control).

Actionneur

Dans les systemes de controle en boucle fermée, les actionneurs sont des dispositifs
importants car ils représentent le lien physique entre la loi de commande et le procédé
controlé. Ils sont par exemple des vannes de régulation, des pompes ou d’autres commu-
tateurs de commande. La sortie de I'actionneur u(t) est la variable de controle agissant
sur le procédé qui est lui-méme caractérisé par une fonction g de la valeur de sortie
du régulateur u°(t) et de la capacité réelle de I'actionneur C(t). g est une fonction
décroissante de la capacité C(t) :

u(t) = g(u(t), C(1)) (IL.3)

Au stade initial, les actionneurs fonctionnent parfaitement, c’est-a-dire C'(t) = ¢y ou
co est la capacité nominale initiale de I’actionneur. Cependant, en raison du vieillisse-
ment naturel ou de I'usure des pieces mécaniques de ’actionneur sous 'effet non désiré
des conditions de fonctionnement, l'efficacité C'(t) de I'actionneur diminue au cours du
temps et réduit les performances du systeme de commande par la suite. Par exemple,
dans une pompe a piston, I'usure et la corrosion pendant la période d’opération peuvent
agrandir progressivement 1’espace entre des billes et des sieges de vannes, qui se traduira
par une diminution du débit [77].

Dans la littérature, la commande appliquée sur les actionneurs est généralement
calculée afin d’optimiser les performances du systeme et d’offrir une certaine robustesse
aux incertitudes du systeéme mais sans tenir compte de la durée de vie de 'actionneur.
Il est souvent souhaitable et parfois nécessaire, d’utiliser un critere de durée de vie
opérationnelle étendue & 'actionneur [39] plutot que baser la décision sur 'unique
performance. Récemment, des travaux considerent l'intégration de la durée de vie de
'actionneur a 'ensemble des parametres controlés [60, 67]. Dans [60], des informations
sur la santé des actionneurs sont intégrées dans une méthode d’allocation de la loi de
commande pour un systeme sur-actionné. Lorsqu’un actionneur tombe en panne, le
régulateur trouvera une nouvelle répartition des efforts souhaités de maniere a obtenir
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une haute fiabilité globale du systeme tout en minimisant 1'utilisation des actionneurs
devenus sensibles compte tenu de la dégradation causée par la charge appliquée avant
la re-configuration.

2.1.2 Performances du systéme et surveillance de boucle de controdle-
commande

Dans la pratique, la performance d’un systeme de controle-commande peut étre
évaluée en utilisant des réponses temporelles. Des signaux d’entrée de référence sont
appliqués au systeme, la performance du systeme est évaluée par I’étude de la réponse
dans le domaine temporel.

La réponse temporelle d’un systeme de controle-commande est généralement divisée
en deux parties : la réponse transitoire et la réponse en régime permanent. Soit o(t) la
réponse temporelle d'un systeme. Elle peut s’écrire sous la forme :

o(t) = o4, (t) + 0ss(t) (I1.4)

ol 04-(t) désigne la réponse transitoire et og,(t) désigne la réponse en régime permanent.

Dans les systemes de controle-commande, une réponse transitoire est définie comme
la partie de la réponse temporelle qui tend vers zéro quand le temps devient tres grand.
Ainsi, o4(t) a la propriété :

lim o4, (t) =0
t—o0

La réponse en régime permanent est tout simplement la partie de la réponse totale

qui perdure au dela de la phase transitoire.

Les principaux criteres permettant de caractériser les performances d’un systeme de
controle-commande concernent a la fois le régime transitoire et le régime permanent.

En régime transitoire

e La rapidité est mesurée par le temps mis par le systeme pour que la sortie reste
dans une plage de valeurs centrée sur la valeur de consigne.

e [’amortissement est caractérisé par le rapport entre les amplitudes successives
des oscillations de sortie

En régime permanent

e La stabilité : un systeme est dit stable si et seulement si a une entrée bornée
correspond une sortie bornée.

e La précision : pour un systeme en boucle fermée, on dit que le systeme est d’autant
plus précis que I’écart entre la valeur réelle de la sortie et la valeur désirée est
réduite.

Le but de la surveillance du systeme est de fournir des informations qui peuvent
etre utilisées pour évaluer 1’état actuel du controleur et aider les ingénieurs de controle
pour décider si la re-conception est nécessaire [83].
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Dans ce cadre de travail, nous considérons que la réponse temporelle du systeme est
la seule source d’information permettant d’évaluer ’état de santé du systeme. La partie
transitoire de la réponse temporelle est plus informative pour caractériser la dynamique
du systéme en particulier pour le type de dégradation (par chocs) considéré dans ce
travail. Des observations de la réponse en phase transitoire sont donc utilisées dans la
procédure de pronostic qui sera mise en ceuvre sur des cas d’étude qui décrits dans le
chapitre III.

2.1.3 Régulateur PID

Ce travail n’a pas pour objectif de discuter de I'influence d'une loi de commande sur
la durée de vie résiduelle du systeme. Nous choisissons donc de considérer un régulateur
générique : le régulateur PID qui est le plus largement employé dans I'industrie. Ceci
s’explique par la grande facilité de réglage de ce type de régulateur ainsi que par
I'obtention de performances satisfaisantes dans la plupart des applications courantes.
En effet, plus de 95% des boucles de controle-commande sont de types PID [7].

Structure générale

Un régulateur PID est un organe de controle qui utilise trois actions : actions
proportionnelle, intégrale et dérivée. Définissons u.(t) comme la sortie du régulateur,
dans le domaine temporel, la forme du régulateur PID standard est :

w(t) = K, {e(t) 4= /0 e(T)dr + Tdd‘;(tt) (IL5)

1;

olt e(t) est égale a I'écart entre la consigne et la mesure du procédé y™/ () — y™(t), K,
est le gain proportionnel, 7} est la constante de temps intégral et T, est la constante
de temps dérivé.

Ce régulateur comprend donc trois termes :

e le terme proportionnel P = Ke(t) délivrant une commande proportionnelle a
Ierreur

e le terme intégral I = KpTii fot e(r)dr délivrant une commande proportionnelle a
I'intégrale de l'erreur;

e le terme dérivatif D = K,Tj
dérivée de l'erreur.

di(tt) délivrant une commande proportionnelle & la

Le tableau II.1 ([103]) résume 1'effet de chacune des actions d’un régulateur PID.

Action P I D

Forme Kpe(t) KpT% fg e(r)dr K, Ty dz(tt)

L’erreur statique

, Aucune
est annulée

Action statique Diminue l'erreur

Diminue la rapidité | Augmente la rapidité

Action d i A te 1 idité ) .
chion dynarmique tsriente fa rapicite et 'amortissement et amortissement

Tableau I1.1 — Effets des actions d'un régulateur PID
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Réglage des parametres d’un régulateur PID

Le réglage d'un PID consiste a déterminer les coefficients K, T et T; afin d’obtenir
une réponse adéquate du procédé et de la régulation. L’objectif est d’étre robuste,
rapide et précis. Il faut pour cela limiter le ou les dépassements éventuels (overshoot).

e La robustesse est le critere le plus important mais aussi le plus délicat a satisfaire.
Un systeme est dit robuste si la régulation continue a fonctionner méme lorsque le
modele change un peu. Un régulateur doit étre capable d’assurer sa tache méme
avec ces changements afin de s’adapter a des usages non prévus/testés (dérive de
production, vieillissement mécanique. . .).

e Larapidité du régulateur dépend du temps de montée et du temps d’établissement
du régime stationnaire.

e Le critere de précision est basé sur 'erreur statique.

Il existe de nombreuses méthodes permettant de régler ces parametres [6, 100]. La
méthode de réglage la plus utilisée est la méthode de Ziegler-Nichols qui utilise des
mesures sur la réponse indicielle du procédé (en boucle ouverte ou en boucle fermée)
introduite par John G. Ziegler et Nathaniel B. Nichols. Les parametres du PID sont
choisis parmi les tables empiriques [123]. La méthode de Ziegler-Nichols est utile pour
les procédés dont les modeles mathématiques ne sont pas connus ou difficiles a obtenir.
Cependant, il faut continuer a faire varier les coefficients jusqu’a obtenir une réponse
satisfaisant le cahier des charges.

2.2 Modele stochastique de dégradation de ’actionneur et de
sa perte d’efficacité

Comme nous l'avons vu dans la section 3.1 du chapitre I, de récents travaux
considerent la perte d’efficacité de ’actionneur suite a 'apparition brusque d’un défaut.
Cependant l'origine de ces fautes n’est pas considérée dans ces modeles. La plupart des
travaux s’intéressent a la détection des fautes et a la re-configuration du systeme apres
I'occurrence d’une perte partielle ou totale de l'efficacité de ’actionneur.

Notre objectif est de nous intéresser au processus de dégradation causant la perte
d’efficacité d’un actionneur. Plus précisément, nous considérons que l’actionneur se
dégrade en cours de fonctionnement selon un processus non décroissant. De notre point
de vue, la dégradation de I'actionneur provient de sa sollicitation au cours du temps.
Deux facteurs affectent ce processus de dégradation : la dégradation naturelle et 1'effet
du mode de fonctionnement. Pour un mode de fonctionnement donné la dégradation
est modélisée par un processus stochastique de chocs (perte d’efficacité a des instants
discrets) tandis que le mode de fonctionnement influe sur la fréquence d’occurrence des
chocs.

2.2.1 Perte d’efficacité et dégradation

Comme mentionné dans la section 2.1.1, l'effet de la dégradation de l'actionneur
se traduit par une perte de performance du systeme de controle-commande. Si D(t)
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décrit la détérioration cumulée de 'actionneur a I'instant ¢ (en <unité de capacités), la
capacité de 'actionneur a l'instant ¢ avant sa perte totale d’efficacité peut étre exprimée
par :

C(t) =cy—D(1) (11.6)

ou ¢q est la capacité nominale et initiale de ’actionneur.

Dans [67], les auteurs proposent un modele en trois phases qui représente la relation
entre 'efficacité de 'actionneur et son niveau de dégradation. La premiere phase cor-
respond a une pleine efficacité, méme si 'actionneur subit une dégradation intrinseque.
Au cours de la deuxieme phase, qui est une phase transitoire, la perte d’efficacité est
uniformément distribuée. La derniere phase correspond a une saturation de l'effica-
cité de l'actionneur. Dans ce modele, le processus de dégradation graduelle n’influence
lefficacité de 'actionneur que lorsque le niveau de dégradation est assez important.

Selon notre point de vue, le processus de dégradation de I’actionneur est caractérisé
par des dommages survenant a des instants discrets et chaque dommage cause spon-
tanément et immédiatement une perte d’efficacité de l'actionneur. Cette hypothese de
modele de dégradation se fonde sur le fait que la perte partielle de I'efficacité de 'ac-
tionneur est considérée comme un phénomene discret dans la littérature (par exemple
[41, 61]). Cela signifie que la capacité de I'actionneur reste constante entre deux instants
successifs d’occurrence d’un choc.

2.2.2 Processus de dégradation par chocs

L’actionneur est considéré comme étant soumis a un processus de dégradation par
chocs a trajectoires non décroissantes. L’occurrence d'un choc a un instant aléatoire
provoque une quantité aléatoire de dommage. Un cas d’application d'un tel modele
peut étre trouvé dans [73] ou la taille de la fuite de la valve de régulation de pression
du systeme BLEED assurant ’aération de la cabine est modélisée par un couple de
processus aléatoires de sauts d’apres I’historique de maintenance et les avis d’experts.
Dans [93] le modele de chocs cumulés est appliqué a la vie d'une batterie de stockage
dont la capacité diminue avec le temps et a chaque charge et décharge, jusqu'a ce
qu’elle devienne inutilisable. Dans [52] un processus de Poisson composé est utilisé
pour modéliser le courant de fuite d’oxyde de grille (Ultra-Thin Gate Ozides) dans un
probleme de nanotechnologie.

Dans le cas d'un actionneur au comportement de détérioration progressive mono-
tone, d’autres processus doivent étre envisagés comme par exemple le processus Gamma
homogene qui peut étre considéré comme 'accumulation d’'un nombre infini de petits
chocs [109].

Processus ponctuels composés

Ces processus décrivent un phénomene de dégradation par chocs d’amplitude
aléatoire et qui se produisent a des instants aléatoires (Z,)nen, formant un proces-
sus ponctuel. Chaque instant de saut =, est associé a une marque aléatoire W, a
valeurs réelles, qui décrit le dommage additionnel causé par le n eme choc. Le proces-
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sus ponctuel marqué est noté (=, W) = (Z,,, W, )nen. A partir du processus ponctuel
marqué le processus ponctuel composé D qui décrit le dommage accumulé jusqu’au
temps ¢ s’obtient par [9] :

Dy =) lz.yWa (I1.7)
n=1

ou 14 est la fonction indicatrice de ’ensemble A.

Processus de Poisson composé

L’exemple le plus simple de processus ponctuel composé est un processus de Poisson
composé [88] correspondant a un modele de dommages cumulatifs [81] dans lequel le
processus d’arrivée des chocs est un processus de Poisson et les tailles de choc (W),),en
sont des variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées (iid).

On note que l'information statistique sur I'usure de 'actionneur peut étre fournie
par le fabricant. Elle peut étre obtenue par exemple a partir d’essais accélérés de
dégradation pour les principaux modes de défaillance.
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L
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Wy |
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| | |
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| | |

| | |
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(O Instant de choc @ Défaillance

Figure 11.2 — Modele de dégradation cumulatif ou Z(t) représente le dommage total a
I'instant ¢ du matériel. Le matériel est considéré en panne lorsque le dommage total
dépasse un niveau pré-défini L (0 < L < oo) pour la premiere fois.

2.2.3 Impact des conditions opérationnelles

Nous considérons dans ce travail que I'évolution de la consigne qui représente les
conditions opérationnelles peut également impacter le processus de dégradation de
I’actionneur. Par exemple, dans une pompe centrifuge, une augmentation de la demande
de débit de la pompe sera une cause de friction du roulement diie au rythme plus rapide
adopté pour s’adapter a ce changement de la demande. Les conditions opérationnelles
ont tendance dans ce cas a aggraver la dégradation naturelle de I'actionneur.
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Si le mode de fonctionnement du systeme est stable tout au long de la mis-
sion considérée, un seul processus de dégradation est nécessaire pour modéliser la
dégradation de l'actionneur. En revanche, si le systeme alterne plusieurs modes de
fonctionnement, correspondant a différentes vitesses d’évolution de la consigne, deux
processus stochastiques interagissant entre eux peuvent étre nécessaires : 'un pour
modéliser la dégradation naturelle et 'autre rendant compte de I'impact sur cette
dégradation naturelle de I’environnement dans lequel évolue le systeme. Supposons par
exemple que le systeme peut fonctionner selon deux modes : un mode normal et un
mode stressé. L’évolution de la consigne dans le mode stressé étant plus rapide que
dans le mode normal, le nombre de chocs de dégradation est en moyenne plus élevé en
mode stressé (voir le Chapitre IV).

Dans la suite de ce chapitre, nous considérons des actionneurs dont le processus
de dégradation peut étre modélisé par un processus de chocs en interaction avec le
processus d’évolution des conditions opérationnelles.

3 Meéthodologie de pronostic

Le probleme posé est de quantifier la durée de vie résiduelle du systeme avant
un dysfonctionnement en considérant les informations disponibles a l'instant cou-
rant. Nous nous inscrivons dans le cadre des approches basées sur les modeles de
vie prévisionnelle [96] ou les techniques probabilistes [98, 73]. Dans cette optique, le
phénomene de dégradation sous-jacent est considéré comme intrinsequement aléatoire.
L’évolution de I'état du systeme est modélisée par un processus stochastique et la RUL
est une variable aléatoire. Nous nous intéressons a la loi de probabilité de la RUL qui
est caractérisée par sa densité de probabilité. Sous I'hypothese Markovienne, I'estima-
tion de la loi de la RUL peut se diviser en deux sous-problemes distincts. En premier
lieu, nous devons estimer la loi de ’état du systeme a 'instant de pronostic, condition-
nellement aux observations disponibles. Dans un second temps, il s’agit de prévoir la
date de panne.

3.1 Modele stochastique

3.1.1 Modélisation du comportement du systeme par processus Markovien
déterministe par morceaux

Comme nous l'avons déja évoqué dans la section 2 les interactions entre les
différentes parties d’un systeme de controle-commande soumis a dégradation sont com-
plexes. L’enjeu est de prendre en compte de maniere effective I’évolution stochastique de
la dégradation de I’actionneur conjointement au comportement déterministe du systeme
de controle-commande. Récemment les processus Markoviens déterministes par mor-
ceaux [21] (PDMP pour Piecewise deterministic Markov process) ont été introduits
dans la littérature fiabiliste pour modéliser des systemes physiques dont la dynamique
peut étre perturbée par des événements ponctuels et aléatoires. Cette classe de proces-
sus Markoviens offre un cadre de modélisation tres général et particulierement pertinent
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pour traiter des problemes de stureté de fonctionnement, comme par exemple la crois-
sance de la taille de fissure par fatigue dans [18] ou l'effet de la corrosion dans [12].
Dans [18], les trajectoires déterministes représentent le modele physique de la propa-
gation des fissures et les sauts caractérisent des chocs qui influencent la dégradation.
Dans le cadre de modélisation a ’aide de PDMP, I’aléa n’intervient qu’a des instants
discrets. En effet, les PDMP sont caractérisés par des trajectoires déterministes avec
des sauts d’'instant d’occurrence et d’importance aléatoire.

Nous présentons brievement ci-dessous une définition d'un PDMP (selon [73]) :

Définition II.1. Soient :
1. v une loi de probabilité sur F
2. 1 une fonction mesurable de £ x R, dans F, vérifiant :
o VzeE E, s—(z,s)cadlag;
e V(5,5.0) € EXRE, (20) =2 et (25 +£) = Y((z,5), 1)
3. b une fonction de E dans R, intégrable au voisinage de zéro;

4. o une fonction de £ dans Ei vérifiant
Vze E, Yv<a(z) a@(zv))=az)—uv

5. un noyau de transition ) de E dans FE

Un processus Markovien déterministe par morceaux Z de caractéristiques v, 1, b, a
et () est défini par :

pour (W, =, )nen le processus de renouvellement Markovien de loi initiale v et de noyau
N donné par :

N(y,dz, dv) = dF,(v)Q(¢¥(y,v), dz)

ou dF,(v) est la loi du minimum entre une date aléatoire de taux de hasard b(v(y, .))
et une date déterministe o(z). On a ainsi

dFy (U) = b<w <y7 U))efov b (yu))du ILv<c|z(y) dv + la(y)<oo€_ foa(y) b(w(y,u))duéa(y) (d’U) (IIg)

On note que W,, = Z=, tant que =, est fini.

Dans notre contexte de travail, ¢ est le flot continu associé a I’équation différentielle
de controle par le régulateur PID. Les instants de sauts sont les instants d’occurrence
des chocs et la fonction b est donc l'intensité du processus de Poisson associé. Par
ailleurs, dans I’équation (I1.9), le second terme correspond & un saut survenant a un
instant prédéfini lorsque le processus est dans état donné. Il permet par exemple de
modéliser des dates de maintenance planifiées. Si aucune maintenance n’est prévue, «
vaut l'infini.

Une trajectoire Z; du processus peut alors étre définie de facon itérative. On part
d’un point initial 2z, (selon loi v). Le processus suit la trajectoire déterministe 7, =
¥ (20,t) jusqu’a Uinstant =; = & qui est le minimum entre une date de loi de taux de
hasard b et la date butoir a(zg). A I'instant =; un saut se produit vers I’état w; selon la
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loi de transition Q(¢(zp,Z1),.). La trajectoire redémarre a partir de ce nouvel état et
évolue selon Z; = wy + ¢ (wq,t — &) jusqu'a U'instant =5 = & ... On construit ainsi de
fagon itérative le PDMP (voir la figure I1.3 pour un exemple de trajectoire de PDMP).

[Traj ectoire | =—  Trajectoire 2 — ]

Wyl - oo —

o _—

N T

tr

S}
&

Figure I1.3 — Exemple des trajectoires de PDMP

Cas du systeme de contréle-commande considéré

Pour un systeme de controle-commande soumis a une dégradation par chocs telle
que considérée, le comportement global du systeme a I'instant ¢ peut étre résumé par
une vecteur aléatoire :

Xi
Zy=| G (I1.10)
t

ou X; est le vecteur des variables physiques du procédé controlé régies par les équations
(IL.1) (la notation X est utilisé afin de représenter ses caractéristiques aléatoires), C;
est la capacité réelle de I'actionneur et ¢t est le temps. Le temps t est inclus pour
que le processus soit homogene dans le temps en raison notamment de la consigne
variable. La propriété d’homogénéité est nécessaire afin d’utiliser la méthodologie de
pronostic présentée dans la suite. A ce vecteur peuvent étre intégrées des covariables
représentant le mode de fonctionnement du systeme s’il y a interaction entre le systeme
et son environnement.

Pour illustrer la modélisation par PDMP, nous considérons un systeme de controle-
commande dont 'actionneur se dégrade par chocs. Les instants d’occurrence des chocs
forment un processus de Poison homogene d’intensité \ et la quantité de dommage de
'actionneur provoquée par chaque choc suit la loi uniforme sur [0, A].

Le systeme peut étre modélisé a I'aide d’'un PDMP d’espace d’états £F = R x R x
R, caractérisé par :
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e la loi initiale v définie par une mesure de Dirac

v(dz) = O(zgco.0)(d2)

ou xy est I'état initial du procédé controlé, ¢y est la capacité nominale de 'ac-
tionneur.

e la fonction déterministe ¢, traduit le comportement dynamique du systeme entre
deux sauts. La particularité d’un systéeme en boucle fermée, est que sa réponse
est décrite par des équations différentielles qui combinent la caractéristique dyna-
mique du procédé et le comportement du régulateur PID (comme décrit dans la
section 2). Il n’y a pas de solution analytique mais 1 est calculée numériquement
a chaque pas de simulation.

e la fonction b représente le taux de hasard des instants de saut. Ici, b(z) = A (sauts
a des instants Poissonnien).

e la fonction « représente les dates de sauts déterministes, ¢’est-a-dire des sauts pla-
nifiés. Ici, cette fonction vaut toujours U'infini, puisqu’il n’y a aucun changement
de dynamique a des instants déterministes.

e le noyau () représente la loi de transition au moment d’un sauts. On a donc :

1
Q<Z7 dy) = 5(J1,c,t) (yh y3) ® ZH[C—A,C} (y?)dyQ

ou ® est le produit tensoriel.

Dans le cadre de modélisation a l'aide du PDMP, les trajectoires déterministes
représentent donc le fonctionnement nominal du systeme (i.e. sans dégradation de
I'actionneur) et le processus de sauts modélise les dégradation de l'actionneur. Nous
allons a présent détailler la méthodologie de pronostic qui se compose principalement
de deux étapes.

3.1.2 Deux étapes : diagnostic et pronostic

La durée de vie résiduelle a l'instant ¢t RUL; est ainsi définie comme le temps
d’entrée dans la zone de défaillance F :

RUL, =inf(s > t,Z, € F) —t (IL11)

Pour un systeme de controle-commande, la zone de défaillance F du systeme ras-
semble tous les états de dégradation inacceptable de l'actionneur. Le systeme est
défaillant dés que les objectifs de commande ne sont pas atteints. Lorsqu’il se trouve
dans un état de défaillance, le systeme peut encore fonctionner, mais ses performances
ne sont plus dans l'intervalle de tolérance. Comme l'objectif de controle est de mainte-
nir les sorties du processus controlé y(¢) proches des valeurs souhaitées y,.; malgré des
perturbations, la capacité réelle de I'actionneur C(t) doit rester supérieure a un niveau
minimal lié aux objectifs de conception du systeme de commande. Plus précisément,
cette valeur de capacité de 'actionneur est la plus petite valeur permettant a la sortie
du systéme de rester dans I'intervalle de tolérance une fois le régime atteint (voir la sec-
tion 2.1.2). Nous verrons dans le chapitre III la caractérisation de la zone de défaillance
dans des cas d’étude spécifiques.
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Processus de surveillance et observations considérées

Pour définir la RUL, on prend en compte les observations spécifiques disponibles sur
le systeme. Comme mentionné, aucun dispositif spécifique n’est utilisé afin d’observer
directement la dégradation de I'actionneur. La sortie du systeme controlé est considéré
dans ce travail comme la seule source d’information disponible pour I’évaluation de la
santé de l'actionneur.

Soit Tprog > 0 la date de prédiction. On considere une suite d’instants 0 < 77 <
... < T, =T, correspondant aux instants d’observations du systeme. A I'instant 7;
I'observation Y; de la variable de sortie est considérée comme instantanée, continue,
bruitée et définie par (I1.2) :

Yi = y™(6) = y(To) + e(Ti) = hW(T;, 2(T3), u(T;), 0) + €(T)) (IL.12)

Nous présenterons dans les chapitres suivants le shéma d’inspection retenu pour
chaque cas d’étude. Le régime transitoire suivant un changement de la consigne est
particulierement informatif pour le pronostic car ¢’est a ce moment que la dynamique du
systeme peut étre observée. D’une fagon générale, des observations sont donc réalisées
de maniere a capturer le plus précisément possible la dynamique du systeme de controle-
commande. Dans la suite, nous supposons avoir une réalisation (yi, ..., y,) des variables
Yi,...,Y,.

Division du probléeme de pronostic en deux sous-problemes

Le probleme de pronostic posé est donc de calculer la fonction de survie condition-
nelle de RU Lr,,,, sachant Y1 = y1,...,Y, = y, qui est notée

]P(RULTprog > S‘Yl = y17 .. .7Yn = yn)

Comme indiqué dans [73] le cadre de la modélisation par PDMP assure que la
distribution de la RUL du systeme au temps 7,4, ¢tant données les informations de
surveillance en ligne jusqu’a T4, peut s’écrire :

]P(RULTprog > S‘Yl = y17 .. .7Yn = yn)

(IL13)
— [ R (@)
E
ou :
® /iy 4. (dz) est la loi de probabilité de 1'état du systeme au temps 7)o, sachant
les observations disponibles yi,...,y, :
Pt oon = L(Z 100, |Y1 = Y15, Yo = n) (I1.14)

e RR.(s) est la fiabilité du systeme a l'instant s sachant que la valeur initiale de
I’état est z :

R.(s)=P(Z, ¢ F Yu<s|Zy==z) (I1.15)
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La densité¢ de probabilité ou la valeur moyenne de RULg,, , peut étre déduit
de (II.13). La méthodologie détaillée dans les sections qui suivent consiste a estimer en
premier lieu g, .. puis la fiabilité conditionnelle sachant la loi de I'état du systeme
a 'instant de pronostic Zr,, .

3.2 Etape 1 : diagnostic

Nous nous intéressons dans cette section a l’estimation de la loi conditionnelle de
I'état du systeme (I1.14). D’abord nous rappelons brievement le probleme de filtrage
stochastique ainsi que les techniques existantes pour le calcul d’une loi conditionnelle.
Puis nous décrivons la technique de filtrage particulaire qui est utilisée dans ce travail.

L’évolution de I'état du systeme de controle-commande soumis a dégradation peut
étre représenté graphiquement par la figure 11.4

Instant initiale Instant Ty, Instant Ty Instant Ty,

------------ » Relation stochastique [ Etats
——> Relation déterministe [ Observation

Figure I1.4 — Evolution probabiliste de ’état du systeme

En conséquence, le comportement du systeme peut étre spécifié par le modele pro-
babiliste de propagation qui définit I’évolution de I’état et de la mesure au travers des
équations de transition. Le modele peut étre résumé comme suit :

p<zTo>
p(zr, |2r,_,)

p(yk|sz)

ou p(zr,) est la densité de probabilité de I’état initial du systeme, p(zr, |27, _, ) représente
la densité de probabilité associée a I'évolution de I'état caché du systeme entre les
instants T, et Tj. Elle dépend des relations déterministes et stochastiques dominant
le systeme (comme décrit dans la section 2) et peut étre obtenue par la simulation du
systeme entre ce deux instants. La fonction de vraisemblance p(yx|zz,) est définie par
I'équation (I1.12) le bruit de mesure e étant connu.

3.2.1 Estimation Bayésienne récursive

La premiere étape est le calcul de la loi conditionnelle d'un processus Markovien a
partir d’observations partielles bruitées. La séquence, Zr,, = {Z7,,i =0,...,k},k<n
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ol Zr, est I'état initial du systeme, n’est pas observée directement, mais accessible
uniquement a partir des observations Y, = {Y;,i = 1,...,k}. En conséquence le
premier objectif est de reconstruire le vecteur d’états Zy,, a partir des observations
Y1k = Y1, - - -, Y de la variable Y7.p. Plus précisément, la tache principale est d’estimer
la densité conditionnelle p(z7, |y1.x) de la loi de I'état a l'instant T}, compte tenu des
observations disponibles a l'instant d’inspection Tj. La densité de probabilité de I'état
initial du systéme p(z7,) est supposé connue.

Dans le cadre Bayésien, la densité conditionnelle p(zr, |y1.x) peut étre calculée de
maniere récursive en deux étapes : prédiction et correction.

Etant donnée la densité de probabilité p(zr,_,|y1.k—1) & Uinstant Tj,_; P'étape de
prédiction implique d’utiliser le modele de comportement du systéeme afin d’obtenir
la densité de probabilité de I'état du systeme zy, a l'instant T} par I'équation de
Chapman-Kolmogorov :

per, [y1k—1) = /p(ZTk|ZTk_1aylzk—l)p(sz_l|y1:k—1)dZTk_1

= /p(ZTk |z, )p(2r_y |ye—1)den, (I1.16)

ou p(zp |21y, Y1:6—1) = p(21,|21,_,) provient de 'hypothese Markovienne du modele
du systeme.

A Tinstant T}, une nouvelle observation ¥, est obtenue et utilisée pour corriger la
densité de probabilité conditionnelle par le théoreme de Bayes. On a :

p(yllk‘|ZTk)p(ZTk)
p(ylzk)

o p<yk‘7 yl:k*1|sz>p<sz>

Pk, Y1:k-1)
_ p<yk‘y1:k717 Ty, )p<y1:k*1|sz )p<sz>

P(Yr|y1:—1)P(Y1:-1)
_ PWklyrr—1, 21) P e [Y16-1)P(Y1:-1)
Pkl y1e—1)P(W1:6-1)

_ Pyl zn)p(zr, |y1a-1)

N P(Yrlyrr-1) (I1.17)

p<sz |y1:k‘) =

ou la loi p(yk|y1.6—1) est donnée par :
P(Yklyrr—1) = /p<yk“sz)p(ZTk‘y1:kl)dZTk (I1.18)

Les équations (I1.16) et (I1.17) forment la base de la solution Bayésienne exacte.
Cependant, ces équations n’admettent une solution explicite que dans certains cas. Le
filtre de Kalman (KF) peut étre utilisé pour des systemes linéaires soumis a un bruit
gaussien [59, 45].

Dans le cas non linéaire ces équations n’admettent en général pas de solution expli-
cite. Il est donc nécessaire de faire appel a des techniques d’approximation par exemple
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le filtre de Kalman étendu (EKF pour Eztended Kalman filter) [48, 58]. Au cours de
ces dernieres années, la croissance de la puissance de calcul a permis d’utiliser des
méthodes statistiques informatiques intensives. L’approximation de la dynamique du
systéme par linéarisation peut étre remplacée par des techniques Monte-Carlo [42, 28].

Dans ce travail, nous considérons la méthode particulaire, ou méthode de Monte-
Carlo séquentielle. Cette méthode permet d’intégrer les informations en temps réel et
ainsi de réduire le temps de calcul grace a son schéma récursif permettant d’utiliser
les simulations des étapes précédentes pour estimer et mettre a jour ’état courant du
systeme a chaque instant. En effet, le probleme d’estimation considéré reposant sur des
estimations en ligne, une méthode récursive est donc nécessaire. De plus, il est possible
d’utiliser un éventuel simulateur <boite noire> du systeme controlé. Par ailleurs, cette
méthode est intéressante dans le cas ou l'interaction entre les différentes parties du
systeme est de nature stochastique et non linéaire.

3.2.2 Filtrage particulaire interactif avec observations discretes

Dans le cadre des systemes non-linéaires avec bruit possiblement non-gaussien, le
filtrage particulaire est utilisé pour calculer numériquement la loi p(zr, |y1.x) appelée
densité de filtrage [4, 28]. L’idée clé est d’estimer la densité de filtrage ciblée a 'aide

d'un nuage de N, échantillons aléatoires iid appelées particules {z%j,i =1,..., N}
Chaque particule est associée a un poids w%z et 'ensemble {w(Tik),i =1,..., Ny} satisfait

ZNsl w(Tk) 1. La loi de I’état au temps T} peut étre approchée par :

p<sz |y1:k‘) sz ‘yl :k Z wTk (o1, _ZT (1119)

ou ¢ @, est la masse de Dirac.
zTy, 7sz)

Les poids sont calculés selon le principe d’'une méthode dite d’échantillonnage d’im-
portance (importance sampling) [15, 29].

Echantillonnage d’importance

Supposons que l'on sache simuler selon la loi de densité m(zr, |y1.x). Puisqu’il est
impossible d’échantillonner des particules directement a partir de p(27, |y1.x), on cherche
a les générer en utilisant 7(zr, |y1.x). Dans ce cas, la densité 7(zr, |y1.1x) est appelée la
probabilité d’importance (proposal density).

En effet, le poids normalisé w%z est défini comme :

(1)
() o Pz |Y1k)

W ;
C P Ny

(I1.20)

Afin de permettre un calcul itératif des poids, nous interprétons la probabilité d’im-
portance sous la forme :

7T<sz ‘ylzk) = 7T<sz |sz717 yl:k>7r<sz71 ‘ylzk71> <1121>
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sous I'hypothese que I'état courant du systeme ne dépend pas des observations futures.
D’autre part, p(zr, |y1.x) peut s’écrire comme [4] :
o p<yk ‘ 2T, )p<sz ‘sz—l )

z k) = z o 11.22
p( Tk|y1-k) p(yk|y1:k—1) p( Tk_1|y1.k 1) ( )

En utilisant les équations (11.20), (I1.21) et (I1.22), 'expression des poids normalisés
s’obtient par :

o Plap(R 12D p() ae) o el )

T (1123)
ﬂ-(sz ‘sz71 ) yl:k:)

T i)y (i i = Wn_
* W(Z;k) |z§“k),17 yl:k>7r<z§“k),1 |y1:k71) b

Choix de la densité d’importance

Le choix de la probabilité d’importance 7 (27, |21,_,,y1.,) conditionne le bon fonc-
tionnement de l'algorithme d’estimation. Effectivement, comme montré dans [29], le
choix de m(zp, |27, _,, Y1.6) comme p(zr, |21, , Yk) est la solution optimale. Néanmoins,
il n’est pas toujours possible de construire une telle probabilité d’'importance. Dans ce
travail, nous faisons le choix trés courant de prendre pour w(zp, |21, _,, y1.k) la densité
a priori p(zr,|2r,_,) permettant la simulation du processus de dégradation de l'ac-
tionneur et du comportement dynamique du systeme controle-commande a partir des
équations comme décrit dans la Section 2.

Dégénérescence et rééchantillonage

Comme la récente observation y, n’est pas prise en compte dans 1’échantillonnage

_ A
des particules {2%3,@%3} la méthode d’échantillonnage Monte-Carlo pondéré
i=1

séquentiel entraine une dégénérescence rapide des particules : en quelques itérations
k, un faible nombre de particules concentre l'essentiel des poids et les particules
pondérées ne représentent plus fidelement la distribution a posteriori. Idéalement, les
poids doivent tous rester proches de NLS, i.e. les particules sont d’égale importance dans
I’approximation.

On peut considérer que le critere suivant :

1
N "’(Z) 2

N = (I1.24)

représente le nombre efficace de particules. Notons que NV, ,if I < N, et une faible valeur
N, ,if ! indique une dégénérescence sévere. Afin de se prémunir de cette dégénérescence,
on utilise une méthode de <redistribution> les particules.

Si N ;f T est petit alors la plupart des particules ont un poids proche de 0 et ont donc
une contribution négligeable dans I'approximation. L’idée est d’éliminer les particules
de poids négligeable et de dupliquer les particules de fort poids. Dans I’approche utilisée
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ici le nombre de particules reste constant. Il s’agit donc d’une étape de rééchantillonnage
ou de redistribution des particules. Apres avoir rééchantillonné (redistribué), on ob-
tient alors un nouvel ensemble de particules de méme poids. Parmi les nombreuses
techniques de rééchantillonnage [50, 27], le rééchantillonnage dit déterministe (deter-
ministic re-sampling) qui est introduit par Kitagawa [64] a été retenu, car il semble étre
un algorithme de calcul rapide qui est particulierement adapté aux contextes contraints
en temps de calcul i.e. des applications en ligne. Cette technique de rééchantillonnage
peut étre représenté par 1’algorithme 1.

Algorithme 1 Rééchantillonnage déterministe
Ns
Au temps T}, sachant {z(TZ),’JJ(T)} ,
=1
Générer échantillon uniforme : @ ~ U(0, 1)

Pour j =1,..., N, faire
itj—1
Ns

e Poser u; =

e Déterminer l'indice i tel que > j_, QZJ(T) <wu; <Y, w() (voir Figure IL.5)

e Sélectionner la nouvelle particule z(J ) = z(T) et le poids associé w(J ) = ]\1,5

Fin pour

Ns
Obtenir le nouveau nuage des particules {z(T), ]\1, }
=1

PA ‘A u
1+ +1
" s |
Pt Wk 3* u;
' i !
Py v 0
0 1 i it Indice

Figure I1.5 — Rééchantillonnage par la méthode d’inversion ot P! = Ele w%i

3.2.3 Algorithme du filtrage particulaire

En appliquant le principe précédent, le filtrage particulaire consiste a approcher
p(zr,|y1) au moyen de la distribution empirique d’'un ensemble de particules ca-

ractérisées par des positions {Z(Ti),i = 1,...,N,} et des poids {w%z,i =1,...,Ny}
ot N wT = 1 en trois étapes : prédiction, correction et rééchantillonnage [4].

Dans I'étape de prédiction, les particules predictive {,%%3} sont générées en utili-
sant les équations d’évolution du systeme (voir la section 2). Elles sont corrigées ou
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pondérées par des poids normalisés {w%z} (cf. équations (I1.12)) lorsqu’une nouvelle
mesure y; est disponible (i.e. I'étape de correction).

Dans les étapes de prédiction et de correction, le phénomene de dégénérescence peut
provoquer la divergence du filtre, on applique alors la technique du rééchantillonnage
déterministe [64] pour pallier a ce probleme. Si le nombre efficace de particules est
inférieur a un nombre fixé alors le rééchantillonnage est réalisé. Apres I'étape de
rééchantillonnage, le nuage pondéré {Z(Tk) w%z} peut se transformer en un nuage

N,
équivalent au sens ou les particules ont le méme poids {zrfpz), ]é } . Les étapes de
i=1

prédiction, correction et rééchantillonnage fournissent une procédure simple qui est
répétée récursivement a chaque instant d’inspection discret Tj.

La procédure d’estimation en ligne de 1’état réel du systeme utilisant le filtrage
particulaire est résumée par 1’Algorithme 2

Algorithme 2 Estimation de I'état du systeme
Initialisation : Vi =1,..., N,.
Générer z( D selon la condition initiale du systeme

W _ 1
Poser wy, = 4~

A N,
A Tétape k (correspondant au temps 7}) : Sachant {2(2 w%z 1} , faire
- =1

(a) Echantillonnage d’importance

Basé sur la description du systeme (voir la section 2), générer particule

(b) Mise a JOUl" les p01ds
Basé sur la vraisemblances des observations y;. collectées (Eq. (I1.12)), poser
o) = ) o)
(c¢) Normalisation des poids

. ~ ()
~(i) wTk

i=1 Ty,
(d) Décision de reechantlllonnage

Sl Nljff = ﬁ < Nseuil alors

Ns . Ny
Exécuter rééchantillonnage déterministe : {z%) w(Tk)} = {z(z) L}
=1 i=1
sinon N N
@ @1 SORION
Poser {sz wTk} - {sz,wTk }iﬂ
Fin si
(e) Densité
pler fyie) = SN wh)s, o (dzr,.)

Répéter jusqu’a 'instant de pronostic 7,
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3.3 Etape 2 : pronostic

La deuxieme étape de la méthode proposée dans ce travail pour le calcul de la RUL
nécessite I'estimation de la fiabilité du systeme a partir de I'instant de pronostic T},44
connaissant une estimation de la loi de I'état du systeme a 7T),.o4.

La simulation de Monte-Carlo se place comme une alternative dans les cas ou 1’ob-
tention de solutions analytiques devient compliquée. Cette méthode consiste a simuler
un nombre important d’histoires indépendantes décrivant chacune le comportement du
systeme, depuis l'instant de pronostic et pour un temps de mission fixé.

Dans le cadre de ce travail, la fiabilité est calculée par la méthode de Monte-
Carlo classique. Cela signifie que la simulation de trajectoires du systeme jusqu’a sa
défaillance est nécessaire. Le point de départ de chaque trajectoire est ensuite choisi au
hasard parmi les particules obtenues a 7T},,,. Chaque particule est propagée en utilisant
I’hypothese de I’évolution future de consigne et des conditions de mission futures. L’ his-
togramme de la RUL est directement obtenu. La valeur moyenne et les quantiles de la
RUL peuvent également étre estimés. La procédure est illustrée par 'algorithme 3.

Algorithme 3 Estimation de la RUL

A Y N.
Sachant {2%3, wg}

~, Naepart nombre de point de départ, Ny,.q; nombre de trajectoire
de simulation pour c:haque point
Pour j =1,..., Njepar faire

e Générer échantillon uniforme : u; ~ U(0,1)

e Sélectionner le point de départ :

st ) qvee S ul) <y < S )

e Pour k =1,..., Ny, faire

Simuler les trajectoires selon la description du systeme (voir la section 2)
Fin pour

Fin pour

Obtenir la distribution empirique de la RUL

Dans le but de calculer la fiabilité sur les PDMP, A. Lorton dans sa these (voir la
section 2.5 [74]) a proposé deux méthodes plus fines toujours de type Monte-Carlo : une
approximation utilisant les calculs d’espérance et une méthode basée sur les processus
décomposables.

4 Conclusion

L’objectif de la régulation traditionnelle est de maintenir des variables controlées
dans des limites autorisées en tenant compte de I'évolution dynamique du systeme et
d’éventuelles perturbations. Ainsi, la conception de systemes de controle-commande
se concentre sur la stabilité et la performance du processus de controle. Autrement
dit, elle ignore la durabilité (la durée de vie) des actionneurs. Par exemple, un grand
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changement de vitesse de tour du rotor de la pompe, pour s’adapter plus vite au
changement de débit demandé, peut accélérer la dégradation de la pompe.

Dans ce cadre, nous avons construit un modele permettant d’intégrer les ca-
ractéristiques du processus de controle au processus de dégradation des actionneurs
et inversement. L’actionneur est considéré ici comme soumis aux chocs aléatoire qui
réduisent sa capacité en cours de fonctionnement. L’actionneur dégradé va affecter a
son tour la performance de la boucle de controle dans deux sens : la perturbation
immédiate et la réduction de la durée de vie résiduelle du systeme.

Sous I’hypothese Markovienne, le probleme de pronostic de la durée de vie du
systeme peut se diviser en deux sous-problemes. Premierement, la loi conditionnelle
de I'état du systeme est calculé numériquement a ’aide de la méthode de filtrage par-
ticulaire. Deuxiemement, la distribution de la RUL du systeme est estimé grace la
simulation de type Monte-Carlo classique.

Dans le chapitre suivant, la méthodologie proposée sera mise en ceuvre sur des cas
d’études.






Chapitre III

Application de la méthodologie de
pronostic : cas d’étude

L’objectif de ce chapitre est de présenter un cas d’étude afin d’illustrer la mise en
oeuvre de la méthodologie proposée au chapitre précédent. Le cas d’étude considéré
est le systeme de controle-commande du niveau d’eau de deux réservoirs placés en cas-
cade. La pompe d’alimentation du réservoir placé en amont se dégrade gradiellement.
Apres la présentation détaillée du modele de comportement du systeme intégrant la
dégradation de la pompe, la méthodologie de calcul de la RUL est mise en ceuvre
pour deux modes de fonctionnement spécifiques du systeme : celui correspondant a
une consigne variable dans le temps et celui correspondant a une consigne fixe sur la
période considérée. Comme précisé dans le chapitre précédent, une contrainte fonda-
mentale est imposée concernant les moyens utilisés pour la surveillance du systeme :
aucun capteur supplémentaire dédié spécifiquement a l'observation directe du niveau
de dégradation de la pompe n’est disponible. La seule source d’information mesurée en
ligne est donc la sortie du systeme. Le niveau de dégradation doit étre estimé a partir
de la dynamique de réponse du systeme. Dans le cas d’un changement de consigne,
la période transitoire de la réponse observée peut permettre une caractérisation de la
dynamique du systeme controlé et étre utilisée pour estimer le niveau d’efficacité de
I’actionneur. En 'absence de modification de consigne, il peut s’avérer nécessaire de
perturber le systeme pour obtenir de 'information. Ce cas est examiné en fin de chapitre
ou des signaux d’excitation sont appliqués au systeme selon une regle expérimentale
proposée.

1 Introduction

Bien que la méthodologie de pronostic décrite dans le chapitre précédent soit ap-
plicable a tous les types de systemes de controle-commande, nous considérons dans
ce chapitre un cas d’étude de systeme dit SISO (Single-Input Single-Output) c’est a
dire que le procédé controlé possede une seule entrée et une seule sortie. La raison
principale de ce choix est de proposer une illustration simple et compréhensible de
la méthodologie en évitant toutes les difficultés liées a la conception d'un systeme
de controle-commande multi-variables. Nous aborderons dans la partie perspectives
quelques éléments concernant ’applicabilité de la méthodologie a des systemes MIMO
(Multi-Input Multi-Output).
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Dans les systemes SISO, un seul actionneur réalise le lien de commande entre la
sortie du régulateur et 'entrée du procédé controlé. Un systeme de controle du niveau
d’eau de deux réservoirs en cascade est utilisé comme support pour la mise en ceuvre
de la méthodologie de pronostic. Cette application a été choisie car son modele de
comportement présente l'intérét d’étre non linéaire et nous permet de montrer que
la linéarité n’est pas une contrainte d’applicabilité de notre méthode. Par ailleurs, la
simplicité relative du systeme ne perturbe pas I'objectif principal qui est de présenter
les performances de la méthodologie.

Dans un premier temps, la modélisation du systeme est détaillée dans la sec-
tion 2. Cette modélisation inclut les spécifications du fonctionnement normal et de
la dégradation du systeme. Les hypotheses de modele et les informations disponibles
par des observations effectuées en ligne sont également précisées pour différentes confi-
gurations de fonctionnement ou de sollicitation du systeme. Dans un second temps, le
calcul de la RUL par la méthode proposée est mis en ceuvre pour deux cas-types de
consigne. Le premier cas détaillé dans la section 3 correspond a une configuration dans
laquelle la consigne évolue dans le temps, de maniere non obligatoirement réguliere ou
connue a l'avance. Dans la section 4 nous étudions le cas type d'une consigne stable
et constante pour laquelle 'acquisition d’information nécessite la mise en ceuvre d’ex-
citations ou perturbations artificielles du systeme. Les différentes étapes nécessaires et
les résultats associés sont présentés. Enfin, quelques conclusions et des perspectives de
recherche sont proposées dans la section 5.

2 Modélisation du comportement du systeme de
régulation du niveau d’eau avec dégradation de
la pompe par chocs

Cette section présente le fonctionnement du systeme de régulation du niveau d’eau,
le modele de dégradation considéré et les données disponibles. L’ensemble de ces
éléments est structuré de maniere a bénéficier du formalisme des processus Markovien
déterministes par morceaux (PDMP).

2.1 Fonctionnement du systeme sans dégradation

Comme évoqué précédemment, nous considérons un systeme de controle-commande
du niveau d’eau de deux réservoirs en série. La section du premier réservoir est notée
St et celle du second réservoir S;. Le fluide contenu dans les réservoirs est supposé
incompressible ce qui signifie que sa densité de masse p est constante. Il est pompé
dans le premier réservoir ou <réservoir amont> par une pompe. Puis, I’écoulement du
premier réservoir alimente le second réservoir ou <réservoir avals. Le niveau d’eau du
réservoir aval est mesuré par un capteur de mesure de niveau et controlé par ajustement
de I'entrée de commande de la pompe qui est calculée par un régulateur PID. Le schéma
général du systeme est représenté sur la figure I11.1.

Afin de considérer la réponse réelle de la pompe, la relation entre le débit
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Figure II1.1 — Schéma général du systeme de régulation du niveau d’eau

d’écoulement ¢;, en sortie de la pompe et 'entrée de commande de la pompe u est
représentée par une équation du premier ordre [16] :

d%n - 1 Ka(t)
a7, Gin =+

u (I11.1)

a

ou 7, est la constante de temps de la pompe, K,(t) est le gain d’amplification d’as-
servissement avec pour gain initial K,(0) = K,, ,. La pompe sature lorsque Ientrée
atteint une valeur maximale w,,,, et il n’est plus possible d’extraire I’eau du réservoir,
ce qui se traduit par la contrainte u > 0. Quel que soit I'instant ¢ considéré, on a donc
u(t) € [0, Umax)-

Le fluide s’écoule par les vannes de sortie de chaque réservoir selon un débit
Qjout, J = 1,2 vérifiant la formule de Torricelli :

q_j,out = va\/ 2ghj, ] = 17 2 (1112)
ou h; est le niveau d’eau du réservoir j, g est Paccélération de gravité et K, est le
parametre spécifique de la valve j.

En se basant sur le principe d’équilibre dynamique, le procédé peut étre décrit par
le systeme suivant :

dhy(t) 1 K,
s 10 Rres

dho(t K, K,
20 _ Bt oghatd) — B2 2ghate)
dt Sl 52
L’objectif du controle est de maintenir le niveau hy du réservoir aval a la valeur

demandée ou consigne notée 3™ . Le niveau hy est la sortie du systeme, donc la seule
grandeur observée. Sa mesure, éventuellement bruitée s’exprime sous la forme :

Y (t) = ha(t) + €(t) (I1L.4)

2ghy (1) s
I11.3

ou le bruit de mesure a l'instant ¢, €(t) est modélisé par une variable aléatoire de loi
normale d’écart-type o et d’espérance nulle : €(t) ~ N(0, ?).
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Un régulateur PID est utilisé afin de calculer la valeur appliquée a la pompe partir
de I’évaluation de I’écart entre la consigne et la mesure du niveau d’eau du réservoir
aval. La commande sur la pompe est donc déterminée par :

ut) = K, {e(t) + % /0 e(r)dr + Tddz(tt) (I1L.5)

ol : e(t) =y (t) — y™(t) est écart entre la consigne et la mesure du niveau d’eau,
K, est le gain proportionnel, 7; est la constante de temps de la partie intégrale et Ty
est la constante de temps de la dérivée.

Les parametres K, T; et T; du régulateur PID sont réglés en phase de conception
et ne sont pas modifiés au cours du fonctionnement du systeme. Les notations sont
résumées dans le tableau II1.1.

Tableau III.1 — Variables et parametres du systeme de controle du niveau d’eau

Parametres physiques
S1 section du réservoir 1 (amont) 25
Sy section du réservoir 2 (aval) 20
K, parametre de la valve 1 8
K, parametre de la valve 2 6
g constante de gravité 9.82
Ta constante de temps de la pompe 1
Umae | valeur maximale d’entrée de la pompe 100
Condition initiale : t = 0

h1(0) | niveau d’eau initial du réservoir 1 0
ha(0) | niveau d’eau initial du réservoir 2 0

ainy | valeur initiale du gain d’amplificateur de la pompe | 5.0

2.2 Modélisation de la dégradation de la pompe et de son
impact

Nous considérons dans cette partie la description de la dégradation de la pompe.
Au cours de son utilisation, la pompe perd de son efficacité. Cela peut se traduire par
une réduction du gain d’amplification K, ou de la constante de temps 7,. Dans ce
travail, nous considérons I'influence d’une réduction du gain K, sur le fonctionnement
du systeme. Cette réduction de gain correspond au phénomene couramment considéré
dans la littérature [90, 114]. Nous allons détailler dans la suite comment cette perte
d’efficacité modifie le comportement du systeme.

Une dégradation au niveau de la pompe peut modifier sa puissance d’alimentation
en eau ou sa vitesse de réponse. La figure II1.2 illustre I’évolution du débit de sortie de
la pompe lorsqu’elle se dégrade. Nous pouvons voir qu’avec la méme valeur maximum
U = Upmqe de la commande, le débit d’eau de la pompe ¢; est réduit lorsque son gain
d’amplification K, diminue sous l'effet de la dégradation.
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Figure I11.2 — Sortie de la pompe pour différentes valeurs de gain K, et une valeur de
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Au niveau de la boucle de commande, le premier impact d'une dégradation qui
évolue par chocs successifs est l'existence d’'une perturbation dans la boucle fermée.
Dans ce cas, le systeme va se stabiliser apres une période de transition grace a la pro-
priété de compensation du régulateur. La figure I11.3(a) illustre la réponse du systeme
lorsqu’'une dégradation réduit le gain de la pompe. Il est supposé qu’a l'instant ¢ = 500
une dégradation se produit qui cause une diminution de la valeur nominale du gain K,
(de 5.0 a 4.0). Apres cette période d’établissement, la réponse du systeme a un méme
changement de consigne va étre différente car la dynamique du systeme controlé est
modifiée. Par exemple, nous pouvons voir sur la figure I11.3(b) que pour des parametres
du régulateur fixés, le systeme répond plus lentement apres avoir subi une dégradation.
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Figure II1.3 — (a) Perturbation due a la dégradation (K, diminue de 5.0 a 4.0) (b)
Réponse avec une méme consigne : avant la dégradation (la courbe en trait plein et
bleu : K, = 5.0) et apres la dégradation (la courbe rouge en pointillés K, = 4.0)
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Une dégradation trop importante de l'actionneur provoque la défaillance du
systeme. Cette défaillance correspond ici a la perte de la fonction requise c’est a dire
que le systeme ne peut plus suivre I’évolution de la consigne. Dans ce cas d’étude, la
capacité réelle de la pompe représentée par le gain K, doit étre supérieure a une valeur
minimale fixée, notée K, . . Le choix de cette valeur est lié aux objectifs de réponse
fixés lors de la conception du systeme de commande. Cette défaillance ne correspond
pas a une panne physique brutale d'un composant. Elle n’est donc pas auto-détectable.

Il faut maintenant représenter 1’évolution temporelle de la dégradation en fonction
des caractéristiques de la pompe. L’apparition de pertes d’efficacité de la pompe est
un phénomene complexe qui se produit aléatoirement sous l'effet de I'usure des pieces
mécaniques ou électroniques. Nous considérons dans ce travail que les dégradations
successives peuvent etre représentées sous la forme d’un processus de sauts caractérisé
par les instants d’arrivée de chocs d'une part et par 'impact d’un choc en terme de perte
d’efficacité d’autre part. En effet, les fabricants d’actionneurs sont supposés capables de
fournir des informations statistiques sur I'usure. Ces informations peuvent étre obtenues
par exemple pour les principaux modes de défaillance a partir d’essais accélérés de
dégradation effectués en laboratoire. Les occurrences de chocs dépendront alors de la
maniere avec laquelle 'actionneur est sollicité. Dans la suite nous modélisons la perte
d’efficacité par un processus aléatoire de sauts comme présenté dans la section 2.2 du
chapitre II.

Deux phénomenes de dégradations se superposent :

e une usure naturelle : a cause du vieillissement naturel ou de 1'usure des pieces
mécaniques et/ou électriques, la capacité de la pompe diminue dans le temps;

e une usure due a ['tmpact de mode de fonctionnement : I’évolution de la consigne
et/ou le profil de mission représentent les conditions opérationnelles dans les-
quelles évolue le systeme. Elles ont tendance a aggraver l'usure naturelle du
systeme avec une intensité plus ou moins grande. Cela signifie que la fréquence
des changements de consigne, qui peut dépendre des modes de production ou des
profils de missions, impacte la dégradation de la pompe.

La prise en compte de lI'influence du profil de mission sur l'usure nous permet
d’avoir un point de vue plus global et réaliste du processus de dégradation du systeme.
Il est également possible d’envisager le cas d’un systeme fonctionnant suivant plusieurs
phases correspondant a des conditions opérationnelles différentes. Ce point sera plus
particulierement abordé dans le chapitre suivant.

Dans ce chapitre, pour privilégier la simplicité du modele nous considérons que
le systeme fonctionne selon un seul mode de fonctionnement. Nous pouvons alors
considérer que I’évolution de la dégradation peut étre modélisée par un seul processus
aléatoire de sauts. Nous modélisons les instants de sauts (&,),eny par un processus de
Poisson homogene de parametre A connu. Le temps entre deux sauts successifs suit
donc une loi exponentielle de parametre \. Le choix d'un processus a un parametre
permet une estimation statistique simple méme avec des données de retour d’expérience
peu nombreuses. A chaque instant (,),en le gain K, diminue. Nous modélisons cette
perte d’efficacité par une variable de loi uniforme U entre 0 et A. La valeur du gain
K, reste constante entre deux sauts.
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2.3 Définition du PDMP associé

L’état du systeme, au sens du processus Markovien déterministe par morceaux,
est défini par un ensemble de variables caractérisant son fonctionnement normal, ses
indicateurs de dégradation, et les variables représentant les conditions de mission :

e I'état du systeme sans dégradation, au sens du modele classique de I'automatique,

est caractérisé par les niveaux d’eau h; et hy des réservoirs amont et aval

e le niveau de dégradation est représenté par un indicateur de dégradation scalaire

qui est ici la valeur du gain K,

e le temps t est inclus au vecteur d’état afin de permettre la construction d’'un

processus stochastique homogene.

L’évolution de I'état du systeme est donc décrit par un processus Z. A l'instant ¢,
I’état du systeme est caractérisé par le vecteur Z; défini par :

hq(t)

(1) (I11.6)

Le processus Z appartient a la classe des PDMP dont on peut trouver une présentation
dans [73] et dont les principaux éléments descriptifs sont reportés dans la section 3.1.1
du chapitre II. Avec les notations de cette section 3.1.1 :

e la loi de probabilité dF, représente la loi du temps &,.1 — &, entre deux sauts
étant donné 1'état courant Z,, = z. Ici, cette loi est liée a l'intensité constante A
du processus de Poisson i.e. dF,(v) = Aexp(—Av)dv. Elle ne dépend pas de z.

e le noyau Markovien Q(z,du), qui représente la loi de probabilité de I'état du
processus apres un saut partant de z, est la densité de la loi uniforme entre 0 et
A. Dans ce cas d’étude Q(z, du) ne dépend pas de z.

e la fonction ¥(z,t) décrit I’évolution déterministe de la trajectoire entre les sauts
qui est la solution des équations d’état classiques du systéeme en boucle fermée
(IT1.3) de la section 2.1. Ici, ¥(z,t) ne possede pas d’expression analytique. Elle
décrit I’évolution déterministe (entre deux chocs de dégradation) des niveaux
d’eau des réservoirs.

2.4 Processus de surveillance et prise d’information en ligne

Généralement, 'objectif de controle d'un systeme est défini selon un plan de pro-
duction qui est relié, par exemple, a la demande du marché ou a des effets saisonniers.
A partir du plan de production, la consigne de référence peut étre définie précisément
dans un futur proche. Cependant, la planification est souvent modifiée par exemple en
fonction d’aléas sur les différentes période de production ou adaptée en temps réel a
I’évolution de la demande de production. C’est pourquoi dans la suite, I’évolution de la
consigne est modélisée par un processus stochastique qui permet de prendre en compte
une variabilité du plan de production sur un grand horizon de temps. A titre illustratif,
considérons un systeme d’approvisionnement en eau pour un batiment. Dans ce cas,
le fonctionnement de la pompe dépend de la demande des habitants qui comporte des
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heures de pointe et des périodes creuses pendant la journée. La demande en eau le ma-
tin et le soir peut étre différente de celle a d’autres périodes de la journée et aussi d’un
jour sur 'autre. Concernant le cas d’étude considéré, ’évolution du niveau d’eau désiré
du réservoir 2, "¢/, peut changer selon la demande. La consigne est donc modélisée par
un processus stochastique a espace d’états discret comme nous le présenterons dans les
sections suivantes.

Dans ce travail, aucun capteur supplémentaire n’est utilisé afin d’observer directe-
ment la dégradation de la pompe. La sortie du procédé controlé, c’est a dire le niveau
d’eau hy du réservoir aval est considéré ici comme la seule grandeur disponible en temps
réel pour I'évaluation de la santé de I'actionneur. La performance du systeme est in-
fluencée par la dégradation de 'actionneur mais elle est compensée par le régulateur.
C’est pourquoi comme évoqué dans la section 2.1.2 du chapitre 11, la période transitoire
apres un changement de la consigne est informative pour le pronostic. En effet, un tel
changement de la consigne offre la possibilité de caractériser la dynamique du systeme
selon son niveau de dégradation courant. Il est connu que la réponse d’un systeme a
un changement de consigne admet deux périodes : une période transitoire suivie d'une
période d’établissement de régime stationnaire. La premiere a lieu dans un court laps
de temps immédiatement apres le changement, alors que 1’établissement commence
généralement quand la sortie ne differe plus de la consigne qu’au maximum d’une er-
reur spécifiée et reste par exemple inférieure a 2% ou 5% de la taille de changement.
Généralement, 'erreur autorisée dépend de ’écart entre les deux valeurs de consignes
successives. Une part significative du comportement dynamique du systeme est obser-
vable dans la période transitoire. Pour cette raison, nous ne prenons en compte les
observations de la sortie du systeme que sur cette période. La procédure d’inspection
peut étre illustrée par la figure I11.4.

Procédure d'inspection

Consigne
30} Sortie du systéme |
e Observations bruitées|

20

Consigne, Sortie du systéme, Observations bruitées

T T2 ™ Temps

Figure I11.4 — Hlustration de la procédure de surveillance

Apres chaque changement de consigne, un nombre fini de mesures de sortie du
systeme est enregistré avec une période d’échantillonnage At;,spe.. Les dates d’obser-
. N . , N;
vation correspondant au i éme changement de consigne sont notées T, T2, ..., T;"". Le
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nombre total d’observations /NV; dépend de la durée de temps entre deux changements de
consigne, mais N; < n™* Vi. Les valeurs de sorties a ces instants sont alors modélisées
par les variables aléatoires Y;!, Y2, ..., Y\ définie & partir de I'équation (II1.4) par :

Y/ = y™(TY) = ho(TY) + €(T7) (ITL.7)

Comme le processus de surveillance dépend entierement de 1’évolution aléatoire de
la consigne, il peut étre nécessaire dans certains cas de réaliser des perturbations arti-
ficielles. Plus précisément, quelques signaux d’excitation sont introduits si nécessaire,
afin de collecter suffisamment d’information.

Introduisons la date de prédiction T},,, > 0, qui correspond a l'instant courant
ou la date a laquelle la derniere observation a été enregistrée. Dans la suite et pour
alléger les notations, la référence au changement de consigne sera supprimée autant
que possible. En conséquence, si n est le nombre total d’observations jusqu’a T}, les
dates d’observation, tous changements de consigne confonduss et les valeurs de sortie

du systeme correspondantes seront notées respectivement 0 < 77 < ... < T}, = T},rpg
et Y1,Ys, ..., Y.

Afin de pouvoir utiliser la méthode de pronostic, il faut faire une hypothese sur
les sollicitations futures et ’évolution de la consigne. On suppose que cette évolution
suit toujours la méme dynamique. Effectivement, il est indispensable de connaitre les
conditions de fonctionnement dans lesquelles le systeme va évoluer afin de pouvoir
établir un pronostic de durée de vie.

Dans les sections suivantes, nous présentons I’application de la méthodologie de pro-
nostic de la RUL du systeme. Nous allons considérer des cas concrets avec différentes
types de consigne. Dans un premier temps, nous considérons le cas ou I’évolution de la
consigne est aléatoire. L’évolution aléatoire de la consigne est modélisée par une chaine
de Markov homogene en temps. Des observations sont effectuées a chaque modification
de la consigne. Nous proposons ensuite une regle de décision d’introduction de pertur-
bations ou de signaux d’excitation supplémentaires afin d’ajouter des observations si
nécessaire.

3 Consigne variable avec évolution aléatoire

3.1 Modélisation de I’évolution aléatoire de la consigne

Afin d’avoir un cas simple et compréhensible, nous supposons que la consigne ne
peut prendre que deux valeurs r; and 7o, avec r; < ro. Les temps de séjour dans les
différentes valeurs de la consigne sont caractérisés par une chaine de Markov a temps
continu dont la matrice le taux de transition est :

A= < Tara ) (111.8)

(&%) —Q2

ou a; et ap sont les taux de transition d’une valeur de consigne a 'autre. La valeur
moyenne de temps de séjour au niveau r; est égale a 1/ay, i = 1, 2.
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Comme mentionné ci-dessus, la réponse du systeme (le niveau du réservoir 2) est
considérée comme la seule information disponible en ligne sur le systeme pour évaluer
I’évolution de son état de santé. L’observation du niveau d’eau est enregistrée a des
fins de pronostic lorsqu’un changement de consigne est détecté.

La durée de vie résiduelle du systeme est le temps restant avant que le processus Z
pénetre dans la zone de défaillance, lorsque le gain d’amplification devient trop faible.
La zone de défaillance est définie comme la zone sur laquelle le gain d’amplification
vérifie :

K.(t) < K, (I11.9)

min

est une valeur associée aux contraintes de saturation de ’actionneur et définie

_ K o (111.10)

SQ Umax

ou K, .
min
par :

Gmin

Les détails concernant 1’obtention de cette derniere expression sont donnés en annexe A.

3.2 Application numérique
3.2.1 Implémentation numérique

Pour mettre en ceuvre numériquement le systeme de controle de niveau de deux
réservoirs en série, le modele continu décrivant le procédé (I11.3) et le modele de I'ac-
tionneur (II1.1) sont discrétisés par le schéma d’Euler explicite. Le pas de temps est
noté At. Pour la mise en ceuvre du PID, l'algorithme de vitesse [8] est utilisé. Par
conséquent, le comportement du systeme commandé peut étre représenté par le schéma
de simulation discrete suivant :

(b = g+ Al
Yp = ho, + e
uit o~ Py | sy

ref
€k = Y — Yk
Ue, = Uy, —+ Kp [(1 —+ % + 2—2) er + (— - %) €r_1+ %ekfz]
umax : uCk > umax
up = 0 : wu, <0
Ue, - 0< Ue,, < Umax
)
Dy, = E]’:l ]1(§j<tk)Wj
Kak = Kainit — Dy,

Terr = Gk (1 - TAG—Z) + Ka;“i_zuk
Ky
My = P+ AF|dg — S /2gh1k]

B = B+ O[S0 g, — K fagh

Les valeurs numériques du cas d’étude sont données dans le tableau III.2.

La figure II1.5 représente une trajectoire simulée de chaque variable constituant le
processus Z, de I’état initial jusqu’a la défaillance du systeme. L’évolution de la consigne
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Tableau II1.2 — Valeurs numériques du processus de dégradation et de 1’évolution de la
consigne

Dégradation
A taux d’usure 1073
A dégradation maximale du gain K, | 0.5
Evolution de la consigne
r1 niveau faible de la consigne 10
) niveau haut de la consigne 25
oy taux de transition 0.003
Qo taux de transition 0.004
Parametres du régulateur
Kp gain proportionnel 4.2519
T constante de temps intégrale 18.9817
Tp constante de temps dérivée 1.6182
Zone de défaillance
Ka,... | gain limite de la pompe | 1.6619

est illustrée sur la figure I11.5(a). Les niveaux d’eau hy(t) et ho(t) des réservoirs amont et
aval sont représentés sur la figure II1.5(b) et la figure II1.5(c). La figure II11.5(d) montre
une trajectoire simulée de la capacité de I’actionneur, cette information étant en réalité
non accessible dans notre cas d’étude. Cette courbe est présentée uniquement a des fins
d’illustration et pourrait étre obtenue par des inspections spécifiques ou 'ajout d'un
capteur dédié. Le débit d’écoulement et 'entrée de commande appliquée sur la pompe
sont illustrés sur les figures I11.5(e) et II1.5(f).

Comme le montre la figure I11.5(d), la panne physique de la pompe, qui correspond
a une capacité K, nulle, survient apres 26411,6 unités de temps. La défaillance du
systeme est a 18951, 8 unités de temps, date a laquelle la capacité descend en dessous
de sa valeur minimale admissible. Nous pouvons voir qu’apres 'instant de défaillance
du systeme, le niveau d’eau du réservoir 2 (variable controlée) ne peut plus suivre
I’évolution de la valeur de consigne souhaitée.

3.2.2 Algorithme de calcul de la RUL

Nous présentons ici la mise en ceuvre de la méthode de calcul de la RUL, telle
qu’expliquée dans le chapitre II, pour le systeme de controle du niveau d’eau avec
évolution aléatoire de la consigne. Nous présentons les deux étapes successives :

e l'étape de diagnostic : 'algorithme du filtrage particulaire proposé dans la sec-

tion 3.2 est utilisé;

e l'étape de pronostic : un calcul de fiabilité a partir d’'une méthode de Monte-Carlo

classique telle que détaillée a la section 3.3 est mis en ceuvre.

Nous considérons la procédure d’inspection décrite a la section 2.4. La figure I11.6
illustre un exemple d’observations du niveau d’eau du réservoir 2 sur la méme tra-
jectoire que celle représentée sur la figure II1.5(c). L’instant de pronostic est T}, =
15046, 8 unité de temps et correpond a l'instant du 238 eme changement de la consigne.
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Figure II1.5 — Une trajectoire du systeme de controle du niveau d’eau du réservoir
jusqu’a la défaillance de I'actionneur : (a) la consigne, (b) le niveau d’eau du réservoir
1, (c) le niveau d’eau du réservoir 2, (d) la capacité de I'actionneur, (e) la valeur de
commande appliquée sur I'actionneur et (f) le débit d’écoulement d’entrée correspon-

dant
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Ici, nous supposons que le nombre maximum d’observations enregistrées a chaque chan-
gement de consigne est n™** = 6. La séquence d’observations déclenchée a chaque
changement de consigne est enregistrée avec une période At;pspe. = 4.

Noisy measurements of water level of tank 2
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| ® Noisy observation{;
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Figure I11.6 — Observations bruitées du niveau d’eau du réservoir 2

Calcul de la loi conditionnelle

La méthode de filtrage particulaire telle que décrite par ’algorithme 2 est appliquée
afin d’estimer la loi conditionnelle de 1’état du systeme connaissant la mesure bruitée
de hy. Les estimations des densités de probabilité sont représentés sur la figure 111.7(a)
pour le niveau d’eau du réservoir amont, sur la figure I11.7(b) pour le niveau d’eau du
réservoir aval et sur la figure II1.7(c) pour la capacité de 'actionneur.

Pour 'estimation de la densité conditionnelle ci-dessus, nous avons utilisé N, = 1000
particules. Cette valeur est choisie car elle constitue un bon compromis entre la précision
issue du filtrage particulaire et le temps de calcul. La figure II1.8 donne une illustration
du résultat pour différentes valeurs de N, égales a 500, 1000 et 5000.

Prédiction de la RUL

La seconde étape de la méthode consiste a estimer la distribution de la RUL du
systeme a partir de I'instant 7},,,4, sachant la loi de I’état du systeme a T},..4. La distri-
bution de la RUL est obtenue par simulation numérique. Cela nécessite la génération
aléatoire de trajectoires décrivant 1’évolution du systeme depuis son état au moment
du pronostic jusqu’a sa défaillance. Nous utiliserons Ngepq+ = 50 points de départ
et Nyq; = 30 trajectoires de simulation pour chaque point. La RUL obtenue est
représentée sur la Figure I11.9 sous la forme d’un histogramme. Nous pouvons 'utiliser
afin de calculer des quantiles ou la moyenne (comme montrée dans cette figure).
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Figure II1.7 — Densité conditionnelle de I’état du systeme au temps 7}, = 15046, 8
unités de temps, sachant les mesures bruitées de hy pour N, = 1000 particules

3.2.3 Impact des données de surveillance

La méthode présentée propose une technique pour calculer la RUL du systeme de
controle de niveau d’eau de deux réservoirs en série sur la base de I'information de sur-
veillance partielle et imparfaite. Seules les observations bruitées de sortie du systeme
qui refletent en partie 'impact de la dégradation sont disponibles. Afin d’évaluer la
précision de la méthode proposée, considérons le cas d’une surveillance directe et par-
faite du processus de détérioration. Dans ce cas, le niveau de dégradation de la pompe
peut étre observé parfaitement et directement ce qui signifie que K,(t) est observable
et parfaitement connu au moment de l'inspection. Le processus de dégradation de la
pompe est modélisé par un processus de Poisson composé [88] ou un modele de dom-
mages cumulatifs [81] comme illustré sur la figure II1.10.

Sous I’hypothese que le dommage par choc suit une distribution uniforme sur [0, A],
la fonction de survie de la RUL dans ce cas idéal sachant que K,(t) = = avec > K,

Gmin



3. CONSIGNE VARIABLE AVEC EVOLUTION ALEATOIRE 67

Conditional water level of tank 1
T

Conditional water level of tank 2
1 T T T T

Frequency
o o o o o o o
w B w [=2] ~ o] ©
T : T 7 ? T ;
H H H H H H H
Frequency
w B w [=2] ~ e} © =
T : T 7 ? T ;
1
H H H H H H H

<}
)
T
L
<}
)
T
L

I 500 particles I 500 particles
0.1 11000 particles 1 0.1 11000 particles 1
I 5000 particle " I 5000 particle
019 19.5 20 205 21 215 84.6 247 24.8 249 25 25.1 25.2 25.3
Water level Water level
(a) Conditional water level of tank 1 (b) Conditional water level of tank 2

Conditional actuator capacity
1 T T T T T

Frequency
o o o o
w B (5 (=2}
T T T T

o
N
T

I 500 particles

11000 particles

I 5000 particle
=

0
19 2 2.1 22 23 24 25
Actuator capacity

=}
e
T

i i I i

(c) Conditional actuator capacity parameter

Figure II1.8 — Densité conditionnelle de I’état du systeme au temps 7),,, = 15046, 8
unités de temps, compte tenu des mesures bruitées de hy pour différents nombres de
particules
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Figure I11.9 — Durée de vie résiduelle du systeme de controle de niveau d’eau de réservoir
au moment de T},,,, = 15046, 8 unités de temps
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Figure II1.10 — Modele de dégradation cumulatifs de I'actionneur

est donnée par :

~ o [ |
Pr(T—t > s|K, () =2) = Y M?f!) e ( A)lnn! Y (- (Z) (¢ — Ko — kA"

(IT1.11)
ou |u] représente la partie entiere de u. Les détails du calcul sont en annexe B.

La moyenne conditionnelle de la durée de vie résiduelle (MRUL pour Mean Remai-
ning Useful Life) de la pompe a partir de ¢ et sachant ’état courant s’exprime alors
comme suit :

E[T — t|K,(t) = a] = % i (—1)p L (k) <% _ k)k (IIL.12)

La figure IIL.11 représente le temps moyen avant défaillance calculé par
I'équation (II1.12) dans le cas de données de surveillance parfaites ainsi que le temps
moyen de défaillance estimé par la méthode proposée dans le cas d’information par-
tielle et bruitée, le tout a différents instants de pronostic. Nous pouvons remarquer
la performance de la méthodologie d’estimation de la RUL puisque la date de panne
<réellements observée se situe toujours dans l'intervalle de confiance entre 5% et 95%,
quel que soit l'instant auquel le pronostic est réalisé. On peut remarquer de plus que :
e la précision du pronostic s’améliore lorsque l'instant auquel il est réalisé se
rapproche de la date effective de panne. Cette précision pourrait étre évaluée
quantitativement en définissant un indicateur qui permet de prendre en compte
I'<étalement> de la densité de probabilité de la RUL;

e il y a tres peu de différence entre les valeurs moyennes estimées sur la base
d’une observation parfaite directe et sur la base de la sortie bruitée du systeme.
Ceci montre que la principale contribution a ’erreur de pronostic sur les valeurs
moyennes vient de la prédiction et non de ’estimation de 1’état courant.
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Pour une meilleure lecture de la figure I11.11 les boites a moustache a 5% — 95% d’une
part, 25% — 75% d’autre part sont mises en évidence.

© 10" Time-to—failure of system at different prognostic instants
2.5 T T T T

TR R

1.5~

Time-to—failure

N I

1- U

e Mean Time-to—failure with partial informatid
+ Mean Time-to—failure with perfect informati
| ¢ Real Time-to-failure

| | | | :
2000 4000 6000 8000 . 10000 12000 14000
Prognostic instant

Figure II1.11 — Estimation du temps moyen de fonctionnement avant la panne dans
deux cas d’information de surveillance a quelques instants de pronostic différents

4 Cas d’une consigne invariante dans le temps : in-
troduction de signaux d’excitation

Dans certains cas de figures, la consigne peut rester constante sur une longue période
de temps. Durant cette période I'utilisation directe de la sortie du systeme pour le
pronostic n’est plus possible en raison d’un manque de réponse transitoire. Afin de faire
face a cette situation, des signaux d’excitation sont générés. Des impulsions courtes sous
forme de petites modifications du point de consigne sont émises afin d’observer la facon
dont le systeme répond a ces perturbations. Le comportement résultant est assimilable
a la réponse impulsionnelle du systeme. Cette information est ensuite utilisée par la
méthode de pronostic considérée afin d’actualiser la prédiction de la RUL du systeme.

4.1 Signaux d’excitation

Les changements occasionnels de consigne dus a des impulsions courtes sont
considérés comme des perturbations du systeme. La fréquence de la période d’excitation
et le type de signal d’excitation doivent étre choisis avec soin. Il existe de nombreux
types d’impulsions susceptibles d’étre utilisés comme excitation. Quelques exemples
sont représentés sur la figure I11.12

Le type de signal le plus simple est une impulsion rectangulaire (voir la figure I11.13).
Ext’ désigne la i eéme impulsion d’excitation qui est générée i la date T7. La durée
d’excitation est notée AT; et 'amplitude d’excitation ¢;. Il vient :

0 ift<TP
Ext'(t) =<6, if TP <t < TP+ AT, (I11.13)
0 ift>T)+ AT,
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(a) Impulsion rectangulaire (b) Impulsion triangulaire
() p(t)
t t
(c) Impulsion demi- (d) Impulsions d’explosion
sinusoidale

Figure I11.12 — Différents types de signaux d’excitation

L’amplitude de I'excitation 9; est choisie inférieure a un pourcentage de la valeur cou-
rante de consigne (5% ou 2%) afin de pouvoir observer la réponse transitoire du systeme
sans affecter la capacité du systeme a remplir sa tache.

A .
Consigne

Amplitude §;

Tset [==—

Durée AT;

0 T T¢ Temps

Figure I11.13 — Caractéristique d’une impulsion rectangulaire

La figure II1.14 illustre le processus d’inspection. Une période d’observation est alors
divisée en deux phases : excitation et rétablissement. La réponse du systeme a cette
excitation est observée a partir de TP jusqu’a l'instant T¢ ot la derniére observation
est enregistrée.

4.2 Prise de décision d’excitation
4.2.1 Impact de la fréquence d’excitation

Nous considérons dans cette section I'application de la méthodologie proposée dans
le cas ol la consigne est fixée c’est a dire que la valeur nominale du set-point 7.
est constante sur toute la période d’observation. La réponse du systeme (le niveau
d’eau du réservoir aval) reste considérée comme la seule information disponible. Tous
les signaux d’excitation sont des impulsions rectangulaires de méme durée AT et de
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Figure I11.14 — Processus d’inspection avec impulsion rectangulaire

méme amplitude §. A chaque période d’inspection, un méme nombre fini d’observations
est enregistré.

La RUL du systeme est le temps restant avant que le processus Z pénetre dans la
zone de défaillance, qui est toujours défini par (voir I'annexe A) :

Ka(t) < Ko (I11.14)
avec e
1 [

. = ——21/20(rger + O III.15

o = GV 200 1 0) (I1L.15)

Les valeurs numériques choisies pour le cas d’étude sont résumées dans le ta-
bleau ITI.3.

Tableau II1.3 — Valeurs numérique du modele de dégradation et du processus d’inspec-
tion

Dégradation
A taux d’usure 0.05
A dégradation maximale du gain K, | 0.1
Consigne et signaux d’excitation
Tset valeur normale de la consigne 10
0 amplitude de I'excitation 0.5
AT durée d’excitation 1
Parametres du régulateur
Kp gain proportionnel 4.2519
Ty constante de temps intégral 18.9817
Tp constante de temps dérivé 1.6182
Zone de défaillance
Ka,... | gain limite de la pompe | 1.0770

La figure III.15 représente une trajectoire du processus Z jusqu’a la défaillance
complete de la pompe lorsqu’aucune impulsion d’excitation n’est appliquée. Avec la
consigne constante, le niveau d’eau des deux réservoirs est représenté en figures I11.15(b)
etII.15(c). La figure II11.15(d) montre la vraie valeur (non observable) de la capacité de
I’actionneur. Comme le montre cette figure, 'actionneur tombe en panne completement
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(i.e. K, = 0) a 1912.8 unités de temps, mais la défaillance du systeme se produit ici
a 1531, 8 unités de temps. Nous pouvons constater qu'apres la date de défaillance du
systeme le niveau d’eau du réservoir aval qui est la variable contrdolée ne peut plus
suivre la consigne souhaitée. Le systeme n’est donc plus apte a remplir sa mission.
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Figure II1.15 — Une trajectoire du systeme de controle du niveau d’eau du réservoir
jusqu’a la défaillance de I'actionneur : (a) la consigne, (b) le niveau d’eau du réservoir
1, (c) le niveau d’eau du réservoir 2 et (d) la capacité de 'actionneur

La méthodologie décrite précédemment est appliquée afin d’effectuer le pronostic
de la RUL du systeme. Il est supposé que dix signaux d’excitation sont appliqués au
systéme aux instants 77 = 4.120,7 = 1,...,10. Les observations de la réponse du
systéeme (mesure du niveau du réservoir d’eau 2) pour chaque séquence sont ensuite
enregistrées. L'instant de pronostic est T},,,g = 17, = 1209.

La premiere étape de la méthode consiste a estimer la densité de I'état du systeme
a partir des observations disponibles jusqu’a la fin de processus d’observation. Les
densités de probabilité estimées sont représentés dans la figure I11.16(a) pour le niveau
d’eau du réservoir 1, la figure IT11.16(b) pour le niveau du réservoir 2 et la figure I11.16(c)
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pour la capacité de l'actionneur. Les calculs sont effectués avec Ny = 3000 particules.

La derniere étape de la méthode consiste a estimer la distribution de la RUL du
systeme a partir de l'instant 7,4, sachant la loi de I'état du systeme a cet instant.
Pour cette phase, la simulation de la trajectoire du systeme jusqu’a la défaillance est
nécessaire et 3000 trajectoires de simulation sont générées. La densité de la RUL est
représentée sur la figure 111.16(d).
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Figure IT1.16 — Densité conditionnelle de I’état du systeme au temps 7},,,g = 1209 unités
de temps selon les observations bruitées pour Ny, = 3000 particules et 1'histogramme
correspondant de la RUL du systeme

La qualité de 'estimation de la loi de I’état et donc de ’estimation de la loi de la RUL
augmente avec la quantité d’informations recueillies sur I’état. Des essais numériques
ont été réalisés pour différents historiques de dégradation et font apparaitre un com-
portement bien représenté par la trajectoire de dégradation du systeme tracée sur la
figure I11.15(d). Avec les parametres de processus de surveillance décrits ci-dessus, plu-
sieurs scénarios avec différentes fréquences d’excitation sont mis en ceuvre. La quantité
d’information disponible est alors différente pour chaque scénario. L’estimation de la
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RUL est réalisée au méme instant 7,,,, = 1209.

La figure I11.17 illustre les prévisions de RUL correspondantes. Pour la visualisa-
tion, les densités tracées sont obtenues a partir des histogramme des populations de
particules par lissage grace a une méthode d’estimation par noyau. Un noyau d’Epa-
nechnikov est utilisé. Les distributions de probabilité sont toutes réparties autour de la
date de défaillance réellement observée, et quand la fréquence augmente, la prédiction
devient plus précise avec une fonction densité de probabilité moins étalée. Nous pou-
vons noter que la courbe en pointillé noir présente la densité de la RUL estimée par
simulation Monte Carlo dans le cas idéal ou le point de départ de chaque trajectoire
est la valeur réelle de la capacité de I'actionneur a l'instant 7,,,4. Cela donne un point
de référence de la meilleure information qu’il est possible d’avoir sur le systeme.
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Figure I11.17 — Estimation de la loi de la RUL pour différents scénarios d’excitation

4.2.2 Une regle de décision d’excitation

Comme nous 'avons vu dans les exemples numériques ci-dessus, la qualité du pro-
nostic dépend de la quantité d’information de surveillance du systeme, elle-méme direc-
tement reliée aux périodes transitoires du systeme apres un changement de la consigne.
En réalité, ’attente passive de ces changements de la consigne peut conduire a des in-
terventions de maintenance non opportunes diies a une absence de mises a jour des
estimations la RUL. Le but de cette section est de proposer une regle de prise de
décision d’excitation qui est initialisée en phase de conception du systeme et adaptée
selon la condition de fonctionnement du systeme.

A T'instant du 7 eme pronostic Tlfmg, deux valeurs sont a estimer : le gain de capacité

—_ —_—
de l'actionneur K! et l'espérance de la durée de vie résidiielle RUL' ou de maniere

équivalente espérance de la date de défaillance 7% = RUL + T},.o4- Cette information
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est utilisée de maniere itérative afin de déterminer la date d’excitation suivante s’il
n’y a pas de changement de la consigne <naturels> avant. Nous considérons ici des
signaux d’excitation rectangulaires. La regle de décision d’excitation doit donc fournir
la date de début TP de la i éme excitation et 'amplitude du signal d’excitation &;.

Nous supposons que tous les signaux d’excitation ont une méme durée d’excitation,
AT, =AT, =...=AT.

L’axr/q\)litude du signal rectangulaire §; peut étre définie selon la variation du gain
estimé K al'instant de pronostic courant Témg- La figure IT1.18 illustre une proposition
de calcul de cette valeur. Des valeurs 6;"", 6/"** et K sont choisies empiriquement
de maniere a ce que la réponse du systeme avec ces excitations soit inférieure a un
pourcentage de la valeur de consigne (5% ou 2%). L’objectif est d’observer la réponse
transitoire du systeme sans trop affecter le fonctionnement du systeme et sa capacité
a remplir correctement sa tache.

é‘ max
P i

§min
i

Ka
>

i)
i

Figure II1.18 — Regle de I'amplitude du signal d’excitation

L’instant d’excitation est défini selon la régle expérimentale suivante :

e A l'instant Tlfmg, on calcule % ou f est le parametre qui modifie la durée d’at-
tente depuis le dernier instant de pronostic. Cette valeur est choisie de maniere

empirique. Par exemple, a l'instant initial 7},,, = 0 avec la premiere estimation
de date de défaillance T, 5 est choisi comme

A~

—

< m (I11.16)

ou ay,t = 1,2 est le taux de transition d’une valeur de consigne vers l'autre.
Donc, 1/ min(a;) est le plus grande durée passée en moyenne dans une valeur fixe
de consigne.

e On détermine

)

Ti
T = min | k—
(i

by 2T € N}) (IIL.17)

La regle utilisant les données historiques de conception du systeme et les informa-
tions en ligne peut étre résumée par le logigramme I11.19.
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o, selon la regle (Figure I11.18)
T"selon I’équation I11.17
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Figure II1.19 — Regle de décision d’excitation
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5 Conclusion

Nous avons illustré, autour du systeme de controle-commande du niveau d’eau,
le calcul de pronostic de durée de vie d'un systeme de controle-commande soumis a
dégradation par chocs. L’actionneur est supposé subir des pertes d’efficacité au cours
de son fonctionnement. La modélisation du systeme a permis de tenir compte du com-
portement dynamique nominal sans dégradation du systeme avec la propriété de com-
pensation du régulateur et des évolutions de dégradation par sauts. En utilisant des
informations spécifiques comme la connaissance historique du modele de comportement
du systeme, une représentation probabiliste de la dégradation de ’actionneur peut étre
établie et sert de base a la démarche. Des observations en ligne sont prises en compte
pour permettre une estimation spécifique a la trajectoire surveillée et des hypotheses
sur le futur du fonctionnement du systeme sont prises en compte. La méthode de calcul
integre tous ces informations pour déterminer les caractéristiques probabilistes de la
durée de vie restante, résumées par la densité de probabilité de la RUL.

A travers les résultats numériques obtenus, la faisabilité de la méthodologie et
aussi sa performance ont été illustrées. La comparaison des résultats numériques avec
les calculs analytiques lorsqu’ils sont accessibles a montré la performance de cette
méthodologie. En utilisant cette méthode, nous avons rencontré les deux principales
difficultés numériques suivantes :

e Dans le cas d’application étudié, nous avons vu l'inadéquation entre 1’échelle de
temps du modele de comportement du systeme de controle et celle du modele
de dégradation. Cet écart important pose des problemes de temps de simulation.
Dans des tests numériques, nous avons accéléré la vitesse de la dégradation par
rapport a ce qui nous semblerait réaliste.

e En outre, nous avons calculé la RUL du systeme grace a une méthode basée sur un
simulateur du processus. La trajectoire déterministe du systeme ne peut pas étre
obtenue analytiquement, ce qui était un choix volontaire au départ de maniere
a ne pas se placer dans un cas trop particulier. L’utilisation de la méthode de
Monte Carlo standard constitue une limitation du point de vue numérique. Dans
le cas du systeme considéré, le comportement est non-linéaire, et donc cotteux
en terme de temps de calcul.

Pour éviter une trop grande dispersion dans I’étude, nous avons considéré que le
systeme fonctionne avec un seul mode de fonctionnement. L’impact de 'environne-
ment, par exemple, n’est pas considéré en dehors de son influence sur I’évolution de la
consigne. Dans le chapitre suivant, nous allons considérer la prise en compte des condi-
tions de missions dans la modélisation, et illustrer quel peut étre 'intérét de disposer
d’une description fine de la RUL pour la prise de décision de maintenance.






Chapitre IV

Politiques de maintenance basées
sur le pronostic

Dans les chapitres précédents, une méthodologie de pronostic de durée de vie
résiduelle d’un systeme controle-commande a dégradation a été proposée. Sa mise en
oeuvre été illustrée et ses performances évaluées sur un cas d’étude. L’objectif de ce
chapitre est de présenter comment le calcul de pronostic peut étre utilisé pour planifier
des actions de maintenance, en particulier lorsque :

e le processus de dégradation de l'actionneur dépend de I'environnement de fonc-

tionnement ou du type de mission en cours,

e les opportunités ou contraintes sur les actions de maintenance dépendent des

durées des missions.

Pour fixer un cadre et illustrer les propositions, nous considérons dans ce chapitre le cas-
test d'un systeme de régulation de niveau d’eau de deux réservoirs qui fonctionne selon
deux modes de fonctionnement différents. Chaque instant possible de changement du
mode de fonctionnement est considéré comme une opportunité de maintenance. Toute
intervention sur le systeme est réalisée uniquement a 1'une de ces dates. Le processus
de surveillance de I'état du systeme se base seulement sur les instants d’évolution de
la consigne. Afin d’évaluer la performance des politiques de maintenance, un critere de
type économique est utilisé.

1 Introduction

Dans la littérature, la plupart des stratégies de maintenance conditionnelle sont
ainsi qualifiées dans le sens ou la prise de décision est réalisée en ligne et basée sur
le niveau de dégradation courant observé [111, 24, 122]. L’évolution du systeme est
supposée suivre une tendance générique modélisée hors ligne. Dans ce contexte, un
nouvel indicateur de fiabilité basé sur une prévision de I’évolution de la dégradation
peut étre intéressant pour la prise de décision de maintenance. Récemment, certains
travaux ont proposé des politiques de maintenance basées sur la RUL [118, 63, 25, 98].
Les auteurs ont montré I'efficacité de cet indicateur de pronostic pour I'aide a la décision
en maintenance.

Dans le chapitre précédent, les étapes de la méthodologie de pronostic de la RUL
d’un systeme de controle-commande SISO ont été illustrées au travers d’un systeme de
régulation du niveau d’eau de deux réservoirs soumis a un seul mode de fonctionnement.
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De maniere a illustrer la prise en compte du type de missions dans la modélisation
pour la prise de décision de maintenance, différentes conditions opérationnelles sont
envisagées . Le systeme est supposé étre soumis a deux modes de fonctionnement
qui influencent I’évolution de la dégradation et donc la prédiction de sa durée de vie
résiduelle. De plus pour un grand nombre d’applications, la planification d’actions de
maintenance au cours d’une mission doit étre absolument évitée pour des raisons de
délais ou de couts dans le cas de systemes de production, de stureté dans le cas de
systemes de transport. .. Le schéma d’intervention de maintenance doit alors reposer
sur les opportunités qui se présentent entre deux missions.

La section suivante présente les caractéristiques du cas d’étude considéré et précise
les hypotheses générales relatives aux opportunités de maintenance. Le critere de per-
formance considéré pour 1'évaluation de la politique de maintenance est présenté. Il
s’agit d’un critere de type économique, basé sur le profit moyen a long terme. Dans la
section 3, des structures de politiques de maintenance préventive sont proposées. Une
regle de décision dynamique de maintenance qui tient compte en ligne de ’évolution
de I'information de pronostic est envisagée. Afin d’évaluer la performance de cette po-
litique de maintenance, elle est comparée a une politique <statiques> de maintenance
systématique dans la section 4 sur des exemples. Pour finir quelques conclusions sont
dégagées dans la section 5.

2 Hypotheéses générales pour la maintenance

Dans cette section, un systeme de régulation du niveau d’eau de deux réservoirs en
série est considéré. Le fonctionnement du systeme sans dégradation est identique a celui
présenté dans la section 2.1 du chapitre précédent. Cependant, le systeme fonctionne
maintenant selon deux modes de fonctionnement : un mode normal noté <OM1> et un
mode stressé noté <OM2>. Le changement de mode a lieu en fonction de la demande
de <production>, de maniere irréguliere supposée aléatoire. Chaque mode de fonction-
nement correspond a un comportement caractéristique spécifique de la consigne. Son
évolution est de nature différente et a donc un impact différent sur le processus de
dégradation du systeme.

2.1 Mode de fonctionnement, évolution de la consigne et
dégradation de ’actionneur

Mode de fonctionnement

En pratique, le mode de fonctionnement d’un systeme peut changer selon le plan de
production. Ce plan peut étre considéré comme une caractéristique de l’environnement
du systeme influant sur son évolution. Selon les périodes de production, la sollicita-
tion du systeme est de nature différente. Pour simplifier ’exposé, nous considérons
deux modes de fonctionnement qui représentent par exemple une période de produc-
tion normale (OM1) ou stressée (OM2). Pour le cas d’étude considéré nous supposons
que dans des périodes de pointe, la consigne de niveau d’eau hy du réservoir 2 peut
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changer plus souvent. Nous modélisons 1’évolution du mode de fonctionnement de la
facon suivante. Les intervalles de temps entre deux changements possibles du mode de
fonctionnement sont modélisés par une variable de loi uniforme. A chaque instant de
changement, le nouveau mode de fonctionnement est sélectionné aléatoirement selon le
graphe représenté par la figure IV.1.

PI'12

PI'21

Figure IV.1 — Graphe de changement de mode

Les probabilités de changement de mode du modele ci-dessus peuvent étre estimées
a partir de 'historique des données de production. La problématique d’estimation des
probabilités de transition n’est pas évoquée dans ce travail, elles sont supposées connues.

Evolution de la consigne dans un mode

Comme évoqué dans les chapitres précédents, pour un profil de mission donné, la
consigne est amenée a évoluer au cours du temps. Pour fixer les idées sur une confi-
guration simple et éviter la manipulation d’un trop grand nombre de parametres,
nous considérons que la consigne prend ses valeurs dans un espace d’états a deux
éléments rye; = {r1,72}. Les caractéristiques de sa dynamique d’évolution sont condi-
tionnées par le mode de fonctionnement courant du systeme qui agit donc comme
une variable influente ou <covariable>. D’autre part, les séquences de changement de
consigne peuvent dépendre d'un ensemble d’éléments relatifs au contexte global dans
lequel évolue le systeme étudié. Ces éléments ne sont pas tous exactement connus ce
qui est source d’aléas. En conséquence, il est nécessaire de traduire le fait que, sur
une plage temporelle donnée, le profil de consigne ne correspond pas a une séquences
connue et completement déterminée a ’avance. L’évolution de la consigne est donc
modélisée dans ce travail par un processus stochastique dont les caractéristiques ou les
parametres dépendent du mode de fonctionnement courant OMi, ¢ = 1,2. Le modele
choisi est basé sur un processus de Markov a temps continu a un parametre dont la
matrice des taux de transition dépend du mode de fonctionnement. Dans le mode OMi,

elle s’écrit :
A; = ( T ) (IV.1)

a; —Q;

Le parametre «; représente le taux de transition de la consigne dans le mode de
fonctionnement OMi. Le mode OM2 correspond au mode stressé c’est-a-dire dans lequel
la consigne présente une fréquence de changement plus importante. Par conséquent,
s > «aq. Le choix de limiter le nombre de parametres se fait sans perte de généralité
mais induit ici une hypothese de symétrie entre les deux niveaux de référence r; et o de
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Trajectory of set-point in normal mode

Trajectory of set—point with operating mode evolution
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Figure IV.2 — Un exemple de I'évolution de la consigne : (a) dans le mode normal, (b)
dans le mode stressé et (c) avec le changement alternatif du mode de fonctionnement

la consigne. Le temps de séjour moyen est le méme sur les deux valeurs. La figure IV.2
illustre 1’évolution de la consigne correspondant aux deux modes de fonctionnement

OM1 et OM2.

Dégradation de 1’actionneur

Comme mentionné ci-dessus, le systeme considéré fonctionne selon plusieurs modes

de fonctionnement qui influencent I’évolution de la consigne et ont donc des im-
pacts spécifiques sur le processus de dégradation de 'actionneur. Rappelons que notre
cadre de modélisation de la dégradation de l'actionneur envisage deux sources de
dégradation : une dégradation diie a I'usure naturelle et une dégradation liée a I'impact
du mode de fonctionnement (voir la figure IV.3). Les caractéristiques relatives a ces
deux sources sont rappelées ci-dessous :

e Pour 'usure naturelle : En raison du vieillissement naturel ou de l'usure des
pieces mécaniques ou électriques, la capacité de I'actionneur diminue au cours du
temps. Cette diminution est modélisée par des occurrences de <chocs> arrivant

a des instants notés €. Le processus (£'?);cn est Poissonnien d’intensité \"?. A
chaque instant ot un choc se produit la capacité de l'actionneur K,(¢) diminue
d’une quantité W qui suit une distribution uniforme sur [0; A™].

e Pour 'usure due a ’environnement : L’impact de I’évolution de la consigne
sur la dégradation de I'actionneur est modélisé par un autre processus de chocs.
Les instants de chocs (£9) suivent un processus de Poisson d’intensité A”". La
valeur de l'intensité dépend du mode de fonctionnement courant OMi et doit
donc étre considérée comme liée au taux de transition «;. Un changement de la
consigne plus fréquent dans le mode stressé va induire une fréquence de chocs
de dégradation plus importante c’est a dire un taux de transition plus fort. Par
conséquent, \o™? < \oml, A chaque instant £7™ la capacité de I'actionneur K, (t)
diminue d'une quantité W™ qui suit une distribution uniforme sur [0; A7"].
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Figure IV.3 — Allure de la dégradation de 'actionneur en considérant deux sources
d’usure : 'usure naturelle et 'usure due au mode de fonctionnement

Des observations sont nécessaires afin d’estimer a un instant donné, le niveau de
dégradation de 'actionneur et d’en déduire le pronostic de durée de vie restante pour le
systeme selon la méthodologie présentée. Dans le contexte de cette étude, I’hypothese
fondamentale est de proposer un processus d’inspection se basant exclusivement sur
le suivi de la variable de sortie du systeme. Ce processus d’inspection est piloté par
I’évolution de la consigne du systeme, sans ajouter d’excitation artificielle. Du point
de vue du cas d’étude considéré, cela signifie plus précisément que 'observation du
niveau d’eau du deuxieme réservoir est réalisée apres chaque instant de changement
de consigne, afin d’estimer la durée de vie résiduelle du systeme. La méthodologie est
celle décrite dans la section 2.4 du chapitre II.

2.2 Opportunités de maintenance

En pratique, les systemes industriels sont régulierement soumis a des arréts, pour
modifier des réglages ou effectuer un changement de configuration. Dans le cas d'une
chaine de production par exemple des arréts peuvent correspondre a un changement
de lots prévu dans le planning de production [66, 106]. Ces arréts, souvent planifiés ou
connus a l'avance, représentent de opportunités pour exécuter des actions d’entretien
ou de maintenance préventive. Une exploitation pertinente de ces opportunités doit
permettre de réduire le cotit de maintenance. Dans ce travail, nous considérons que ces
instants correspondent a de possibles changements du mode de fonctionnement et sont
les instants d’opportunités auxquels les actions de maintenance doivent étre planifiées
exclusivement. Toute intervention a un autre moment, consécutive a une panne par
exemple, interrompt un lot de production et peut avoir des conséquences indésirables
importantes.

Deux opérations de maintenance sont envisageables a chaque date d’opportunité :
un remplacement préventif avec un couit C,, et un remplacement correctif avec un cofit
C.. On suppose que les couts de surveillance et de calcul de la RUL par la méthodologie
proposée sont suffisamment faibles devant les cotits unitaires C), et C,. pour étre négligés.
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La durée d’un remplacement correctif ou préventif ne nécessite pas d’allongement de la
durée d’arrét telle que planifiée a priori. Elle sera donc considérée comme négligeable.
En revanche, une panne provoque une indisponibilité et la durée d’indisponibilité du
systeme doit étre prise en compte. Un cotut additif par unité de temps Cy est encouru
a partir de I'instant de défaillance jusqu’a l'instant de remplacement.

Comme le plan de production est généralement défini a court ou moyen terme,
on suppose qu’a tout instant au moins deux opportunités de maintenance futures sont
connues. Elles définissent un <horizon temporel de visibilité> et constituent un élément
d’information a prendre en compte pour la prise de décision de maintenance. Dans le
contexte décrit, le probleme considéré est de planifier de maniere dynamique des taches
de maintenance a des dates d’opportunités connues peu de temps a ’avance, en tenant
compte des contraintes du processus de surveillance. L’objectif global recherché est
d’optimiser le rendement de la production.

A chaque instant de pronostic, la prise de décision doit permettre de choisir 1'une
des deux options suivantes :

e saisir la prochaine opportunité pour effectuer une maintenance,

e attendre I'opportunité suivant immédiatement la prochaine dans I’horizon de vi-
sibilité pour prendre une décision sur la base d'un pronostic mis a jour a l'aide
des nouvelles informations disponibles.

Dans ce cadre, il faut trouver un compromis entre maintenir au plus tot, c’est a dire
des la premiere opportunité, au risque de réduire la durée de vie utile ou retarder la
planification de ’action de maintenance en attendant au moins la deuxieme opportunité
connue, au risque de se trouver confronté a une défaillance fortuite aux conséquences
couteuses.

Un probleme de maintenance similaire a été étudié dans [62], les auteurs
ont considéré pour des systemes a dégradation graduelle. Cependant, les auteurs
considerent dans ce modele que chaque inspection peut révéler exactement 1'état de
dégradation du systeme et que l'inspection peut étre programmée sans contrainte de
dates.

2.3 Criteres a maximiser

Afin d’évaluer la performance d’une politique de maintenance, un criteére couram-
ment utilisé est le cout moyen & long terme [43, 53] par unité de temps défini par :
C(t)

¢ = lim —+=
t—oo T

ou C(t) est le cout de maintenance cumulé sur une période de temps de longueur ¢.

Dans ce travail, nous nous intéressons a un critere de profit moyen a long terme
qui prend en compte conjointement le gain induit par un fonctionnement normal du
systeme et les cotlits de maintenance cumulés sur un large horizon temporel. Ce critere
s’écrit a partir du bénéfice ou du déficit P(t) cumulé au temps ¢ par :

P(t
P> = lim Q (Iv.2)

t—oo T
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L’expression de P(t) s’écrit :

Np(t) Nc(t)
P(t) =~yw(t)— | Y Cp+ Y Cot Cad(t) (IV.3)
i=1 j=1

ol
e w(t) est la durée cumulée de fonctionnement du systeme sur [0, ¢],
e N,(t) et N.(t) sont respectivement les nombres de maintenances préventives et
de remplacements correctifs sur [0, ¢],
e d(t) est la durée totale d’inactivité du systeme sur [0, ¢].
Nous avons choisi un modele simple pour représenter le gain de la production en le
considérant comme proportionnel a la durée de fonctionnement du systeme.

En utilisant le théoreme de renouvellement [5], le profit moyen a long terme peut
s’exprimer comme le rapport entre I'espérance du profit sur un cycle de renouvellement
et la longueur moyenne du cycle :

P(t EP(S
e PO EIP(S)
ou S est I'instant de premier renouvellement qui correspond a la premiere date de
remise a neuf du systeme qu’elle soit préventive ou corrective.

(IV.4)

Plus précisément, le profit moyen a long terme peut s’écrire comme
BIP(S)] _ 1Elw(S)] - E[C(S)

E[S] E[S]
ot w(S) est la durée de bon fonctionnement jusqu’a la premiere date de remise a neuf

du systeme (w(S) < S). L’équation précédente montre que dans une configuration
idéale, une politique de maintenance peut apporter un profit moyen maximal de valeur
7.

Un autre indicateur de performance des politiques est également considéré : le temps
moyen jusqu’a maintenance (MTTM pour Mean time till maintenance). En effet, plus
le MTTM est élevé, plus les interruptions pour maintenance sont éloignées. Le systeme
peut donc fonctionner sans arrét pendant une durée plus grande. Cet indicateur est
approprié pour évaluer les possibilités d’adaptation de la politique de maintenance en
fonction de la trajectoire de dégradation du systeme. Il permet de comparer par la suite
la performance entre la politique de maintenance dynamique basée sur le pronostic et
une politique de maintenance systématique ou la prise de décision est basée sur un
comportement moyen. Comme la durée de l'intervention pour la remise a neuf est
négligeable, 'indicateur MTTM est la longueur moyenne du cycle de renouvellement

E[S].

P> = (IV.5)

3 Politique de maintenance dynamique basée sur le
pronostic

L’objectif principal de la politique de maintenance basée sur le pronostic est de
proposer une regle de décision adaptative en utilisant les informations de la RUL du
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systeme et sous la contrainte de dates d’interventions de maintenance régies par le plan
de fonctionnement du systeme.

Rappelons qu’a chaque instant de changement de la consigne T zfrog la densité de
probabilité de la RUL du systeme, ou bien de maniere équivalente la densité de pro-
babilité de la date de défaillance estimée du systeme, peut étre recalculée en utilisant
la méthodologie proposée en intégrant les nouvelles informations de surveillance. A

I'instant initial (¢ = 0), le systeme est dans un état connu, supposé neuf.

Lorsque le systeme fonctionne, I'état des connaissances du plan de production
évolue. Nous considérons que I’horizon de visibilité porte sur les deux instants pos-
sibles de changement de mode de fonctionnement a venir. Cela signifie que deux ins-
tants d’opportunité de maintenance sont connus, respectivement notés ijp et Tgpﬁ}.
Dans un objectif de maximisation du profit global, il convient de choisir I'opportunité

qui peut conduire a un profit plus grand.

A un instant de pronostic donné, la regle de décision de maintenance proposée
est basée sur un indicateur appelé <indicateur de profit> qui évalue la pertinence
d’'un instant d’opportunité donné. Cet indicateur met en balance le gain généré par
le fonctionnement du systeme jusqu’a la date d’opportunité choisie et le cotut de la
maintenance induit par un remplacement a cette date. Dans la suite cet indicateur est
noté Pl(a,T},.q f1)-

Le gain ou revenu possible jusqu’a 'opportunité a s’écrit :

Gain(a, T},.,. f7) = YE(min(T, a)) = v ( /O a tfn(t)dt + aP(T > a)) (IV.6)

ou v est un parametre qui définit 1’échelle de proportion entre le temps de fonctionne-
ment du systeme et le gain, c’est a dire le revenu par unité de temps de fonctionnement,
T désigne la date de panne du systeme et f& est la densité de probabilité de T" estimée
en tenant compte de l'ensemble des informations disponibles jusqu’a l'instant T;mg
c’est a dire :

ot Y1, ..., Y, sont les observations réalisées entre I'instant initial et 77, .

Le cout de maintenance jusqu’a 'opportunité a est :
Crrea(t, Thyog, [1) = CoP(T > a) + C.P(T < a) 4+ CqE(Wy(a)) (IV.7)

olt les probabilités et I'espérance mathématique sont calculées suivant la loi f& et
B(Va(a) = | (e~ 03(0)dr
0

Lindicateur PI(a,T},,,, f) & I'instant de pronostic T7,,, pour I'instant d’opportu-
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nité a s’éerit :

Gain — Perte
Durée en bon fonctionnement sans interruption
1

i ®dt+ aP(T > a) {7 ( /0 L (bt + aP(T > a))

—(C,P(T > a) + C.P(T < a) + C, /0 1) f;(t)dt)} (IV.8)

PI(a, Ty, f1) =

) pTOg )

Pour un instant de pronostic donné, notons T(fpp et T;;,;l les deux dates d’opportunité
a venir. Notons PI; et PI;; les valeurs de l'indicateurs de profit respectivement en

— i _ itl
a=1T,, etena="T7"

La regle de décision de maintenance est la suivante :

e Si Pl < PI; (Figure IV.4(a)), ceci signifie que, du point de vue de l'indicateur
choisi, il est préférable de planifier la maintenance a la premiére opportunité a
venir plutot qu’a la deuxieme. Une maintenance préventive est donc planifiée a
I'instant T(fpp.

e Si Pl,;; > PI;, la décision consiste a ne pas profiter de la prochaine oppor-
tunité. Lors de la prochaine évaluation de l'indicateur de profit, une action de
maintenance sera planifiée soit a TOZ';;} soit a une date d’opportunité ultérieure
(Figure IV.4(b)) et ce, en fonction des résultats de la mise a jour du pronostic et
de I'indicateur de profit.

PI . PI

i Tt
Topp TOpp

(a) (b)

Figure IV.4 — Décision de maintenance basée sur l'indicateur de profit (a) cas d’'une
maintenance préventive planifiée a 77, (b) cas d'une maintenance préventive planifiée
5 it
al,,

Au plus tard a la date d’opportunité suivante une nouvelle date d’opportunité est
disponible. Ainsi, I’horizon de visibilité se déroule devant le décideur et les indicateurs
sont recalculés en temps réel lorsque l'information disponible est mise a jour. Le pro-
cessus dynamique de prise de décision en temps réel est récapitulé sur la figure IV.5.
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Politique de maintenance systématique

Afin d’évaluer les performances de la politique de maintenance basée sur le pronos-
tic, nous proposons une comparaison avec une politique basée sur ’age. Cette politique
correspond a une politique de maintenance préventive systématique sous la contrainte
de dates d’opportunité de maintenance. Si le systeme fonctionne encore, une mainte-
nance préventive est prévue au plus tard a la derniere date d’opportunité précédant
immédiatement un age Tg4.. La valeur de T, est optimisée hors ligne, sur la base de la
connaissance a priori [111, 3] disponible. Cette politique de maintenance s’appuie sur
I'information a priori du processus de défaillance. Autrement dit, la prise de décision
de maintenance se base sur le comportement moyen de tout systeme similaire sans
prise en compte de la trajectoire particuliere du phénomene de dégradation auquel elle
s’applique.

4 Application numérique

L’objectif de cette partie est d’évaluer les performances des politiques de mainte-
nance avec pronostic sur la base d’exemples numériques représentatifs. Dans ce but,
nous considérons le jeu de parametres pour la modélisation du systeme donné dans le
tableau IV.1. La durée entre deux dates d’opportunité, c’est a dire la durée de fonc-
tionnement dans un mode donné est simulée en utilisant une loi uniforme. Deux types
de cas sont envisagés :

e un changement fréquent de mode de fonctionnement avec une loi U(220, 320),

e un changement rare de mode de fonctionnement avec une loi U(1030, 1130).

Les cotits unitaires de maintenance sont choisis en référence a un cotit de main-
tenance corrective C. = 300. Trois configurations de maintenance préventive sont en-
visagées correspondant a des actions dont les cotits sont plus ou moins proches de la
valeur de C,. Les colits de maintenance préventive Cj, choisis sont :

Cas 1 Opération préventive a cotit faible : C}, =5
Cas 2 Opération préventive a cott intermédiaire ou moyen : C,, = 50
Cas 3 Opération préventive a cotit important : C, = 150

Le cout d’indisponibilité par unité de temps C, varie entre 0.005 et 1 dans toutes
les configurations.

4.1 Changement fréquent du mode de fonctionnement

La figure IV.6 illustre le profit moyen optimal et le MTTM dans le cas 1 corres-
pondant a un cout préventif faible pour la politique basée sur ’age et la politique
dynamique adaptative proposée. Nous pouvons constater que les profits moyens des
politiques sont toujours inférieurs a v. Comme prévu, la politique basée sur l'indica-
teur PI apporte un profit plus grand que la politique basée sur 'age. Cependant le
gain est faible, de I'ordre de 0,1%. Cela provient du fait que le tres faible cout d'une
opération préventive permet un déclenchement fréquent de ce type d’opération sans
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Tableau IV.1 — Variables et parametres du systeme de controle du niveau d’eau
Parametres physiques

S section du réservoir 1 25

So section du réservoir 2 20

K, parametre de la valve 1 8

K, parametre de la valve 2 6

g constant de gravité 9.82

Ta constante de temps de la pompe 1

Umaz | €ntrée maximum de la pompe 100

o écart-type du bruit de mesure 0.05
Condition initiale : t = 0

h1(0) | niveau d’eau initial du réservoir 1 0

ho(0) | niveau d’eau initial du réservoir 2 0

K,,,. | valeur initiale du gain d’amplificateur de la pompe | 5.0
Parametres du régulateur

Kp gain proportionnel 12.9896

Ty constante de temps intégral 99.8432

Tp constante de temps dérivé 2.3727

Dégradation naturelle

And taux d’usure 1073

And dégradation maximale du gain K, 0.5
Mode de fonctionnement

Pryy probabilité de transition 0.75

Pris probabilité de transition 0.25

Pry; probabilité de transition 0.75

Pro probabilité de transition 0.25
Evolution de la consigne

T niveau faible de la consigne 25

ro niveau haut de la consigne 40

oy taux de transition 0.006

9 taux de transition 0.01

AP taux d’usure 5.1074

Ag™ taux d’usure 1073

A°™ | dégradation maximale du gain K, 0.3

Zone de défaillance
‘ gain limite de la pompe ‘ 2.1021

Amin
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pénalisation du cotit global. Les politiques sont donc exclusivement préventives. En
revanche on peut constater un gain important du MTTM avec la politique basée sur
le pronostic par rapport & celui de la politique basée sur I’age (voir la figure IV.6(b)).
Cela montre que la prise de décision de maintenance de la politique basée sur le pro-
nostic est mieux adaptée a I'évolution de I'état du systeme. Elle permet au systeme
de fonctionner plus longtemps avec un profit moyen plus élevé que celui obtenu par la
politique statique basée sur I'age.

Casl—(g:300,%=5 Casl—(g=300,%:5
1 v 800 T
- o
0.995
7000
0.99]
0.985 E 6000
8 098 = sooof
0.975; =
D_ l_ 4000+
0.97, =
0.965| 1 3000-
0.96]
2000
0.955[| —#— Predictive maintenanc —&— Predictive maintenanc
—O— Age-based ¢ —O— Age-based ntenange
0.95 n n T 100 n n n

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

d Cd

(a) (b)

Figure 1V.6 — Changement fréquent du mode de fonctionnement : Cas 1 (<«<Cott
préventif faibles) - Evaluation (a) du profit moyen optimal, (b) du MTTM.

Considérons le profit moyen optimal et le MTTM pour les deux politiques dans
les cas 2 («Cout préventif intermédiaires) et 3 («Cout préventif importants). Ils sont
représentés sur les figures [V.7 et IV.8. Lorsque le cott préventif augmente, les profits
moyens et le MTTM des politiques diminuent mais les résultats montrent la perfor-
mance de la politique de maintenance predictive dans ces cas également. Le tableau IV.2
vient compléter ces résultats par I'évaluation du gain de profit et du gain de MTTM
entre les deux politiques pour différents cotits d’indisponibilité dans chacune des trois
configurations de cott préventif C),. Le gain est calculé comme suit :

POO _ POO
) Pred
Gain de P>® = —& %°
o0
age

MTTMpreq — MTTMg4¢

i MTTM =
Gain de MTTM,,,

On peut voir que lorsque C), augmente le gain de profit augmente également car
dans ce cas, une date d’intervention précoce privilégiant une maintenance préventive
n’est plus avantageuse. Cependant en sélectionnant une date plus tardive, la politique
basée sur ’age augmente le risque d’un remplacement correctif du systeme du fait de
son manque d’adaptabilité a la trajectoire de dégradation.
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Figure IV.7 — Changement fréquent du mode de fonctionnement : Cas 2 («<Cout
préventif intermédiaires) - Evaluation du profit moyen optimal (a) et le MTTM (b)
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Figure IV.8 — Changement fréquent du mode de fonctionnement : Cas 3 (<Cout
préventif important>) - Evaluation du profit moyen optimal (a) et le MTTM (b)

Tableau IV.2 — Changement fréquent du mode de fonctionnement : comparaison
entre les politiques de maintenance predictive et de maintenance basée sur I’age pour
différentes valeurs de C,; pour chaque configuration relative a C),

Gain de P> (%) C,=5|C,=50|C, =150
Cy = 0.005 0.0962 | 0.6650 1.6105
Cy = 0.05 0.0983 | 0.6714 1.6350
Cy=05 0.1037 | 0.7144 1.7598
Cy=1 0.1081 | 0.7514 1.8639
Gain de MTTM (%) | C,=5]C, =50 C, = 150
Cy = 0.005 87.48 64.08 60.12
Cy =0.05 87.25 63.68 60.14
Cy=0.5 85.09 73.59 63.01

Cyg=1 83.15 71.29 64.43
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4.2 Changement rare du mode de fonctionnement

Nous considérons maintenant le cas ot le mode de fonctionnement change plus
rarement. Comme dans le cas précédent, la politique basée sur le pronostic est plus
performante que la politique basée sur 'age (voir la figure 1V.9).
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Figure IV.9 — Changement rare du mode de fonctionnement : Evaluation du profit
moyen optimal (a gauche) et le MTTM (a droite) : Cas 1 (a,b), Cas 2 (c,d) et Cas 3
(e,f)
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La figure IV.10 représente I’évolution des deux criteres de performance en fonction
du cotit d’indisponibilité Cy pour chaque configuration relative a C),.

=
o

Gain en P (%)
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Figure IV.10 — Changement rare du mode de fonctionnement : comparaison entre les
politiques de maintenance predictive et de maintenance basée sur I’age en fonction de
Cy pour chaque configuration relative a C),

Comme le montrent ces résultats, les deux politiques de maintenance sont capables
de trouver un compromis de <«Gain - Pertes dans le but de maximiser le profit. Les
gains de profit et de MTTM sont moindres dans ce cas ou ’écart du comportement
individuel par rapport a un comportement moyen est moins marqué.

5 Conclusion

Nous avons considéré dans ce chapitre, une politique de maintenance préventive
dynamique intégrant une contrainte d’interventions possibles uniquement a des dates
de changement de mode de fonctionnement. Elle permet en particulier :

e la prise en compte des conditions de fonctionnement dans la modélisation,

e l'intégration de l'information de pronostic.

Le mode de fonctionnement joue le role de covariable dans le modele de comportement
du systeme. Son impact sur le processus de dégradation est représenté par un processus
de chocs qui vient s’additionner au processus de dégradation naturelle.
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Le calcul de la RUL est réalisé en utilisant seulement 1’évolution stochastique de
la consigne. Il n’y a pas d’excitation artificielle, ce qui peut limiter partiellement la
performance de la politique.

Deux criteres de performance sont considérés afin d’évaluer la politique de mainte-
nance predictive et celle de maintenance basée sur 1’age : le profit moyen et le temps
moyen jusqu’a maintenance.

Un systeme de régulation du niveau d’eau de deux réservoirs est employé afin
d’évaluer la performance de la politique de maintenance proposée. Les résultats
numériques montrent que la regle de décision basée sur 'indicateur de profit s’adapte
a la tendance de dégradation du systeme. Elle permet donc de prolonger la durée de
fonctionnement du systeme jusqu’a la date de maintenance par rapport a la politique
de maintenance basée sur 1’age. En effet la prise de décision de maintenance basée sur
I’age ne tient compte que du comportement moyen adopté par tout systeme similaire
et non de la trajectoire particuliere suivie par le systeme, ce qui conduit a des inter-
vention de maintenance planifiées précocément par rapport a celles effectuées par la
politique predictive. Une amélioration des caractéristiques d’adaptabilité de la décision
peut étre rendue possible par I'ajout d’excitations artificielles de la consigne pour une
<prise d’information> plus fréquente comme cela a été présenté dans la Section 4.2.2
du chapitre précédent.






Conclusion et perspectives

Conclusion générale

Le travail décrit dans ce mémoire s’inscrit dans une démarche de modélisation du
comportement des systemes dynamiques du point de vue la stureté de fonctionnement.
Dans ce contexte, la problématique retenue pour cette these est celle du pronostic
de la durée de vie résiduelle d'un systeme de controle-commande a I’aide de 'unique
information issue des variables controlées et de son exploitation pour la mise en ceuvre
d’une politique de maintenance préventive. Nous nous sommes placés dans le contexte
ou un modele probabiliste de dégradation de I'élément critique qu’est ’actionneur est
déja identifié. L’étape d’inférence nécessite la mise en ceuvre de méthodes statistiques
permettant par exemple I'exploitation de résultats de campagnes d’essais accélérés de
dégradation pour les principaux modes de défaillance.

Nous avons proposé un cadre de modélisation stochastique entrant dans le cadre
des processus Markovien déterministe par morceaux afin de modéliser le comportement
global d’un systeme de controle-commande qui est affecté par la dégradation de I’action-
neur. Ce cadre de modélisation permet d’intégrer le modele physique de comportement
du systeme de controle-commande, souvent caractérisé par un systeme différentiel, au
modele stochastique de dégradation graduelle. Aucun capteur supplémentaire n’est
dédié a l'observation directe de la dégradation de ’actionneur. Une procédure de sur-
veillance en-ligne est considérée. Elle consiste a observer le régime transitoire de la
variable sortie du systeme lors des changements de la consigne. Une méthodologie per-
mettant d’estimer en deux étapes la durée de vie résiduelle du systeme a 'aide des
observations de la sortie du systeme est proposée. La premiere étape consiste a esti-
mer la loi de I'état du systeme a l'instant de pronostic en intégrant les observations
disponibles. Le filtrage particulaire, aussi connu sous le nom de la méthode de Monte-
Carlo séquentielle, a été utilisé. Cette approche permet d’estimer numériquement la
loi de probabilité recherchée a I’aide d’une mesure empirique. Grace a la récursivité de
la méthode, I'estimation est ré-actualisée au fur et a mesure du processus de collecte
des observations en utilisant le résultat précédent a chaque nouveau calcul. Dans la
deuxieme étape, la loi de probabilité de la durée de vie résiduelle du systeme a partir
de l'instant courant est estimée. Cela correspond a une estimation de la fiabilité du
systeme a partir de cet instant. Deux types d’informations ont été prises en compte
pour le pronostic :

e [’ensemble de données reliées a 1’évolution passée ou présente du systeme : il
s’agit de informations de surveillance qui sont collectées en-ligne et représentent
I’histoire de I’état du systeme, de son mode de fonctionnement et de son environ-
nement.

e La connaissance disponible sur les sollicitations futures : il s’agit des informations
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permettant de caractériser les évolution prévisionnelles de I’environnement et les
profils de missions futurs.

D’apres l'information de pronostic obtenue, un modele de maintenance a struc-
ture paramétrique a été proposé permettant de prendre préventivement les décisions
d’intervention nécessaires avant la défaillance du systeme sous la contrainte de dates
d’opportunité. L’ensemble des résultats numériques que nous avons obtenus a montré
que la politique de maintenance exploitant les résultats de pronostic de durée de
vie résiduelle présente de meilleures performances qu'une politique de maintenance
préventive systématique.

Perspectives générales

Perspectives a court terme

Concernant la dégradation de 'actionneur, nous nous sommes concentrés sur un
modele de dégradation de l'actionneur a temps discret dont les parametres sont
supposés déja connus. Les grandeurs caractéristiques des processus stochastiques
déterministes par morceaux telles que les parametres des lois des instants de sauts
et de leurs amplitudes doivent étre estimés a partir des données historiques en utilisant
des outils statistiques. Cela pose notamment la question de la sensibilité des perfor-
mances de méthodologie d’estimation de la RUL vis a vis de la qualité des parametres
estimés. Ce point doit encore étre étudié pour analyser la robustesse de la regle de
décision basée sur la RUL.

Du point de vue numérique, nous envisageons d’améliorer encore les performances
du filtrage particulaire en utilisant des méthodes de filtrages plus sophistiquées telles
que le filtrage particulaire sans biais (UPF - Unscented Particle Filter [107]), le filtrage
particulaire Rao-Blackwellisé ( Rao-Blackwellised Particle Filter [22]) ou en développant
un nouvel algorithme plus efficace pour I'estimation et la prédiction. De plus, dans le
cadre du filtrage stochastique, il existe dans la littérature d’autres méthodes comme ’al-
gorithme de Gibbs ou des versions avancées du filtrage de Kalman. Il est nécessaire d’ef-
fectuer une comparaison entre ces méthodes afin de montrer I'efficacité du filtrage parti-
culaire, liées notamment a son caractere récursif, constitue une réalité numériquement.

Concernant la deuxieme étape de la méthodologie de pronostic, la loi de probabi-
lité de la RUL du systeme est estimée par la méthode de Monte-Carlo classique. En
vue d'une amélioration de la précision et du temps de calcul, d’autres méthodes d’ap-
proximation de cette loi peuvent étre envisagées. En particulier les méthodes proposées
dans [74] devraient améliorer les performances du Monte-Carlo classique.

Perspectives a long terme

Pour les perspectives a long terme, nous pouvons évoquer des perspectives quant
a de futurs travaux de recherche. Sur les aspects de maintenance, les interventions
ont été envisagées comme réalisables uniquement aux instant de changement de la
consigne. Cette situation semble bien adaptée a des systemes de type production car
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elle profite des changements de lots pour planifier une maintenance a ce moment. En
revanche, elle peut limiter la performance de la politique par manque d’information
a des instants critiques pour le systeme. Pour pallier a cet inconvénient, un schéma
d’excitation tenant compte de I'état estimé ainsi que du pronostic de RUL peut éetre
introduit. Cependant, des perturbations artificielles peuvent influencer la performance
du systeme et éventuellement augmenter la vitesse de dégradation. Il est nécessaire
de mener une étude approfondie et complexe de la réponse du systeme lorsque ces
changements de la consigne afin d’ajuster le schéma d’excitation. Cela nécessite une
augmentation de complexité du modele proposé.

Au niveau du systeme de controle-commande, nous avons considéré un type parti-
culier de systeme a une entrée et une sortie (SISO) avec un unique mode de défaillance.
La problématique de ’applicabilité de la méthodologie pour des systemes MIMO ou des
systeme SISO avec plusieurs modes de défaillance reste posée. En effet, I’hypothese des
systemes MIMO conduit au probleme d’observabilité et d’estimabilité de la dégradation
des actionneurs di a la complexité structurelle. De plus, I’adaptabilité de la loi de com-
mande aux résultats de pronostic doit étre considérée dans les futurs travaux.






Annexe A

Calcul de la zone de défaillance

Selon les équations (II1.1) et (II1.3) décrivant le comportement du systeme, les états
stables sont obtenus a l'instant ¢, si

Sl Kvg

tss i 2gh tss Al
lter) = G 25 20T (A1)
Etant donné que u(tss) < Upaz, il vient
S, K,
Ko(tss) > 22221 /2ghs(tss) (A.2)
SQ Umaz

cela signifie que la capacité réelle de 'actionneur doit étre supérieure a une capacité
minimale définie dans la phase de conception du systeme de controle.

Notons K, . la capacité minimale associée aux contraintes de saturation de l'ac-

tionneur.
K, —2fe g A3
Qmin ~ S_ grmax ( . )
2 Umaz
ou
( . .
max{ry,rs,...,r,} Cas d'une consigne variable prends ses valeurs dans
{T17T27 s 7Tn};
Tmax =
Tset +0 Cas d’une consigne 7, invariant dans le temps avec
des impulsions rectangulaires de magnitude 9.







Annexe B

Modele de dommages cumulatifs
avec la surveillance parfaite

Soit T la variable aléatoire désignant le premiere temps de passage du seuil K|,
par le processus {K,(t),t > 0} :

— inf{t € Ry, K, (t) < K, } (B.1)

min

Pour =z > K,

Pr(T —t > s|K,(t) =x) = Pr(K,(t+s)> K, |Kdi(t) =2)
K.(t)==z) (B.2)

on peut écrire :

Le niveau de dégradation a t + s peut s’écrire D(t + s) = D(t) + D(t, s) ou

N (t+s)

=Y W (B.3)

1=N(t)
est le dommage cumulé de t a t + s.

En conséquence,

Pr(T —t>s|K,(t) =a) =Pr | > W;<z-K,, |K.(t)=x

= iPr (iVVZ <x— K, |[N{t+s)—N(t)=n,K.t) = x) Pr(N(t+s) — N(t) =n)
_ Y S p e - K (B.4)

n=0

ol FCE”) (z) est la fonction de distribution de > 7" (W,

Selon [92], sous I'hypothese que W; suit la loi U(0, A) la densité de probabilité de
> i o Wi est donnée par

10 = mrmm e S () e

= ; - k(T P n—1
- (A)”(n—l)!ko( 1) <;€) (& = kA),] (B.5)
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avec 0 <z < nA, ou la notation u; = max(0,u) est utilisée.

La fonction de distribution de Y, W; est
[ YR RO
a ()= | fa'(s)ds
1

BOSHOEE)] no(—l)k (Z) /0m (s — kA)an ds

n

— 7(A)1"n! ZH)k (Z) [(z — kA, ]" (B.6)

avec 0 < o < nA

L’équation (B.6) peut s’écrire également sous la forme :

R @) = g 3 1) (o - Ry (B.7)

avec 0 <z < nA.
A partir des équations (B.4) et (B.7) la fonction de survie de la RUL est

o n \‘IiKAaminJ
Pr(T—t > s|K,(t) =2) = Y M?f!) e ( A)lnn! > (=1t (Z) (= Ka,,, — kA)"

(B.8)

La moyenne conditionnelle de la durée de vie résiduelle (MRUL) sachant K,(t) est
donné par :

ET —t|K,(t)=2] = /OOO Pr(T —t > s|K,(t) = x)ds

— Z (As) e ds F(")(aj— K,..)
0 n! d min

n=0

1=
n=0

A partir de (B.9) et (B.7), la MRUL peut étre calculée par :

~ [ |
1 1 ! n
BT —t|K,(t) =] = X > A > (—1)km($ — Ko, — kA)
n=0 k=0
_ 2 {’KﬁminJ<_1)ki () (T = Kan )" (B.10)
DY ol A '

k=0
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Contribution aux approches proba-
bilistes pour le pronosti et la mainte-
nance des systémes contrdlés

Les systemes de contréle-commande jouent un réle
important dans le développement de la civilisation et
de la technologie moderne. La perte d’efficacité de
I’actionneur agissant sur le systéme est nocive dans
le sens ou elle modifie le comportement du systeme
par rapport a celui qui est désiré. Cette thése est une
contribution au pronostic de la durée de vie rési-
duelle (RUL) et a la maintenance des systéemes de
contréle-commande en boucle fermée avec des
actionneurs soumis a dégradation. Dans une pre-
miére contribution, un cadre de modélisation a I'aide
d’un processus markovien déterministe par mor-
ceaux est considéré pour modéliser le comporte-
ment du systéme. Dans ce cadre, le comportement
du systéme est représenté par des trajectoires dé-
terministes qui sont intersectées par des sauts
d'amplitude aléatoire se produisant a des instants
aléatoires et modélisant le phénoméne de dégrada-
tion discret de I'actionneur. La deuxiéme contribu-
tion est une méthode de pronostic de la RUL du
systéeme composée de deux étapes : estimation de la
loi de probabilité de I'état du systéme a I'instant de
pronostic par le filtre particulaire et calcul de la RUL
qui nécessite I'estimation de la fiabilité du systeme
a partir de cet instant. La troisieme contribution
correspond a la proposition d’une politique de
maintenance a structure paramétrique permettant
de prendre en compte dynamiquement les informa-
tions disponibles conjointement sur I'état et sur
I'environnement courant du systéme et sous la con-
trainte de dates d'opportuniteé.

Mots clés : entretien, modeles mathématiques -
durée de vie (ingénierie) — fiabilité - Markov,
processus de - prévision, théorie de la - Monte-
Carlo, méthode de — commande automatique.

Contribution to Probabilistic Approaches
for Prognosis and Maintenance of
Controlled System

The automatic control systems play an important
role in the development of civilization and modern
technology. The loss of effectiveness of the actuator
acting on the system is harmful in the sense that it
modifies the behavior of the system compared to
that desired. This thesis is a contribution to the
prognosis of the remaining useful life (RUL) and the
maintenance of closed loop systems with actuators
subjected to degradation. In the first contribution, a
modeling framework with piecewise deterministic
Markov process is considered in order to model the
overall behavior of the system. In this context, the
behavior of the system is represented by determinis-
tic trajectories that are intersected by random size
jumps occurring at random times and modeling the
discrete degradation phenomenon of the actuator.
The second contribution is a prognosis method of
the system RUL which consists of two steps: the
estimation of the probability distribution of the sys-
tem state at the prognostic instant by particle filter-
ing and the computation of the RUL which requires
the estimation of the system reliability starting from
the prognostic instant. The third contribution is the
proposal of a parametric maintenance policy which
dynamically take into account the available infor-
mation on the state and on the current environment
of the system and under the constraint of opportuni-
ty dates.

Keywords: maintenance, mathematical models -
service life (engineering) — reliability — Markov
processes - prediction theory - Monte Carlo method
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