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(...)
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Boileau, L’Art poétique, Chant I
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Résumé

Aujourd’hui, afin de répondre à l’enjeu climatique de demain, l’industrie aéronautique est
en phase de transition. Elle s’est engagée à réduire ses émissions de CO2 de 30% d’ici 2050.
Au-delà de l’utilisation toujours plus importante de carburants durables, de la réduction de
consommation des turboréacteurs ou encore de l’étude de systèmes de propulsions hybrides,
cet engagement ne pourra être réalisé sans le développement d’actionneurs électriques. Ces
derniers possèdent un meilleur rendement énergétique que les actionneurs hydrauliques et
pneumatiques ainsi qu’une meilleure puissance massique. De plus, ils ne possèdent plus de
liquide de compression corrosif, ce qui en plus d’être un atout environnemental, simplifie leur
maintenance. Cependant, ils sont principalement réalisés à base de technologies de trans-
mission de mouvement qui sont susceptibles de gripper. En tant que méthodologie reposant
sur la surveillance et le pronostic d’état de santé en temps réel d’un système, le Prognostics
and Health Management (PHM) permettrait l’adoption généralisée d’actionneurs électromé-
caniques en anticipant tout défaut de grippage. Ces méthodes permettent d’inférer l’état de
santé d’un système ainsi que le temps de vie restant avant l’apparition d’un défaut majeur.
De surcroît, au-delà du volet sécuritaire, le PHM agit aussi sur le volet économique. Ainsi, la
prédiction de futurs défauts permettrait aux compagnies aériennes d’optimiser l’exploitation
du produit en dimensionnant au plus juste l’immobilisation des aéronefs pour la maintenance
des équipements.

Cette thèse développe une méthode de PHM complète allant du pré-traitement de la
donnée à la détermination de durée de vie restante d’un inverseur de poussée électrique. Ce
faisant, son objectif est de fournir un point de départ à la mise en place d’une stratégie plus
globale de maintenance prédictive industrielle.

Après la définition du contexte industriel de ces travaux, nous présenterons un état de
l’art sur les méthodes de PHM. La méthodologie vise à résoudre deux types de problèmes :
la classification ou le partitionnement pour effectuer une étape de diagnostic et la régression
couplée à une classification pour effectuer le pronostic. Depuis ces dernières années, les mé-
thodes d’intelligence artificielle et notamment les réseaux de neurones profonds permettent
d’apporter une solution plus pertinente à ces deux grandes classes de problèmes, c’est pour-
quoi ils serviront au développement de la méthode PHM. Des signaux vibratoires mesurés
sur l’inverseur de poussée sont alors extraits des descripteurs de défauts. Ces descripteurs
de défauts, ou signatures, sont des grandeurs statistiques dont les dynamiques doivent être
corrélées au vieillissement du système. Cependant, ces descripteurs ne possèdent pas de labels
permettant d’assigner un degré de sévérité à un point donné. Autrement dit, leur état de santé
est inconnu au cours du temps. C’est pourquoi, un algorithme de partitionnement de séries
temporelles est développé pour réaliser cette tâche. Chaque descripteur est encodé sous forme
d’une image qui sera ensuite segmentée par un réseau de neurones profond entraîné par une
génération de données artificielles. Des informations unidimensionnelles sur les frontières de
groupes sont ensuite extraites et filtrées. Puis, une estimation de densité à noyau transforme le
signal résultat en une densité de probabilité empirique. Enfin, un modèle de mélange gaussien
extrait les composantes indépendantes de la distribution créée pour obtenir des frontières de
groupes probables. Cette méthode, Soft clUsteriNg foR tIme SEries (SUNRISE), permet de
révéler différents degrés de sévérité de défauts dans les données étudiées, avec leur vraisem-
blance respective et ce, sans connaissance a priori de la structure des données. De plus, afin
d’évaluer les résultats de partitionnement obtenus, nous avons développé un nouvel indicateur
de qualité χ. Il mesure la cohérence temporelle ainsi que les similarités des formes de groupes
obtenues par le schéma de partitionnement. Une fois que la labélisation des données est ef-
fectuée, la détermination de la durée de vie restante du système est réalisée par alignement
de séries temporelles par la méthode Partial Time scaling Invariant Temporal Alignement for
Remaining Useful Life Estimation (PARTITA-RULE). L’idée est de déterminer l’état de santé
d’un nouvel actionneur en mesurant la similarité entre ses signaux vibratoires et les précédents,
contenus en base de données. Pour ce faire, une méthode d’alignement de séries temporelles
est mise au point : Partial Time scaling Invariant Temporal Alignement (PARTITA). Une fois
que la série inconnue est alignée sur tous les candidats possibles en base de données, un schéma
de pondération est créé afin d’affecter un score de vraisemblance à chaque candidat. Enfin,
un modèle de fusion résolvant un problème de transport optimal permet d’obtenir le temps
de vie restant ou Remaining Useful Life (RUL) de l’actionneur avec une mesure d’incertitude.
Par la suite, la robustesse de la méthode aux segments temporels incomplets est testée.

Cette thèse a permis la réalisation d’une méthode de PHM créée spécifiquement pour
fonctionner en milieu industriel avec un ensemble de données d’entrées de petite taille mais
qui pourrait être enrichi au fur et à mesure de l’exploitation du produit. Enfin, la méthode
est robuste aux données manquantes et reste prometteuse pour un fonctionnement sous de
multiples conditions opérationnelles.
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Abstract

Today, to meet tomorrow’s climate challenges, the aeronautics industry is in a transition
phase. It has committed to reducing its CO2 emissions by 30 % by 2050. In addition to the
ever-increasing use of sustainable fuels, the reduction in consumption of turbojet engines, and
the study of hybrid propulsion systems, aeronautics cannot achieve this commitment without
the development of electric actuators. Electric actuators are more energy-efficient than hy-
draulic and pneumatic actuators and have a higher power-to-weight ratio. In addition, they
no longer have a corrosive compression fluid, which is an environmental advantage and simpli-
fies their maintenance. However, they are mainly based on motion transmission technologies
that are susceptible to seizure. A methodology based on real-time monitoring and prognosis
of a system’s health status should allow the widespread adoption of electromechanical actu-
ators by anticipating any seizure defect. These methods enable inferring the health state of
a system and the remaining lifetime before the appearance of a significant fault. In addition,
beyond the safety aspect, the system also acts on the economic part. Thus, the prediction
of future defects would allow airlines to optimize the operation of the product by sizing the
immobilization of aircraft for equipment maintenance as accurately as possible.

This thesis develops a complete predictive maintenance method from data pre-processing
to the determination of the remaining lifetime of an electric thrust reverser. In doing so, its
objective is to provide a starting point for implementing a more global strategy of industrial
predictive maintenance.

After defining the industrial context of this work, we will present the state of the art on
methods of PHM. The methodology aims at solving two types of problems: classification or
partitioning to perform a diagnostic step and regression coupled with classification to perform
the prognosis. Since the last few years, artificial intelligence methods and, in particular, deep
neural networks have made it possible to provide a more relevant solution to these two major
classes of problems. That is why we will use artificial intelligence algorithms to develop the
whole method. From vibratory signals measured on the thrust-reverser are then extracted
descriptors of defects. These are statistical quantities whose dynamics are expected to be
correlated with the system’s aging. However, these descriptors do not have a label allowing to
assign a degree of severity to a given point. In other words, the state of health is unknown over
time. Therefore, a time series partitioning algorithm is developed to perform this task. Each
descriptor is encoded as an image segmented by a deep neural network trained by artificial
data generation. One-dimensional information on the group boundaries is then extracted and
filtered. Then, a kernel density estimation transforms the resulting signal into an empirical
probability density. Finally, a Gaussian mixture model extracts the independent components
of the created distribution to obtain probable group boundaries. This method, SUNRISE,
allows revealing different degrees of severity of faults in the studied data, with their respective
likelihood, without any prior knowledge of the data structure. Moreover, to evaluate the
obtained partitioning results, we have developed a new quality indicator χ. It measures the
temporal consistency and the similarities of the group shape obtained by the partitioning
scheme. Once labeled data are possessed, the determination of the remaining lifetime of the
system is performed by time series alignment using the method PARTITA-RULE. The idea
is to determine the health status of a new actuator by measuring the similarity between its
vibration signals and the previous ones contained in the database. A time series alignment
method is developed for this: PARTITA. Once the unknown series is aligned with all possible
candidates in the database, a weighting scheme is created to assign a likelihood score to each
candidate. Finally, a fusion model solving an optimal transport problem is used to obtain the
remaining lifetime or RUL of the actuator with an uncertainty measure. Subsequently, the
robustness of the method to incomplete time segments is tested.

This thesis resulted in a method of PHM created specifically to operate in an industrial
setting with a small input dataset but which could be enriched as the product is used. Fi-
nally, the method is robust to missing data and remains promising under multiple operational
conditions.
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2 CHAPITRE 1. INTRODUCTION ET CONTEXTE

1.1 Le domaine aéronautique en mutation pour répondre aux défis de
demain

Aujourd’hui, afin de limiter l’augmentation globale de la température terrestre sous le seuil des
2 °C, la communauté internationale souhaite diminuer, entre autres choses, la production de gaz à
effet de serre. Cette volonté avait déjà été affirmée, sans objectif chiffré cependant, par l’accord de
Kyoto [UNFCCC, 1997] ratifié en décembre 1997 par les Nations unies avec une prise d’effet le 16
février 2005. Ce rapport impose la création d’instances mesurant les émissions au niveau nationale,
la taxonomie des différents secteurs à caractériser, ainsi que la définition de l’ensemble des gaz à
mesurer. L’ensemble des gaz considérés comme à effet de serre, de ce fait influant sur le réchauf-
fement climatique, est constitué de dioxyde de carbone (CO2), de méthane (CH4), de protoxyde
d’azote (N2O), d’hydrofluorocarbures (HFC), de perfluocarbures (PFC) ainsi que d’hexafluorure
de souffre (SF6). L’estimation de la production de ces gaz est communiquée annuellement aux
Nations unies par chaque nation signataire et c’est sur ces données que s’appuient les résultats qui
seront présentés ici. Ainsi, la figure 1.1 permet d’obtenir une vision d’ensemble de l’année 2016 en
fonction des secteurs ratifiés.

Figure 1.1 – Émissions mondiales de gaz à effet de serre par secteur, rapportées en 2016, repré-
sentant 49, 4 milliards de tonnes d’équivalent CO2 (graphique modifié d’après [Ritchie, 2020])

Notons que la mesure des émissions de gaz à effet de serres est un problème complexe. Aussi,
l’information pertinente à extraire de la figure 1.1 est contenue dans les proportions relatives des
secteurs les uns par rapport aux autres. En effet, selon [Gütschow, Jeffery et al., 2016] avec
le dernier ensemble de données [Gütschow, Günther et Pflüger, 2021] couvrant les années
2016 et 2018, le secteur de l’énergie représente 74 % des émissions de gaz à effet de serre, soit
respectivement 34.60 Gt et 35.60 Gt. En 2019, il représente à 73.7 % des émissions totales soient
35.60 Gt. C’est pourquoi les chiffres présentés par la figure 1.1 pour 2016 affectent au domaine de
l’énergie 73, 2 % des parts des émissions totales. Les données utilisées par [Ritchie, 2020] sont
issues, quant à elles, de deux ensembles différents de données d’où les quelques disparités avec les
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chiffres annoncés précédemment. Dans un premier temps, une version antérieure de [Gütschow,
Günther et Pflüger, 2021] était utilisée et l’évaluation était alors de 75 % en 2016 et 2018.
De plus, Climate Watch a créé son propre ensemble de données [Watch, 2020], qui affecte 76 %
pour les années 2016 et 2018. Au final, l’apport du domaine de l’énergie est légèrement majoré par
rapport aux données présentes dans la figure 1.1. Il est alors nécessaire de conserver un certain
recul dans l’analyse plus fine des émissions imputées au domaine du transport et plus précisément,
au domaine de ces travaux : l’aéronautique.

Tandis que la figure 1.1 s’intéressait aux proportions de rejets de gaz à effets de serre au niveau
mondial, la figure 1.2 présente la contribution détaillée du secteur des transports au niveau des
émissions de CO2. Les données sont issues des relevés de l’International Energy Agency (IEA) [IEA,
2021].

Figure 1.2 – Émissions mondiales de CO2 imputées au domaine des transports, rapportées en
2018, représentant 8 Gt de CO2 soit 24 % des émissions du pôle énergie (graphique modifié
d’après [Ritchie et Roser, 2021])

Ainsi, pour le domaine aéronautique, ce sont donc 93.9 Mt de CO2 équivalent rejetés dans
l’atmosphère pour l’année 2016. Dans les 1.92 Gt de CO2 comptabilisées en 2018 par le domaine
des transports, sont imputées à l’aéronautique 223 Mt de CO2. Notons la différence majeure entre
les chiffres calculés à partir des émissions de gaz à effet de serre selon l’accord de Kyoto [UNFCCC,
1997]. Ainsi, l’aviation ne produit dans les deux cas de figure (présentés par la figure 1.1 et la
figure 1.2) qu’une faible partie des émissions imputées, en comparaison avec les autres moyens
de transport. Leurs émissions sont bien en deça des émissions générées par le transport routier
et produit autant que le domaine du transport maritime international (voir les deux figures 1.1
et 1.2). Une étude plus détaillée sur la ventilation des différents pôles d’intérêt dans ces calculs
globaux a été rédigée par [Graver, K. Zhang et Rutherford, 2019]. Remarquons tout de même
que l’étude ne porte ici que sur l’émission de gaz à effet de serre. D’autres phénomènes comme,
par exemple, les traînées de condensation, ne sont pas présentés ici. En effet, comme le montre
la figure 1.3, bien que le CO2 représente la grande majorité des émissions provenant du flux d’air
chaud d’un turboréacteur, la vapeur d’eau est aussi présente en grande quantité.

Bien que limitée par rapport aux autres domaines industriels mesurés, la contribution du do-
maine aéronautique au réchauffement climatique n’en est pas moins bien réelle, c’est pourquoi la
filière est dans une phase de transition et prend des engagements pour répondre au défi climatique.
C’est dans ce contexte que les sept Chief Technical Officer (CTO) d’acteurs aéronautiques majeurs
(Airbus, Boeing, Dassault Aviation, GE Aviation, Rolls Royce, Safran et Pratt & Whitney) ont
signé le 26 octobre 2021 une déclaration commune [SafranGroup, 2021] visant notamment à
développer les nouvelles technologies embarquées dans les aéronefs pour permettre une réduction
de l’impact carbone du secteur aérien. De plus, Safran est un acteur majeur du projet Clean Sky
2 qui a pour objectif notamment, de réduire les émissions de CO2 de 20 % à 30 % (par rapport au
meilleur aéronef en 2014) à l’horizon 2050 [CleanSky, 2021].

L’actionnement électrique fait partie des axes de recherche privilégiés du secteur industriel pour
créer une aviation plus respectueuse de l’environnement. En effet, partie intégrante de l’avion plus
électrique, les actionneurs électromécaniques possèdent plusieurs avantages par rapport à leurs
homologues pneumatiques ou hydrauliques. Ils sont dans un premier temps plus légers que les sys-
tèmes usuels, ce qui permet de diminuer la masse embarquée de l’aéronef et par ce fait, de réaliser
des économies de carburant. Ainsi, d’après [Geffrier, 2021], le remplacement du système de frei-
nage hydraulique de l’Airbus A220 par un système électrique permet un gain de masse de 500 kg, ce
qui permet à cet appareil de consommer environ 25 % de carburant en moins que l’A319, un avion



4 CHAPITRE 1. INTRODUCTION ET CONTEXTE

Figure 1.3 – Composés issus de la combustion de 850 t d’air avec 2 700kg pour un avion standard
à deux turboréacteurs durant une heure de vol avec 150 passagers, d’après [European Aviation

Safety Agency. et EAA., 2019, figure 1.8] (les proportions ont été calculées pour un flux d’air
chaud de 130 t en sortie de turboréacteur)

de même calibre, pour une même distance et un même nombre de passagers. Dans le domaine des
commandes de vol, d’après [Gomez et al., 2017], l’inverseur de poussée innovant O-Duct Electric
Thrust Reverser Actuation Systems (E-TRAS) présent dans la nacelle du COMAC C919 ferait
économiser 0, 5 % de carburant par rapport à ses concurrents hydrauliques. Au-delà du poids, ces
systèmes possèdent aussi un design plus compact ce qui permet d’embarquer une plus grande puis-
sance dans un même volume. De plus, contrairement à leurs homologues hydrauliques, par nature,
les systèmes électromécaniques n’ont pas besoin de liquide de compression. Or, ces liquides doivent
conserver leurs propriétés sur de larges plages de températures et surtout avoir une température
d’inflammabilité très haute, comme le Skydrol. Toutes ces propriétés étant difficilement présentes
dans la nature, ce sont des composés de synthèse qui sont corrosifs, dangereux pour l’homme et
l’environnement. En s’en affranchissant, les actionneurs électriques permettent la création de sys-
tèmes plus respectueux de l’environnement et la simplification des procédures de maintenance pour
les compagnies aériennes. De plus, mieux intégrés dans le harnais électrique de l’aéronef, ce type
d’actionnement est propice à la mise en place de capteurs et circuits de surveillance. Cependant,
les systèmes électromécaniques sont sujets à de potentiels défauts non rencontrés dans les systèmes
actuels pneumatiques ou hydrauliques, notamment les défauts de grippage. Pour un actionneur de
commande de vol primaire (ou secondaire), cet événement redouté est à éviter par tous les moyens.
Il convient alors de mettre en place des stratégies de surveillance pour pallier l’apparition de ces
potentiels défauts.

1.2 L’approche du PHM (Prognostics & Health Management) en
aéronautique

Ces stratégies de surveillances sont développées au sein d’un ensemble de méthodes, parties in-
tégrantes du PHM. Elles sont aujourd’hui principalement utilisées dans l’industrie aéronautique
pour s’enquérir de l’état de santé de turboréacteurs. Plus récemment, le projet Européen Clean Sky
2 soutient le projet de recherche Structural HEalth monitoring, manufacturing and Repair techno-
logies for Life management Of Composite fuselage (SHERLOC) avec un budget de 9 294 198€ qui
prendra fin en juin 2022 [SHERLOC – SHERLOC Project 2020]. Ce projet vise à créer un ensemble
complet de méthodes allant de la captation de données à la prise de décision, pour surveiller et
prédire l’état de santé des structures composites qui composent le fuselage ainsi que les ailes d’un
avion.

Le PHM est une méthodologie de surveillance et de prédiction d’état de santé plutôt adaptée
aux systèmes industriels, soit un système à surveiller sur lequel sont placés des capteurs. Des
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informations issues de capteurs seront extraites des signaux représentatifs de l’état en temps réel
du système étudié. À partir de la valeur de ces signaux, une déviation à un état nominal est
calculée afin de pouvoir déterminer l’état de santé actuel du système et, dans un second temps, son
temps de vie restant. D’après la norme ISO 13372 : 2012 [Organisatsion Internationale de

Normalisation, 2012, section 10.2], le résultat du pronostic est alors défini comme “l’estimation
de la durée de fonctionnement avant défaillance et du risque pour un ou plusieurs modes de
défaillance naissant”. Ainsi, l’information obtenue à l’issue du processus est normalement double.
Elle est constitué du temps de vie restant — RUL ainsi qu’une mesure de confiance. Cette mesure
de confiance quantifie le risque associé à cette estimation. Le niveau de confiance est quant à lui
redéfini dans la norme ISO 13381-1 :2015 [Normalisation, 2015, section 3.3] comme le “chiffre
indiquant le degré de certitude que le diagnostic/le pronostic est correct”. Cette information est
alors utilisée pour la gestion de l’état de santé (Health Management) du système où des décisions
sont prises quant à la mise en maintenance de la pièce. C’est pourquoi le PHM permettrait d’avoir
des systèmes plus sûrs en exploitation. L’ensemble des étapes de l’approche peut être résumé par
la figure 1.4.

Figure 1.4 – Différentes étapes du processus de PHM, d’après [Atamuradov et al., 2017, figure
1]

Cet ensemble de méthodes, ce framework, présente un réel intérêt économique pour les compa-
gnies aériennes. En effet, en Europe, [AIRMES, 2019] estime à 2, 8 milliards d’euros annuel le coût
d’incidents techniques imprévus sur aéronefs, c’est pourquoi les compagnies aériennes ont un réel
intérêt à limiter ou prédire l’occurrence de défauts dans les systèmes [Koornneef, Verhagen

et Curran, 2020]. Au-delà des maintenance imprévues, suite à avaries, la fréquence mal cal-
culée des opérations de Maintenance Repair and Overhaul (MRO) et, plus particulièrement, un
nombre de maintenance excessif résulte pour la compagnie en un pôle important de dépenses
ainsi qu’une immobilisation non pertinente de l’aéronef d’où l’intérêt de pouvoir estimer au mieux
ces intervalles [Mofokeng, Mativenga et Marnewick, 2020]. Cette dernière approche peut
être notamment le résultat de maintenances préventives. La maintenance préventive est définie
par la norme ISO 13372 :2012 [Organisatsion Internationale de Normalisation, 2012,
p. 1.18] comme étant une “maintenance effectuée selon un calendrier établi ou selon des critères
prescrits qui détectent ou qui empêchent la dégradation d’une structure fonctionnelle”, contrai-
rement à la maintenance prédictive qui détermine la nécessité de maintenance en fonction des
résultats de pronostic du système. De fait, sous couvert d’un algorithme de pronostic qui produi-
rait peu de faux positifs, le PHM permettrait de mieux anticiper les maintenances nécessaires et
de facto de mieux estimer les intervalles d’immobilisation de l’aéronef. Après retour d’expérience,
le problème de l’estimation se pose car les maintenances non planifiées dépendent de la proba-
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bilité d’occurrence de défauts et sont donc, par nature, stochastiques [Dinis, Barbosa-Póvoa

et Teixeira, 2019a] [Dinis, Barbosa-Póvoa et Teixeira, 2019b]. L’intérêt du PHM dans ce
cas est de pouvoir mieux prédire les potentiels défauts et ainsi diminuer le taux de maintenances
imprévues [Nicchiotti, 2018].

Selon le groupe technique des coûts de maintenance — Maintenance Cost Technical Group
(MCTG) de l’Association internationale du transport aérien — International Air Transport Asso-
ciation (IATA), 69 milliards de dollars US ont été dépensés en maintenance, réparation et révision
— MRO en 2018 pour une flotte de 27 535 avions provenant de 54 compagnies aériennes [MCTG,
2019]. Dans son rapport prospectif sur l’étude du marché MRO [Cooper et al., 2021] estime un
forte croissance du marché pour les trois prochaines années à venir, poussée par les reports de
maintenance dûs à la pandémie. En 2030, [Cooper et al., 2021] évalue ainsi le marché à 130
milliards de dollars US.

Au-delà de l’intérêt économique, le PHM s’inscrit dans une démarche de développement durable
pour Safran Electronics & Defense. En effet, de fait la gestion du cycle de vie du produit en
opération est optimisée et les données obtenues lors de l’utilisation du produit sur aéronefs pourront
servir lors de la phase de conception d’actionneurs pour dimensionner au mieux les systèmes en
fonction des défauts déjà rencontrés. De ce fait, un cercle vertueux est créée pour développer des
systèmes intelligents toujours plus sûrs. C’est en cela que le PHM pourrait permettre l’adoption
d’actionneurs électromécaniques en masse et de ce fait, participer à la réduction de l’impact carbone
du domaine aéronautique.

1.3 Présentation du système d’étude

Ces travaux se concentreront sur l’étude de signaux vibratoires provenant d’un inverseur de pous-
sée électrique : l’E-TRAS produit par Safran Electronics & Defense. L’inverseur de poussée, ou
également appelé « aérofrein » permet d’améliorer les performances de freinage d’un avion lors
d’un décollage avorté — Aborted Take-Off (ATO) ou, plus couramment, d’un atterrissage sur
piste courte, mouillée, enneigée ou verglacée.

(a) Inverseur de poussée en position déploiement lors
de l’atterrissage d’un A330 neo ©Adrien Daste

(b) Nacelle d’A330neo avec inverseur de poussée en
position ouverte ©Christel Sasso

Figure 1.5 – Inverseur de poussée à grille sur A330neo

Dans un turboréacteur, le flux d’air entrant se divise en deux parties. La première partie, le
flux d’air primaire, traverse le compresseur basse pression ainsi que tout le réacteur pour créer
la poussée principale. Le flux d’air secondaire, quant à lui, est accéléré par le compresseur basse
pression pour générer une poussée additionnelle. C’est ce flux d’air qui est dévié par l’inverseur de
poussée. Comme représenté par la figure 1.5, les inverseurs de poussée étudiés ici sont des inverseurs
à grille. Ainsi, à la suite de l’ordre d’actionnement des aérofreins, un capot mobile coulisse le long
de la nacelle pour dévoiler les aubes d’une grille de déviation comme le montre la figure 1.6b.
Dans le même temps, des panneaux de blocage se déploient à l’intérieur du canal d’éjection pour
empêcher l’écoulement de l’air à travers le circuit secondaire. Dès lors, le flux est dévié et éjecté à
travers les grilles mises à jour. Une force contraire à la poussée principale des turboréacteurs est
créée, d’où la qualification d’inverseur de poussée. Notons que, de par sa fonction, un tel système
ne doit jamais s’ouvrir en plein vol, c’est pourquoi des loquets de sécurité maintiennent la partie
mobile de la nacelle lors du parcours de l’avion.
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(a) Nacelle fermée (b) Nacelle ouverte

Figure 1.6 – Schéma d’une nacelle avec inverseur de poussée (actionneurs en bleu) en position
fermée (gauche) et ouverte (droite)

Dans la famille des inverseurs de poussée, Safran Electronics & Defense innove en proposant un
inverseur de poussée électromécanique O-Duct : l’E-TRAS. Ces travaux se concentrent sur l’étude
de l’E-TRAS développé pour le C919, un bi-réacteur moyen courrier de l’avionneur chinois Comac.
La figure 1.7

(a) E-TRAS intégré sur la partie arrière de la nacelle
d’un COMAC C919, ©Eric Drouin

(b) E-TRAS vue inversée avec volets de déviation
du flux d’air, grille et actionnement, ©Cyril Abad

Figure 1.7 – E-TRAS au salon du Bourget 2017

Comme la figure 1.7a le montre, l’E-TRAS est une structure composée de quatre actionneurs
linéaires, des vis à billes, mis en mouvement par l’intermédiaire de liaisons mécaniques souples par
une machine synchrone à aimants permanents (MSAP). La MSAP étant repérée sur l’image 1.7a
en bas à gauche de la nacelle avec un élément jaune. Ainsi, lorsque l’axe de la MSAP effectue un
mouvement de rotation, celui-ci est transmis par les liaisons souples puis transformé en déplacement
linéaire par les vis à billes. La partie mobile de la nacelle étant solidaire des écrous de chaque vis à
bille, elle translatera pour laisser apparaître la grille d’échappement du flux d’air secondaire. Les
deux figures 1.7a et 1.7b font apparaître les volets de déviation interne du flux d’air.

Les données récoltées qui seront étudiées dans ces travaux, ont été enregistrées sur un système
E-TRAS pour lequel les quatre actionneurs électromécaniques ont été poussés jusqu’à fin de vie,
autrement dit, jusqu’à ce que le système ne puisse plus remplir sa fonction. Dans notre cas, la
nacelle ne pouvait plus translater suite à un grippage des vis à billes. Pour réaliser les essais de
vieillissement sur le système complet, ce dernier a été monté sur une structure de type iron bird
faisant office de nacelle. Pour simuler les charges aérodynamiques qu’auront à subir le système,
des vérins de contre-charge sont liés à chacune des quatre vis à billes. Le but de la procédure était
de détecter tout précurseur d’un défaut de blocage dans chaque vis à billes C’est pourquoi un
accéléromètre a été placé sur chaque structure surveillée. Cette configuration a permis de collecter
les signaux de vibration provenant de l’axe longitudinal du dispositif d’actionnement. Ce sont les



8 CHAPITRE 1. INTRODUCTION ET CONTEXTE

signaux renvoyés par ces derniers qui seront utilisé dans ces travaux, comme il sera détaillé à la
section 3.2. À partir de ces mesures le but de ces travaux est de déterminer le temps de vie restant
de l’E-TRAS en simulant une captation incomplète de données.

1.4 Principaux verrous scientifiques

Fortement ancrés dans le domaine aéronautique industriel, ces travaux en partagent les contraintes.
Ainsi, la plupart des verrous scientifiques de cette thèse sont inhérents aux problématiques du do-
maine. En particulier, le premier des verrous est le manque de données représentatives de vieillis-
sement.

Verrou 1. Manque de données d’exploitations en volume et en qualité pour l’étude des dégrada-
tions d’actionneurs électromécaniques.

Le verrou 1 est partagé par l’ensemble du domaine de PHM, c’est pourquoi la plupart des
travaux sont réalisés avec des données provenant de bancs de tests académiques ou encore de
données simulées produites principalement par le centre d’excellence sur le pronostic de la National
Aeronautics and Space Administration (NASA). Pour répondre au mieux aux problématiques
industrielles, nous avons pris le partie de travailler uniquement avec les données d’exploitation
récoltées sur E-TRAS. En plus de la quantité de données disponibles, l’aéronef sera plongé dans
différents environnements au cours de son exploitation, de facto les systèmes le composant aussi.
Ainsi, l’inverseur de poussée doit par exemple fonctionner sur une plage de température allant de
−55 °C à 125 °C. De plus, lors des différents trajets, la charge aérodynamique s’exerçant sur le
système ne sera pas constante, à la différence d’un scénario d’essais, d’où le verrou 2.

Verrou 2. Modification des conditions opérationnelles des actionneurs en usage dans l’aéronef.

Enfin, la perspective de ses travaux étant d’être implémentés sur cible en exploitation, il
convient de prendre en compte la problématique d’implémentabilité de la méthode développée,
d’où le verrou 3.

Verrou 3. Contrainte d’applicabilité et de mise à l’échelle en production des algorithmes dévelop-
pés.

L’ensemble de ces verrous scientifiques n’appelant pas une solution simple qui tiendrait dans les
quelques lignes de ce paragraphe, ils ont permis de donner une direction privilégiée à ces travaux.
Ainsi, les méthodes développées aux chapitres 3 et 4 l’ont été pour apporter un élément de réponse
à ces verrous. Ces derniers seront repris dans la discussion des résultats obtenus, résumée à la
conclusion 5 de ce mémoire.

1.5 Structure du manuscrit

Ce manuscrit de thèse est organisé en trois grandes parties principales. Une première avec le
chapitre 2 concernant un état de l’art sur les méthodes de pronostic et les deux derniers chapitres 3
et 4 exposent la méthode de PHM développée dans ces travaux.

Le chapitre 2 présente un état de l’art des méthodes d’intelligence artificielle adaptées au PHM.
Dans un premier temps, la section 2.1 défini ce qu’est le PHM et les méthodes principalement uti-
lisées dans le domaine aujourd’hui. Puis les méthodes d’intelligence artificiel, et notamment celles
liées au connexionnisme sont présentées à la section 2.2 comme une amélioration des processus
standards. Enfin, la section 2.3 abordera l’application de l’apprentissage profond aux probléma-
tiques de PHM. Ces deux dernières sections donneront les pré-requis nécessaires à l’application
de telles méthodes dans le domaine industriel, comme par exemple, la nécessité d’avoir une base
d’apprentissage de taille significative et labellisée.

Les données utilisées ici, provenant des signaux vibratoires de l’E-TRAS ne possédant pas de
tels labels à priori il convient dans un premier temps de développer une méthode pour assigner
une étiquette, c’est à dire dans ces travaux, un degré de sévérité, à chaque point obtenu. Par
conséquent, une méthode de partitionnement de séries temporelles à été créée au chapitre 3 pour
apporter une réponse à cette problématique. Afin de déterminer les points d’intérêt de ce type
de méthodes, une revue de la littérature a été menée sur les algorithmes de partitionnement (ou
clustering) spécifiques à l’analyse de séries temporelles dans la section 3.1. Plusieurs tendances
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en sont alors extraites en commençant par la faible quantité de méthodes dédiées et d’indicateurs
afférents permettant l’évaluation de leurs résultats. La section 3.2 décrit l’ensemble des données
extraites des signaux vibratoires issus du système E-TRAS. A partir des signaux bruts, sont calculés
des descripteurs, grandeurs mathématiques qui constituent des séries temporelles. C’est à partir
de ces signaux temporels que seront développés tous les algorithmes de ces travaux. Une fois que
les descripteurs sont prêts, la section 3.3 présente la nouvelle méthode de clustering qui intègre, en
son cœur, un réseau de neurones profond pour effectuer de la segmentation d’images ayant appris
sur des données artificielles. Ensuite, pour évaluer la performance du partitionnement obtenu, un
nouvel indicateur de qualité est développé à la section 3.4. Ce dernier servira alors à comparer notre
méthode aux méthodes classiques d’apprentissage statistiques de l’état de l’art à la section 3.5.

Maintenant que la méthode de partitionnement a permis la création d’une base de données
labellisée, il est possible d’utiliser ces résultats pour développer les méthodes de diagnostic et de
pronostic pour des séries temporelles. L’idée est de pouvoir assigner un degré de sévérité à un
intervalle de série de taille quelconque, inconnu pour l’étape de diagnostic. Puis pour l’étape de
pronostic, qui vise à déterminer le temps de vie restant de l’actionneur, l’objectif est d’extrapoler
le comportement de la série étudiée pour conclure quant à un potentiel futur défaut.

Le dernier chapitre 4 propose une méthode pour résoudre ces deux problématiques. Comme
l’ensemble des données étudiées n’a pas été enrichi expérimentalement, le problème du manque de
données pertinentes est toujours d’actualité. Aussi, en regard des informations apportées par le
chapitre 2 et compte tenu de faible nombre de données, il ne nous a pas apparu souhaitable de
conserver dans cette partie des architectures de classifieurs et régresseurs à base de réseaux de neu-
rones profonds. Nous avons donc opté pour une méthode à base d’alignement de séries temporelles
pour effectuer le diagnostic et le pronostic de l’état de santé de l’actionneur E-TRAS. La base de
données précédemment obtenue avec la méthode du chapitre 3 couvre les comportements possibles
lors d’un vieillissement. Toute série inconnue, sera alors comparée à cette base de comportements
potentiels. Le comportement futur de la série inconnue sera alors un mélange des séries temporelles
les plus similaires. De plus, lorsque l’alignement sera effectué, la phase de diagnostic sera réalisée
car, chaque point de la base de données possédant un degré de sévérité, l’état de santé probable
sera de même déterminé par mesure de similarité. L’avantage d’une telle méthode est alors de
pouvoir améliorer les performances de pronostic en enrichissant au fur et à mesure de l’utilisation
de systèmes la base de comparaison. Afin d’apprécier les limites rencontrées par la littérature à
l’utilisation de ce type de méthodes pour le PHM, un état de l’art des méthodes de pronostic
par alignement est effectué à la section 4.1. La section 4.2 développe ensuite la méthode de diag-
nostic/pronostic de ces travaux qui lève les principaux verrous des algorithmes de l’état de l’art
précédemment effectué. Enfin, cette dernière est appliquée aux données expérimentales que sont
nos signaux vibratoires captés sur E-TRAS pour obtenir le temps de vie restant de l’actionneur.

La dernière section 5 synthétisera les différents points abordés dans ces travaux de thèse afin
de les situer dans la méthodologie globale de PHM présentée dans ce manuscrit. Elle détaillera
ensuite l’apport de ces travaux à la littérature avec notamment la discussion de la résolution
des verrous scientifiques présentés à la section 1.4 ainsi que les hypothèses fondamentales faites,
facteur limitant pour la généralisation de cet ensemble de méthodes. Ce dernier point, permettra
de proposer des perspectives pour de futurs travaux dans ce domaine.





Chapitre 2

État de l’art sur les méthodes de
surveillance d’état de santé
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Dans ce chapitre seront développées les principales méthodes utilisées aujourd’hui pour réaliser
des tâches de diagnostic et de pronostic dans le domaine industriel. Ce premier état de l’art a
permis de faire émerger une tendance à la convergence actuelle des méthodes classiques à base de
modèles physiques, vers des méthodes à base de données et plus particulièrement, des méthodes à
base d’intelligence artificielle (IA). Dans ces dernières, avec l’utilisation accrue des réseaux profonds
depuis 2010, l’architecture connexionniste, représentée aujourd’hui par les réseaux de neurones, a
connu un développement considérable. En effet, à partir des signatures de défauts basées sur les
signaux temporels, fréquentiels ou exploitant la cyclostationnarité, les réseaux de neurones sont de
plus en plus utilisés dans le domaine de la surveillance d’état de santé. Par la nature des opérations
à effectuer, cette architecture s’y prête particulièrement. Ainsi, l’étape de diagnostic qui s’intéresse
à déterminer l’état de santé actuel d’un système peut être reformulée comme un problème de
classification de données, tandis que l’étape de pronostic peut être redéfinie comme un problème
de régression (et plus précisément comme la classification de résultats issus d’une extrapolation).
Nous verrons que ces structures sont adaptées à l’élaboration de méthodes de Prognostics and
Health Management (PHM). Avant toute chose, dans un premier temps, les travaux de la littérature
concernant les méthodes de pronostic et d’état de santé seront présentés à la section 2.1. Cette
première section permettra d’expliciter ce qu’est le PHM, d’en présenter le concept et les grands
axes, puis de faire un inventaire des méthodes utilisées principalement pendant ces trois dernières
années. La sous-section 2.1.2 permettra alors de dégager la tendance principale du domaine à
migrer progressivement vers des méthodes à base d’IA, c’est pourquoi la section 2.2 suivante
présente l’approche connexionniste et la raison de son utilisation dans le domaine de ces travaux.
Seront alors abordées la nature d’un réseau de neurones simple à la sous-section 2.2.1 et la nature de
ce qui a fait le succès de ces architectures avec l’apprentissage automatique à la sous-section 2.2.2.
Puis un rapide état de l’art est constitué pour introduire des exemples d’usage en PHM à la sous-
section 2.2.3. Enfin, pour terminer cette section, la transition vers les architectures profondes est
présentée en sous-section 2.2.4 et les principales architectures profondes qui sont utilisées dans le
domaine du PHM sont détaillées. La section 2.3 finale se concentre alors sur la présentation d’un
certain nombre de travaux de diagnostic et pronostic utilisant ces dernières architectures.

2.1 Définition de la surveillance et du pronostic d’état de santé

2.1.1 Qu’est-ce que le PHM ?

Le PHM est le nom d’un domaine d’ingénierie qui s’intéresse au management de l’état de santé
de systèmes industriels. À l’origine, il a été principalement introduit par le département américain
de la Défense et de l’Énergie dans l’optique de diminuer les coûts de maintenance et d’augmenter
la disponibilité des systèmes militaires [Ramezani, Moini et Riahi, 2019] au début des années
2000 [Ranasinghe et al., 2022, figure 1]. Comme cela a été introduit dans la section 1.2, son
nom dévoile les deux intérêts principaux de la discipline que sont le pronostic et le management
d’état de santé. Sans revenir sur la définition des termes, déjà introduite à la section 1.2, l’idée est
d’une part de déterminer le temps de vie restant d’un système, d’autre part, en fonction de cette
nouvelle information, de déterminer quelles seraient les actions à mener au regard des résultats
précédents. À ces objectifs principaux peut aussi être rajouté le fait de détecter une défaillance le
plus tôt possible [Atamuradov et al., 2017]. Les différentes étapes constituant le PHM peuvent
être schématisées par la figure 2.1 reprenant la figure 1.4.

La figure 2.1 met en évidence les étapes qui seront développées dans ces travaux afin de mieux
cerner les contours du PHM. Détaillons, ci-dessous, l’ensemble de ces étapes :

Acquisition de la donnée Cette première étape consiste à définir et à mettre en œuvre la
stratégie de récupération de données sur le système étudié. Il est alors nécessaire de bien dimen-
sionner la chaîne d’acquisition, et en particulier les capteurs, en fonction des défauts à surveiller.
Par exemple, la précision des capteurs, leurs fréquences d’échantillonnage, leurs positions sur le
système, le format des données renvoyées doivent être choisis avec soin. Toute cette première étape
est capitale car c’est à partir de ces données que les autres algorithmes de la chaîne de traitement
extrairont des informations pertinentes pour le diagnostic et/ou le pronostic de pannes. L’impor-
tance de cette étape est soulignée par [Jia, B. Huang et al., 2018]. En effet, nous verrons par la
suite que pour les descripteurs très bruités que nous utilisons, un résultat pertinent pour la prise
de décision est difficile à obtenir, ce qui fait écho au principe bien connu du Garbage In, Garbage
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Out (GIGO). Cette étape est bien plus importante qu’un simple choix technique pour la chaîne
de captation. En effet, dans les limites des méthodes développées depuis les années 2000, [Jia, B.
Huang et al., 2018] notent que les systèmes étudiés sont utilisés sous plusieurs régimes de fonc-
tionnement et que les méthodes sont en général développées pour des régimes opérationnels fixes.
Cette tension entre modélisation et pratique reste à résoudre. Pour l’instant, la seule solution est
de tester les méthodes développées dans ces différents régimes afin de s’assurer de leur pertinence
et leur robustesse. Un autre axe d’exploration serait la création d’une flotte de systèmes dédiée
aux algorithmes de PHM. Effectivement, aujourd’hui les bancs d’essais industriels sont coûteux à
mettre en place et à exploiter aussi, et ces travaux n’y font pas exception, la plupart du temps les
algorithmes sont testés sur un faible nombre de réalisations des systèmes étudiés. Il conviendrait
alors, afin d’améliorer et surtout d’étudier les résultats de généralisation des méthodes développées,
de créer des ensembles de données provenant d’une flotte de systèmes sous surveillance. À l’ère de
l’industrie 4.0, de l’internet des objets et, de manière générale, des objets plus connectés, le flux
d’information transitant entre systèmes n’a jamais été aussi important et pourtant une solution à
ce problème n’est que rarement proposée dans l’état de l’art, au mieux il est constaté, et ces travaux
n’y font pas exception. Certains travaux comme ceux de [Saxena et Goebel, 2008] fournissent
aux équipes de recherche un ensemble de données leur permettant de comparer le résultat de leurs
algorithmes. Seulement, cet ensemble reste produit à partir de simulations et non à partir d’une
flotte de systèmes industriels en opération et sous surveillance. Depuis vingt ans que le problème
existe, les applications industrielles ne permettent pas, de par leur nature et leur confidentialité, de
créer des pipelines de données qui permettraient le développement massif de méthodes de pronostic
d’état de santé. L’objectif est de créer des systèmes capables de déterminer leur propre état de
santé, leur état futur ainsi que les décisions à prendre par un opérateur pour optimiser leur cycle
de vie. Malheureusement, nous avons aussi été confrontés au manque de données applicatives, ce
qui a conduit à certains de nos choix.

Figure 2.1 – Schéma regroupant les différentes étapes de la méthode de PHM

Pré-traitement de la donnée Contrairement à l’acquisition des données, la partie concernant
le traitement de la donnée est abordée à la section 3.2 de ce manuscrit. L’idée de cette partie est,
dans un premier temps, de nettoyer les données brutes récoltées à l’étape précédente. En effet, les
données récoltées sur systèmes sont parfois inutilisables parce qu’incomplètes, ou constituant des
données aberrantes suite à un problème d’instrumentation. Cette première phase de nettoyage est
nécessaire, de surcroît lorsque les méthodes qui seront adoptées dans la suite du framework sont
dîtes « à base de données » ou data-driven. Cette première étape faite, les signaux bruts peuvent
être filtrés pour améliorer le rapport signal sur bruit. Puis une couche de mise en forme de l’infor-
mation peut être réalisée à partir des signaux bruts. Dans la pratique, et dans ces travaux, cela
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représente un ensemble de grandeurs statistiques qui sont supposées avoir une dynamique corrélée
au vieillissement de l’actionneur surveillé. Ainsi, à partir des signaux vibratoires, la moyenne, le
kurtosis ou encore un ensemble de percentiles seront extraits. De plus, des critères de sélection per-
mettant d’évaluer la cohérence des signaux obtenus avec le vieillissement d’un actionneur peuvent
être développés afin de ne conserver que les descripteurs pertinents pour, notamment, la détermi-
nation de durée de vie restante. Notons que cette étape est optionnelle lorsqu’une approche à base
d’apprentissage profond est sélectionnée pour fournir des résultats de PHM. Dans ce cas, ce seront
les premières couches d’un réseau de neurones qui extrairont une représentation de l’information
pertinente au regard des opérations de diagnostic et de pronostic. Cette approche est de plus en
plus utilisée et possède l’avantage d’être bien moins coûteuse que la création de descripteurs à
partir de savoirs experts, en témoignent les nombreux travaux de l’état de l’art dédiés à ce sujet
et notamment [Boileau, 2010], [Leboeuf, 2012], [Breuneval, 2017] ou encore [Favin-Lévêque

et al., 2019]. Notons que dans la revue de l’état de l’art de [Hamadache et al., 2019, table 1], une
liste plutôt exhaustive de signatures de défauts calculées pour la surveillance d’état de santé de
roulement est fournie.

Détection Tout comme dans la partie précédente, la détection sera étudiée dans ces travaux.
Une fois que les données ont été récupérées du système sous surveillance et que le pré-traitement
de la donnée a été effectué, cette dernière peut être explorée dans le but de détecter l’apparition de
potentiels défauts ou comportements anormaux. L’implantation faite de cette phase sera présentée
au chapitre 4. Dans ces travaux, elle est réalisée conjointement avec la phase de pronostic. Les
méthodes de détection s’intéressent plus généralement à déterminer toute déviation du système
par rapport à son état nominal. Elles font partie du domaine de la reconnaissance de la nouveauté.
La phase de détection est, en général, étroitement liée à la phase de diagnostic. Dans cette phase, le
constat de défaut est réalisé. Il peut être binaire dans le cas d’une mesure de déviation uniquement,
comme il peut être multi-classe dans le cas, ici, d’une détection de plusieurs degrés de sévérités
de défaut. Cette approche est utilisée, par exemple, lorsqu’aucun modèle physique n’est développé
ou que les bases d’apprentissage du système ne permettent pas de représenter plusieurs défauts.
De même, au-delà de la quantité de données récoltées, il est courant, dans le domaine industriel,
de ne pas posséder les journaux de tous les essais effectués, ou que l’analyse post mortem n’ait
pas été réalisée. C’est pourquoi aucun label, quant au défaut rencontré, n’est fourni avec la base
de données. Sans connaissance de cette information, la meilleur information possible rendue par
les algorithmes ad hoc reste seulement la gradation des différents états par lesquels le système est
supposé être passé.

Diagnostic En complément de la phase de détection, la phase de diagnostic s’intéresse à dé-
terminer les causes d’une défaillance ou du changement de comportement d’un système. Ainsi, le
diagnostic est une phase plutôt utilisée en analyses post mortem [Atamuradov et al., 2017]. Le
diagnostic s’intéresse à la causalité. Il est alors plus naturel de l’associer à une méthode à base de
modélisation de système physique où une déviation par rapport au modèle peut être imputée à
l’une de ses composantes bien précise. Dans le cas des approches à base de données, l’idée est alors
d’utiliser le plus souvent une classification multi-classes, l’algorithme, extrayant la représentation
de la donnée, ayant appris avec des ensembles de données disjoints représentant différents défauts
probables du système surveillé. Le résultat courant est alors comparé aux différents défauts déjà
connus et en fonction de la quantification de la ressemblance par rapport à la base d’apprentissage,
la causalité du défaut sera inférée.

Pronostic Contrairement à la phase précédente, le pronostic aurait plus vocation à s’effectuer
pendant l’exploitation du système [Atamuradov et al., 2017], mais pas nécessairement de manière
embarquée. Maintenant que le système est mieux connu, que son comportement lors de défauts pro-
bables a été caractérisé, la méthodologie de PHM s’intéresse à prédire sa durée de vie en conditions
opérationnelles. C’est à cette étape que la durée de vie restante du système, autrement appelée Re-
maining Useful Life (RUL), est estimée. Cette dernière sera détaillée au chapitre 4 pour l’inverseur
de poussée à l’étude ici. À la différence de la Mean Time Between Failure (MTBF) qui détermine
le temps moyen restant avant la prochaine défaillance, donc un scalaire, la RUL a pour objectif
d’associer une valeur du temps de vie restant avec sa mesure d’incertitude associée [Nguyen et al.,
2019]. Notons que cette définition est assouplie dans l’état de l’art où, comme il sera vu par la suite,
bon nombre de travaux ne calculent pas de mesure d’incertitude lors de la détermination de la
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RUL. La différence fondamentale entre la MTBF et la RUL réside alors dans la manière de calculer
ces deux quantités. La MTBF résulte d’une approche purement statistique au niveau d’une flotte
de produits similaires alors que la RUL effectue sa prédiction en fonction des données récoltées
(en temps réel) sur le système surveillé. Cette dernière doit prendre en compte les variations de
conditions opérationnelles du produit ou les événements non prévus tels qu’une dégradation subite
du système suite à un stress intense.

Prise de décision L’étape de prise de décision n’est pas étudiée dans ces travaux. Cette étape
complète les méthodes précédentes, elle est nécessaire au processus de PHM. C’est l’aboutissement
de la méthode qui donne son sens au PHM. En fonction des résultats obtenus précédemment, la
décision d’actions correctives ou préventives est effectuée. De manière concrète, c’est lors de cette
étape que l’emploi du temps de maintenance d’une compagnie aérienne pourrait être modifiée [Jia,
B. Huang et al., 2018], [Mofokeng, Mativenga et Marnewick, 2020] ou encore [Zhou et al.,
2020]. On pourra aussi trouver les travaux de [Wesendrup et Hellingrath, 2020] ou de [Y. Hu

et al., 2022] sur l’étude de la prise de décision dans le domaine. Enfin, l’étape de conversion des
résultats des méthodes de PHM en décision de maintenance reste encore un sujet ouvert [Jia,
B. Huang et al., 2018]. Dans ces travaux, nous faisons l’hypothèse que les résultats de pronostic
obtenus permettront uniquement d’obtenir le temps de vie restant d’un système.

Interface Health Monitoring (HM) L’interface de HM vise à présenter les résultats du pro-
cessus de manière synthétique et organisée à un opérateur qui serait décisionnaire. De manière
générale, ces deux dernières étapes sont réalisées lors d’un processus de PHM avec un Technology
Readiness Level (TRL) [Tzinis, 2015] bien plus élevé que celui de ces travaux, atteignant un TRL
de niveau 3 uniquement.

L’objectif du PHM est d’optimiser les cycles de maintenance d’un système surveillé. Aussi, il
est important de situer ce framework au sein des différents types de maintenances existant dans le
domaine industriel. Les principales maintenances considérées sont représentées à la figure 2.2.

Figure 2.2 – Taxonomie des différents types de maintenance, d’après une figure modifiée de [Fei

et al., 2020, figure 1]

La figure 2.2 présente deux grandes familles de plans de maintenances : les maintenances réac-
tives ou subies, et les maintenances résultant d’un comportement pro-actif donc anticipé. Dans les
maintenances imprévues (en rouge), deux cas sont distingués, à savoir les maintenances correctives
et les maintenances d’urgence. Les premières sont effectuées lorsqu’une défaillance est détectée de
manière à remettre le système en état de fonctionnement ou en état optimal. Les secondes, quant à
elles, sont les maintenances les plus coûteuses car devant être réalisées dans l’urgence. Cela signifie
en général que l’emploi du temps de maintenance de la compagnie aérienne est bousculé pour effec-
tuer des réparations de dernière minute, par exemple, lorsqu’une avarie est déclarée sur un aéronef
avant que les passagers n’embarquent. Ne pouvant complètement supprimer de telles occurrences,
cette famille de maintenance est cependant à limiter le plus possible. Pour ce faire, une politique et
des méthodes de surveillance d’état de santé peuvent être mises en place à travers une méthode de
PHM. Concernant les maintenances pro-actives (en vert), il y en a de deux sortes : les maintenances
préventives et les maintenances prédictives. Les premières sont déjà largement mises en place par
les compagnies aériennes. La maintenance à intervalles de temps constants permet de faire une
visite de maintenance tous les intervalles de temps (plus précisément dès qu’un certain nombre de
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cycles de vols a été dépassé) définis par le constructeur ou par une étude statistique de la flotte
de systèmes. Avec la maintenance basée sur l’âge du système, il est aisé de voir que ces dernières
politiques génèrent un plan de maintenance statique qui ne tient pas compte des variations ou des
inconnues de l’environnement dans lequel est plongé un système. La maintenance prédictive per-
met alors de pallier cette limite avec la maintenance fondée sur la fiabilité ou Reliability Centered
Maintenance (RCM), et la maintenance conditionnelle ou Condition-Based Maintenance (CBM).
La première s’intéresse à déterminer les emplois du temps de maintenance en fonction du calcul
de la MTBF, supposant, de fait, que le système surveillé évolue dans des conditions opération-
nelles déterministes et statiques. Cette première méthode ne peut alors pas prendre en compte les
différents régimes de fonctionnement d’un système en exploitation et n’est donc pas optimale. La
seconde méthode, ou CBM, ressemble le plus au PHM et en partage les caractéristiques, si ce n’est
qu’elle ne s’intéresse pas qu’à des conditions opérationnelles déterministes et bien définies. C’est
donc la CBM, composante de la maintenance prédictive, qui sera développée dans ces travaux.

Afin de mieux illustrer les conséquences qu’ont les différents plans sur les coûts de maintenance
en général, la figure 2.3 est réalisée.

Figure 2.3 – Schéma de principe sur les coûts de maintenance, d’après une figure modifiée
de [Sprong, X. Jiang et Polinder, 2019, figure 1] reprise de [Tchakoua et al., 2014, figure
6]

Sur la figure 2.3, les trois familles de maintenance principales sont représentées, avec la main-
tenance corrective représentant toute la famille des maintenances imprévues. Le nombre de dé-
faillances en abscisse permet de déterminer la famille dans laquelle on se trouve et en ordonnée, le
coût de l’opération de maintenance est représenté. Dans le cas d’une maintenance préventive (en
rouge), le coût de prévention associé est élevé au début puis finit par devenir nul au fur et à mesure
du nombre de défaillances. Ce comportement témoigne du fait qu’au début, des systèmes encore
en bon état peuvent être changés ce qui engendre un coût supérieur pour les compagnies aériennes.
Il diminue naturellement au fur et à mesure du temps. Concernant le coût de réparation (en bleu),
il est symétrique au coût de prévention. En effet, si la compagnie attend jusqu’au dernier moment
pour effectuer des réparations, le coût final est plus important mais quasi inexistant au début.
Notons que dans ce cas, en plus du coût, le risque de défaut du système en opération augmente,
ce qui aurait pour incidence, si jamais un défaut apparaissait en fonctionnement, de décupler le
prix d’une réparation. La maintenance prédictive, quant à elle, permet d’obtenir la courbe de coût
optimale (en vert). Le système passe alors en maintenance ni trop tôt, ni trop tard, mais au bon
moment de sa durée de vie.

Cette dernière approche de maintenance prédictive est permise par le développement de mé-
thodes de PHM. La sous-section 2.1.2 suivante présente les différents algorithmes utilisés dans la
littérature afin d’implémenter les méthodes de diagnostic et de pronostic permettant d’obtenir des
résultats de maintenance prédictive pertinents.
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2.1.2 Les tendances des méthodes développées ces trois dernières années

Le PHM utilise des méthodes qui pourraient être décomposées en trois familles différentes : les
méthodes à base de données, les méthodes à base de modèles et les méthodes hybrides.

Les méthodes à base d’analyse de données extraient des informations concernant l’état de
santé du système ainsi que son état futur uniquement à partir des données d’entrées fournies
aux algorithmes. Ces méthodes suscitent un intérêt croissant, car elle permettent de produire
des résultats de manière moins coûteuse que les méthodes à base de modèles [Nguyen et al.,
2019]. Cependant, cette économie de coût à un prix. Ces méthodes nécessitent un grand volume
de données dans un domaine où l’on manque cruellement de données récoltées à partir d’essais
de vieillissement sur systèmes. D’une certaine manière, le coût de développement d’un modèle
physique est alors reporté sur le coût de collecte de données pertinentes.

De manière général, l’usage de méthodes à base de données et, plus spécifiquement, de méthodes
d’intelligence artificielle, reste une nouveauté pour le domaine du PHM, qui a évolué pendant de
nombreuses années avec l’analyse de modèles physiques. Ces derniers permettent, au-delà de la
détection de défauts, de déterminer leurs causes, tandis que le seul moyen pour les modèles dont
les paramètres sont inférés à partir des données, de renseigner sur la cause d’une défaillance,
est de détecter un défaut déjà caractérisé dans les données surveillées et ainsi, par similarité, de
conclure quant à la cause possible de défaillance. Les méthodes à base de données permettent de
prendre en compte plus facilement que les autres méthodes les non linéarités dans les données et
s’étendent facilement à de larges bases de données d’apprentissage [Vrignat, Kratz et Avila,
2022]. Seulement, elles ont besoin de plus de données pour l’obtention de résultats pertinents que
celles à base de modèles physiques et elles sont, par essence, bien trop dépendantes des dynamiques
de l’information d’entrée qui leur est fournie. Si les données sont incomplètes, les algorithmes ne
pourront pas fournir de résultats pertinents.

Les méthodes qui sont fondées sur des modèles physiques ne possèdent pas cette limite. Plusieurs
approches sont alors utilisées. Soit un jumeau numérique est développé pour représenter le système
sous surveillance et simuler son comportement dans diverses conditions opérationnelles, soit des
modèles de dégradation sont utilisés dans le pipeline de PHM afin de rendre des résultats de
diagnostic et de pronostic. L’avantage des modèles physiques est qu’ils permettent, notamment dans
une phase de diagnostic, de remonter plus facilement aux causes d’une panne, si la modélisation
en tient compte. Bien que les modèles soient coûteux à développer, ils sont réutilisables pour des
systèmes similaires, ils peuvent, de plus, générer des données d’entraînement afin de développer des
méthodes à base de données. Enfin, ils permettent d’isoler les différentes défaillances sur le système.
Leur inconvénient réside dans les hypothèses simplificatrices requises pour leur développement.
Ces dernières limitent fortement le modèle à un point de fonctionnement qui risque de ne pas être
représentatif des variations opérationnelles. Les paramètres d’un modèle sont difficiles à identifier
sur des systèmes industriels coûteux pour lesquels les tests sont difficiles à mener, et, comme dit
précédemment, ils sont coûteux à développer [Vrignat, Kratz et Avila, 2022].

L’approche hybride, quant à elle, vise à allier le meilleur de chaque méthode en utilisant des
approches à base de données et des modèles. Les travaux de [Jia, Cai et al., 2019] en sont un
exemple. En effet, l’étape de prédiction de durée de vie restante est réalisée en deux étapes. La
première consiste à comparer des descripteurs tests à ceux contenus dans une base de données,
représentatifs d’un comportement en exploitation du système surveillé, avec un test statistique
couplé à un critère de corrélation non linéaire. La seconde étape consiste, à partir de ces informa-
tions de similarité, d’inférer les paramètres d’une distribution de Weibull pour obtenir un temps
de vie restant avec une mesure d’incertitude. Plus récemment, les travaux de [Arias Chao et al.,
2022] peuvent aussi être cités. Dans ces derniers, un modèle physique est utilisé pour effectuer
l’apprentissage d’un réseau de neurones profond.

Ainsi, ces trois approches forment l’ensemble des méthodes utilisées en PHM pour diagnostiquer
et pronostiquer des systèmes. Afin de fournir une image des principales méthodes utilisées jusqu’à
maintenant dans le domaine, la figure 2.4 a été créée. Les données de la figure 2.4 ont été extraites
à partir des revues de la littérature de [Atamuradov et al., 2017], [Z. Zhang et al., 2018], [R. Liu

et al., 2018], [Nannan, Xiaohao et Baolong, 2018], [Liangwei Zhang et al., 2019], [Nguyen

et al., 2019] et [Ranasinghe et al., 2022]. Notons que cette figure ne prétend pas à l’exhaustivité,
mais synthétise les principales méthodes utilisées ces dernières années. Le domaine du PHM est
large et, faisant appel à plusieurs disciplines scientifiques, de nombreuses méthodes sont décrites
dans la littérature.
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Figure 2.4 – Taxonomie des méthodes de PHM utilisées dans l’état de l’art pour du diagnostic
et/ou du pronostic

La figure 2.4 est composée de trois parties. Notons tout d’abord que la taxonomie présentée
à la figure 2.4 est une vue imparfaite et incomplète de l’ensemble des méthodes observées dans
l’état de l’art. Elle nous permet néanmoins d’étayer notre raisonnement développé par la suite. Il
en sera de même pour les taxonomies extraites de l’état de l’art. Une première partie rassemble les
méthodes à base de modèles contenant des lois de dégradations spécifiques ainsi que des modèles
physiques de systèmes tels que des turboréacteurs ou encore des actionneurs de commande de
vol. Le filtre de Kalman et ses variantes sont, elles, utilisées afin d’estimer le comportement d’un
système dynamique sain pour ensuite détecter toute défaillance si la mesure sur système dévie
de la prédiction. La deuxième partie est constituée des modèles ne rentrant pas dans les cases
précédentes. Nous retrouvons alors les modèles à base de logique floue et leur variante en réseau
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de neurones, les systèmes experts qui sont composés de conditions algorithmiques cherchant à re-
produire un raisonnement humain, ou encore la théorie des graphes avec les graphes acycliques.
Ces dernières méthodes sont alors moins utilisées que celles de la dernière partie de la figure 2.4 :
les méthodes à base de données. Elles sont de plusieurs sortes. Les méthodes à base d’inférence
bayésienne permettent notamment d’évaluer une mesure d’incertitude dans les résultats de rendus.
Par exemple, les mélanges de gaussiennes ou Gaussian Mixture (GM) permettent d’effectuer des
tâches de regroupement en assignant à chaque groupe une distribution associée. La méthode de
régression des processus gaussiens ou Gaussian Process Regression (GPR) permet, elle, de créer
un résultat d’extrapolation avec une mesure d’incertitude associée. Parallèlement à la famille des
méthodes d’inférence bayésienne, les approches statistiques plus classiques sont aussi souvent uti-
lisées. La modélisation de séries temporelles par processus auto-régressifs (et leurs variantes) sont
pertinents lors de la modélisation de processus stationnaires stochastiques. Enfin, les architectures
connexionnistes sont séparées à la figure 2.4 en apprentissage statistique ou Machine Learning
(ML) et apprentissage profond ou Deep Learning (DL). Notons que ces méthodes seront détaillées
pour certaines dans les sections suivantes. Dans les méthodes à base d’apprentissage statistique,
citons les Support Vector Machine (SVM) et les Support Vector Regression (SVR) utilisées dans
les travaux de [Breuneval, 2017] ou encore les forêts aléatoires ou Random Forest (RF) qui, avant
l’avènement des architectures profondes, possédaient des résultats de classification pertinents pour
le diagnostic. Ces méthodes ont été dernièrement remplacées par l’étude des architectures profondes
qui seront étudiées aux sections suivantes.

Parmi les méthodes à base de données, l’approche connexionniste est de plus en plus uti-
lisée dans le domaine du PHM et parmi ces dernières, l’usage des méthodes basées sur l’ap-
prentissage profond reste récent mais de plus en plus développé. En effet, dans leurs travaux,
[Rezaeianjouybari et Shang, 2020, figure 5] ont remarqué que le nombre de publications uti-
lisant une architecture d’apprentissage profond a doublé de 2016 à 2017 pour passer de 20 publi-
cations à 44 publications. En 2018 il a atteint un maximum de 78 publications pour redescendre
à 40 en 2019. Ces chiffres dans l’absolu témoignent du fait que les méthodes connexionnistes, et
plus précisément, les méthodes profondes sont encore peu utilisées dans ce domaine. La figure 2.5
représente la proportion d’architectures profondes utilisées pour obtenir des résultats de diagnostic
et de pronostic.

Figure 2.5 – Proportion des différentes architectures utilisées entre 2013 et septembre 2019,
d’après [Rezaeianjouybari et Shang, 2020, figure 5]

La figure 2.5 montre que les Convolutional Neural Network (CNN) ainsi que les Auto-Encoder
(AE) sont, de loin, les architectures les plus utilisées. Notons qu’elles sont d’ailleurs utilisées prin-
cipalement pour les étapes de diagnostic. De plus, la partie Hybrid, non négligeable, témoigne du
fait que les algorithmes à base de réseaux de neurones sont souvent utilisés en combinaison avec
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d’autres approches plus classiques. Afin de développer l’utilisation de l’apprentissage profond pour
ces travaux, la section 2.2 suivante présente, dans un premier temps, les réseaux de neurones peu
profonds. Puis les principales architectures utilisées en PHM décrites à la figure 2.5 sont détaillées
à la sous-section 2.2.4, à l’exception faite des Generative Adversarial Network (GAN).

2.2 L’approche connexionniste de l’intelligence artificielle : les réseaux
de neurones

2.2.1 Pourquoi les réseaux de neurones ?

Un réseau de neurones peut être défini comme un ensemble de primitives inter-connectées de
manière parallèle dont la structure globale permet de réaliser une fonction déterminée. Le ras-
semblement de ces primitives, simples, permet ainsi de résoudre des problèmes complexes. Ainsi
l’appellation « réseau de neurones » est un terme générique qui décrit une structure de calcul
hautement parallèle. Cette structure permet, en théorie, d’estimer une fonction mathématique
quelconque, ce qui la rend intéressante pour déterminer des modèles à partir d’un ensemble de
données.

En effet, cette capacité construite, entre autres choses, sur les travaux de [Kolmogorov, 1957]
sur la décomposition de fonctions continues à plusieurs variables par une combinaison linéaires
d’autres fonctions continues a servi de base à la démonstration de l’utilité des réseaux de neurones
pour l’approximation de fonctions continues. Première pierre à l’élaboration d’un théorème d’ap-
proximation universelle, ces résultats ont été utilisés presque simultanément par [Cybenko, 1989],
[Funahashi, 1989] et [Hornik, Stinchcombe et White, 1989]. L’idée de [Cybenko, 1989] était
alors qu’une combinaison linéaire finie de fonctions affines pouvait approximer le comportement
d’une fonction continue à plusieurs variables ayant comme support l’hypercube unité. Une telle
combinaison de fonctions serait permise par un réseau de neurones a une couche cachée avec une
fonction d’activation non linéaire de type sigmoïde. La notion d’approximation universelle est, elle,
apportée (et de même démontrée) par [Hornik, Stinchcombe et White, 1989] qui concluent
en annonçant que toute difficulté pour vérifier ce théorème par l’exemple viendrait du fait que
soit l’apprentissage du réseau était mauvais, soit le nombre de couches cachées était insuffisant ou
soit la relation entre les entrées et les cibles de la base d’apprentissage n’était pas déterministe.
Précédent la descente de gradient pour obtenir les paramètres d’un tel réseau, la « méthode des
tamis » de [Geman et Hwang, 1982] est d’ailleurs citée. Avec des notations contemporaines, le
théorème d’approximation universel 2.2.1 développé par ces travaux est présenté ici.

Théorème 2.2.1 : Approximation universelle

Soit f une fonction continue sur un compact C une fonction à estimer, Φ une fonction
bornée, croissante et continue de Rd. Soit ε > 0, ∃ (N, vi, bi) ∈ R3, ∃wi ∈ Rd, ∀i ∈ �1; n� tel
que :

∀x ∈ C, F (x) =
N∑

i=1
viΦ
(
w�

i x + bi

)

F est une approximation de f à ε près sur C telle que :

∀x ∈ C, |F (x) − f(x)| ≤ ε

Remarque. Comme indiqué par [Cybenko, 1989], le théorème d’approximation universel ne fait
que statuer l’existence d’une solution. Il ne caractérise ni la complexité de l’algorithme d’appren-
tissage pour aboutir à un tel résultat, ni la structure du réseau de neurones le vérifiant et surtout
pas sa capacité de généralisation. Ce résultat permet uniquement d’affirmer qu’une combinaison
linéaire de fonctions bien choisies peut en approximer une autre.

Ces capacités générales d’approximation de fonctions sont, dans un premier temps utilisées pour
déterminer l’équation de surfaces séparatrices entre les données d’entrée. Cela revient à effectuer
une classification. Expliquons et détaillons le fonctionnement d’une telle structure avec l’exemple
primordial en apprentissage statistique de la classification supervisée. Pour cela, considérons un
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problème de classification binaire dans un espace à deux dimensions. Une paramétrisation d’une
surface séparatrice, dans ce cas une droite, de l’ensemble de données d’entrée peut être donnée par
l’équation 2.1.

y =
Δy

Δx
x + b (2.1)

Dans l’équation 2.1, b ∈ R est l’ordonnée à l’origine, les symboles Δy et Δx représentent les
variations sur les deux dimensions du problème. Notons que pour un espace d’entrée à n dimension
la surface séparatrice est une hypersurface. Cette formulation peut alors être écrite sous forme
cartésienne à l’équation 2.2.

Δyx + Δxb − Δxy = 0 (2.2)

En introduisant les vecteurs nommés W =
[
w0 w1 w2

]� ∈ M3,1 (R) et X =
[
x1 x2

]� ∈
M2,1 (R) l’équation 2.2 peut être généralisée par l’équation 2.3.

w1x1 + w2x2 + w0 = 0 (2.3)

Dans un repère orthonormal en deux dimensions muni de la base canonique B = (e0, e1),
l’équation cartésienne d’une droite D est définie par : w1x1 +w2x2 +w0 = 0. À partir de l’équation
de cette droite, une fonction f peut être définie à l’équation 2.4.

fW : M2,1 (R) → R

X �→ w1x1 + w2x2 + w0
(2.4)

Le vecteur de coordonnées N = (w1, w2) étant normal à la droite D permet de définir un sens
pour effectuer la disjonction de cas suivante :

f(X) =

⎧⎪⎨
⎪⎩

> 0, si X est au-dessus de la droite D
= 0, si X appartient à la droite D
< 0, si X est en dessous de la droite D

(2.5)

Cette configuration est représentée par le schéma de principe de la figure 2.6.

Figure 2.6 – Schéma de principe d’une séparation linéaire

De fait, la droite D ainsi définie scinde l’espace des données en deux dimensions en deux
ensembles. La fonction fW définie à l’équation 2.4 peut alors être modifiée pour lui rajouter un
comportement de fonction indicatrice au regard de la position d’un point par rapport à la surface
séparatrice. Cette fonction serait donc à valeurs dans N telle que f : M2,1 (R) → {0, 1}. Une
fonction de classification est créée. À chaque élément d’entrée sera ainsi affecté un indice de classe.
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Afin de traduire l’équation 2.3 sous forme de produit scalaire (voir les définitions du produit
scalaire .0.3 et du produit matriciel .0.4 en annexes 5) pour généraliser l’approche à un espace à n
dimensions, le vecteur d’entrée précédent X est augmenté de l’état constant 1 et devient :

X =
[
1 x1 x2

]� ∈ M3,1 (R) (2.6)

En modifiant la fonction fW pour prendre ses valeurs dans M3,1 (R), l’équation de la surface
séparatrice devient donc l’équation 2.7.

fW (X ) = W�X

=
[
w0 w1 w2

]� ⎡⎣ 1
x1
x2

⎤
⎦

= w0 + w1x1 + w2x2

(2.7)

Notons que le fait d’augmenter le vecteur d’entrée permet d’introduire un biais constant w0 qui
représente, dans le cas de la figure 2.6, l’ordonnée à l’origine de la droite séparatrice D. Cela permet
de généraliser l’équation de la surface de séparation car sans la présence du biais, cette dernière
serait restreinte à l’ensemble des surfaces (droites en deux dimensions) passant uniquement par
l’origine. Ainsi, pour discriminer deux classes dans les données d’entrée, 3 pondérations wi sont au
moins nécessaires dans le cas d’un problème en dimension 2. Pour discriminer cette fois-ci n classes,
il convient de trouver les (wi)∀i∈�1;n+1�, paramètres de l’hypersurface de dimension au moins n.
Seulement, l’hypersurface à trouver n’est pas nécessairement linéaire, c’est pourquoi il convient de
rajouter une non linéarité dans le processus. C’est l’idée qui a conduit au développement du per-
ceptron par [Rosenblatt, 1958]. Un perceptron représente un des premiers éléments constitutifs
d’un réseau de neurones. Il est formé d’une combinaison linéaire et d’une fonction d’activation non
linéaire. Le problème précédent peut alors être reformulé sous forme d’une structure parallèle : un
réseau de neurones. Dans un premier temps, la figure 2.7 est une architecture constituée d’un seul
perceptron permettant la réalisation d’une classification binaire.

(a) Architecture d’un perceptron pour une classifica-
tion binaire

(b) Architecture d’une régression logistique pour une
classification binaire

Figure 2.7 – Architecture basique de réseaux de neurones pour une classification binaire

Sur la figure 2.7 les entrées sont représentées par le vecteur X =
[
1 x1 · · · xn

]� ∈ Mn+1,1 (R)
et l’ensemble des poids du réseau sont représentés par W =

[
w0 w1 · · · wn

]� ∈ Mn+1,1 (R).
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Les couches du réseau sont indexées par l’exposant (.). La sous-figure 2.7a représente l’architecture
initiale développée par [Rosenblatt, 1958]. Pour des entrées binaires, le but du réseau est de
réaliser une fonction logique. Pour déterminer cette fonction, le vecteur des poids W était ini-
tialisé de manière aléatoire à l’étape initiale. Un ensemble d’entraînement constitué de données
permettait alors de calibrer le réseau. Lors du passage d’une entrée dans le réseau, si la sortie
devait être 1 et le réseau produisait 0 alors les poids correspondant aux entrées unitaires étaient
diminués, et inversement lorsque la sortie devait être nulle. Au bout de quelques passages le ré-
seau était entraîné. En plus de la simple fonction logique, une sigmoïde est par la suite rajoutée
en fonction d’activation du perceptron pour réaliser une régression logistique, la différence entre
les problèmes de classification et de régression étant la nature de la variable de sortie obtenue.
En effet, dans la classification, la variable de sortie est une catégorie, le plus souvent un entier
naturel, tandis que dans la régression le résultat souhaité est une valeur réelle. Remarquons cepen-
dant que malgré son nom trompeur, la régression logistique est considérée comme un algorithme
de classification [Chollet, 2019]. Notons que la paternité de l’ajout d’une sigmoïde en tant que
fonction d’activation pour des réseaux de neurones artificiels n’est pas clairement définie dans la
littérature, cependant la fonction était utilisée en neurosciences par [Wilson et Cowan, 1972].
La sous-figure 2.7b représente une telle structure. Ainsi, le résultat obtenu n’est plus binaire mais
donne la probabilité d’occurrence d’un évènement en considérant la sigmoïde comme une fonction
de répartition d’une loi logistique. Autrement dit, le modèle appris prédit la probabilité qu’un
événement arrive en considérant l’information contenue dans l’ensemble d’entrée X .

Chacun des réseaux présenté à la figure 2.7 peut alors être modifié pour réaliser une classification
à plusieurs classes ou prédire l’occurrence de plusieurs événements. Pour ce faire, de multiples
perceptrons sont rajoutés dans la couche unique de sortie, comme le montre les figures 2.8 et 2.9.
L’ensemble des poids du réseau n’est plus considéré comme un vecteur mais comme une matrice
W. En effet, dans ce type de structures complètement connectées, chaque liaison à un perceptron
possède un poids spécifique et pour l’instant, ils sont tous considérés comme différents. La figure 2.8
met en exergue le fait que chaque perceptron correspond à une classe, c’est pourquoi la couche de
sortie en possède K. Remarquons qu’ici parler de K perceptrons est un abus de langage car l’unique
couche du réseau possède une seule fonction d’activation multi-entrées. Cette fonction d’activation
f sélectionne le perceptron (ou le neurone par abus de langage) qui possède la valeur d’activation
la plus élevée. La classification est ainsi faite.

Figure 2.8 – Schéma de principe d’un perceptron pour une classification à K classes
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Figure 2.9 – Schéma de principe d’une régression logistique pour une classification à K classes

Remarque. Pour éviter toute confusion, notons la différence entre arg max f(x) et max f(x) pour
une fonction f : E → F avec (E, F ) deux espaces vectoriels quelconques. La valeur maximale de
f(x), max f(x), est à valeurs dans l’espace image F de f , sous réserve d’existence. On a alors
f(x) ∈ F . Tandis que arg max f(x) désigne la valeur de l’antécédent x pour laquelle le maximum
de la fonction est atteint, ainsi arg max f(x) ∈ E. Notons qu’il peut y avoir plusieurs valeurs
d’antécédents pour lesquels f(x) atteint un maximum, dans ce cas arg max f(x) est un ensemble.

Notons que la figure 2.9, généralisation de la sous-figure 2.7b, est un réseau ne possédant tou-
jours qu’une seule couche. Mais, à la différence de la figure 2.8, l’architecture a bien K perceptrons
différents, détenant chacun leur propre fonction d’activation. Cette fois-ci, la fonction d’activation
est la généralisation de la fonction de répartition sigmoïde. C’est la fonction exponentielle nor-
malisée ou softmax [Bridle, 1989]. Le résultat obtenu peut être interprété comme la probabilité
qu’aurait un élément d’appartenir à une certaine classe.

Ainsi, le problème initial de classification revient à déterminer un vecteur de paramètres W
ou une matrice de paramètres W permettant de caractériser l’hypersurface séparatrice entre les
ensembles à classifier. Comme vu précédemment, le choix de ces poids se faisait « à la main »
en comparant la sortie obtenue du réseau à la sortie souhaitée. En ce sens, l’apprentissage était
manuel et supervisé. La sous-section 2.2.2, présentera les techniques d’apprentissage automatique
qui ont fait le succès des réseaux de neurones et participé à l’adoption de ces structures par une
audience plus large.

2.2.2 L’apprentissage automatique

Dans la section 2.2.1, l’apprentissage d’un réseau à une couche était réalisé manuellement. De fait,
l’adoption de ce type d’architectures pour approximer des fonctions plus complexes en utilisant les
résultats du théorème universel 2.2.1 conduit à ce qui sera appelé plus tard par [Neal, 1996], un
« réseau infini ». Ce sont les prémices de l’apprentissage profond et de la prolifération de couches
augmentant ainsi la profondeur des réseaux de neurones afin d’améliorer leurs capacité d’approxi-
mation de fonctions complexes. Avant de réaliser un bref historique des méthodes d’apprentissages
automatiques, explicitons la notion même d’apprentissage dans ce cadre.

L’ouvrage de [Cornuéjols et Miclet, 2010] fournit une explication du fonctionnement de
l’apprentissage dans un cadre général. Dans le cas des réseaux de neurones, celui-ci peut être qua-
lifié d’incrémental dans le sens où chaque étape de l’apprentissage nécessite une nouvelle donnée
à partir de laquelle les poids des connexions sont modifiés. Pour fournir cette donnée, plusieurs
méthodes de sélection sont principalement utilisées. Soit les données sont fournies à l’algorithme à
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la suite d’un tirage aléatoire avec (ou sans) remise, soit elles sont fournies de manière séquentielle
au réseau. La première méthode, ne considérant que le caractère séquentiel des données d’appren-
tissage, ne doit pas être apprise par le réseau tandis que la seconde se concentre sur ce dernier
point. Trois types d’apprentissages sont alors discernés : l’apprentissage supervisé, l’apprentissage
semi-supervisé et l’apprentissage non supervisé. Dans l’apprentissage supervisé, les données d’en-
trée sont couplées avec une classe d’appartenance, cette dernière étant représentée par un vecteur
de dimension égale au nombre de classes contenues dans l’ensemble d’apprentissage. De fait, cette
méthode pourrait être utilisée pour l’apprentissage des structures présentées aux figures 2.7, 2.8 et
2.9. Ainsi, l’ensemble d’apprentissage est augmenté de la sortie désirée du réseau pour chaque en-
trée. À chaque entrée correspond un label. Dans le cas de l’apprentissage semi-supervisé, l’ensemble
des labels des données d’entrées est incomplet et dans le cas de l’apprentissage non supervisé, les
labels sont inexistants. L’algorithme d’apprentissage doit alors déterminer la structure des données
d’entrée. C’est la différence entre un problème de classification et un problème de partitionnement
(ou clustering). Ces trois cas d’apprentissages possèdent cependant un point commun : ils doivent
avoir une structure qui permette la mise à jour des poids du réseau en fonction d’une quantifica-
tion d’erreur. Le cas échéant, l’ensemble des poids est statique et le réseau n’apprend pas. Cette
propagation de l’erreur aux couches d’un réseau afin de mettre à jour ses poids est appelée la
rétro-propagation de gradient ou descente de gradient.

Une première mention de la descente de gradient faite pour trouver le zéro d’une fonction
positive continue a été trouvée dans un compte rendu hebdomadaire de l’académie des sciences
par Cauchy [Cauchy, 1847]. Bien plus tard, [Robbins et Monro, 1951] ont développé une mé-
thode pour l’approximation stochastique d’une fonction monotone permettant d’estimer de ma-
nière itérative la solution d’une équation et démontrant alors que la séquence de solutions estimées
converge en probabilité vers la solution théorique du problème. Leurs travaux ont ensuite été re-
pris par [Kiefer et Wolfowitz, 1952] qui reformulent le problème initial de la régression d’une
fonction pour arriver à la descente de gradient stochastique. La méthode de résolution d’équa-
tions par rétro-propagation de gradient a, quant à elle, était définie algorithmiquement en Fortran
par [Linnainmaa, 1976] mais non appliquée à des réseaux de neurones. Plus tard, avec l’augmen-
tation des puissances de calculs, la généralisation de la loi δ afin de mettre à jour les poids de
réseaux de neurones simulant des fonctions logiques a été développée par [Rumelhart, Geoffrey
E. Hinton et Williams, 1986]. En résumé, cette approche développée de manière itérative au fil
des années peut être résumée de la manière suivante :

1. Un ensemble de données contenant une entrée ainsi que la sortie souhaitée (le label) est
constitué.

2. Le système utilise une entrée pour produire une sortie.

3. La sortie produite est comparée au label, cette comparaison est réalisée à l’aide d’une fonction
de coût qui, dans les travaux de [Rumelhart, Geoffrey E. Hinton et Williams, 1986],
représente l’écart quadratique entre les deux vecteurs d’entrée et le label.

• Si la sortie est identique à l’entrée alors l’apprentissage n’est pas nécessaire.

• Le cas échéant, les poids sont mis à jour en fonction d’une quantité proportionnelle à
la différence entre la sortie et le label du réseau.

Lors de la descente de gradient la mise à jour des poids n’est pas réalisée avec une quantité
aléatoire. Afin de réaliser un apprentissage d’une fonction, la contribution de chaque poids au
résultat est calculée lors d’une première étape de l’apprentissage puis la valeur de ces derniers est
modifiée selon le sens qui leur permet de contribuer à se rapprocher d’un optimum représentant la
sortie théorique voulue du réseau. De manière plus générale, et comme celle utilisée initialement
par Cauchy [Cauchy, 1847], cette technique était employée dans l’optimisation de fonction de
classes C1, soit des fonctions continues et au moins une fois dérivable. Le gradient est présenté à
la définition 2.2.1.

La valeur d’un poids à l’étape d’itération k + 1 courante est alors déterminée à partir de sa
valeur à l’instant k et le gradient calculé à l’étape courante. Il peut être modélisé par l’équation 2.8.

wk+1 = wk − α∇f(wk) (2.8)
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Définition 2.2.1 : Gradient

Soit f une fonct ion à n variables différentiables en tout point d’un domaine D ⊂ Rn, soit
X =

[
x1 x2 ... xn

]� un vecteur de D. On appelle gradient de f le champ de vecteur
défini sur D par :

∇f : X �→

⎡
⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

∂f

∂x1
(X)

∂f

∂x2
(X)

· · ·
∂f

∂xn
(X)

⎤
⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

Afin de déterminer l’apport d’une valeur de pondération à l’erreur en sortie du réseau, le
gradient est calculé. De manière plus spécifique au domaine, un réseau de neurones peut être
considéré comme une fonction à plusieurs variables. Avec le théorème de dérivation des fonctions
composées, il est alors possible d’exprimer la variation de la sortie du réseau en fonction de son
entrée. Pour ce faire, tous les poids des connexions sont introduits dans le calcul comme des
variables intermédiaires. Cela permet de quantifier l’apport de chaque poids à la variation du
résultat final. Soit f la fonction représentée par le réseau de neurones et xi une sortie, l’équation 2.9
représente cette relation.

∂f

∂xi
=
∑

j

∂f

∂wj

∂wj

∂xi
(2.9)

Pour rétro-propager l’erreur, les librairies de différentiation automatique d’aujourd’hui telles
que [Abadi et al., 2015] ou [Paszke et al., 2019] représentent la structure du réseau sous forme de
graphe dont chaque noeud pourrait représenter un poids, la donnée d’entrée étant alors propagée
aux autres noeuds du réseau. C’est en partie pour cela que les calculs d’apprentissages sont ex-
trêmement coûteux en ressources. Afin justement d’améliorer les performances de l’apprentissage,
qui est une optimisation de fonction, des variantes de la méthode originelle de descente de gradient
ont été développées. Dans le cas des réseaux de neurones profonds, d’après [R. Zhao et al., 2019],
le pré-apprentissage non supervisé d’un réseau profond présenté par [Geoffrey E. Hinton, 2007]
est une avancée importante dans le domaine de la recherche. La procédure consiste à initialiser les
paramètres d’un réseau profond non pas par des poids aléatoires mais par des poids résultats d’une
première phase d’optimisation non supervisée. Puis il convient de modifier plus finement ces der-
niers par l’approche standard de rétro-propagation. [Geoffrey E. Hinton, 2007] a alors démontré
que cette approche accélérait la convergence et la précision des résultats obtenus par le réseau.

Ainsi, l’ajout d’un terme de régularisation, un moment, pour accélérer la convergence de la
descente de gradient stochastique a été fait par [Qian, 1999]. De nombreux autres algorithmes ont
été développés pour optimiser la phase d’apprentissage du réseau. En rajoutant un terme permet-
tant de prédire la solution itérée suivante [Nesterov, 1983] permet d’améliorer la convergence de
l’apprentissage du Recurrent Neural Network (RNN). Plus récemment, [Duchi, Hazan et Singer,
2011] créent une nouvelle approche appelée Adaptive Subgradient Method (ADAGRAD) en adap-
tant le taux d’apprentissage localement, en fonction de chaque paramètre du réseau. Deux ans plus
tard, Adaptive Learning Rate Method (ADADELTA) [Zeiler, 2012] est créé comme une exten-
sion de ADAGRAD qui, au lieu de conserver toutes les valeurs précédentes de gradients, les annule
au delà d’une certaine fenêtre. La dynamique de convergence est encore modifiée par [Kingma

et Ba, 2017] qui développent l’algorithme Adam stockant non plus les gradients passés mais une
décroissance exponentielle de ces derniers. Cette méthode utilise la norme L2 à la différence de
AdaMax [Kingma et Ba, 2017] qui utilise la norme infinie. Une combinaison de toutes ces der-
nières dynamiques est alors apportée par Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation (NA-
DAM) [Dozat, 2016]. Enfin, pour les cas où Adam convergerait vers une solution sous optimale,
[Reddi, Kale et Kumar, 2018] ont développé l’algorithme AMSGRAD, classiquement utilisé,
aujourd’hui, dans l’apprentissage profond. Pour une illustration plus complète des différents algo-
rithmes de descente de gradient, le lecteur pourra se référer à l’état de l’art de [Ruder, 2017]. Des
méta-heuristiques à partir d’algorithmes génétiques peuvent aussi être utilisées [Liao, Lei Zhang
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et W. Li, 2017]. De plus, pour l’apprentissage de réseaux de neurones complètement connectés de
petites tailles, l’algorithme d’estimation des moindres carrés non linéaires de [Levenberg, 1944]
et [Marquardt, 1963] est parfois utilisé.

Seulement, bien que cette méthode d’apprentissage ait été améliorée au fil des années, le principe
de la descente de gradient reste coûteux et parfois non pertinent pour la résolution de certains
problèmes. Notons par exemple les problèmes bien connus d’explosion (ou exploding gradient) ou de
disparition (vanishing gradient) du gradient lors de la rétro-propagation permettant l’apprentissage
de certaines structures de réseaux de neurones dès lors que de nombreuses couches dites « cachées »
sont rajoutées. Les travaux de [Metz et al., 2021] montrent alors que la descente de gradient n’est
pas adaptée lors de la résolution de certains problèmes physiques, notamment pour la simulation
de systèmes dynamiques que sont des processus de type récurrents. Le calcul de variations à travers
toutes les couches du réseau nécessite un Jacobien (voir définition .0.2 en annexes 5) qui lorsque
son spectre possède des valeurs propres supérieures à 1 conduit, lors du processus itératif, à une
explosion du gradient lors de l’optimisation. Au-delà de cette explosion, le problème réside dans le
fait que la descente de gradient ne permet pas alors de converger vers une solution mais présente
une variation plutôt chaotique.

2.2.3 Les réseaux de neurones peu profonds appliqués à la surveillance
d’état de santé

Comme cela a été vu à la sous-section 2.2.1, les réseaux de neurones permettent d’apprendre les
paramètres de surfaces séparatrices linéaires ou non linéaires. Ils sont principalement utilisés dans
des problèmes de classification supervisés et non supervisés. De ce fait, ils sont intéressants pour les
problématiques de diagnostic à partir de reconnaissance de formes. Ils présentent ainsi des résultats
prometteurs en diagnostic de défauts de roulements dans [Liao, Lei Zhang et W. Li, 2017] où un
réseau de neurones est couplé avec un algorithme d’optimisation par essaim de particules. Dans
le PHM où la physique des systèmes possède une place importante afin de pouvoir remonter aux
sources des défauts, ces approches de type « boîtes noires » permises par l’apprentissage d’un réseau
de neurones artificiel n’en demeurent pas moins performantes pour la détection et la prédiction
d’anomalies sans pour autant en déterminer la cause.

Les réseaux de neurones sont des outils d’algèbre linéaire bien adaptés à la résolution des
problématiques de diagnostic. En effet, le diagnostic est avant tout un problème de classification
supervisée ou non. En associant un certain de nombre de classes à un certain nombre de défauts,
déterminer l’état de santé d’un système revient à assigner une classe à un ensemble de données.
En résumé, dans le cas du diagnostic on cherche à résoudre un problème de classification de
manière automatique et fiable. Autrement dit, on cherche à discriminer des ensembles dans un
univers choisi. Un ensemble étant caractérisé par les éléments qui le composent, on cherche alors
à discriminer des éléments entre eux. En prenant l’exemple de la classification binaire étudiée à la
section 2.2.1, une classe pourrait être attribuée à un état sain et une autre à un état en défaut.
Mais la nature du défaut ne sera cependant pas déterminée. Pour ce faire, et tenter de pallier les
désavantages d’un modèle de type « boîte noire », il serait nécessaire de contenir l’information de
plusieurs défauts dans la dynamique de l’espace des données d’entrée. Ainsi, lors de l’apprentissage
supervisé, le réseau pourra modifier la valeur de ses poids pour apprendre à détecter les défauts que
l’utilisateur aurait demandé de reconnaître. Le pronostic de l’état de santé d’un système, quant
à lui, revient à classifier des données extrapolées, en faisant l’hypothèse que les données utilisées
sont représentatives du comportement du système étudié.

Cependant, afin de lier le monde de la physique et celui de l’apprentissage artificiel, les travaux
de [Raissi et Karniadakis, 2018] s’intéressent à développer une approche hybride. En effet, dans
[Raissi et Karniadakis, 2018] les auteurs s’attachent à résoudre des équations de la physique aux
dérivées partielles par des méthodes d’apprentissage machine à base de processus gaussiens. Là où
un réseau de neurones classique modélise une fonction déterministe, un processus gaussien permet
de modéliser un processus stochastique. Un moyen de remédier à cette limite fondamentale des
structures à peu de couches serait d’augmenter la profondeur des réseaux considérés, partant ainsi
du principe qu’un réseau de neurones profond peut représenter toute fonction aussi complexe soit
elle. Dans le cas d’un processus gaussien permettant de représenter des dynamiques stochastiques,
[Neal, 1996] démontre qu’un réseau de neurones bayésien « infini » (dont les poids sont des dis-
tributions et non des réels), possédant une largeur de couche illimitée, converge vers un processus
gaussien.
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2.2.4 Les réseaux de neurones profonds

Cette sous-section 2.2.4 présente les structures de réseaux de neurones « élémentaires » les plus
utilisées dans le domaine de l’apprentissage profond. Dans un premier temps, les CNN seront pré-
sentés au paragraphe 2.2.4.1, puis les AE au paragraphe 2.2.4.2, les Deep Belief Network (DBN) au
paragraphe 2.2.4.3 et enfin, dédiés aux informations séquentielles, les RNN au paragraphe 2.2.4.4.
Notons que dans la littérature, les architectures sont souvent des variantes ou des combinaisons de
ces derniers réseaux d’où le terme d’« élémentaire » utilisé ici.

2.2.4.1 Le réseau de neurones à convolutions ou Convolutional Neural Network -
CNN

La sous-section 2.2.1 introduit la notion de classification avec des réseaux connexionnistes peu
profonds. Dans le cas d’un problème de classification binaire, en considérant l’architecture de la
figure 2.7a avec un vecteur d’entrée X ∈ M(3,1) (R) il y a 3 × 1 paramètres à optimiser. Dans
le cas de la figure 2.7b, il y a toujours 3 paramètres mais un hyperparamètre est rajouté avec
la sigmoïde. En considérant toujours le même vecteur d’entrée X avec un réseau discriminant K
classes comme celui de la figure 2.8, ou même de la figure 2.9, il y a 4K paramètres à optimiser.
Notons l’ajout du biais en entrée du réseau d’où le fait qu’il y ait 4K paramètres à optimiser et non
3K. En extrapolant le résultat pour une entrée de taille n, cela revient à calculer K(n + 1) poids
pour optimiser un réseau du même type que ces deux derniers. Notons alors que ces architectures
ne possèdent aucune couche cachée. Intuitivement, pour approximer des hypersurfaces sur des
topologies complexes, les calculs d’apprentissage des réseaux auront alors tendance à exploser.
Prenons l’exemple de la reconnaissance d’images pour nous en convaincre. Soit une image en
niveaux de gris de dimension 256 × 256 pixels pour effectuer, par exemple, de la segmentation,
i.e. trouver et détourer des zones de l’image correspondant à une certaine caractéristique. Dans
le cadre des architectures complètement connectées, en considérant l’image comme un matrice
I ∈ M(256,256) ([0; 255]), il convient de la transformer en un vecteur de taille 256 × 256 = 65 536.
Imaginons que l’architecture en question possède une couche avec autant de neurones qu’il y a
d’entrées, il y aura donc 65 5362 ≈ 4 × 109 poids à optimiser par rétro-propagation de gradient.
Pour un réseau de neurones complètement connecté à une seule couche, au moins 4 milliards de
poids sont nécessaires et l’objectif d’effectuer une segmentation ne sera pas atteint.

Avant d’être utilisé dans des réseaux avec un grand nombre de couches cachées, le CNN tire
son origine du Cognitron de [Fukushima, 1975]1. L’idée sous-jacente d’une telle structure était
de pouvoir reproduire le fonctionnement d’un champ réceptif du cortex visuel des mammifères,
et, plus précisément, du chat [Hubel et Wiesel, 1962]. L’hypothèse principale était que les
connexions synaptiques (les liens avec les poids dans les architectures artificielles), proches phy-
siquement les unes des autres, catalysaient leurs activations mutuelles. L’architecture a ensuite
évolué dans [Fukushima, 1980] sous le nom de Neocognitron pour permettre de reconnaître des
schémas structurels dans des données et ce de manière invariante aux translations des images de
digits qui lui étaient fournies en entrée. Plus tard, [Y. LeCun et al., 1989], à partir de ses tra-
vaux à l’Université de Toronto [Y. LeCun, 1989], portant notamment sur le partage des poids
pour optimiser l’apprentissage d’une structure neuronale, adapta le principe de rétro-propagation
pour l’apprentissage à cette structure. Le réseau de neurones à convolution noté CNN était né. Il
permet alors de mutualiser les poids de certaines connexions. Dans le cas d’une image, au lieu de
considérer l’image complète pour réaliser une transformation, des fenêtre successives sont utilisées.
La structure permet de réduire drastiquement le nombre de connexions, d’axones, et ainsi peut
être utilisée pour la détection de schémas structurels dans des données d’entrées de plus grande
dimension. Le réseau apprend donc à effectuer des produits de convolution et chaque couche ex-
trait plusieurs images résultantes correspondant chacune à un ensemble de poids et donc dans la
pratique, à un filtrage. Le principe est illustré à la figure 2.10.

1Le Cognitron a été défini dans un premier temps dans l’article du même nom une année plus tôt mais uniquement
en langue japonaise. Ici seule la référence anglo-saxonne est citée à cause de la barrière de la langue.
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Figure 2.10 – Illustration de ce que pourrait être le résultat d’une couche de convolution

La figure 2.10 présente un résultat qui pourrait être produit par une couche de convolution
prenant en entrée une image à un canal pour créer une sortie filtrée. Les deux fenêtres en gris
sur l’image originale (à gauche) définissent le champ visuel d’intérêt considéré pour l’opération
de convolution discrète. La couleur du trait en jaune représente l’ensemble des poids définissant
le filtre discret. Notons que pour une image filtrée donnée, comme expliqué précédemment, un
ensemble de poids fixé est utilisé sur l’entièreté de l’image. Le résultat de l’apprentissage d’une
telle structure est de déterminer le noyaux de convolution, qui est une matrice, comme exposé à
la définition 2.2.2.

Définition 2.2.2 : Produit de convolution discret

Soit (k1, k2) ∈ N2 les dimensions du noyau de convolution, autrement dit, du filtre K ∈
M(2k1+1,2k2+1) (R). Soit (n, m) ∈ N2, I ∈ M(nm) (R) la matrice associée d’une fonction
quelconque. Soit (i, j) ∈ N2 les indices de la position de l’élément considéré dans la matrice
résultante du produit de convolution. Le produit de convolution discret de I par le filtre K
est défini par :

(I ∗ K)i,j =
k1∑

u=−k1

k2∑
v=−k2

Ku,vIr+u,s+v

Avec K le noyau ou kernel défini comme :

K =

⎡
⎢⎣

K−k1,−k2 · · · K−k1,k2
... K0,0

...
Kk1,−k2 · · · Kk1,k2

⎤
⎥⎦

La figure 2.11 extraite de [Lopez Pinaya et al., 2020] représente un exemple de convolution
discrète avec un noyau de taille 3 × 3 sur une matrice de taille 5 × 6.

D’après la représentation de la figure 2.11, une couche de convolution applique de ce fait un
filtre à une image d’entrée (ou plus généralement une matrice) en effectuant la somme des éléments
de la matrice obtenue par le produit de Hadamard entre le filtre (ou le noyau de convolution) et
l’image d’entrée de couche. La taille de la matrice noyau est interprétée comme le champ récepteur
de la couche. En faisant le parallèle avec la biologie, le champ récepteur est une région sensorielle
dont l’activité peut influencer l’activité électrique de cellules sensorielles et plus particulièrement
de neurones, via des connexions synaptiques [Levitt, Bhutia et Rogers, 2018]. L’inspiration
du cortex visuel des mammifères pour créer cette structure de convolution est bien présente. Ce
parallèle permet en plus de diminuer drastiquement le nombre de poids du réseau. Notons que
le filtre ainsi créé translatera pour s’appliquer à l’entièreté de l’image d’entrée. Cette translation
par application successive peut se faire de plusieurs manières. Les propriétés principales qui la
caractérisent sont : le remplissage (ou padding), l’enjambement (ou stride) ou la dilatation. Avec la
figure 2.11, en appliquant le noyau de convolution tel quel, sans remplissage, avec un enjambement
unitaire et sans dilatation, l’image filtrée résultante (Feature map) serait de taille 3×4. Remarquons
que ce dernier calcul est un exemple dont le résultat n’est pas représenté à la figure 2.11. Rajouter
un remplissage avec, par exemple, des zéros, permet d’augmenter la dimension de la donnée d’entrée
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Figure 2.11 – Exemple de convolution discrète, d’après [Lopez Pinaya et al., 2020, figure 10.2]

Figure 2.12 – Architecture de réseau de neurones profond à convolution VGG16 [Simonyan et
Zisserman, 2015], d’après une représentation de [Lopez Pinaya et al., 2020]

en ajoutant deux lignes et deux colonnes de part et d’autre de l’image. De fait, certains motifs
présents aux limites de l’image d’entrée sont mieux reconnus et la sortie serait de dimension
5 × 6. L’enjambement, lui, définit le nombre de pixels à sauter lors de la translation du noyau.
La dilatation permet de contrôler l’espacement entre chaque élément du noyau de convolution.
Ce qui lui permet d’être appliqué à des éléments non adjacents de la matrice filtrée. Un résumé
visuel des opérations permises par les couches de convolution a été réalisé par [Dumoulin et
Visin, 2016]. Afin de découvrir comment ces couches de convolutions pourraient être agencées
dans un réseau de convolution profond, la figure 2.12 représente l’architecture gagnante deux années
de suite sur le challenge ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) 2012 et
2013 [Russakovsky et al., 2015].

La figure 2.12 présente une architecture complète d’un réseau de neurones profond avec des
couches de convolution dont l’entrée est une image de taille 224 × 224 à trois canaux (Red Green
Blue (RGB)). La première couche ne réduit pas la taille de l’entrée mais extrait 64 autres images
filtrées d’où la troisième dimension au dessus du schéma de chaque groupe. Notons que le premier
groupe de couches est constitué de deux couches de convolutions. Avec, par exemple un noyau de
dimension 4 × 4, une couche de convolution nécessiterait 4 × 4 × 64 = 1 024 poids à déterminer
lors de la phase d’apprentissage. C’est cette juxtaposition d’opérations élémentaires qui permet au
réseau d’extraire plusieurs dimensions de représentation d’information. De ce fait, l’apprentissage
profond, automatise l’étape coûteuse de la création de descripteurs à partir des données brutes
(feature engineering). Le modèle apprend alors les différentes représentations de l’information
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de manière jointe et lorsque le modèle doit être modifié pour servir un objectif final, toute les
caractéristiques qui en dépendent s’adaptent automatiquement [Chollet, 2021, section 1.2.6]. Au
delà du premier groupe de couches de convolutions, une couche de sous-échantillonnage en rose
(max pooling) permet de réduire la dimension de l’information propagée. Au lieu d’utiliser un noyau
de convolution, et donc une transformation linéaire apprise, la couche de sous-échantillonnage
permet de réduire la dimension de l’image avec une opération simple telle que le maximum ou la
moyenne. Ces deux techniques sont représentées à la figure 2.13.

(a) Technique dite de max pooling pour sous-
échantillonner une matrice

(b) Technique dite d’ average pooling pour sous-
échantillonner une matrice

Figure 2.13 – Techniques principales de sous-échantillonnage d’images

Enfin, après les différents groupes de couches de convolution et de sous-échantillonnage, le
réseau de la figure 2.12 se termine par deux couches complètement connectées et une couche
softmax (voir la définition de la fonction f (1) à la figure 2.9) d’une dimension égale au nombre de
classes à déterminer dans les données d’entrée.

Dans la littérature, le réseau de neurones à convolutions fait ainsi partie des méthodes d’ap-
prentissage profond. Il est principalement utilisé dans la reconnaissance d’images ou encore dans
la compréhension du langage pour la reconnaissance de parole (le mot est alors un vecteur réel) [Y.
Kim, 2014]. Leur succès, et celui des architectures profondes au sens large, est en partie dû à
l’usage des Graphics Processing Unit (GPU) pour effectuer les calculs d’apprentissage. De plus,
une nouvelle génération de fonctions d’activation permet d’améliorer les résultats d’apprentissage
de tels réseaux [Glorot, Bordes et Bengio, 2011]. La fonction d’activation non linéaire Rec-
tified Linear Unit (ReLU), a été introduite par [Hahnloser et al., 2000] dans ses travaux sur
la simulation d’un réseau de neurones avec un circuit de composants électroniques en justifiant
l’activation par des hypothèses biologiques et mathématiques, puis elle fut utilisée par [Jarrett

et al., 2009] pour la détection de formes avec un réseau de convolutions. Elle fut enfin popularisée à
partir de son usage pour les machines de Boltzmann resctrictives — Restricted Boltzmann Machine
(RBM) dans [Nair et Geoffrey E. Hinton, 2010]. Les techniques de dropout [Geoffrey E. Hinton,
Srivastava et al., 2012] permettent aussi d’améliorer l’apprentissage de structures profondes2 en
ignorant certaines parties du réseau dans la boucle d’optimisation. Enfin, les techniques de géné-
ration artificielle de données permettent encore de pallier les manques dans l’ensemble de données
d’entraînement et ainsi d’obtenir une meilleure performance du réseau [Yann LeCun, Bengio et
G. Hinton, 2015]. Aujourd’hui, les CNN sont des réseaux de neurones incontournables dans le
domaine de l’apprentissage profond.

2.2.4.2 L’auto-encodeur ou Auto-Encoder - AE

L’auto-encodeur ou auto-associateur a été défini pour la première fois par [Rumelhart, Geoffrey
E. Hinton et Williams, 1986] en tant que structure avec une couche cachée pour encoder l’in-
formation à son entrée. Il a été ensuite repris par [Bourlard et Kamp, 1988], puis par [Baldi et
Hornik, 1989] afin de réaliser une opération similaire à une Principal Component Analysis (PCA).
Une équipe française l’a alors redéveloppé sous le nom de structure Diabolo presque simultanément
par [Geoffrey E Hinton et Zemel, 1994] et [Schwenk et Milgram, 1994]. Enfin, les différences

2Notons qu’un brevet a été déposé par Google [Geoffrey E. Hinton, Krizhevsky et al., 2016] sur cette méthode
d’apprentissage artificielle, tout comme l’apprentissage de CNN sur des GPU déposé par Microsoft [Puri, 2010].
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fondamentales avec la PCA ont été traitées dans [Japkowicz, Jose Hanson et Gluck, 2000].
Plus tard, cette structure fut utilisée pour l’initialisation des paramètres d’un CNN par [Ranzato

et al., 2006]. En effet, au début initialisés par des valeurs aléatoires, aujourd’hui afin d’optimiser
la convergence de l’apprentissage du réseau de neurones profond, les points initiaux sont souvent
choisis comme étant eux-mêmes les résultats d’une optimisation. L’auto-encodeur est constitué de
trois parties distinctes : un encodeur, une couche cachée et un décodeur. Il peut être représenté
par le schéma de la figure 2.14.

Figure 2.14 – Schéma de principe d’un auto-encodeur à une couche cachée

La figure 2.14 représente un auto-encodeur à 3 couches cachées. La partie gauche entourée en
bleu représente l’encodeur qui extrait une première représentation de l’information à partir du
vecteur d’entrée X et la partie de droite entourée en rouge représente la partie décodeur. À l’inter-
section des deux ensembles se trouve l’espace latent qui contient la représentation de l’information
finale de l’architecture. À la différence d’un CNN, l’AE possède autant de neurones sur sa couche
d’entrée que sur sa couche de sortie. Cette particularité est le reflet de sa fonction. En effet, les
premières couches de la partie encodeur extraient des représentations de l’information successives
pour arriver à une information compressée dans l’espace latent. La partie décodeur essaie ensuite de
reconstruire l’entrée du réseau à partir de l’information de l’espace latent. Le processus d’appren-
tissage revient alors à minimiser l’erreur entre l’entrée de l’encodeur et la sortie du décodeur. De
manière plus formelle avec l’exemple de la figure 2.14, soit X =

[
x1 x2 · · · xn

]� ∈ Mn,1 (R)
et X̂ =

[
x̂1 x̂2 · · · x̂n

]� ∈ Mn,1 (R) respectivement le vecteur d’entrée du réseau et le vec-
teur de sortie. Soit C =

[
c1 c2 c3

]� le vecteur de l’espace latent produit par les neurones(
h

(2)
1 , h

(2)
2 , h

(2)
3

)
. Définissons une fonction permettant de représenter les opérations effectuées par

une couche de réseau à l’équation 2.10.

f
(x)
m→n,W : (R, Mm,1 (R) �→ Mn,1 (R)

(x, X ) → W(x) · X
(2.10)

Dans l’équation 2.10, x ∈ N représente l’indice de la couche du réseau considérée, n ∈ N
représente le nombre de neurones d’une couche (et donc la dimension du vecteur de sortie de la
couche), W(x) représente le vecteur de poids affecté à la xe couche et X représente le vecteur
d’entrée d’une couche, augmenté d’un biais constant. Dans notre exemple, le vecteur C obtenu
dans l’espace latent ainsi que la sortie du réseau peuvent alors être définis par l’équation 2.11.

C = f
(2)
k1→3,W ◦ f

(1)
n→k1,W

X̂ = f
(3)
k1→n,W ◦ f

(2)
3→k1,W

(2.11)

L’apprentissage du réseau s’effectue alors en minimisant l’erreur d’estimation entre X et X̂.
Deux fonctions de coûts sont principalement utilisées selon [Hoang et H.-J. Kang, 2019] :
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• La minimisation de l’erreur moyenne quadratique définie telle que :

min J(W1, W2, W3) = min
1
n

n∑
i=1

(x̂i − xi)2 (2.12)

• La minimisation de l’entropie croisée permet de mesurer la distance (ou plutôt divergence)
entre deux distributions de variables aléatoires. Ici elle est définie telle que :

min J(W1, W2, W3) = min
1
n

n∑
i=1

xi log(x̂i) + (1 − xi) log(1 − x̂i) (2.13)

En fin d’apprentissage, la couche représentant l’espace latent produit une représentation de
l’information compressée possédant en théorie la quintessence de l’information d’entrée du réseau.
Ainsi, lors de la phase d’inférence, seule la partie encodeur est utilisée, le décodeur ne sert qu’à
l’apprentissage pour diriger le réseau vers une représentation latente optimale. Dans notre do-
maine, le parallèle peut être fait entre la représentation de l’information apprise, qui est jusqu’ici
un concept un peu abstrait, et les signatures de défauts ou descripteurs. Ainsi, un AE pourrait
extraire des descripteurs de l’information d’entrée et donc extraire des signatures pertinentes pour
notre problématique. Dans la section 2.3.3, des exemples seront donnés sur leur utilisation dans le
domaine du PHM. La profondeur d’un AE dépend alors du nombre de couches neuronales avant
obtention de l’espace latent.

2.2.4.3 Le réseau à conviction profonde ou Deep Belief Network - DBN

Les machines de Boltzmann — Boltzmann Machine (BM) (nommées ainsi pour faire référence
à la distribution de probabilité du même Boltzmann) tirent leur inspiration des réseaux de Hop-
field [Hopfield, 1982], un réseau à deux couches permettant de créer des séquences binaires. C’est
une année plus tard que [Geoffrey E. Hinton et J. Sejnowski, 1983] et [Fahlman, Geoffrey E.
Hinton et T. J. Sejnowski, 1983] développent une méthode d’apprentissage pour ces architec-
tures, à base de calcul d’énergie. Puis la structure a été démocratisée par [Ackley, Geoffrey E.
Hinton et T. J. Sejnowski, 1985]. La méthode d’apprentissage a été modifiée pour permettre
l’optimisation du réseau de manière bien plus efficace. Afin de réduire la complexité d’un tel ré-
seau, [Smolensky, 1986] introduit ce qu’il baptisera un harmonium, la machine de Boltzmann
restreinte — RBM était créée. Elle sera remise au goût du jour avec les travaux de [Geoffrey E.
Hinton, 2002] adressant le problème épineux de leur apprentissage, puis étendue à des structures
profondes dans [Salakhutdinov et G. Hinton, 2009].

Avant de présenter leur structure, introduisons le concept de modèle générateur et discriminant
avec les définitions respectives 2.2.3 et 2.2.4.

Définition 2.2.3 : Modèle générateur

Soit X et Y deux évènements observables d’un espace probabilisé (Ω, A, P) avec Ω l’uni-
vers, A une tribu et P la mesure de probabilité définie sur A. Un modèle générateur est
définit comme un modèle qui s’intéresse à la recherche de la probabilité conditionnelle de
l’observation X en sachant l’attendu Y . De manière plus formelle, c’est un modèle tel que :

P (X | Y = y)

Avec y une réalisation de Y .

Définition 2.2.4 : Modèle discriminant

Soit X et Y deux évènements observables d’un espace probabilisé (Ω, A, P) avec Ω l’univers,
A une tribu et P la mesure de probabilité définie sur A. On définit un modèle discriminant
comme un modèle qui s’intéresse à la recherche de la probabilité conditionnelle de l’attendu
Y en sachant l’observation X. De manière plus formelle, c’est un modèle tel que :

P (Y | X = x)

Avec x une réalisation de X.
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Une RBM est alors un réseau de neurones stochastique générateur qui apprend une distri-
bution de probabilités à partir des informations contenues dans ses entrées. Elles font partie des
algorithmes à apprentissage non supervisé mais, à la différence des AE vus à la sous-section 2.2.4.2,
ce sont des modèles probabilistes. Dans leur plus simple structure, les BM et RBM sont des struc-
tures à deux couches, l’une visible et l’autre cachée. Chacune de ces couches est constituée de deux
types d’états : des états observables et des états cachés. Le but de l’apprentissage est alors d’esti-
mer les distributions de probabilités de passage d’un état à un autre. Autrement dit, une BM ou
RBM est un réseau dont l’activation de chaque neurone est le résultat d’un processus stochastique.
Une représentation de ces architectures est donnée à la figure 2.15.

(a) Machine de Boltzmann (b) Machine de Boltzmann restreinte

Figure 2.15 – Architecture à trois états visibles et quatre états cachés (une couche)

Figure 2.16 – Machine de Boltzmann restreinte à deux couches cachées

Contrairement aux infrastructures développées jusqu’ici, les machines de Boltzmann simples
et restreintes possèdent des connexions entre neurones bi-directionnelles. La figure 2.15 représente
deux architectures avec une seule couche cachée. Notons la différence entre la BM et la RBM qui
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réside dans la manière dont les neurones sont connectés entre eux. En effet, le terme « restreinte »
est utilisé car dans la RBM, chaque neurone d’une couche ne peut être connecté qu’aux neurones
d’une autre couche, avec la limite que les neurones de la couche d’entrée possèdent uniquement des
connexions avec la couche cachée leur étant directement adjacente. C’est pourquoi, à la figure 2.15b,
le neurone x1 d’entrée ne possède plus que quatre synapses. Les RBM sont alors considérées comme
des modèles générateurs [Khan et Yairi, 2018]. En effet, une fois l’apprentissage terminé, elles sont
capables de générer des données observables en fonction de leurs entrées. Elles restent cependant
difficiles à entraîner. Concernant la problématique de PHM qui nous intéresse dans ces travaux,
nous verrons qu’une RBM a été utilisée afin de prédire le temps de vie restant de roulements.

Les deux réseaux présentés ici à la figure 2.15 ne possédaient qu’une seule couche cachée. La
multiplication de ces couches permet alors de créer une machine de Boltzmann profonde — Deep
Boltzmann Machine (DBM). Comme le montre la figure 2.16, l’empilement de couches cachées
permet de créer une telle architecture. La section (2.3.4) donne des exemples d’utilisation de tels
algorithmes pour le diagnostic.

Remarque. Il convient de bien dissocier les DBN et les DBM. Un réseau de neurones à convic-
tion profonde ou DBN possède des connexions orientées dans toutes les couches hormis la plus
profonde alors qu’un DBM conserve toutes ses connexions bi-directionnelles [Salakhutdinov et
G. Hinton, 2009, figure 2]. Notons que, selon l’état de l’art de [Khan et Yairi, 2018], les DBN
sont bien plus développés dans le domaine du diagnostic et du pronostic d’état de santé.

2.2.4.4 Le réseau de neurones récurrents ou Reccurrent Neural Network - RNN

Les réseaux de neurones récurrents ou RNN ont, quant à eux, été développés pour l’étude des séries
temporelles. De par leur nature, ils seraient le candidat idéal pour le diagnostic et le pronostic à
partir des signaux vibratoires qui nous intéressent dans ces travaux. En effet, ils permettent de
modéliser une mémoire à plus ou moins long terme, ce qui permet au réseau d’interpréter des
données au regard d’un contexte. L’approche adoptée par l’architecture peut être illustrée par la
figure 2.17.

(a) Réseau de neurone simple (b) Réseau de neurones récurrent — RNN

Figure 2.17 – Architecture de réseaux de neurones pour traitement de données séquentielles

La figure 2.17 permet de mettre en évidence la différence entre un réseau de neurones simple
utilisé pour des données séquentielles tel que celui de la figure 2.17a et le RNN de la figure 2.17b
pour lequel l’état propagé entre chaque couche est noté si, i ∈ �1; n − 1�. Ainsi, lorsque le réseau
standard considère les éléments d’une série de manière indépendante, le RNN propage l’information
d’un état antérieur aux états postérieurs du réseau. Ceci permet de définir la notion de profon-
deur du réseau, qui indique le nombre d’états consécutifs considérés dans la mémoire du réseau.
L’état propagé est alors qualifié d’état caché. De manière plus détaillée, la structure d’un RNN est
représentée par la figure 2.18. Notons qu’un bloc de la figure 2.18 correspond à une colonne, par
exemple celle de h

(1)
1 de la sous-figure 2.17b.
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Figure 2.18 – Schéma de principe d’un RNN à une couche cachée, d’après [Colah, 2015]

(a) Oubli du contexte en fonction de la donnée
d’entrée

(b) Mise à jour de l’information en fonction de la
mémoire

(c) État propagé sur la cellule (d) Couche de sortie de la cellule

Figure 2.19 – Les étapes structurantes d’une cellule Long Short Term Memory (LSTM), d’après
[Colah, 2015]

Figure 2.20 – Légende de la figure 2.19, d’après [Colah, 2015]

Dans sa version la plus épurée, un RNN est constitué d’une couche d’entrée, d’une couche
de sortie et d’une couche cachée avec une fonction d’activation tangente hyperbolique. Notons
que cette couche cachée est reliée à la sortie du réseau précédent. On pourrait alors penser qu’au
lieu de multiplier les couches, comme il paraît naturel de le faire avec des CNN, il convient cette
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fois-ci de multiplier les réseaux. Cependant, une limite existe quant au chaînage de telles cellules
élémentaires. En effet, plus la structure devient profonde plus l’apprentissage devient compliqué
à cause de la rétro-popagation du gradient. Le problème a été étudié par [Bengio, Simard et
Frasconi, 1994] et le simple algorithme de descente de gradient ne suffit pas pour l’apprentissage
de cette architecture. Pour pallier ce problème et augmenter la profondeur des réseaux récurrents,
les réseaux à mémoire à court et long terme ou LSTM ont été développés en 1997 par [Hochreiter

et Schmidhuber, 1997]. L’idée était de rajouter un « état » qui se propage dans le réseau en plus
de la sortie des étages précédents. Cet état modélise la mémoire du réseau. La figure 2.19 représente
cette nouvelle architecture de manière détaillée.

Avec xt l’entrée de la cellule LSTM soit l’entrée du réseau, ht−1 la sortie de la cellule à l’instant
précédent, Ct−1 l’état de la cellule à l’instant t − 1, Ct l’état propagé de la cellule et ht la sortie
de la cellule propagée. De plus σ représente la fonction d’activation sigmoïde et tanh la tangente
hyperbolique (voir la définition de la sigmoïde 1 et de la tangente hyperbolique 2 en annexe 5).
Notons que les grandeurs (x, C, h), dans leur notation, sont seulement indexées par rapport au
temps. Elles seront alors considérées comme des scalaires ou des matrices. De plus, chaque étage
de la cellule possède des matrices de poids et un biais indépendants.

• À l’étape 2.19a, la fonction d’activation sigmoïde est appliquée (ou une fonction d’activation
non linéaire), à la concaténation du vecteur d’entrée et de la sortie propagée de la cellule
à l’instant t − 1. Ainsi, soit xt, ht−1 ∈ M(1,n) (R), soit [xt, ht−1] la concaténation de deux
vecteurs, est alors obtenu [xt, ht−1] ∈ M(1,2n) (R). La sigmoïde renvoyant un résultat compris
entre 0 et 1,3 on peut interpréter cette grandeur ft comme la proportion de mémoire à garder
de l’étape précédente.

• À l’étape 2.19b, la combinaison de la concaténation de l’entrée et de l’état propagé par t − 1
est effectuée. Le résultat représente alors une matrice dont les valeurs sont comprises entre
−1 et 1.

• À l’étape 2.19c, il s’agit d’actualiser l’état interne de la cellule en fonction des informations
des deux étapes précédentes. ft indiquant le pourcentage de mémoire à garder, il est multiplié
à l’état propagé. À la grandeur résultante est ajoutée la mise à jour de l’information. L’état
courant peut alors être transmis aux cellules suivantes.

• Enfin, l’étape 2.19d, permet de calculer la sortie de la cellule qui est alors une fusion entre
l’état courant et la concaténation de l’entrée et de la sortie de la cellule précédente.

Ainsi, un LSTM permet d’apprendre une représentation des données d’entrée séquentielle cap-
turant à la fois le contexte ainsi que la dépendance des données entre elles.

On peut alors modifier cette architecture en fonction des besoins de notre problème. Ces initia-
tives donnèrent naissance notamment aux portes récurrentes ou Gate Recurrent Unit (GRU) [Cho

et al., 2014].

2.3 L’approche connexionniste profonde utilisée dans le pronostic et la
surveillance d’état de santé

2.3.1 État de l’art général

Pour faire un résumé, en l’état actuel du développement des techniques d’apprentissage profond
utilisées dans la surveillance de l’état de santé de systèmes, [Khan et Yairi, 2018] présentent une
revue détaillée des méthodes de la littérature. Ils introduisent alors une classification des méthodes
utilisant « l’intelligence artificielle » 4 pour résoudre les problèmes inhérents au domaine :

3Attention dans notre cas, ce n’est pas un scalaire mais bien une matrice ∈ M(1,2n) ([0; 1])
4Le terme est ici utilisé pour désigner aussi bien les algorithmes de première génération que les derniers algo-

rithmes de l’état de l’art.
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Figure 2.21 – Classification des méthodes utilisées dans la surveillance de l’état de santé des
systèmes utilisant de l’intelligence artificielle, d’après [Khan et Yairi, 2018]

Figure 2.22 – Algorithmes pour effectuer du diagnostic à partir de données, d’après [Khan et
Yairi, 2018]

D’après [Khan et Yairi, 2018], la majorité des méthodes d’intelligence artificielle ont convergé
vers le domaine du connexionnisme avec les réseaux de neurones et leurs variantes, au détriment
du symbolisme qui est constitué de raisonnements experts. Notons que [Khan et Yairi, 2018]
développent aussi une section taxonomique dans laquelle ils définissent les termes utilisés dans
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le domaine. Ils présentent notamment une définition de l’intelligence artificielle : “L’intelligence
artificielle tend à permettre aux machines de réaliser des tâches à la manière d’un expert. Une
machine intelligente percevra son environnement et pourra prendre des initiatives pour maximiser
son propre fonctionnement. Les problèmes centraux d’aujourd’hui incluent des phénomènes de
déduction, de raisonnement, de résolution de problèmes, de représentation de la connaissance et
enfin d’apprentissage”. Ces travaux permettent de créer une image des algorithmes principalement
utilisés par la littérature. Ce tableau est représenté à la figure 2.22.

Plus récemment, les travaux de [Chalapathy et Chawla, 2019] se sont intéressés à réaliser
un état de l’art sur les méthodes d’apprentissage profond utilisées pour la détection d’anomalies.
Comme il sera vu par la suite, les algorithmes les plus utilisés sont des algorithmes à base de
CNN, d’AE et de DBN. Autrement dit, des méthodes de filtrage, des méthodes de compression de
l’information et des méthodes s’apparentant à des pseudo chaînes de Markov.

D’après [R. Zhao et al., 2019], la tendance de l’industrie est aujourd’hui au développement de
systèmes de surveillance d’état de santé à base de données. Ils pallient les principaux défauts de
l’approche à base de modèles, à savoir la difficulté de modélisation et leur manque de robustesse
vis-à-vis de la variabilité de leur environnement. Les techniques d’apprentissage artificiel sont alors
utilisées pour faire du diagnostic et du pronostic à partir des données captées lorsque le système à
surveiller est en opération. L’apprentissage artificiel profond, lui, est devenu une orientation viable
grâce à l’avènement des GPU et à la kyrielle de données de plus en plus disponibles. D’après les tests
de [Raina, Madhavan et Ng, 2009], sur un DBN à 100 millions de paramètres, un GPU permet de
réduire une semaine de calculs à une journée. Ainsi pour l’entraînement de modèles d’apprentissage
artificiel, aujourd’hui le goulot d’étranglement calculatoire devient le processeur graphique lorsque
le processeur central est bien dimensionné. De par la nature des calculs d’apprentissage artificiel,
il y a donc un réel intérêt économique et scientifique à investir dans un matériel performant.

Quel est alors l’intérêt de l’apprentissage profond pour les méthodes de surveillance d’état de
santé ? Aujourd’hui la majeure partie des indicateurs de défauts, de grandeurs qui permettent de
représenter l’information brute en une information corrélée au défaut à détecter, est principalement
créée par des experts [R. Zhao et al., 2019]. Les différentes étapes du processus de PHM (voir
figure 1.4) sont effectuées de manière presque indépendantes. D’un point de vue projet, cette seg-
mentation des étapes permet d’en optimiser le développement. En effet, des briques technologiques
indépendantes les unes des autres peuvent alors être développées. Par conséquent, le retard ou la
non réalisation d’une tâche n’impactera que très peu le développement du bloc suivant. Seulement,
d’après [R. Zhao et al., 2019], le problème pourrait être optimisé en considérant la réalisation de
ces étapes de manière parallèle. L’approche utilisant de l’apprentissage profond permet de réaliser
une telle tâche. Ainsi, un modèle développé pour le diagnostic pourrait être utilisé pour du pronos-
tic en modifiant la (ou les) dernière(s) couche(s) du réseau. Par exemple, dans le cas de [Pan et Q.
Yang, 2010], la dernière couche du réseau softmax qui réalise le diagnostic est remplacée par une
couche de régression linéaire afin d’effectuer une tâche de pronostic. Il convient alors d’entraîner à
nouveau le réseau sans faire table rase des paramètres de sa précédente fonction. Cette méthode
est appelée l’apprentissage par transfert. La figure 2.23 rassemble les différentes approches qui
coexistent dans le domaine du PHM.

Figure 2.23 – Les différentes approches de HM, d’après [R. Zhao et al., 2019]



40 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L’ART SUR LA SURVEILLANCE D’ÉTAT DE SANTÉ

La première approche de la figure 2.23 représente l’approche classique à base de modèles phy-
siques de surveillance d’état de santé des machines ou Machine Health Monitoring System (MHMS).
Les descripteurs de défauts sont créés par savoir expert et leur variation est surveillée tout au long
de la durée de vie du système. Dès qu’un seuil défini est dépassé, le système est considéré comme
étant en défaut. La deuxième approche, à base d’apprentissage machine conventionnel (au sens
peu profond) utilise toujours des descripteurs obtenus par savoir expert, seulement, de ces derniers
sont extraits une autre représentation de l’information. De plus, cette étape permet la sélection
automatique de descripteurs pertinents tels que des descripteurs monotones et corrélés au vieillis-
sement. Par la suite, un modèle d’apprentissage statistique apprend sa propre représentation de
l’information pour rendre une conclusion quant à l’état du système. Enfin, la dernière approche
utilisant de l’apprentissage profond permet de rassembler ces trois dernières étapes en un réseau de
neurones complet qui se chargera d’extraire une représentation de l’information pertinente au fur
et à mesure de la propagation de l’information dans ses couches. Ce sera un mélange de la deuxième
et de la troisième approche qui sera utilisé dans ces travaux de thèse. Aujourd’hui principalement
utilisée dans le domaine de la vision par ordinateur ou la reconnaissance vocale, la communauté
PHM s’intéresse au connexionnisme, et notamment à l’approche de l’apprentissage profond, et
des travaux de recherche émergent en ce sens. Les architectures principalement utilisées dans la
littérature sont les suivantes :

• Les réseaux de neurones à convolutions ou CNN (développés à la sous-section 2.2.4.1).

• Les auto-encodeurs ou AE (développés à la sous-section 2.2.4.2).

• Les réseaux à convictions profondes ou DBN (introduits à la sous-section 2.2.4.3).

• Les machines de Boltzmann profondes ou DBM (développés à la sous-section 2.2.4.3).

• Les réseaux de neurones récurrents ou RNN (développés à la sous-section 2.2.4.4).

Afin d’illustrer le gain de performances acquis entre les algorithmes d’apprentissage machine
standards et les algorithmes d’apprentissage profond, [R. Zhao et al., 2019] réalisent une étude
comparative entre les différents algorithmes suivants 5 :

• Régression par séparateur à vaste marge ou SVR.

• Régression par séparateur à vaste marge avec noyaux fonction à base radiale.

• Forêts aléatoires ou RF.

• Réseau de neurones à deux couches cachées.

• Auto-encodeur ou AE.

• Auto-encodeur avec « débruitement » ou Denoising Auto-Encoder (DAE).

• Réseau à conviction.

• Réseau de neurones à convolutions ou CNN.

• Réseau à mémoire à court et long terme ou LSTM.

• Réseau à mémoire à court et long terme bidirectionnel.

[R. Zhao et al., 2019] calculent les indicateurs de défauts suivants à partir de chaque don-
née capteur, à savoir une force dans les trois dimensions, une mesure de vibration dans les trois
dimensions et la valeur efficace d’un capteur de tension :

5Notons que les codes Python des programmes implémentés sont accessibles à l’adresse suivante : https://
github.com/ClockworkBunny/MHMS_DEEPLEARNING. En ligne à l’écriture de ce rapport le 23/11/2021.
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Figure 2.24 – Indicateurs de défauts calculés, d’après [R. Zhao et al., 2019]

Notons que [R. Zhao et al., 2019] calculent un vecteur signature de dimension 70.
Dans le domaine de l’apprentissage par ensemble, [Ma et Chu, 2019] développent, dans le cas

du diagnostic de roulement des moteurs, un modèle rassemblant un réseau de neurones résiduels à
convolutions, un auto-encodeur ou AE et une machine à conviction profonde DBM. L’apprentissage
de l’ensemble est ensuite réalisé par une méthode d’optimisation multi-objectifs évolutive.

2.3.2 Algorithmes à base de réseaux de neurones à convolutions

Toujours à l’aide des signaux bruts, [Janssens et al., 2016] utilise un CNN pour effectuer du
diagnostic sur les défauts des roulements de paliers d’une machine électrique. Ils résument alors la
procédure de diagnostic par le schéma de la figure 2.25, à mettre en parallèle de la figure 2.23, car
représentant aussi les différentes approches utilisées pour le PHM, en laissant une part toujours
plus importante à l’apprentissage machine. Cependant, cette procédure se concentre uniquement
sur les méthodes d’extraction de signatures (ou descripteurs) pour la surveillance d’état de santé.

Figure 2.25 – Représentation schématique de l’extraction de signatures, d’après [Janssens et al.,
2016]
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La figure 2.25 permet de reconnaître une première approche qui consiste à extraire des signa-
tures à partir de données brutes. Ces dernières sont extraites par des étapes de traitement du
signal et nécessitent une expertise certaine. Cette approche a été utilisée jusqu’à maintenant dans
les travaux de [Boileau, 2010] et [Leboeuf, 2012]. La deuxième approche consiste à rajouter
entre l’étape d’extraction et l’étape de classification une étape de sélection automatique. Ainsi,
seules les signatures les plus pertinentes sont utilisées dans l’algorithme de diagnostic. Cette ap-
proche a été utilisée dans les travaux de [Breuneval, 2017]. Enfin, dans la dernière approche,
l’algorithme d’apprentissage profond extrait lui-même les indicateurs de défauts qu’il juge perti-
nent pour la classification. Cette approche, non encore implémentée dans nos travaux, requiert un
grand nombre de données. Il conviendra cependant de la tester et de caractériser l’ensemble des
données nécessaires au succès d’une telle procédure. Voulant comparer ces différentes approches,
[Janssens et al., 2016] s’intéressent alors à détecter les différents états de santé d’un roulement
de palier d’une machine électrique. Il définit alors les conditions suivantes :

• Roulement sain.

• Lubrification du roulement légèrement insuffisante.

• Lubrification du roulement largement insuffisante.

• Défaut sur bague extérieure.

• Roulement sain avec rotor déséquilibré.

• Lubrification du roulement légèrement insuffisante avec rotor déséquilibré.

• Lubrification du roulement largement insuffisante avec rotor déséquilibré.

• Défaut sur bague extérieure avec rotor déséquilibré.

À partir des signaux vibratoires échantillonnés à 20 kHz, ils extraient donc des indicateurs de
défauts statistiques, tels que le kurtosis ou encore le facteur de crête. Ces indicateurs représentent
les données d’entrée d’un classifieur par forêt aléatoire ou d’une SVM. Notons que les données
brutes sont constituées des amplitudes du spectre des signaux vibratoires qui sont alors fournies
à un CNN. Les deux matrices de confusion obtenues par [Janssens et al., 2016] sont présentées à
la figure 2.26.

Figure 2.26 – Matrices de confusion pour la classification de défauts de roulements par extraction
de signature manuelle (matrice de gauche) et automatique (matrice de droite), d’après [Janssens

et al., 2016]

Ainsi, d’après la figure 2.25, l’approche par réseau de neurones profond, sans extraction au
préalable de signatures, possède la matrice de confusion témoin d’une meilleure performance en
classification. Dans un problème de classification, la matrice de confusion permet de représenter
les quantités de faux positifs, faux négatifs, vrais positifs et vrais négatifs. Le cas idéal serait
donc une matrice diagonale où la diagonale serait unitaire (si elle est normalisée comme ici) et les
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autres termes seraient nuls. Ainsi par rapport à une approche classique, le CNN permet d’obtenir
une précision de classification de 6 % supérieure sans avoir à développer l’expertise nécessaire à
l’extraction de signatures pertinentes dans le domaine considéré. Au-delà de l’usage de l’appren-
tissage profond afin d’améliorer les performances des méthodes de PHM, [Janssens et al., 2016]
concluent en ouvrant sur la perspective de fiabiliser les algorithmes de diagnostic avec la fusion
de capteurs. Par exemple, en plus de signaux électriques ou vibratoires, des images thermiques ou
des relevés de température pourraient servir à la détection de défauts de lubrification. En effet,
l’augmentation des frottements résultant du manque de lubrifiant à l’intérieur du système génère
alors une élévation de température locale, un point chaud qui pourrait être détectable.

Outre le domaine des machines tournantes et des roulements, [Abdeljaber et al., 2017] s’inté-
ressent au diagnostic des structures métalliques par analyse vibratoire. Pour ce faire, [Abdeljaber

et al., 2017] ont développé un CNN unidimensionnel pour l’analyse de séries temporelles. Notons
d’ailleurs que dans ces deux approches, les capacités de diagnostic en temps réel de l’algorithme
sont intéressantes pour notre problématique. En effet, la convolution étant une série d’opérations
de type multiplication-accumulation 6, opérations de base d’un processeur, ce type d’algorithme se
prête bien à un usage en temps réel sur cible. L’originalité de la solution de [Abdeljaber et al.,
2017] vient du fait que l’algorithme de diagnostic est décentralisé. Aussi, à chaque accéléromètre
il y a un CNN pour diagnostiquer la structure localement.

[Han et al., 2019] développent un Spatio-Temporal Convolutional Neural Network (ST-CNN)
pour effectuer du diagnostic sur des données multi-variées d’une éolienne étudiée en soufflerie. Leur
approche est intéressante car elle rappelle les intérêts de la cyclostationnarité pour augmenter les
performances de l’algorithme de détection.

2.3.3 Algorithmes à base d’auto-encodeurs

La même année que [Janssens et al., 2016], mais cette fois-ci pour la détection de défauts dans
les moteurs à induction, [Sun et al., 2016] utilisent des AE parcimonieux ou Sparse Auto-Encoder
(SAE) et un réseau de neurones profonds. L’algorithme consiste à extraire des données non label-
lisées, des indicateurs de défauts à la manière d’un apprentissage non supervisé. Pour rendre plus
robuste l’extraction de descripteurs, du bruit est rajouté dans les données d’entrée du SAE. Ces
descripteurs sont alors fournis à un réseau de neurones qui effectuera l’étape de classification pour
obtenir le résultat de diagnostic. À noter que [Sun et al., 2016] utilisent la méthode de dropout
pour l’apprentissage. Pour éviter le sur-apprentissage de l’algorithme, cette méthode, utilisée en
apprentissage profond, consiste à supprimer des liaisons de manière aléatoire dans le réseau. Ainsi
seulement des parties spécifiques de ce dernier seront entraînées, les autres permettront de géné-
raliser les résultats d’apprentissage. Les données brutes proviennent d’un banc d’essais spécifique
construit dans le but de précipiter des défauts de barre cassée, d’excentricité du rotor, de roule-
ments défaillants, de court-circuits inter-spires et de balourd au rotor. Les travaux de [Sun et al.,
2016] permettent alors de créer une base de données constituée des signaux vibratoires du moteur
échantillonnés à 20 kHz. Après avoir séparé cet ensemble de données en une base d’apprentissage
et une base de test, les valeurs sont normalisées entre −1 et 1. Sachant que l’apprentissage profond
permet d’extraire de manière automatique des indicateurs de défauts, [Sun et al., 2016] comparent
alors les performances de son algorithme à des réseaux de neurones profonds standards, pour jus-
tifier l’usage d’une architecture spécifique à l’extraction de signatures. Les taux de précision de
détection sont reportés au tableau 2.1.

Classifieur Moyenne de la précision de détection en %
completly connected Neural Network (NN)(100) 80.04 %
NN(600) 74.33 %
NN(600; 100) 96.39 %
SAE-SVM 96.42 %
SAE-Linear Regression (LR) 92.75 %
SAE-Deep Neural Network (DNN) 97.61 %

Table 2.1 – Comparaison des précisions de classification, d’après [Sun et al., 2016]

6Plus connues sous l’acronyme MULAC pour le dimensionnement d’unités de calculs.
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Plusieurs notations sont introduites à la table 2.1. Ainsi, un réseau de neurones à une couche
cachée composée de x neurones est noté NN(x). Par extension, NN(x; y) représente un réseau de
neurones à deux couches cachées, la première possédant x neurone et la seconde y neurones. Les
trois infrastructures simples de la table 2.1 sont comparées à trois algorithmes de classification qui
prennent en entrée les indicateurs extraits par un SAE : un séparateur à vaste marge, une régression
linéaire et un réseau de neurones profonds. L’approche développée dans les travaux de [Sun et al.,
2016] est alors la plus performante. En plus de la mesure de précision de détection, [Sun et al., 2016]
ont effectué une étude de stabilité de son architecture. L’étude de stabilité consiste à corrompre
les données d’entrée du réseau et, ce faisant, à tester les limites de l’algorithme. Ainsi pour une
corruption des données comprise entre 0 % et 40 %, le Sparse Auto-Encoder with Deep Neural
Network (SAE-DNN) réussit toujours à classifier les états de santé du moteur avec une précision
supérieure à 90 % alors que l’on ne retrouve pas ce comportement dans l’approche par réseaux de
neurones profonds standards.

Afin de diagnostiquer des paliers de roulement, [H. Shao, H. Jiang, Y. Lin et al., 2018] propose
une nouvelle méthode utilisant une combinaison d’AE profonds ou Ensemble Deep Auto-Encoder
(EDAE). Un DAE peut être représenté comme un empilement d’AE ce qui est schématisé par la
figure 2.27.

Figure 2.27 – Schéma de principe pour expliquer l’architecture d’un auto-encodeur profond.
(a) Auto-encodeur classique, (b) auto-encodeur profond à une couche cachée, (c) auto-encodeur
profond à trois couches cachées, d’après [H. Shao, H. Jiang, Y. Lin et al., 2018]

Dans le premier modèle (a) de la figure 2.27, la partie réalisant l’encodage de l’information est
représentée en bleu tandis que la partie décodage de l’information est représentée en violet. Le
principe de l’approche est d’entraîner chaque couche d’encodeur séparément, à la manière d’un AE
classique. L’encodeur du réseau précédemment entraîné devient par la suite l’entrée d’un nouvel
AE complet (plus précisément, l’espace latent du premier AE) et ainsi de suite jusqu’à atteindre la
profondeur souhaitée. L’apprentissage d’une telle structure est enfin réalisé de manière non super-
visée. De fait, l’approche de [H. Shao, H. Jiang, Y. Lin et al., 2018] consiste à extraire différents
niveaux d’abstraction des données brutes afin de représenter plusieurs plans de descripteurs de
défauts optimaux. En reformulant la procédure, le premier encodeur extrait la signature de bas
niveau d’abstraction qui devient l’entrée du deuxième encodeur. Ce dernier extrait une signature
d’un degré d’abstraction supérieur, signature qui devient l’entrée de l’encodeur final. L’encodeur
final qui extrait finalement une signature de niveau d’abstraction maximal. Le DAE est obtenu de
cette manière. C’est enfin le dernier descripteur (ou signature) qui est fourni à une couche softmax
réalisant une étape de classification.
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Figure 2.28 – Méthode de diagnostic par EDAE, d’après [H. Shao, H. Jiang, Y. Lin et al., 2018]

Afin d’améliorer les résultats de diagnostic, [H. Shao, H. Jiang, Y. Lin et al., 2018] proposent
une méthode dite « ensembliste » car utilisant l’information conjointe apportée par une mutlitude
de réseaux pour obtenir un résultat. Il créent alors une série de 15 DAE possédant chacun des
fonctions d’activations différentes. Les DAE ainsi créés génèrent chacun un vecteur représentant
un descripteur de défaut. Par la suite, l’information individuelle apportée par chacun de ces des-
cripteurs est agrégée pour créer un vecteur de signature généralisé. Ce dernier résultat sera à ce
moment là fourni en entrée d’une couche de classification. De manière plus détaillée, [H. Shao,
H. Jiang, Y. Lin et al., 2018] définie plusieurs étapes pour l’algorithme de diagnostic :
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1. Les signaux vibratoires sont acquis par une chaîne de capteurs.

2. Sans pré-traitement, les signaux sont divisés en une base d’apprentissage et une base de test.

3. Les signaux sont fournis à la série de DAE indexés sur l’ensemble �1; K�.

4. À cette étape, il s’agit d’élaborer la structure ensembliste de l’algorithme. Chaque DAE
produit un descripteur wi,1≤i≤K . Si la précision du DAE est strictement supérieure à un
seuil alors on peut considérer que l’apprentissage est de bonne qualité pour cette structure,
et de fait, la valeur du descripteur obtenue est conservée. Dès que toutes les signatures de
défauts pertinentes sont obtenues, elles sont sommées les unes avec les autres pour obtenir
un vecteur représentant l’information globale d’un défaut.

5. L’étape de diagnostic est effectuée à partir du descripteur global précédent.

6. Afin de s’assurer des résultats, les données de la base de test sont projetées dans l’ensemble
des signatures obtenues.

Cette approche est schématisée par la figure 2.28 extraite des travaux de [H. Shao, H. Jiang,
Y. Lin et al., 2018].

Cette fois-ci, [H. Shao, H. Jiang, Y. Lin et al., 2018] cherchent à détecter 12 régimes différents
de fonctionnement de roulement à billes :

• Fonctionnement normal.

• 3 degrés de défauts 7 sur les billes.

• 3 degrés de défauts sur la bague intérieure.

• 5 degrés de défauts sur la bague extérieure.

Pour chacun des domaines de fonctionnement présentés, 300 échantillons sont utilisés. Un total
de 3 600 échantillons sont donc utilisés pour l’apprentissage de la méthode par Ensemble Deep
Auto-Encoder (EDEA). Chaque échantillon possède alors entre 150 et 600 points, selon l’expérience
menée. En plus de la simple comparaison de performances entre différents algorithmes, [H. Shao, H.
Jiang, Y. Lin et al., 2018] étudient ici la robustesse du diagnostic en fonction de la représentativité
des défauts de la base de données.

Figure 2.29 – Analyse de la sensibilité des algorithmes de diagnostic à la représentativité du
défaut, d’après [H. Shao, H. Jiang, Y. Lin et al., 2018]

7Le diamètre du défaut est mesuré en pouces. Les mesures sont de l’ordre du millième de pouce, soit dans le
système métrique de l’ordre de 10 μm.
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Dans cette expérience, pour étudier la sensibilité de l’algorithme de diagnostic à la représen-
tativité du défaut, [H. Shao, H. Jiang, Y. Lin et al., 2018] modifie le nombre de points de
chaque échantillon ([150 ; 200 ; 250 ; 300 ; 350 ; 400 ; 450 ; 500 ; 550 ; 600] points). Avec la fi-
gure 2.29, on remarque que contrairement aux algorithmes standards d’apprentissage statistiques
que sont les réseaux de neurones complètement connectés, la SVM, la RF et le Gradient Boosting
qui présentent une décroissance linéaire en fonction du nombre de points, l’EDEA se stabilise entre
150 et 400 points puis décroît légèrement. La précision de détection reste voisine de 90 % contrai-
rement aux autres algorithmes qui finissent à 35 % de précision. Cette performance ouvre la voie
à deux domaines qui aujourd’hui sont à explorer, à savoir : l’apprentissage par regroupement de
structure (une sorte d’apprentissage distribué, ce que la littérature qualifie d’ensemble learning)
et l’analyse de la stabilité des algorithmes d’apprentissage machine développés.

2.3.4 Algorithmes à base de réseaux à convictions profondes

Figure 2.30 – Procédure de diagnostic d’une vis à billes, d’après [Li Zhang et al., 2017]

Pour revenir à notre problématique, [Li Zhang et al., 2017] utilisent de la fusion de données issues
d’accéléromètres, donc toujours en utilisant des signaux vibratoires, avec un réseau à conviction
profonde — DBN. Un tel réseau permet de modéliser la loi de probabilité jointe entre les données
mesurées et les labels. D’une manière plus formelle, en notant ν la couche d’entrée et hi la ie
couche cachée du réseau, pour un réseau à N couches la probabilité jointe peut être modélisée par
l’équation 2.14.

P (ν, h1, ..., hN−1) = P (ν | h1) P (h1 | h2) ...P (hN−2 | hN−1) (2.14)

La fonction de l’équation 2.14 peut être décomposée en plusieurs distributions plus élémen-
taires. Ce sont les distributions données par les RBM dont les DBN sont un empilement, avec des
connexions directionnelles entre couches. Les RBM sont alors entraînées de manière unitaire, puis
elles sont assemblées pour former un réseau profond. De plus, dans le but d’améliorer la fiabilité de
l’information rendue par les capteurs, [Li Zhang et al., 2017] utilisent un algorithme de fusion de
données. La fusion de données consiste à récupérer les données de n capteurs (pas nécessairement
identiques) placés à des endroits différents du banc d’essais pour créer une nouvelle information
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plus pertinente qui permettrait de supplanter les limites d’un seul capteur. Dans la pratique, l’in-
formation rendue par une fusion de capteurs est, dans les faits, plus fiable et plus robuste que
l’information rendue par un unique capteur. Le spectre fréquentiel de chacune des séries (une série
correspond à un capteur) est calculé puis les spectres sont concaténés pour former un signal. Ce
dernier est normalisé puis utilisé pour l’apprentissage du réseau profond. L’approche est résumée
par le schéma de la figure 2.30 extraite des travaux de [Li Zhang et al., 2017].

Les résultats de classification sont ensuite comparés aux performances d’un réseau de neurones
profond complètement connecté. La méthode développée par [Li Zhang et al., 2017] est 10 % plus
précise sur la base de données de test que l’approche standard, pour un temps d’apprentissage
divisé par 2. La base de données créée représente alors 7 degrés de dégradation différents pour la
vis à billes. Dans cette méthode, la fusion de données permet d’augmenter de 18 % la précision de
leur DBN.

Concernant toujours les signaux vibratoires, [H. Shao, H. Jiang, H. Zhang et al., 2018]
couple alors une machine à conviction profonde ou DBN avec un CNN. Remarquons que ces deux
dernières architectures sont beaucoup utilisées dans l’état de l’art depuis ces trois dernières années.
[H. Shao, H. Jiang, H. Zhang et al., 2018] a alors développé une machine à conviction profonde
à convolutions améliorée par acquisition comprimée ou Convolutional Deep Belief Network with
Compressed Sensing (CDBN-CS). L’approche adoptée est résumée par la figure 2.31.

Figure 2.31 – Schéma récapitulatif de la méthode de diagnostic par CDBN-CS, d’après [H. Shao,
H. Jiang, H. Zhang et al., 2018]

Le processus décrit à la figure 2.31 peut être résumé par les étapes suivantes :

1. Sélection d’une population de paliers de roulements moteur, qui sont des roulements à rou-
leaux.

2. Acquisition des données vibratoires par banc d’essais.
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3. Application de la technique d’acquisition comprimée. Cette technique consiste, à la manière
d’un AE, à extraire des signaux bruts un vecteur représentatif du comportement initialement
mesuré.

4. Apprentissage d’un Convolutional Deep Belief Network (CDBN) avec méthode de moyenne
glissante exponentielle pour son optimisation.

5. Inférence avec le CDBN pour obtenir le résultat de diagnostic.

Il est à noter que les acquisitions des signaux vibratoires sont effectuées à 25 kHz, [H. Shao,
H. Jiang, H. Zhang et al., 2018, table 11] cherchent à détecter 8 types de domaines de fonction-
nement, à savoir :

• Fonctionnement nominal du roulement, sans défaut.

• Défaut sur la bague extérieure.

• Défaut sur la bague intérieure.

• Défaut sur les rouleaux.

• 4 ensembles de défauts composés constitués de :

– défauts sur la bague extérieure et intérieure,
– défauts sur la bague intérieure et les rouleaux,
– défauts sur la bague extérieure et les rouleaux,
– défauts sur la bague extérieure, intérieure ainsi que les rouleaux.

Afin d’évaluer la performance de leur approche, [H. Shao, H. Jiang, H. Zhang et al., 2018]
utilisent en apprentissage 99 échantillons de données pour chaque condition, dont 25 serviront
à l’inférence. Chaque échantillon est constitué d’un vecteur de dimension 2 500 compressé en un
vecteur de dimension 1 024 après l’étape d’acquisition comprimée. La performance des algorithmes
principalement développés dans les travaux de la littérature concernant le PHM est donnée à la
table 2.2. Dans cette première expérience, [H. Shao, H. Jiang, H. Zhang et al., 2018] utilisent
pour l’inférence les données compressées et des indicateurs statistiques.

Catégorie Algorithme Précision Écart type
Deep learning CDBN-CS 97.375 % 0.5336

DBN standard 90.675 % 1.0691
CNN standard 91.338 % 0.6720
SAE standard 91.013 % 0.7937

Shallow learning NN-Compressed Sensing (CS) 51.60 % 6.40
NN handcrafted feature 83.07 % 2.16
SVM-CS 57.93 % 3.42
SVM handcrafted feature 84.53 % 1.77

Table 2.2 – Précision de différents algorithmes pour le diagnostic, d’après [H. Shao, H. Jiang,
H. Zhang et al., 2018]

D’après les résultats de la table 2.2, une amélioration de 5 % par rapport au meilleur algorithme
de diagnostic, à savoir l’approche par CNN, est observée. Il est aussi important de noter la tendance
confirmée, qui est que les algorithmes d’apprentissage profond sont plus performants que leurs
structures équivalentes en apprentissage peu profond.

Remarque. Notons que l’intérêt d’une publication dans le domaine est de trouver un algorithme
qui possède des indicateurs statistiques meilleurs que ceux déjà développés par les pairs. Seulement,
il faut étudier les résultats annoncés avec circonspection. En effet, dans le domaine de l’appren-
tissage machine, les paramètres des infrastructures sont d’une importance capitale pour les perfor-
mances de ce dernier. Dans la littérature, lorsque les équipes comparent leur algorithme à l’état de
l’art, elles n’indiquent pas tout le temps les paramètres utilisés. De plus, l’étendue des efforts que
l’équipe a fournis pour l’apprentissage des réseaux peu profonds et les architectures concurrentes
reste inconnue.
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Dans un second temps, [H. Shao, H. Jiang, H. Zhang et al., 2018] comparent leur algorithme
à des méthodes d’apprentissage machine standards couplées à des algorithmes d’extraction de si-
gnatures, à savoir : la décomposition modale empirique ou Empirical Mode Decomposition (EMD),
la décomposition en ondelettes ou Wavelet Packet Decomposition (WPD) et la décomposition en
modes locaux ou Local Mean Decomposition (LMD). Les résultats obtenus sont rassemblés à la
table 2.3.

Algorithme Précision Écart type
CDBN-CS 94.80 % 0.53
Back Propagation Neural Network (BPNN) - EMD 85.73 % 1.48
BPNN - WPD 87.20 % 1.47
BPNN - LMD 87.47 % 1.45
SVM - EMD 87.40 % 1.35
SVM - WPD 88.47 % 1.14
SVM - LMD 87.73 % 0.95

Table 2.3 – Précision de différents algorithmes pour le diagnostic et comparaison avec des algo-
rithmes d’apprentissage machine standards, d’après [H. Shao, H. Jiang, H. Zhang et al., 2018]

D’après la table 2.3, comme démontré dans les travaux de [Breuneval, 2017], l’utilisation
préliminaire d’algorithmes d’extraction d’information permettant de construire des descripteurs
permet d’augmenter les performances de l’algorithme de diagnostic. Seulement, l’approche utilisée
par [H. Shao, H. Jiang, H. Zhang et al., 2018] est toujours plus performante. Pour illustrer
visuellement le gain de performances permis par l’extraction de signatures par l’algorithme d’ap-
prentissage profond, [H. Shao, H. Jiang, H. Zhang et al., 2018] utilisent une décomposition en
composantes principales ou PCA et obtiennent les résultats de la figure 2.32.

Figure 2.32 – Décomposition en composantes principales des signatures de défauts extraites par :
(a) acquisition comprimée, (b) algorithme d’extraction de signatures, (c) algorithme d’apprentis-
sage profond, d’après [H. Shao, H. Jiang, H. Zhang et al., 2018]

D’après la figure 2.32, les signatures profondes ou deep features sont mieux séparées que les
signatures obtenues par les deux méthodes concurrentes. Ainsi, la figure (c) présente des groupes
mieux définis que les schémas (a) et (b) au sens où les distances inter-classes sont maximisées
tandis que les distances intra-classes sont minimisées.

Notons cependant que le domaine du PHM souffre du problème récurrent de la mauvaise qua-
lité de la base de données. En effet, pour diagnostiquer correctement un état, il convient d’avoir
appris sur un nombre suffisant d’exemples représentatifs. Dans l’industrie, les bases de données
sont souvent incomplètes et biaisées pour des raisons de coûts. Le défi est alors d’appliquer des al-
gorithmes d’apprentissage profond à ces situations et d’obtenir des résultats fiables et exploitables.
Tout comme [H. Shao, H. Jiang, Y. Lin et al., 2018], [Chong Zhang et al., 2018] s’attaquent à
ce problème et développent l’algorithme Evolutionary Cost Sensitive Deep Belief Network (ECS-
DBN). Dans ces travaux, la difficulté d’obtenir une base de données d’apprentissage représentative
de défauts est soulignée. En effet, ces bases sont en général biaisées vers un état sain car il est plus
difficile d’obtenir des échantillons lorsque le système est défectueux. De manière plus général, dans



2.3. L’APPROCHE CONNEXIONNISTE PROFONDE UTILISÉE DANS LE PRONOSTIC ET
LA SURVEILLANCE D’ÉTAT DE SANTÉ 51

l’industrie, un système est plus souvent dans un état sain qu’en défaut. Cela rejoint et justifie le
verrou scientifique 1 présenté à la section 1.4. Il est intéressant de noter que l’état de l’art partage
ces limitations mais réussit à y répondre par une approche d’apprentissage profond. Ce propos
est cependant à nuancer et seuls les tests d’algorithmes utilisés avec nos données d’exploitation
pourront statuer sur l’intérêt des méthodes d’apprentissage profond pour la résolution de la pro-
blématique de ces travaux. Rappelons que ces travaux sont ancrés dans un contexte industriel.
Notons que le papier très détaillé de [Chong Zhang et al., 2018] indiquent qu’ils ont utilisé pour
l’entraînement de leur algorithme pas moins de 13 798 690 échantillons de données (représentant
des mesures vibratoires, des forces et des couples) avec des ratio de déséquilibre allant de 1 (base
de donnée équilibrée) à 1, 63 entre deux classes de défauts. L’approche adoptée est résumée par la
figure 2.33.

Figure 2.33 – Méthode de diagnostic/pronostic pour le Tool Condition Monitoring (TCM), d’après
[Chong Zhang et al., 2018]

Contrairement aux approches jusqu’ici développées, [Chong Zhang et al., 2018] ajoutent la
phase de pronostic au framework de diagnostic, ce qu’ils appellent le Multi-state Diagnosis end
Prognosis (MDP). Ainsi dans l’approche classique, les données capteurs sont récupérées du système
en cours de surveillance, ensuite une étape de diagnostic conduit à obtenir l’état de santé du
système puis, à chaque état de santé, un modèle de dégradation est associé. Notons que l’état de
santé signifie ici la probabilité d’appartenir à une classe de défaut. Aussi, la fusion des modèles
de pronostic pourra conduire à l’estimation globale de l’état d’usure du système. Par exemple, en
diagnostiquant deux défauts en même temps, deux modèles de dégradations seront obtenus et leur
fusion conduira à une estimation de l’état de santé général. L’algorithme ECS-DBN peut donc
servir à la fois à effectuer du diagnostic et à réaliser un pronostic. Leur approche est alors capable
de produire un pronostic robuste et généralisable.

2.3.5 Algorithmes à base de réseaux de neurones récurrents

À la rédaction des travaux de [Nanduri et Sherry, 2016], le standard de l’industrie pour le diag-
nostic de défauts en aéronautique était une approche basée sur des seuils, c’est pourquoi [Nanduri

et Sherry, 2016] comparent les résultats de leurs algorithmes à ces méthodes. Dans cette méthode
standard, les paramètres à surveiller sont définis et les algorithmes déclenchent des alertes lorsque
leurs valeurs excèdent une certaine limite. Cette approche est peu robuste, comparée aux mé-
thodes d’intelligence artificielle. En effet, en sélectionnant a priori des indicateurs, la dimension
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de l’information de diagnostic a été réduite et cette même réduction empêche la détection de dé-
fauts cachés. Pour tester la validité de ses algorithmes et pallier les problèmes de confidentialité
inhérents à l’industrie aéronautique, [Nanduri et Sherry, 2016] ont utilisé une base de données
générée par simulation de vols constituée de 21 variables discrètes et continues échantillonnées à
2 Hz pour 500 vols. Dans les 500 vols étaient alors simulés 485 vols sains et 15 en anomalie. Les
données récupérées sont constituées de séries temporelles et des drapeaux d’incidents. Après avoir
imposé une structure d’un neurone par défaut à détecter, [Nanduri et Sherry, 2016] ont réalisé
une étude comparative avec différents algorithmes de l’état de l’art. Les défauts à détecter sont des
défauts usuels tels que l’influence du vent, une variation brusque de l’angle de roulis et d’autres
défauts.

• Détection d’anomalies par noyaux multiples et classification avec une machine à vecteur de
support ou Mutliple Kernel Based Anomaly Detection (MKAD)-SVM

• Réseau de neurones à mémoire à court et long terme ou LSTM

• Réseau de neurones à porte récurrente ou GRU

Il en ressort que l’approche à base de réseaux de neurones récurrents (LSTM et GRU) permet
de détecter 8 anomalies sur 11 injectées, contrairement à l’approche d’apprentissage machine peu
profond qui en détecte 2 de moins. D’après [Nanduri et Sherry, 2016], la réduction de dimension
utilisée dans MKAD-SVM occasionne une perte d’information. L’approche à base de réseaux de
neurones récurrents est de fait plus sensible aux anomalies cachées et est mieux adaptée à la
détection de défauts en ligne en temps réel.

Conclusion

Ce premier chapitre a permis de développer la nature du PHM et de cibler les étapes qui seront
abordées dans ces travaux, à savoir : le pré-traitement de la donnée, la détection de pannes et pour
finir le pronostic de pannes à partir de données provenant d’un inverseur de poussée électroméca-
nique. L’étude des tendances du domaine a été effectuée et cette dernière a permis de démontrer
l’intérêt des méthodes d’apprentissage artificiel dans notre domaine. En effet, les travaux dédiés
à l’application de méthodes d’intelligence artificiel pour la surveillance et la prédiction d’états de
santé de systèmes ne cessent de croître depuis ces trois dernières années, et notamment l’utilisa-
tion des méthodes d’apprentissage profond. De plus, contrairement à nos travaux qui étudient des
signaux vibratoires provenant d’actionneurs électromécaniques, l’état de l’art est principalement
tourné vers la détection de pannes sur des roulements, à partir de signaux vibratoires acquis à
haute résolution, soit de l’ordre de la dizaine de kHz. Cette caractéristique se prête bien à l’uti-
lisation de l’apprentissage profond où la masse de données pertinentes est primordiale. Mais nos
travaux ne partagent pas cette caractéristique. Nos systèmes sont à plus basse fréquence et en petit
volume. Afin d’utiliser des techniques d’apprentissage machine, une manière de pouvoir contourner
le problème serait notamment l’usage de techniques de génération de données artificielles ou encore
le développement de techniques d’apprentissage non supervisées. Le domaine de l’intelligence ar-
tificielle est en pleine expansion et son usage dans le domaine du PHM suit cette tendance. Aussi,
cette synthèse de la littérature ne cherche pas à fournir une liste exhaustive de toutes les méthodes
utilisées, mais plutôt à fournir les bases qui étayeront les méthodes qui seront développées dans
les sections suivantes. Nous avons pris le parti d’extraire le plus d’informations possibles à partir
uniquement des données qui étaient à notre disposition. Ces travaux ont vocation à développer
une méthode complète de PHM allant de la captation de la donnée à la prédiction de la durée de
vie d’un système surveillé avec peu de données et ce, de la manière la plus fiable possible. C’est
pourquoi, la seule architecture profonde qui sera utilisée dans le chapitre 3 suivant est un réseau
de segmentation, à base de CNN, développé dans la section 3.3. L’apport de ces travaux à l’état
de l’art réside donc dans la méthode complète à partir d’algorithmes d’intelligence artificielle au
sens large.
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CHAPITRE 3. EXTRACTION ET EXPLORATION D’INFORMATIONS À PARTIR DES

DONNÉES BRUTES

Ce chapitre présente une nouvelle méthode pour le partitionnement de séries temporelles à
base d’apprentissage non supervisé, ainsi qu’un nouvel indicateur pour mesurer la pertinence des
résultats de groupement obtenus au regard de notre problématique de Prognostics and Health
Management (PHM). Dans un premier temps, un état de l’art des méthodes de partitionnement
de séries (clustering) est effectué à la section 3.1. Puis des données brutes d’un banc industriel sont
extraites des descripteurs de défauts à la section 3.2. Ces données seront utilisées par la suite dans
les chapitres suivants et notamment dans la section 3.3, qui présente la méthode développée pour
assigner un label aux données d’exploitation. Les résultats de cette dernière sont ensuite comparés
aux méthodes de partitionnement de l’état de l’art à la section 3.4. Enfin, dans cette même section,
sera détaillé un nouvel indicateur de qualité pour le partitionnement de séries temporelles.

3.1 État de l’art des méthodes de partitionnement de séries
temporelles

Dans le domaine du PHM, et plus particulièrement dans ces travaux, l’étude des séries tempo-
relles est un axe d’intérêt majeur. Elles permettent de tracer l’évolution du système. Ces séries
décrivent les états successifs du système sous surveillance. Dans le cadre des méthodes de diag-
nostic, il convient de classifier les signaux récupérés à chaque instant pour déterminer l’état de
santé du système, à savoir : le mode de défaillance et le niveau de dégradation. Il est aussi intéres-
sant d’effectuer du regroupement de données issues de ces séries (clustering, ou partitionnement)
lorsque les labels des données (les états du système) sont inconnus. L’état de l’art récent de [Susto,
Cenedese et Terzi, 2018] recense la plupart des méthodes de classification pour les séries tem-
porelles. Pour l’approche à base d’apprentissage profond qui est adoptée ici, les travaux de [Min

et al., 2018] et [Ismail Fawaz, Forestier et al., 2019] recensent quant à eux les méthodes de
classification et de partitionnement appliquées aux séries temporelles. Les notions de classification
et de regroupement peuvent être appliquées à la détection d’anomalies dans les données tempo-
relles comme présentées dans [Braei et Wagner, 2020] ou encore dans [Fink et al., 2020], cette
dernière référence se focalisant davantage sur l’apprentissage profond dans le domaine spécifique
du PHM.

D’après [Fink et al., 2020], la visualisation du comportement des séries temporelles sous forme
d’images est un sujet de recherche d’actualité. Ainsi, la dynamique des séries temporelles peut être
extraite par la représentation du champ angulaire de Gram - Gramiam Angular Field (GAF)
de [Zhiguang Wang et Oates, 2015b] ou le graphique de récurrence - Recurrent Plot (RP)
de [Hatami, Gavet et Debayle, 2018]. Une variante du GAF, les Gramiam Angular Summa-
tion Fields (GASF) [Zhiguang Wang et Oates, 2015a], est utilisée par [Martínez-Arellano,
Terrazas et Ratchev, 2019] pour transformer des séries temporelles en images. Dans leurs tra-
vaux, trois signaux sont transformés parallèlement et les trois images résultantes sont considérées
comme étant chacune le canal d’une image Red Green Blue (RGB). De manière classique, dans
l’état de l’art, un Convolutional Neural Network (CNN) est ensuite utilisé pour déterminer l’état
de défaut des séries considérées. Notons que contrairement à notre contexte industriel, l’apprentis-
sage du CNN utilisé a été réalisé avec des données déjà labellisées. Suivant la même tendance de
transformation de séries unidimensionnelles en images, [Chuxu Zhang et al., 2019] ont développé
Multi-Scale Convolutional Recurrent Encoder-Decoder (MSCRED). À partir de séries temporelles
multi-variées sont calculées des matrices de signatures. Chaque matrice est créée en calculant
l’inter-corrélation entre différents segments de séries temporelles sources. De facto les matrices
sont de tailles carrées. Leur dimension est définie en fonction de la taille de la fenêtre utilisée pour
le calcul d’inter-corrélation. Ensuite, un CNN hybride contenant des couches de Long Short Term
Memory (LSTM) extrait un signal intermédiaire qui, après passage dans un réseau décodeur, pro-
duit une image finale. Cette image permet la création d’un signal en une dimension représentant
un score d’anomalie [Chuxu Zhang et al., 2019, figure 7]. Ce signal sépare les données sources en
zones d’anomalies, ce qui ressemble aux frontières de groupes que nous chercherons à obtenir par
la suite. Notons que le manque de données avec labels n’est pas uniquement limité au domaine
industriel du PHM. Ce constat est partagé notamment par [Mousavi et al., 2019] qui cherchent
à partitionner des données sismiques pour détecter des motifs. Pour ce faire, les spectrogrammes
de Fourier des séries sont fournies à un auto-encodeur incomplet qui possède deux sorties : la pre-
mière étant l’image reconstruite à partir des données d’entrée et la seconde étant une distribution
de Student [Student, 1908] modélisant la probabilité d’appartenance à un centroïde dans les don-
nées. Notons que l’apprentissage de l’auto-encodeur incomplet est effectué uniquement avec des
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données sans labels. Dans un autre domaine, [Asadi et Regan, 2020] étudient le flux de trafic de
véhicules sur la côte californienne à partir d’une méthode de partitionnement utilisant la distance
Dynamic Time Wrapping (DTW) qu’ils ont généralisée à un ensemble de données multidimen-
sionnelles. Cela permet alors de générer des images des matrices obtenues dans lesquelles peuvent
être détectés des groupements de données [Asadi et Regan, 2020, figure 8]. Sans passer par une
transformation quelconque, [Bao et al., 2019] ne considèrent pas les séries temporelles mais les
images de leurs graphes en noir et blanc. À partir de celles-ci, des auto-encodeurs extraient des
descripteurs. Chacun de ces descripteurs est comparé à une base de données avec labels pour dé-
terminer l’état de santé du système étudié. Enfin, adoptant une approche moins courante, [Ali

et al., 2019] transforment les séries temporelles en des graphes en deux dimensions. L’algorithme de
regroupement est effectué directement sur ces graphes par un Deep Convolutional Auto-Encoder
(DCAE). Utilisant seulement, cette fois-ci, la concaténation de plusieurs séries temporelles pour
fournir une entrée adéquate à un réseau de neurones profond, [Ismail Fawaz, Lucas et al., 2020]
ont développé InceptionTime, un réseau de neurones à convolutions, dans le but de supplanter
la structure profonde Hierarchical Vote Collective of Transformation-Based Ensembles for Time
Series Classification (HIVE-COTE) [Lines, Taylor et Bagnall, 2016], extrêmement coûteuse à
entraîner. Son entrée est constituée de séries temporelles multi-variées concaténées dans une ma-
trice. Cette matrice traverse de multiples couches spécifiques appelées inception et des couches de
sorties complètement connectées permettent la production d’un nombre défini de classes. Adop-
tant un format de données d’entrées similaire, [Perslev et al., 2019] ont développé U-TIME.
Cette architecture dérivée de U-NET (la partie décodeur étant modifiée) leur permet de classi-
fier des électroencéphalogrammes de patients en phase de sommeil. Enfin, sans encoder les séries
temporelles, [F. Xu, W. t. P. Tse et Y. L. Tse, 2018] s’intéressent au diagnostic de données vibra-
toires de roulements. L’approche adoptée consiste à extraire des descripteurs des données brutes
à partir d’un Stacked Denoised Auto-Encoder (SDAE) puis l’algorithme de Gath-Geva [Gath et
Geva, 1989] est utilisé pour partitionner les données [F. Xu, W. t. P. Tse et Y. L. Tse, 2018,
figure 2]. Ils présentent aussi le fait que les modèles profonds sont de plus en plus utilisés pour
effectuer du diagnostic, notamment les structures à base d’auto-encodeurs - Auto-Encoder (AE).
Malheureusement ces structures nécessitent en général des données avec labels pour leur entraîne-
ment ce qui est rarement le cas dans le domaine industriel. C’est pourquoi, à défaut de ne pouvoir
utiliser d’algorithmes de classification, les algorithmes de partitionnement sont employés. En conti-
nuant dans les ensembles de données sans labels, [Tavakoli et al., 2020] présentent une approche
plus classique en extrayant des descripteurs des données brutes et en appliquant l’algorithme des
KMeans. Ce dernier nécessite la connaissance a priori du nombre de groupes à trouver dans les
données. Le schéma de partitionnement sera alors calculé pour correspondre au mieux à ce nombre
de groupes. Afin de déterminer le schéma le plus pertinent, plusieurs valeurs de groupes sont tes-
tées et le schéma de partitionnement possédant le meilleur score de Silhouette [Rousseeuw, 1987]
est retenu. Cette base de données ainsi constituée permet l’apprentissage d’un auto-encodeur qui
sera alors capable de partitionner des données inconnues. De même avec des données issues de
roulements sans labels, [F. Xu et P. W. Tse, 2019] utilisent une Deep Belief Network (DBN)
pour en extraire des descripteurs, puis une Principal Component Analysis (PCA) réduit la dimen-
sion des données. Le résultat est fourni à l’algorithme de propagation d’affinité [Frey et Dueck,
2007] pour effectuer le partitionnement. Concernant la détection d’anomalies pour des capteurs de
température, [Guo et al., 2018] développent un réseau GRU-based Gaussian Mixture Variational
Auto-Encoder (GGM-VAE) qui permet de calculer des corrélations entre séquences temporelles.
Un modèle de mélange gaussien est ensuite utilisé dans l’espace latent du réseau pour obtenir une
distribution des valeurs du descripteur. La comparaison à un seuil de la probabilité reconstruite
permet alors de déterminer un potentiel défaut. [Munir et al., 2019] fournissent également direc-
tement les séries temporelles à un réseau de neurones à convolution profond, sans nécessiter de
labels. Enfin, [Hao, H. Cao et Draayer, 2020] utilisent les données mutli-variées de [Dua et
Graff, 2017] pour classifier des séries temporelles avec leur Convolutional Neural Network with
Class speficied Fully connected components (CNN-CF). Enfin, [J. Chen et al., 2020] utilisent la
logique flou pour obtenir un schéma de partitionnement pertinent.

L’ensemble de ces représentations sont utilisées car elles permettent d’améliorer les résultats
de classification ou de regroupement (clustering, ou partitionnement) de données à partir de Deep
Neural Network (DNN). C’est pourquoi, dans ces travaux, une approche similaire est utilisée pour
visualiser le comportement des séries temporelles.

Dans [Jain, Murty et Flynn, 1999], Jain a défini le partitionnement comme “la classifica-
tion non supervisée de motifs en groupes.” Alors que cette technique d’analyse exploratoire est
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largement utilisée dans les ensembles de données organisés dans l’espace, elle est peu utilisée
dans les séries chronologiques où les données sont organisées en temps opportun. D’où en dé-
coule la nécessité de créer une nouvelle méthode avec son indicateur de qualité. Plusieurs études
récentes ont été présentées, utilisant le partitionnement ou la reconnaissance des formes pour
étiqueter les données en vue de leur utilisation ultérieure dans l’entraînement d’une structure
de diagnostic. Dans [Hendrickx et al., 2020], chaque déviation de l’état nominal des machines
électriques est détectée à partir d’un algorithme de partitionnement. De plus, les conditions de
fonctionnement peuvent être déduites de la structure des groupes de données [Perafán-lópez

et Sierra-pérez, 2020]. L’association entre un groupe et la gravité d’un défaut est clairement
établie dans [Zaporowska et al., 2020]. Les modèles trouvés dans cette approche sont supposés
être représentatifs de la détection de plusieurs défauts. Cette même hypothèse a été suivie ici : un
groupe de données représente une certaine gravité de défaut.

3.2 Présentation des données d’étude

3.2.1 Présentation des données brutes

Comme montré à la sous-section 1.3, le système étudié est un inverseur de poussée électrique :
l’Electric Thrust Reverser Actuation Systems (E-TRAS). Ce dernier est composé de 4 vérins qui
sont les actionneurs d’étude. Pour rappel, lors de l’activation de l’aérofrein, une partie de la nacelle
translate pour découvrir une grille qui permettra la déviation du flux d’air secondaire pour générer
ainsi une force contraire à la poussée du turboréacteur. Cette partie mobile de la nacelle est liée
à chacun des 4 vérins de l’actionneur qui sont nommés Lower Left Actuator (LLA), Lower Right
Actuator (LRA), Upper Right Actuator (URA) et Upper Left Actuator (ULA), en référence à leur
position sur le banc de test. Le banc de test est un banc d’intégration, ou Iron Bird, constitué
de 4 vis à billes mises en mouvement par une machine synchrone à aimants permanents (MSAP)
via des liaisons mécaniques souples. Chaque vis à bille est alors en liaison avec un vérin de contre
charge qui simule notamment la composante des forces aérodynamiques sur l’E-TRAS. Sur chacun
de ces vérins est placé un accéléromètre à axe longitudinal. Ce sont ces relevés qui seront utilisés
tout au long de ces travaux de PHM.

Les signaux des 4 accéléromètres sont échantillonnés à 1 kHz. Ils sont repérés par l’actionneur
dont ils mesurent les vibrations ainsi que le mode d’opération de l’inverseur de poussée lors de la
captation, à savoir : le déploiement de la nacelle ou le repliement de la nacelle. Pour l’année 2017,
les données utilisées représentent 1 198 cycles d’endurances réduits à n = 1 130 après nettoyage
de la base de données. Cette quantité de cycles représente 5 jours 21 h 51 min 3 s d’essais non
continus dans le temps, de facto cela constitue une valeur moindre de durée de vie cumulée pour
l’inverseur de poussée de 1 jour 6 h 55 min 51 s. Pendant cette phase, l’actionneur électromécanique
E-TRAS, et l’ensemble des vis à billes le constituant, ont été amenés jusqu’à fin de vie. La fin de
vie s’est traduite par un défaut de grippage généralisé qui a empêché l’inverseur de poussée de
remplir sa fonction première : faire translater la partie mobile de la nacelle. Soit ni et nj le
nombre d’échantillons récupérés lors d’une phase de déploiement et de repliement avec i ∈ �1; n�
et j ∈ �1; n�. Une base de données B rassemblant les signaux de déploiement AD ∈ Mni,n,4 (R) et
de repliement AR ∈ Mnj ,n,4 (R) peut alors être créée.

Remarque. Notons que par la suite, dans un soucis de concision, tous les exemples seront donnés
à partir des signaux extraits d’une phase de déploiement de la nacelle.

Pour caractériser le contenue de la base de données AD, l’actionneur LLA est sélectionné. La
matrice ALLA

D ∈ Mni,n (R) rassemble alors l’ensemble des données captées sur cet actionneur.
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ALLA
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⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

∈ Mni,n (R)

La non continuité des essais dans le temps est modélisée par les indices temporels des éléments
(aij)1≤i≤ni,1≤j≤n de la matrice ALLA

D . La durée d’un essai, ici un déploiement de nacelle, est repré-

sentée par la grandeur Δj définie telle que : ∀j ∈ �1; n�, Δj =
ni∑

i=1
δj

i . Comme les essais ne sont pas

contigus dans le temps, une suite d’éléments (τj)1≤j≤n modélise le décalage temporel entre deux
essais. Cela permet de garder une image du temps expérimental. Cependant, cette modélisation
permet de mettre en exergue le fait que l’état du système reste inconnu entre deux essais. C’est
pourquoi, il est nécessaire de faire l’hypothèse 1 pour la suite des travaux.

Hypothèse 1. Le vieillissement calendaire n’est pas pris en compte dans ces travaux. Ainsi, il est
supposé que l’actionneur se dégrade uniquement en fonctionnement.

De plus, à chacune des colonnes de la matrice ALLA
D est associée un numéro de cycle.

Remarque. Notons que c’est ce numéro de cycle qui deviendra l’indice temporel des séries étudiées
dans les sections suivantes, et notamment pour les séries temporelles du chapitre 4.2.

Enfin, le mot actionneur a été utilisé indifféremment pour désigner l’inverseur de poussée E-
TRAS comme les quatre vis à billes le constituant. Néanmoins, ne possédant pas les données de
plusieurs inverseurs de poussée, considérer un unique système complet pour la suite des travaux ne
permettra pas d’obtenir des résultats pertinents. C’est pourquoi, ce seront les signaux vibratoires
des vis à billes qui seront considérés comme cas d’étude. Ainsi, un actionneur désignera une vis à
bille et l’hypothèse fondamentale 2 est faite.

Hypothèse 2. Les quatre actionneurs constituant l’inverseur de poussée sont considérés comme
indépendants dans tous ces travaux.

3.2.2 Choix des descripteurs de défauts a priori
Pour pouvoir effectuer le diagnostic et le pronostic d’actionneurs en PHM, l’approche standard
consiste à extraire des grandeurs des signaux bruts qui seraient représentatifs d’un vieillissement.
Un descripteur idéal serait une grandeur parfaitement monotone, ce qui permettrait de corréler
son évolution au vieillissement du système, lorsqu’aucune maintenance n’a été effectuée. Un bon
indicateur de défaut (ou signature, ou descripteur) devrait représenter, par ses variations, la perte
de fonction progressive du système étudié. Notons que, comme montré par la figure 2.23, cette
approche est essentiellement utilisée dans les méthodes de PHM ne faisant généralement pas appel
à des réseaux d’apprentissage profond. En effet, ces dernières architectures permettent d’extraire
leurs propres indicateurs pertinents à partir de leurs premières couches. Néanmoins, dans notre
étude, nous avons choisi d’extraire des descripteurs à partir des données brutes pour alimenter les
algorithmes qui suivront.

Ainsi, le calcul de descripteurs de défauts est une première étape de compression de l’infor-
mation. En effet, à chaque cycle de déploiement (resp. repliement), autrement dit à chaque co-
lonne de ALLA

D (resp. ALLA
R ), sera associée la valeur d’un descripteur pour un cycle donné. Comme

dans la remarque 6, les données considérées ne seront plus indexées par rapport au temps absolu
mais par rapport à un indice de cycle. Les données brutes possédaient initialement une fréquence
d’échantillonnage de l’ordre de la milliseconde, les descripteurs posséderont donc une fréquence
d’échantillonnage de l’ordre du cycle. Cette modélisation reste pertinente pour ce cas d’étude car
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un cycle représente dans la réalité un vol complet. La procédure d’extraction de descripteur peut
être schématisée par la figure 3.1.

Figure 3.1 – Schéma de principe pour l’extraction d’un vecteur descripteur DLLA
D à partir de la

fonction d’agrégation Sj

La fonction d’agrégation Sj : Mni,1 (R) → R permet de créer un vecteur Dj contenant les
valeurs pour chaque cycle de l’actionneur lors d’une phase de fonctionnement. Cette opération
n’étant pas réversible, il est impossible de conserver la dynamique des données brutes une fois
effectué ce premier traitement. C’est pourquoi, le choix de descripteurs pertinents, autrement dit
l’ensemble des fonctions Sj avec 1 ≤ j ≤ p est primordiale pour obtenir des résultats de diagnostic
et pronostic pertinents. C’est l’approche qui est usuellement faite dans l’état de l’art en PHM
avec la partie du framework sélection de signatures de défauts [Breuneval, 2017, figure 1.23].
L’étape d’extraction de descripteurs est effectuée ici a priori parce que les descripteurs ne sont
pas calculés en fonction de leur qualité pour le vieillissement. Les grandeurs statistiques utilisées
ici ont été déterminées à partir d’une expertise du système et aucune autre étape de sélection ne
sera effectuée. La figure 3.2 présente une partie des grandeurs statistiques calculées faisant office
de descripteurs de défauts.

Figure 3.2 – Liste des grandeurs statistiques calculées (descripteurs) à partir des données brutes

La figure 3.2 présente a minima l’ensemble des descripteurs introduits dans [Lei, 2017, table 2.1]
appliqués à un vecteur X ∈ Mn,1 (R) pour généraliser l’approche. Dans la pratique, le vecteur X
est remplacé par une colonne de la matrice ALLA

R . De plus, à ces grandeurs statistiques sont rajoutés
des indicateurs témoignant des propriétés statistiques de la distribution des valeurs des signaux
vibratoires. Sont ensuite calculés les percentiles de chaque distribution. Ainsi chaque colonne de
ALLA

R est considérée comme une réalisation d’une variable aléatoire. L’idée étant d’obtenir les valeurs
qui séparent chaque distribution en 100 ensembles de tailles égales. Les percentiles sont un cas
particulier des quantiles. D’après [Garnier et Méléard, 2017] les quantiles sont introduits à la
définition 3.2.1.
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Définition 3.2.1 : Quantile

Soit une variable aléatoire à valeurs dans R de fonction de répartition F . Pour r ∈ [0; 1], le
quantile (ou fractile) est un nombre réel défini comme :

qr = inf {x ∈ R, F (x) ≥ r}

qr est appelé le quantile d’ordre r.

Exemple 3.2.1. Pour r = 1
2 la définition de la médiane est retrouvée. Le quantile divise l’échan-

tillon de la population en deux ensembles de tailles égales. Une variable aléatoire réelle a alors tout
autant de chance d’être plus petite ou plus grande que la médiane.

Ainsi, 13 percentiles allant du 1e au 99e sont choisis pour représenter au mieux toutes les
dynamiques des signaux étudiés. Au total, l’ensemble des fonctions d’agrégation Sj est constitué
de 28 éléments. C’est pourquoi dans les sections suivantes sera pris j ∈ �1; 28�. Le système étudié
est alors entièrement caractérisé par l’ensemble de ses descripteurs à chaque cycle. Le calcul de
l’ensemble des fonctions Sj à partir des données d’exploitation pour un actionneur donné génère
donc une matrice de taille (n, p). En rajoutant l’ensemble des actionneurs étudiés, une base de
données Mn,p,q (R) est créée contenant l’ensemble des séries d’intérêt pour ces travaux, avec q le
nombre d’actionneurs surveillés. Ce sont ces données qui seront labellisées par la suite.

3.2.3 Application aux données d’exploitation

En reprenant l’exemple précédent des signaux vibratoires captés sur l’actionneur LLA en phase de
déploiement, les figures 3.3 et 3.4 sont obtenues en normalisant la valeur absolue des descripteurs
entre 0 et 1. Dans la pratique, la fonction sklearn.preprocessing.MinMaxScaler [Pedregosa

et al., 2011] a été utilisée. L’écart de chaque point à la valeur minimum de la distribution est calculé
puis normalisé par l’étendue de la distribution. Soit X une distribution de données, la formule de
la normalisation est données à l’équation 3.1.

Xnorm =
X − min (X)

max (X) − min (X)
(3.1)

Figure 3.3 – Descripteurs statistiques pour l’accélération du vérin LLA en mode de déploiement
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La figure 3.3 permet de mettre en exergue deux tendances principales dans les indicateurs.
En effet, certains comme le Root Mean Square (RMS) et la déviation standard sont croissants,
tandis que d’autres, comme le kurtosis ou le facteur de dissimalirité, sont décroissants et bien plus
bruités que les précédents. Ainsi, par construction, certains sont plus adaptés à la surveillance
d’un vieillissement continu, dans le sens où le système se dégrade de manière non brutale, tandis
que d’autres sont plus adaptés à la détection de défauts brusques, comme par exemple un défaut
d’écaillage dans les bagues de roulement. Les premiers sont des indicateurs énergétiques. L’énergie
d’un signal étant définie comme étant la somme continue du carré de ses valeurs, cette grandeur
se retrouve dans la formule de l’écart-type (au changement de variable près), du root factor et de
la moyenne quadratique. C’est pourquoi ces trois descripteurs possèdent des dynamiques voisines
avec peu de bruit. Le second type principal sont les indicateurs impulsionnels, plus adaptés à la
détection de défauts du même nom. À la différence de la famille précédente, ils sont ici globalement
décroissants et bien plus bruités. Un filtrage préalable de l’information est alors nécessaire pour
faire ressortir l’information de dégradation subite. Au-delà de ces deux familles de descripteurs,
certains comme le maximum, le minimum ou la moyenne possèdent leurs propres dynamiques.
Notons que dans le cas de la moyenne, la discontinuité du signal qui apparaît n’a pas trouvé
d’explication dans les informations fournies avec les données. Aujourd’hui, il est supposé que cet
artefact pourrait être dû à un changement de capteur accélérométrique sur l’actionneur LLA ou à
un changement de position de ce dernier pendant la campagne de test.

Notons que la partie couleur orange de chaque graphique représente la zone définie, dans une
première analyse d’expert, de l’occurrence du défaut. À partir de cette zone, une dégradation
avait été détectée a posteriori. L’objet des travaux de ce chapitre est de déterminer avec précision
et mesure d’incertitude les différentes phases de dégradation de l’actionneur et ce, de manière
totalement automatique.

Figure 3.4 – Percentiles pour l’accélération du vérin LLA en mode de déploiement

La figure 3.4 permet de détecter trois tendances distinctes dans les dynamiques des descripteurs.
En effet, tous les percentiles avant la médiane (le 50e percentile) sont décroissants, la médiane pour-
rait être stationnaire et tous les percentiles suivants sont croissants. En considérant les percentiles
après normalisation en conjonction avec l’identification de la zone de défaut suivant l’expert (zone
couleur orange), il peut être remarqué que l’apparition d’un défaut augmente la probabilité qu’ont
les données de se trouver en queue de distribution. En se représentant une distribution de données
normale, l’apparition d’un défaut engendre alors une translation du centre de cette distribution.

Les figures 3.3 et 3.4 ont présenté les descripteurs qui seront utilisés dans ces travaux, néan-
moins, les signaux obtenus sont extrêmement bruités. C’est pourquoi, pour la suite du processus,
il convient de filtrer les valeurs de ces indicateurs de défauts. Pour ce faire, l’implémentation
de [Virtanen et al., 2020] de l’algorithme de Savitzky-Golay [Savitzky et Golay, 1964] est
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utilisée. Pour lisser le signal, la méthode consiste à ajuster un polynôme de degré choisi sur une
fenêtre glissante. Le signal filtré devient la valeur de ce polynôme localement. Dans ces travaux,
un polynôme de degré 2 ainsi qu’une fenêtre glissante de 51 points ont été choisis pour conserver
la courbure du signal. La fenêtre a été déterminée comme un compromis entre la résolution du
signal résultat et le niveau de lissage souhaité. Les figures 3.5 et 3.6 représentent les résultats de
ce filtrage.

Figure 3.5 – Descripteurs statistiques pour l’accélération du vérin LLA en mode de déploiement,
lissés

Figure 3.6 – Percentiles pour l’accélération du vérin LLA en mode de déploiement, lissés

Les figures 3.5 et 3.6 permettent d’inférer les tendances détectées précédemment. L’intérêt de
la multiplication des descripteurs statistiques est ici de pouvoir couvrir toutes les représentations
possibles de l’information de défaut présente dans les signaux vibratoires récupérés. À la différence
d’un réseau de neurones profond qui extrairait cet ensemble dans ses premières couches, le parti



62
CHAPITRE 3. EXTRACTION ET EXPLORATION D’INFORMATIONS À PARTIR DES

DONNÉES BRUTES

pris dans ces travaux a été de fournir une première représentation de l’information aux algorithmes
suivants d’étiquetage de données, de diagnostic et de pronostic. Même si l’approche consistant à
laisser un réseau effectuer sa propre compression de l’information possède de nombreux avantages
pour les résultats de classification et régression, elle n’en demeure pas moins très coûteuse en
ressources et pour l’instant non adaptée à la problématique de transfert d’informations de vol.
En effet, dans l’optique d’un usage opérationnel efficient et donc pour ne pas surcharger la bande
passante des canaux de transmission au sol, la valeur de chacun des descripteurs sera calculée en
vol et seuls p = 28 points seront transférés à la place des relevés de données vibratoires brutes.
Remarquons maintenant que, même après une première phase de filtrage, les descripteurs obtenus
ne sont pas monotones, aussi leur corrélation avec le vieillissement de l’actionneur n’est pas immé-
diate. Nous nous attacherons dans ces travaux à développer des algorithmes pouvant extraire une
information de diagnostic et de pronostic fiable à partir de ces grandeurs pour étudier la faisabilité
de la méthode avec des données d’exploitation industrielles et non des données de modèles.

3.3 Méthode de partitionnement de séries temporelles

3.3.1 Encodage des séries temporelles

Figure 3.7 – {XLLA
1 , XLLA

6 , XLLA
9 , XLLA

13 }, l’ensemble des quatre descripteurs collectés sur l’actionneur
LLA

La section 3.2 a permis d’extraire des données d’exploitation des descripteurs de défauts. Ceux-ci
sont des séries temporelles indexées par un horodatage qui, dans ce cas, ne représente pas le temps
absolu de captation des données mais l’indice de cycle. Au même titre qu’un horodatage standard,
ces séquences obéissent à une relation de précédence commune. Dans cette section, le nombre de
descripteurs sera indexé par la variable 1 ≤ j ≤ p avec p = 28 avec l’ensemble des descripteurs
défini à la sous-section 3.2.2. De plus, l’ensemble des actionneurs étudiés {LLA, LRA, URA, ULA}
sera indexé par la variable 1 ≤ l ≤ q avec q = 4 et l’ensemble des cycles sera indexé par la
variable 1 ≤ i ≤ n avec n = 11301. Soit une série temporelle X l

j = (xi)1≤i≤n, X l
j représente la je

colonne de la matrice Xl
D ∈ Mn,p (R) de tous les descripteurs calculés pour le mode de déploiement

de l’actionneur l, elle-même contenue dans la base de données Mn,p,q (R). Notons que j pourra
être remplacé par la suite par le nom du descripteur représenté par cet indice, pour clarifier le
propos. Il en va de même pour l’indice l. Ainsi, pour j = 6, le descripteur de l’actionneur l = 1
sera référencé comme XLLA

RMS. La base de données Mn,p,q (R) contient l’ensemble des matrices des
descripteurs calculés pour chaque actionneur pendant un même mode opérationnel de déploiement

1Exception faite des variables muettes dans les expressions qui suivront.
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de nacelle. Le but de cette section 3.3 est de développer une méthode pour partitionner l’ensemble
des séries temporelles X l

j et, ce faisant, permettre la détermination d’une zone de dégradation dans
les données pour améliorer l’estimation faite à la sous-section 3.2.3. Pour illustrer les différentes
étapes de l’algorithme, l’ensemble des descripteurs {XLLA

1 , XLLA
6 , XLLA

9 , XLLA
13 } présentés à la figure 3.7

seront utilisés dans toute cette section. Chacun des descripteurs est alors normalisé et standardisé
entre 0 et 1. Ces descripteurs ont été sélectionnés pour évaluer la méthode sur des signaux qui
présentent des dynamiques diverses mais qui restent cohérents pour l’extraction d’une information
de surveillance de la santé. De toute évidence, d’après la figure 3.7, les caractéristiques sont plutôt
bruyantes et ne sont pas strictement monotones. Cependant, une tendance générale ascendante ou
descendante est reconnaissable.

Une méthode de partitionnement (ou clustering) réalise la classification de données sans connais-
sance préalable en minimisant une distance intra-classe et en maximisant une distance extra-classe.
Cela permet alors d’agréger les objets aux propriétés similaires et d’éloigner les objets aux pro-
priétés hétérogènes. En respectant ce principe, et dans l’optique de créer une nouvelle méthode
de partitionnement, la distance euclidienne entre deux réels telle que définie à l’équation 3.2 est
choisie.

∀(x, y) ∈ R2, d(x, y) =
√

x2 − y2 (3.2)

Pour obtenir une première information de groupement, cette distance est appliquée à chacun des
points entre eux des séries X l

1≤j≤p. Une matrice de distance Gl
j ∈ Mn (R+)(cas particulier d’une

matrice de Gram) carrée, positive est alors obtenue. Sa définition est présentée à l’équation 3.3.

Gl
j

(
X l

j

)
=

⎡
⎢⎢⎢⎣

d(x1, x1) d(x1, x2) . . . d(x1, xn)
d(x2, x1) d(x2, x2) . . . d(x2, xn)

...
...

...
...

d(xn, x1) d(xn, x2) . . . d(xn, xn)

⎤
⎥⎥⎥⎦ (3.3)

Avec la définition de l’équation 3.3, plus les points d’une série temporelle X l
j sont proches

les uns des autres, plus la valeur de leur distance sera faible. Cette dynamique se traduit par
des zones de la matrice Gl

j remplies de valeurs proches de zéro. La matrice de distance étant
symétrique, une première information visuelle de regroupement dans les données est obtenue. Avec
l’utilisation de la distance euclidienne, des formes carrées aux valeurs quasi nulles seront créées le
long de la diagonale de la matrice. Pour illustrer cette méthode d’encodage de l’information, quatre
matrices de distances {GLLA

1 , GLLA
6 , GLLA

9 , GLLA
13 } sont calculées à partir des signaux de la figure 3.7

et présentées à la figure 3.8.

Figure 3.8 – Matrices de distance {GLLA
1 , GLLA

6 , GLLA
9 , GLLA

13 } extraites de l’ensemble de la figure 3.7
{XLLA

1 , XLLA
6 , XLLA

9 , XLLA
13 }.

La figure 3.8 représente les matrices de distances associées avec une échelle colorimétrique
allant de 0 à 1. Cette représentation permet de constater que les matrices en question possèdent
des motifs spécifiques bruités qui pourrait dès lors être étudiés par un traitement d’image. C’est
l’approche qui a été choisie dans ces travaux. Chaque matrice de distance créée sera considéré
comme une image RGB à un seul canal dont chaque pixel correspond à un élément. Notons que
pour la figure 3.8, les images ont été colorisées pour mieux faire ressortir les symétries pour l’œil
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humain. Chaque pixel ayant une valeur comprise dans l’intervalle [0; 1], les images représentées à
la figure 3.8 sont dans les faits en niveaux de gris. Avec cette échelle colorimétrique, plus le pixel
est bleu foncé, plus la distance représentée est faible. Comme indiqué précédemment, les groupes
potentiels sont détectés comme des formes symétriques sombres le long de chaque diagonale de
l’image. Ces zones représentent alors des intervalles temporels durant lesquels les points de la série
ont une valeur proche. En dehors de celles-ci, la distance augmente. Les bandes horizontales et
verticales dans les images proviennent, quant à elles, du bruit des données d’entrée. Ainsi, selon les
motifs de la figure 3.8, il est déjà possible d’inférer des limites de groupes. La matrice du facteur
de forme (shape_factor) GLLA

13 posséderait vraisemblablement au moins deux groupes.
Avant de faire le lien entre les groupements de données et notre problématique de surveillance

d’état de santé, les hypothèses fondamentales 3 et 4 sont faites.

Hypothèse 3. Les systèmes étudiés ne peuvent pas se régénérer sans maintenance extérieure.

Hypothèse 4. Les systèmes étudiés ne bénéficient d’aucune opération de maintenance.

Ces deux prédicats sont couramment utilisés en PHM en raison notamment de la nature des
données disponibles dans la communauté. Par exemple, le jeu de données Commercial Modular
Aero-Propulsion System Simulation (C-MAPSS) de [Saxena et Goebel, 2008] et sa récente amé-
lioration par [Arias Chao et al., 2021] contient des données de fonctionnement jusqu’à défaillance
d’un moteur d’avion, sans opération de maintenance entre plusieurs cycles de vol. De plus, l’hy-
pothèse 3 a déjà été clairement formulée dans [Breuneval, 2017, hypothèse 12]. Si l’hypothèse 4
n’est pas vérifiée, il pourrait y avoir deux configurations possibles. Dans le premier cas, si la main-
tenance rajeunit complètement le système, la méthode s’applique toujours après avoir déplacé
l’origine de la série temporelle avant le traitement. Dans le second cas, si le rajeunissement est
partiel, alors il est aussi nécessaire d’évaluer la partie résiduelle de la vie utile du produit gagnée
après la maintenance. Cette dernière configuration n’entre pas dans le cadre de ces travaux.

Ainsi, avec les deux hypothèses 4 et 3, chaque groupe trouvé dans les données peut être associé
à un degré de sévérité de défaut. Comme le partitionnement est effectué sur des séries temporelles,
chaque nouveau groupe augmentera la valeur de sévérité affectée au défaut détecté. Les matrices
de distance définies dans l’équation 3.3 permettent l’extraction d’informations de partitionnement
pertinentes. Comme le montre la figure 3.8, les données industrielles traitées produisent des images
très bruitées et les techniques traditionnelles de traitement d’images testées n’étaient pas efficaces
pour améliorer le rapport signal sur bruit des matrices. C’est pourquoi une approche à base d’ap-
prentissage profond couplée à des techniques de traitement du signal a été choisie. Comme énoncé
précédemment, les matrices de distances sont considérées comme des images dont le contraste sera
à améliorer.

3.3.2 Segmentation sémantique avec réseau de neurones profond

Dans la sous-section 3.3.1, les séries temporelles en une dimension ont été encodées sous forme
d’images. Pour détecter les différents groupements de données dans les images, le principe de
segmentation sémantique est utilisé. Initialement introduit par [Zucker, 1977] puis formalisé
par [Fu et Mui, 1981], il consiste à associer chacun des pixels d’une image à un ensemble. Dans
notre cas, cet ensemble est une suite de labels représentant un degré de sévérité de défaut. Le
concept de détection de forme adapté aux données précédentes s’effectue en deux étapes :

• Premièrement, sélectionner une valeur pour chaque classe et attribuer ces dernières valeurs
à chaque pixel de l’image. Par exemple, la valeur 0 a été attribuée aux formes carrées recher-
chées et 1 à l’arrière-plan.

• Secondement, construire une structure pour révéler les différentes formes carrées et éliminer
le fond bruyant des images, afin de conserver ainsi uniquement les informations pertinentes
pour le partitionnement.

Pour réaliser ce dernier point, les réseaux de neurones profonds sont utilisés. Cependant, un in-
convénient majeur de ces architectures réside dans le besoin d’avoir une quantité importante de
données d’entraînement. Dans l’industrie, et plus particulièrement dans l’aéronautique, les don-
nées d’entraînement pertinentes sont rares et coûteuses à obtenir. Afin de pallier cette limitation,
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[Ronneberger, Fischer et Brox, 2015] ont développé une architecture, U-NET, pour la seg-
mentation d’images cellulaires, spécialisée dans les petits échantillons de données. Notons que la
dimension de l’ensemble de données doit être comparée aux ensembles habituels utilisés pour l’en-
traînement des architectures de réseaux neuronaux de l’état de l’art. Pour donner un ordre de
grandeur, le jeu de données Common Object in Context (COCO) de Microsoft [T.-Y. Lin et al.,
2015] et ses 3 × 106 images pourrait être cité.

Le réseau U-NET est composé de deux parties principales. La partie gauche de la configu-
ration compresse les données d’entrée et en extrait des caractéristiques (features). Ces features
représentent, dans un sens, d’autres descripteurs de données. Les caractéristiques les plus pro-
fondes de toutes sont ensuite passées à travers un goulot d’étranglement. Puis le résultat de cet
étage passe par un ensemble de couches qui décompresse l’information d’entrée. Enfin, en fonction
du nombre de classes à segmenter, une couche sigmoïde ou softmax est utilisée pour transformer
chaque valeur de pixel d’entrée traitée en probabilité d’appartenance à une classe. Chaque bloc
comporte deux couches de convolution, pour la partie descendante, associées à une activation ReLU
se terminant par une MaxPooling. Pour la partie ascendante, on utilise la structure symétrique
faite de ConvTranspose2d, une opération de convolution inverse pour sur-échantillonner son entrée,
comme développé dans Pytorch [Paszke et al., 2019]. Notons qu’à chaque étage de l’architecture,
une connexion résiduelle permet d’améliorer les résultats de segmentation en propageant à chaque
couche de décompression le résultat de la couche lui faisant face. De ce fait, une information moins
compressée est concaténée à l’information qui remonte le réseau, celle-ci, possédant moins de dé-
tails car ils ont disparu dans les convolutions successives. L’ajout de connexions résiduelles dans
les architectures profondes a été introduit par [He et al., 2015] pour faciliter l’apprentissage de
structures avec beaucoup de couches et pallier notamment le problème de gradient évanescent (va-
nishing gradient). Une illustration de U-NET utilisé a été réalisée par [Iqbal, 2020] et présentée
à la figure 3.9.

Figure 3.9 – Architecture du réseau de segmentation profond U-NET représenté à l’aide des
algorithmes de [Iqbal, 2020]
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Le but de cette architecture est de segmenter chaque matrice de distance Gl
j avec 1 ≤ j ≤ p

et 1 ≤ l ≤ q. Comme indiqué précédemment, le réseau doit donc apprendre à reconnaître des
motifs carrés le long de la diagonale de chacune de ses entrées. C’est avec cet objectif en tête que
la procédure d’apprentissage sera définie.

Comme de nombreux environnements industriels, l’aéronautique manque d’une quantité ap-
propriée de données réparties de manière équilibrée entre les différentes classes de fonctionnement
et qui pourraient servir de base d’entraînement. Pour pallier ce problème, une base de données
d’apprentissage complètement artificielle a été générée, permettant ainsi l’apprentissage de U-NET
pour segmenter les précédentes matrices de distances. D’après les données de la figure 3.8, entre
autres, le constat peut être fait que la structure symétrique des matrices de distances peut être
modélisée, en première approximation, par un ensemble de carrés le long d’une diagonale. Pour
produire ce type de schéma avec des séries temporelles, il suffit de calculer la matrice de distance
d’une fonction constante par morceaux ou Constant Continuous Piecewise Function (CCPF). En
raffinant le modèle de génération de données petit à petit, des matrices à partir de fonctions li-
néaires continues par morceaux ou Linear Continuous Piecewise Function (LCPF) sont créées.
Puis l’ajout d’un bruit blanc gaussien sur l’image résultante pour simuler le bruit des données est
effectué. Un échantillon des différents candidats créés pour la base de données d’apprentissage est
donné par la figure 3.10.

Figure 3.10 – Matrices de distance représentées sous forme d’images bruitées avec plusieurs confi-
gurations, utilisées pour la formation U-NET avec le gabarit cible associé, d’après [Eid et al., 2021,
figure 2]

Les images de la figure 3.10 ont été créées de manière aléatoire en calculant les matrices de
distance des fonctions CCPF, des fonctions LCPF, et en ajoutant un bruit gaussien aux derniers
résultats. La première ligne de la figure 3.10 représente les données d’apprentissage à fournir en
entrée du réseau, tandis que la seconde ligne représente le masque associé à chacune de ces entrées.
Une fois que l’image d’entrée a traversé le réseau, le résultat est comparé au masque (ground truth)
associé. Les poids du réseau sont alors mis à jour par rétro-propagation du gradient en fonction du
résultat de comparaison. Dans ces travaux, la meilleure procédure d’apprentissage a été déterminée
de manière empirique. Tout d’abord, les poids du réseau sont initialisés de manière aléatoire. Un
premier apprentissage est ensuite effectué avec une base de données constituée uniquement de
matrices de distances de fonctions CCPF. Une fois que la fonction de perte converge vers un
minimum et se stabilise, la base d’apprentissage est modifiée pour ne contenir que des matrices
aux limites floues créées à partir de fonctions LCPF. L’opération est ensuite répétée, et un bruit
gaussien est ajouté à chaque entrée pour augmenter encore la capacité de généralisation du réseau
neuronal. Enfin, un nouvel ensemble de données est généré avec un biais spécifique au domaine
afin de favoriser la convergence de la formation vers l’objectif de l’étude. Ce biais est le corollaire
de l’hypothèse 5.
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Hypothèse 5. La dégradation d’un système ne peut que s’aggraver au cours du temps car le
processus de vieillissement a un effet cumulatif.

De même que les hypothèses 3 et 4, l’hypothèse 5 est couramment faite dans la littérature. Dans
[Arias Chao et al., 2021], plusieurs modèles de dégradation ont été appliqués aux données Run To
Failure (R2F). Le modèle anormal tend à représenter le comportement de plusieurs modèles connus
de propagation des dommages, comme par exemple les lois d’Arrhenius ou de Coffin-Manson.

Par conséquent, le dernier lot de données d’entraînement est généré avec une contrainte : les
carrés le long de la diagonale de la matrice doivent avoir des dimensions décroissantes. Ce qui se
traduit au niveau des séries temporelles artificielles générées comme une décroissance des intervalles
de rupture de pentes au cours du temps. De par le changement des données d’apprentissage au fur
et à mesure du processus d’optimisation des poids du réseau, cette méthode peut être considérée
comme une adaptation de domaine. Au total, ce sont quatre processus d’apprentissage différents
qui ont été réalisés. À chaque nouvelle étape, l’état initial du réseau était cependant modifié et
non plus déterminé de manière aléatoire. Cela a permis d’aider à la convergence de l’architecture
avec des ressources limitées.

De manière plus détaillée chaque jeu de données artificielles contenait 3 000 images. Quelques
échantillons des différents ensembles ont été représentés à la figure 3.10. Pour chaque nouvelle
optimisation, la base de données considérée a été divisée en 2 250 images d’entraînement et 750
images pour constituer l’ensemble de validation. La répartition des éléments dans l’un ou l’autre
des ensemble a été effectuée de manière aléatoire. Notons que, dans cette procédure pour trouver
les poids optimaux du réseau, seuls les deux ensembles d’apprentissage et de validation sont gé-
nérés à partir de données artificielles. L’ensemble de tests pour vérifier le bon comportement du
réseau avec des données inconnues sera constitué des données réelles d’exploitation que sont les
signaux vibratoires captés sur chacun des actionneurs. Pour ne pas confondre la définition de l’en-
semble de test avec l’ensemble de validation, comme c’est souvent le cas dans la littérature [Kuhn

et Johnson, 2013], les définitions de [Ripley, 1996] seront adoptées ici. Cependant, la particu-
larité de l’ensemble de validation est qu’il n’est pas labellisé. En effet, le but de la méthode est
justement d’assigner des labels sur des données inconnues. C’est pourquoi la performance du ré-
seau sur l’ensemble de validation, et donc les données d’exploitation, ne sera pas quantifiée ici.
Ainsi, en comptant les quatre bases de données différentes utilisées, cela représente un total de
12 000 images générées pour l’entraînement de U-NET. Notons qu’à partir du 3e ensemble, 10 %
de bruit blanc a été ajouté aux images des matrices de distances. La descente de gradient a été
effectuée avec l’algorithme Adam [Kingma et Ba, 2017]. Pour la sélection du taux d’apprentis-
sage, l’ordonnanceur adaptatif ReduceLROnPlateau du paquet optim.lr_scheduler [Paszke et al.,
2019] avec une valeur initiale de 1 × 10−4 a été sélectionné. Après avoir contrôlé la phase d’ap-
prentissage de U-NET avec tensorboard [Abadi et al., 2015], 200 époques ont été suffisantes pour
atteindre une précision stable pour chaque ensemble de données. De plus, chaque apprentissage a
été réalisé par lot. La taille de ces derniers étant limitée par la quantité de Video Random Access
Memory (VRAM) des Graphics Processing Unit (GPU) utilisés. Pour des images de dimension
1130 × 1130 avec une quantité de VRAM totale de 48 GB, un lot était constitué de quatre images.
Enfin, la fonction binaire d’entropie croisée avec fonction de coût logistique (BCEWithLogitsLoss)
de la librairie torch.nn [Paszke et al., 2019] a été utilisée comme fonction de coût. Notons qu’une
fois cette quadruple phase d’apprentissage faite, le réseau de neurones est utilisé tel quel pour les
étapes d’inférence qui permettront d’assigner un label à chaque point d’une série temporelle. Elle
est effectuée une seule fois dans la méthode.

Utiliser une image de l’ensemble de test pour déterminer le comportement du réseau à l’issue
des phases d’apprentissages successives permet d’obtenir la figure 3.11. Celle-ci met en exergue
l’amélioration du résultat de segmentation au cours des différentes étapes d’un apprentissage ré-
cursif. Ainsi, sur la figure 3.11, le première image en partant de la gauche représente une matrice de
distance non segmentée. La deuxième est le résultat de segmentation de notre U-NET ayant appris
a segmenter des images de fonctions CCPF pendant 150 époques. Cet apprentissage a ensuite été
renforcé par des fonctions LCPF de même pendant 150 époques, le résultat est fourni à la troi-
sième figure. Puis, le quatrième motif représente l’apprentissage réseau renforcé par des données
contenant 10 % de bruit gaussien sur une dimension, de même pendant 150 époques. L’avant der-
nière image présente, elle, le résultat de segmentation après 200 époques de plus avec des données
bruités sur les deux dimensions (motifs horizontaux et verticaux). Enfin, le fait de rajouter 200
époques de plus avec d’autres données d’apprentissage bruités n’améliore pas significativement les
résultats de segmentation obtenus. C’est ce qui est constaté avec la sixième image de la figure 3.11.
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Notons que pendant tous ces apprentissage la taille des lots de données fournis au réseau est de 4.
Au-delà, les images de taille 1130 × 1130 saturaient la VRAM des processeurs graphiques utilisés.

Figure 3.11 – Résultats d’apprentissages successifs sur une matrice de distance de l’ensemble de
test

Chaque apprentissage durait environ 38 heures sur des ressources High Performance Computing
(HPC) munies d’un bi-Intel Xeon Silver 4215R, une bi-NVIDIA Quadro RTX 6000 avec 24 GB de
GDDR6 chacune et 192 GB de Random Access Memory (RAM). Au total ce sont alors environ
190 heures qui ont été nécessaires à la convergence du modèle, ce qui représente à peu près 8 jours
de calculs cumulés. Cet apprentissage permet de produire les images binaires de la figure 3.12.

Figure 3.12 – Ensemble {GLLA
1 , GLLA

6 , GLLA
9 , GLLA

13 } des matrices de distances segmentées par U-NET

D’après la figure 3.12, il apparaît que la phase d’apprentissage de U-NET pourrait être amé-
liorée. Les résultats de segmentation sont toujours bruités, c’est pourquoi les étapes suivantes de
la méthode s’attacheront à extraire une information pertinente de ces images.

3.3.3 Extraction d’un signal de frontières

Maintenant que U-NET a été entraîné, il peut produire des images segmentées à partir des matrices
de distance. Néanmoins, comme le montre la figure 3.12, les résultats obtenus possèdent encore du
bruit, ce qui ne permet pas de détecter directement les frontières de groupes de données à partir
de ces derniers résultats. Par conséquent, d’autres procédures de traitement du signal doivent être
appliquées pour en extraire un élément d’information pertinent pour le partitionnement.

En reprenant les masques d’apprentissage présentés à la figure 3.10, le motif parfait à détecter
dans les données est symétrique par rapport à l’anti-diagonale de la matrice considérée. Aussi, les
algorithmes de traitement d’image permettant l’extraction de frontières de groupes a pour objectif
de détecter les discontinuités entre motifs (en blanc sur les masques de la figure 3.10). Les résultats
de segmentation obtenus (voir figure 3.12) étant bruités, l’extraction d’un signal de frontière se
fera en plusieurs étapes. La première étape consiste à extraire une première information à partir de
laquelle pourra être construit le signal de frontière discret final. Pour ce faire, les images résultantes
sont parcourues selon leur anti-diagonale, ce qui permet de créer une séries de valeurs. La moyenne
de cette série est alors calculée. La moyenne a été choisie ici en raison des valeurs des pixels de
sortie. En effet les images produites par le réseau sont binaires. Si un pixel a été jugé comme
appartenant à un groupe alors sa valeur est nulle. Rappelons alors qu’un groupe est représenté
par un intervalle dans les données d’entrée dans lequel les ordonnées de points sont proches au
sens d’une mesure de distance. Dans le cas contraire, sa valeur est unitaire et le pixel n’appartient
pas à un motif mais au fond de l’image. Ainsi, utiliser la valeur moyenne sur les anti-diagonales
de chaque matrice résultante de la segmentation permet de détecter des groupements de données.
Lorsqu’un groupe est détecté, la moyenne tendra vers la valeur unitaire tandis que le cas échéant,
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elle tendra vers la valeur nulle. La figure 3.13 illustre visuellement l’algorithme utilisé pour extraire
une première information des frontières de groupes. Notons que le terme “anti-diagonale” utilisé
précédemment fait référence à la direction de chaque flèche rouge.

Figure 3.13 – Schéma de principe pour l’extraction de la frontière des groupes — phase 1 :
moyenne sur les anti-diagonales

Ce schéma de principe illustre l’algorithme pour une matrice carrée de taille 4. La série de points
récupérés est alors de taille croissante et le calcul de la moyenne sur chaque ligne permet d’obtenir
2 × 4 − 1 = 7 points différents pour former un premier signal intermédiaire. La généralisation de
cette procédure est donnée par l’algorithme 1.

Algorithme 1 Extraction de la frontière du groupe
Entrées :

M est une matrice carrée de taille n
Sortie :

frontierSig est le premier signal de frontière extrait

1: function Indices Matrix Elements(n)
2: /* Initialiser un tableau de taille 2n − 1 */
3: declare matrixIndices of [1; 2n − 1] arrays
4: /* Récupérer les indices triangulaire supérieures gauche*/
5: for i ← 1 to n do
6: for j ← 1 to i do
7: matrixIndices[i].append([i − j + 1; j])
8: end for
9: end for

10: /* Récupérer les indices triangulaire inférieure droit*/
11: for i ← n − 1 to 1 do
12: for j ← i to 1 do
13: matrixIndices[2n − i].append([j + 1; i − j + 2])
14: end for
15: end for
16: return matrixIndices
17: end function
18:
19: function Intermediate Frontier Signal(M)
20: declare frontierSig de [1; 2n − 1] floats
21: /* Initialiser une matrice carrée*/
22: n ← size(M)
23: matrixIndices ← Indices Matrix Elements(n)
24: for i ← 1 to 2n − 1 do
25: frontierSig[i] ← mean(M[matrixIndices[i]])
26: end for
27: return frontierSig
28: end function
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L’algorithme 1 est constitué de deux fonctions principales. La première, Intermediate Fron-

tier Signal, prend en entrée une matrice de taille n et produit le signal résultant, représentant
une première approximation des frontières de groupes. Pour ce faire, elle fait appel à une seconde
fonction : Indices Matrix Elements. Cette dernière fonction, générique, construit un objet
contenant les couples d’indices (i, j) des éléments d’une matrice carré quelconque de taille n. Ici, i
représente l’indice des lignes tandis que j représente l’indice des colonnes. L’objet matriceIndices
est de taille 2n−1 parce que, comme intuité avec la figure 3.13, le fait de parcourir une matrice sur
l’anti-diagonale génère deux fois plus de lignes que sa dimension, soit 2n lignes. Pour ne pas comp-
ter la série de taille maximale deux fois, il est alors nécessaire de soustraire une unité à la dimension
finale. C’est pourquoi aux lignes 5 à 9 le parcours de la partie supérieure gauche est effectué en
n itérations alors qu’aux lignes 11 à 15 le parcours de la partie inférieure droite est effectuée en
n − 1 itérations. Cet ensemble d’indices est utilisé aux lignes 24 à 26 pour calculer la moyenne
sur l’ensemble des points obtenus, ce qui permet la création du signal résultant frontierSig. Les
résultats de l’algorithme sont présentés à la figure 3.14 à partir des signaux utilisés précédemment.

Figure 3.14 – Moyenne des valeurs (seconde ligne) des matrices de distance segmentées de la
figure 3.12 (première ligne) sur chaque anti-diagonale

Les deux séries d’images ont été représentées en vis-à-vis pour faciliter l’interprétation. Par
exemple, en considérant le facteur de forme shape_factor_accel_lla, deux pics dans le signal
apparaissent aux 218e et 299e cycles. Cette dynamique signifie que dans un groupe, la présence de
fond de l’image a été détectée. En effet, il correspondent aux deux motifs bordeaux situés en haut
à gauche de l’image correspondante. Enfin, comme vu avec l’algorithme 1, les images segmentées
étant de taille 1130 × 1130, le signal de frontière temporaire obtenu est de taille 2 × 1130 − 1, soit
composé de 2 259 points.

À partir de ces signaux, la détermination d’une frontière de groupe n’est pas immédiate. D’après
le choix de l’algorithme précédent, une frontière sera détectée lorsque le signal passera d’une valeur
proche de 0 à une valeur proche de 1 et donc que l’image correspondante n’aura que des pixels bor-
deaux sur une de ses anti-diagonales. Cependant, cette condition n’est pas suffisante pour extraire
une information pertinente. En effet, pour de petits groupes de données qui représentent l’accélé-
ration du vieillissement de l’actionneur comme supposé à l’hypothèse 5, la moyenne obtenue sera
fortement déviée vers la valeur unitaire. C’est ce qui est remarqué avec la figure 3.14 où les signaux
intermédiaires obtenus sont, en grande approximation, plutôt croissants. C’est pourquoi faire res-
sortir une information de frontière requiert une autre procédure non triviale pour détecter les
extrema locaux de chaque signal. Chaque pic de fonction créé représente alors le contour probable
d’un motif carré dans l’image segmentée. Pour extraire des extrema d’un signal, les méthodes de fil-
trage standard nécessitent néanmoins un réglage non trivial de paramètres. Entre autres choses, la
fenêtre glissante qui représente le nombre de points auxquels l’algorithme de filtrage sera appliqué



3.3. MÉTHODE DE PARTITIONNEMENT DE SÉRIES TEMPORELLES 71

simultanément est un paramètre important à fixer pour ajuster le comportement de l’algorithme de
filtrage. Elle contrôle la sensibilité de la procédure de filtrage aux dynamiques locales et globales.
Pour éviter d’introduire dans la méthode un hyperparamètre de plus, un algorithme itératif a été
développé. Il consiste à parcourir en boucle le signal à filtrer en calculant une statistique sur une
fenêtre de points. Cette dernière taille de fenêtre est, quant à elle, accrue à chaque itération de la
boucle. La figure 3.15 représente visuellement cet l’algorithme pour un signal avec 7 échantillons.

Figure 3.15 – Schéma de principe pour l’extraction de la frontière des groupes — phase 2 :
détection des pics par lots

.

L’idée de cette procédure est de diviser le signal d’entrée en plusieurs ensembles de taille
croissante tout au long du processus. L’algorithme commence par choisir une fenêtre de taille
minimale, donc de taille 2. Au fur et à mesure des itérations, la taille de la fenêtre est incrémentée
jusqu’à atteindre sa taille maximale n. Puisque les limites des groupes sont détectées pour des
valeurs approchant 1, le maximum est calculé sur chaque fenêtre locale. Pour recueillir ces valeurs,
un tableau de taille 2n − 1 est initialisé à 0 avant le début de la boucle. Ce dernier stocke la
valeur maximale de chaque point à l’endroit de son index respectif dans le signal d’entrée. Chaque
fois qu’un maximum est trouvé localement, il est ajouté au tableau. Par conséquent, pendant
les itérations initiales, l’algorithme amplifie les maxima locaux, alors qu’à la fin, il a tendance à
amplifier les maxima plus globaux. Pour plus de détails sur la façon de réaliser cette opération,
l’algorithme 2 est donné.

L’algorithme 2 est constitué de la fonction Batch Peak Detection qui prend en entrée un
signal quelconque. Dans un premier temps, la structure resArray est créée comme un tableau
de même taille que le signal d’entrée et initialisée avec des valeurs nulles. Ensuite, une structure
noWindowList contenant toutes les tailles de fenêtres glissantes est créée aux lignes 8 à 15. Notons
qu’une autre structure, remainingSizeList contient pour chaque fenêtre glissante les points res-
tants du signal d’entrée lorsque la taille de la fenêtre n’est pas multiple de la taille du signal. La
convention adoptée dans cet algorithme est d’ajouter aux tableaux de valeurs finales l’ensemble
des points restants du signal d’entrée. Les lignes 16 à 43 permettent alors de vectoriser les calculs
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pour optimiser la complexité de l’algorithme. Finalement, le tableau résultant resArray est mis à
jour aux lignes 45 à 47.

Algorithme 2 Extraction de la frontière du groupe - phase 2 : Détection des pics par lots
1: function Batch Peak Detection(signalArray)
2: n ← size(signalArray)
3: declare resArray de n floats
4: /* Initialiser le tableau contenant le signal résultant à 0 */
5: for i ← 1 to n do
6: resArray[i] ← 0
7: end for
8: declare noWindowList de n entiers
9: declare remainingSizeList de n entiers

10: /* Créer un tableau avec toutes les fenêtres et les tailles restantes */
11: for i ← 2 to n do
12: noWindowList[i] ← i
13: /* % représente l’opérateur modulo */
14: remainingSizeList[i] ← n % i
15: end for
16: for i ← 0 to n − 1 do
17: noWindow ← n // i
18: remainElmt ← remainingSizeList[i]
19: if remainElmt �= 0 then
20: tmpArray ← signalArray[: −remainElmt].reshape(noWindow, i)
21: else
22: tmpArray ← signalArray.reshape(noWindow, i)
23: end if
24: declare indexStatValueList un tableau d’objets de taille inconnue
25: declare indexMaxArray un tableau de flottants de taille inconnue
26: for j ← 0 to noWindow do
27: indexMaxArray ← arg( tmpArray[i, :] == max(tmpArray[i, :]))
28: for k ← 0 to size(indexMaxArray) do
29: /* Conserver l’indice des maxima trouvés cf. principe d’une liste chaînée */
30: indexStatValueList.append([j, indexMaxArray[k])
31: end for
32: end for
33: declare idxMaskArray de taille m × l entiers
34: for j ← 1 to m × l do
35: idxMaskArray[j] ← 0
36: end for
37: idxMaskArray.reshape(m, l)
38: /* Créer un masque */
39: for k, p ← [1;noWindow] × [1; i] do
40: idxMaskArray[k, p] ← 1
41: end for
42: Apply idxMaskArray to tmpArray
43: Unfold tmpArray de taille (noWindow, i) to (1, n)
44: /* Accumuler les valeurs maximales à leur indice d’apparition pour le résultat */
45: for j ← [1; m] do
46: resArray+ = tmpArray
47: end for
48: end for
49: return resArray
50: end function

Notons que l’algorithme 2 ne modifie pas la taille du signal d’entrée : aussi le signal filtré est
toujours de taille 2n − 1 à l’issue du filtrage. Pour pallier ce problème et revenir à une échelle de
temps représentative du cycle, l’échelle des abscisses du signal résultant est divisée par un facteur



3.3. MÉTHODE DE PARTITIONNEMENT DE SÉRIES TEMPORELLES 73

deux. Cela permet de compenser la dilatation générée par la méthode expliquée dans l’algorithme 1.
Ce faisant, nous supposons qu’une incertitude de deux cycles est tolérée sur les frontières de groupes
dans le cadre de ces travaux de surveillance d’état de santé d’actionneurs électromécaniques. Les
signaux résultants sont notés F l

j ∈ Mn,1 (R).

Remarque. Jusqu’ici, l’introduction des deux procédures 1 et 2 n’a nécessité le choix d’aucun
seuil ou d’hyperparamètre.

En appliquant l’algorithme 2 de la section à l’ensemble {GLLA
1 , GLLA

6 , GLLA
9 , GLLA

13 }, les premières
frontières discrètes potentielles de groupes sont obtenues à la figure 3.14.

Figure 3.16 – Extraction de frontières de groupes préliminaires (seconde ligne) à partir des signaux
calculés à la figure 3.14

La figure 3.16 met en exergue différentes frontières de groupes pour chacun des descripteurs
étudiés. Pour le minimum_accel_lla, le rms_accel_lla et le shape_factor_accel_lla, une fron-
tière est clairement définie respectivement aux 1078e, 974e et entre le 842 et 855e cycles. Tandis
que pour le kurtosis_accel_lla, deux frontières probables sont définies au 877e et entre le 1020e

et 1030e cycles. Ces résultats sont attendus et cohérents au regard des motifs de la figure 3.8 assez
bruités. En effet, sur ces derniers, la variation de groupes peut visuellement être détectée essentiel-
lement en bas à droite de chaque image et, donc, vers des numéros de cycles plus importants. Ce
résultat est de plus cohérent avec la physique du vieillissement sans régénération des actionneurs.

Maintenant qu’un ensemble de signaux de frontières intermédiaires (F l
j)1≤l≤q

1≤j≤p a été déterminé,
il reste à fusionner l’ensemble de ces informations pour obtenir un profil de frontières de groupes
avec une mesure d’incertitude. Cette dernière partie est l’objet de la sous-section 3.3.4 suivante.

3.3.4 Obtention de frontières de groupes avec mesure d’incertitude

À ce stade de la méthode, p×q séries temporelles ont été transformées en p×q matrices de distance
Gl

j qui ont été segmentées par le réseau neuronal de la sous-section 3.3.2. À partir de chaque image
de sortie, p × q premiers candidats de frontières de groupes sont obtenus et chacun d’entre eux est
filtré par l’algorithme de détection de pic par lot 2. Ainsi, p × q nouvelles séries temporelles F l

j

sont créées. C’est à partir de ces séries temporelles que le signal de frontières de groupes final sera
calculé. Dans un premier temps, celles-ci sont concaténées dans une matrice F comme représenté
à l’équation 3.4.
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F =

⎡
⎢⎢⎢⎣

F LLA
1 F LLA

2 · · · F ULA
p

f11 f12 · · · f1(p×q)
f21 f22 · · · f2(p×q)
...

...
...

...
fn1 fn2 · · · fn(p×q)

⎤
⎥⎥⎥⎦ ∈ Mn,p×q (R) (3.4)

La méthode développée suppose donc que l’information contenue dans chaque descripteur
contribue de manière égale au résultat du partitionnement. Par conséquent, toutes les colonnes de
la matrice F doivent être fusionnées pour obtenir un signal de frontière final global. Pour réaliser
cela, le principe d’estimation de densité par noyaux - Kernel Density Estimation (KDE) [Parzen,
1962] est utilisé. Chaque colonne de F est alors considérée comme la réalisation d’un processus
aléatoire, le prédicat de départ étant que le signal de frontières de groupes est une variable aléa-
toire. Aussi, les descripteurs initiaux p sont eux-mêmes considérés comme des variables aléatoires.
Une fois ces hypothèses faites, la distribution de chaque F l

j est une discrétisation de leur densité
de probabilité théorique respective. Avec les hypothèses faites sur les fonctions « noyau », telles
que présentées par [Scott, 2015, théorème 6.7], la KDE permet de construire une densité de
probabilité empirique qui converge vers son résultat théorique. En considérant les p × q segments
temporels comme des réalisations de plusieurs processus aléatoires indépendants et identiquement
distribués, il est cohérent d’additionner toutes les colonnes de F définies à l’équation 3.4 pour
obtenir un vecteur total F défini à l’équation 3.5.

F =
[

p×q∑
j=1

f1j

p×q∑
j=1

f2j · · ·
p×q∑
j=1

fnj

]�

(3.5)

Maintenant que le vecteur d’intérêt a été créé à partir de la somme des signaux de frontières
intermédiaires de tous les descripteurs et de tous les actionneurs, la densité de probabilité empirique
peut être calculée. D’après [Scott, 2015, chapitre 6, équation 6.1], la densité empirique peut être
exprimée par l’équation 3.6.

p̂ (x) =
1

nh

n∑
i=1

K

(
x − f i

h

)
(3.6)

Dans l’équation 3.6, K est une fonction noyau appliquée à la variable centrée de la série tem-
porelle de l’échantillon et mise à l’échelle par un facteur h. Bien que le noyau gaussien ne soit pas
optimisé au niveau des coûts de calculs, il est choisi dans ces travaux pour ses propriétés. Il est
défini à l’équation 3.7.

K(x) =
1√
2π

exp− 1
2 x2

(3.7)

L’inconvénient de la méthode d’estimation de densité par noyau telle qu’exprimée à l’équa-
tion 3.6 réside dans le choix non trivial du facteur h. Le facteur h représente la bande passante
de l’estimation et contrôle la taille du support des gaussiennes qui seront centrées sur chaque
élément fi. L’intérêt d’avoir choisi un noyau gaussien est alors de pouvoir déterminer la valeur
de cette bande passante à partir d’une formule simple de l’état de l’art. En effet, comme détaillé
dans [Silverman, 1986, équation 3.31], la largeur de bande h d’un noyau gaussien peut être ex-
primée comme h = 0.9An−1/5, avec la constante A = min (σ, inter-quartile range/1.34). L’écart
inter-quartile étant une mesure de dispersion définie comme la différence entre le premier et le
troisième quartile des données. Notons que d’autres méthodes existent comme les méthodes déve-
loppées par [Turlach, 1993], [Bashtannyk et Hyndman, 2001] ou encore [Botev, Grotowski

et Kroese, 2010].
L’objectif de la KDE est d’obtenir un signal « continu » représentant une mesure de probabilité

des frontières discrètes de groupes. Dans ces travaux, la fonction scipy.stats.gaussian_kde [Virtanen

et al., 2020] a été utilisée et, comme énoncé précédemment, l’estimation de la largeur de bande a
été obtenue par la méthode de Silverman [Silverman, 1986]. Afin de comprendre la KDE, dans un
premier temps la procédure est appliquée aux quatre signaux utilisés pour illustrer cette section.
La figure 3.17 donne l’estimation de la densité par noyau gaussien pour ces quatre signaux.



3.3. MÉTHODE DE PARTITIONNEMENT DE SÉRIES TEMPORELLES 75

Figure 3.17 – Estimation de densité par noyau gaussien appliquée au signaux de la figure 3.16

L’ensemble des courbes de la figure 3.17 montre que l’étape d’estimation de densité permet de
filtrer une grande partie des frontières de groupes intermédiaires obtenues à cause du bruit dans
la segmentation des matrices de distances de l’étape 3.3.2. Cette capacité de filtrage est contrôlée
par la bande passante h précédemment choisie. Enfin, la taille du support de chaque distribution
permet de rendre compte de l’incertitude de la frontière considérée. À partir de cette étape, les
signaux considérés ne sont plus limités à l’ensemble choisi pour l’exemple filé dans cette section.
Afin d’obtenir un signal global de frontière de groupes, ce sont les ensembles des p × q séries
temporelles qui sont utilisés. Ainsi, en appliquant l’estimation de densité par noyau gaussien au
vecteur F , la figure 3.18 est obtenue.

Figure 3.18 – Estimation de densité par noyau gaussien calculée à partir des p × q signaux
rassemblés dans la matrice F

Par principe, chaque maximum local de la fonction de densité est susceptible d’être une frontière
de groupe. Ainsi, deux frontières de groupe sont détectées dans la figure 3.18 : une première au
857e cycle ainsi qu’une seconde au 1029e cycle. Cela signifie que les données mettent en exergue
trois groupes aux degrés de sévérité différents. Le premier groupe des cycles 0 à 855 qui correspond
au premier degré de sévérité où le système est sain ; le deuxième groupe allant du cycle 856 au
cycle 1028 correspond au deuxième degré de gravité des défauts du système et enfin le dernier
groupe commençant au cycle 1029 correspond au troisième et pire stade de gravité des défauts.

La distribution obtenue à la figure 3.18 est un mélange de gaussiennes. L’objectif de la méthode
de partitionnement est d’obtenir une distribution pour chaque frontière de groupe. Aussi, il est
nécessaire d’extraire les composantes indépendantes de la densité empirique obtenue, résultat de
l’estimation de densité par noyau. C’est pourquoi la distribution de données obtenues sert à générer
un échantillon aléatoire de données. Cet échantillon représente alors la distribution obtenue à la



76
CHAPITRE 3. EXTRACTION ET EXPLORATION D’INFORMATIONS À PARTIR DES

DONNÉES BRUTES

figure 3.18 et la fonction sklearn.mixture.GaussianMixture [Pedregosa et al., 2011] permet d’es-
timer les deux composantes indépendantes du modèle de mélange. Le résultat de cette estimation
est donné à la figure 3.19.

Figure 3.19 – Frontières de groupe avec intervalle de confiance de 95 %

Notons que la moyenne de chaque composante indépendante varie de quelques cycles par rap-
port à la distribution mélangée de la figure 3.18. Avec la figure 3.19, les frontières de groupes
sont localisées aux 865e et 1040e cycles, ce qui équivaut à une erreur relative de 0 % et 1 % par
rapport aux valeurs initiales. Ce décalage est dû au caractère aléatoire de l’échantillonnage d’une
population pour identifier les composantes indépendantes. En effet, la dimension d’intérêt dans
cette section est le cycle. L’intervalle de confiance à 95 % de chaque distribution est compris entre
chaque surface colorée en queue de gaussienne, en vert et jaune. En plus d’obtenir la moyenne des
composantes indépendantes, cette décomposition permet aussi de rendre compte d’un intervalle
d’incertitude entre le 906e et le 947e cycle. Cette zone identifie le support commun des intervalles
de confiance à 95 % des distributions liées aux frontières de groupes. Elle est représentée en vio-
let. Dans cette zone, il est alors impossible en l’état de discerner dans les données si un point
appartient plus à un degré de sévérité qu’à un autre. Il y a donc 41 cycles d’incertitude durant
lesquels l’information sur l’intensité d’un défaut n’est pas donnée. La barre de couleur horizontale,
quant à elle, située sous l’axe des abscisses de la figure 3.19, représente l’état de santé (ou le degré
de sévérité de défaut) déduit à partir des calculs précédents pour l’actionneur électromécanique
complet E-TRAS à partir des mesures vibratoires de ses vérins constitutifs. En vert aucun défaut
n’est détecté dans les données, puis, entre le 865e et le 1040e cycle, un premier degré de sévérité
est détecté. Par-delà le degré de sévérité final, le dernier défaut avant fin de vie de l’actionneur est
alors reproduit en rouge.

Ainsi des frontières de groupes de données ont été déterminées avec leur mesure d’incertitude
associée dans les données d’exploitation d’E-TRAS pour la campagne 2017. Au-delà des hyperpa-
ramètres déterminés pour l’apprentissage du réseau de segmentation, cette méthode a l’avantage
de ne pas reposer sur le choix d’hyperparamètres par savoir expert. En cela, il est possible de l’uti-
liser telle quelle pour obtenir un profil de partitionnement de données temporelles allant jusqu’à
fin de vie (R2F). De plus, en comparant le résultat de la figure 3.19 avec la première assignation
de label effectuée par expert, notamment aux figure 3.5 et 3.6, les résultats sont cohérents. Notre
méthode permet de rajouter de la précision ainsi que la quantification de l’incertitude au regard
des données étudiées.

3.3.5 Assignation d’un degré de sévérité à chaque point

Maintenant que le profil des frontières de groupes a été déterminé, il est possible de partitionner
les séries temporelles des données d’exploitations. La sous-section 3.3.3 précédente a permis la
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création de frontières sous forme de distributions (voir figure 3.19) mais pour ne pas surcharger
les représentations, le partitionnement des séries s’effectuera ici en considérant les moyennes de
chaque frontière comme étant un changement de label. Ainsi, chaque maximum local de fonction
de densité estimée est considéré comme une frontière de groupe. En appliquant ce schéma de
partitionnement aux signaux de la figure 3.7, la figure 3.20 est obtenue.

Figure 3.20 – Résultats de partitionnement pour les descripteurs introduits à la figure 3.7

Dans la figure 3.20, chaque groupe possède une couleur qui correspond à l’état de santé de
l’actionneur. Le premier groupe vert est associé à l’état sain, le deuxième groupe jaune est associé
au premier degré de sévérité tandis que le dernier groupe rouge est associé au dernier degré de
sévérité avant fin de vie de l’actionneur.

En appliquant ce partitionnement aux données d’exploitation, remarquons que le résultat est
cohérent avec leurs dynamiques. En effet, pour s’en convaincre, considérons le descripteur minimum.
Jusqu’au 856e cycle, il présente une dynamique linéaire légèrement décroissante puis, à partir
du 857e jusqu’au 1021e cycle, la variance de l’ensemble augmente fortement pour revenir à une
pseudo-stabilité à partir du 1022e cycle. Même si le schéma de partitionnement obtenu dans cette
section 3.3 est commun à tous les descripteurs de tous les actionneurs étudiés, il n’en demeure
pas moins cohérent avec les dynamiques de chacun des signaux. Néanmoins, cette interprétation
ne reste qu’approximative sans indicateur mathématique permettant de quantifier la qualité de
partitionnement.

3.4 Nouvel indicateur de qualité interne

Afin d’évaluer la méthode de partitionnement qui a été développée, il est nécessaire de pouvoir
quantifier sa performance par rapport aux autres méthodes de partitionnement de l’état de l’art.
Seulement, les indicateurs usuels ne sont pas adaptés à la qualification de résultats de partition-
nement temporels interdisant, notamment, la régénération des actionneurs et donc, un retour en
arrière des labels. Par ailleurs, il est difficile de trouver un indicateur général car les indices de
qualité du partitionnement sont spécifiques aux hypothèses sur lesquelles reposent celui-ci [Javed,
Lee et Rizzo, 2020].

En effet, alors que les indicateurs pour le partitionnement spatial sont bien connus, les indi-
cateurs spécifiques existants pour déduire la qualité d’un regroupement pour le partitionnement
des séries temporelles internes sont rares. Parmi les indicateur spatiaux, le S_Dbw [Halkidi et
Vazirgiannis, 2001] peut être cité pour mesurer la compacité et la bonne séparation des groupes
ou encore la revue exhaustive de [Aghabozorgi, Seyed Shirkhorshidi et Ying Wah, 2015] sur
le partitionnement de séries temporelles. De plus, récemment, un critère guidé par l’invariance a
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été créé par [Forest et al., 2021]. Malgré leurs comportements spécifiques, l’ensemble des indices
de l’état de l’art peuvent être classés en deux groupes principaux : les externes et les internes [Yan-
chi Liu et al., 2010]. Les indicateurs externes évaluent la qualité d’un regroupement en comparant
ce dernier à une vérité connue. Les indicateurs de qualité interne, quant à eux, évaluent la qualité
du regroupement uniquement en vérifiant des hypothèses faites au préalable par l’utilisateur sur
la forme des groupes obtenus. Ne possédant pas de données précédemment labellisées dans ces
travaux, ou encore de labels pour les données d’exploitation, nous ne pouvons compter que sur les
informations contenues dans les données étudiées, comme indiqué dans [Yanchi Liu et al., 2010].

Avant toute chose, onze indicateurs de qualité interne, connus de l’état de l’art, ont été compa-
rés. Dans ce travail, il s’agit de l’indicateur Silhouette [Rousseeuw, 1987], de la mesure de sépa-
ration Davies-Bouldin [Davies et Bouldin, 1979], de l’indicateur Calinski Harabasz [Caliński et
Harabasz, 1974], de la conjonction d’une mesure d’inertie et de cohérence temporelle de [Breuneval,
2017], des indices de validité SD [Halkidi, Vazirgiannis et Batistakis, 2000] et de S_dbw [Halkidi

et Vazirgiannis, 2001] ou encore de la mesure de similarité de [Mori, Mendiburu et Lozano,
2016]. Mais, comme ce sera présenté à la section 3.5, aucun d’entre eux n’a réussi à sélectionner
le bon résultat de partitionnement. Partant de cet état de fait, il est nécessaire de développer
un nouvel indicateur. Cette nouvelle mesure devrait être capable de quantifier les informations
pertinentes en fonction de la physique du système. D’une part, comme indiqué dans l’hypothèse
fondamentale 3, le système étudié ne peut pas être réparé pendant son cycle de vie. Une fois que
le degré de sévérité de défaut a augmenté, c’est-à-dire qu’une frontière de groupe a été franchie,
le système ne peut pas revenir à un stade antérieur plus sain. En d’autres termes, chaque classe
doit être continue dans le temps. Les sauts temporels dans les groupes sont pas permis avec les
hypothèses de modélisation des défauts choisies dans ces travaux. Par conséquent, l’indicateur doit
pénaliser toute incohérence temporelle. D’autre part, l’hypothèse peut être faite qu’un bon parti-
tionnement est réalisé lorsque deux groupes consécutifs ne partagent pas les mêmes propriétés de
densité. Cette information de forme doit également être prise en compte.

Figure 3.21 – Schéma de principe pour le calcul de χ
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L’équation 3.8 présente le nouvel indicateur de qualité interne développé pour le partitionne-
ment des séries temporelles, répondant à ces précédentes caractéristiques.

χ =
1
m

m−1∑
j=0

|aj+1 − aj | , avec

aj =
σj · (max yj − min yj)

1
nj − 2

nj−1∑
k=0
k∈J

tk+1 − tk

(3.8)

Dans l’équation 3.8, m représente le nombre de groupes trouvés dans les données, σj l’écart-
type du je groupe, max yj − min yj rend compte de l’étendue du je groupe, yj ses éléments, et tk

ses indices respectifs et nj son nombre de points. Remarquons que J est l’ensemble des indices de
points dans le groupe j. Ainsi, alors que le dénominateur de aj mesure la cohérence temporelle, le
numérateur mesure la variation maximale des valeurs d’un groupe. Enfin, l’indice de qualité χ traite
de la variation entre deux groupes consécutifs et non de aj en lui-même. Notons que le dénominateur
de aj ne peut jamais être nul pour les séries temporelles. En effet, la figure 3.21 montre pour le
nouvel algorithme que les première et troisième partitions de données présentent une dynamique
similaire. Cependant, comme le système ne peut pas rajeunir, celles-ci doivent être considérées
comme deux groupes différents. Pour reconnaître le meilleur résultat de partitionnement, la valeur
I définie dans l’équation 3.8 doit être maximisée.

Maintenant qu’un indicateur mathématique permet de quantifier la bonne qualité des résultats
de partitionnement, il est possible de comparer les résultats de la méthode de ce chapitre à l’état
de l’art.

3.5 Comparaison aux méthodes de l’état de l’art

À présent que la méthode de partitionnement a été détaillée et qu’un indicateur de performance
permet de quantifier la qualité de son résultat, il reste à choisir des algorithmes de l’état de
l’art mesurant la qualité des partitionnements pour pouvoir comparer leurs résultats à ceux de la
méthode précédemment décrite. Le choix s’est porté sur des algorithmes classiques et l’ensemble
de ceux-ci avec leurs paramètres pour l’étude sont détaillés dans le tableau 3.1. Ils sont issus de la
bibliothèque Python scikit-learn [Pedregosa et al., 2011] à l’exception de Kmeans qui provient
de la librairie tslearn [Tavenard et al., 2020].

Méthodes Catégorie Métrique Nom de fonction Paramètres
euclidean

K-Means Partitional

dtw

KMeans

max_iter=200
n_jobs=-1

init=’k-means++’
n_init=10

K-medoids Partitional metric=’euclidean’ KMedoids max_iter=200
init=’k-medoids++’

Mean Shift Partitional / MeanShift max_iter=200
n_jobs=-1

metric=’euclidean’OPTICS Density-based metric=’manhattan’ OPTICS n_jobs=-1
min_samples=3

metric=’euclidean’Agglomerative Hierarchical metric=’manhattan’
Agglomerative

Clustering min_cluster_size=50

cov=’spherical’
cov=’diag’
cov=’full’Gaussian Mixture Model Model-based

cov=’tied’

GaussianMixture max_iter=1000
n_init=100

Table 3.1 – Méthodes de partitionnements utilisées dans ces travaux, d’après [Eid et al., 2021,
table 1]

Les méthodes de la table 3.1 ont été choisies en fonction de deux critères. Le premier, très
pragmatique, s’intéressait à la facilité d’implémentation dans le cadre de notre framework de
PHM. Ainsi, les procédures retenues sont contenues dans les bibliothèques standard d’apprentissage
automatique en Python. Le second critère concernait, lui, la représentativité de la diversité des
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algorithmes de partitionnement. En effet, selon [Aghabozorgi, Seyed Shirkhorshidi et Ying

Wah, 2015, figure 6], ces algorithmes peuvent être séparés en six classes différentes. Au moins trois
d’entre elles ont été étudiées dans ces travaux : les méthodes de partitionnement, les méthodes
hiérarchiques et celles basées sur des modèles. Pour effectuer la comparaison, les signaux de la
figure 3.7 ont été utilisés. Ainsi, chaque méthode du tableau 3.1 a été alimentée par une structure de
données comportant cinq colonnes et n = 1130 lignes. Quatre des colonnes sont la concaténation des
vecteurs (XLLA

1 , XLLA
6 , XLLA

9 , X13LLA) tandis que la cinquième colonne est constituée d’un tableau
d’index T allant de 0 à 1 129 représentant les cycles, autrement dit le temps. Inclure le numéro
de cycle dans les données d’entrée permet à chaque algorithme de prendre en compte la relation
de précédence temporelle imposée entre les points. Dans la procédure de comparaison, chaque
méthode de partitionnement utilisée s’adapte aux données et prédit les étiquettes de chaque point.
Ces labels sont ensuite stockés dans un vecteur pour représenter les résultats du partitionnement.
Pour ne pas favoriser notre méthode vis-à-vis de l’état de l’art, chaque algorithme de regroupement
produira un résultat à partir de tous les signaux d’entrée, ici l’ensemble précédent. C’est pourquoi
le résultat de partitionnement sera commun à tous les signaux d’entrées.

Avant de présenter les résultats finaux de partitionnement, l’indicateur développé à l’équa-
tion 3.8 est testé pour l’ensemble des méthodes de regroupement appliquées à la matrice de don-
nées X =

[
T XLLA

1 XLLA
6 XLLA

9 X13LLA
]�. L’ensemble des algorithmes de la table 3.1 sont

alors testés en imposant la recherche de plusieurs groupes dans les données. En effet, la plupart des
algorithmes de partitionnement nécessitent la connaissance de l’information préalable du nombre
de groupes présents à trouver. C’est un hyperparamètre à fixer a priori. Notons que la méthode
développée dans ces travaux ne nécessite pas une telle information. Ainsi, pour chaque groupe, le
résultat de partitionnement est évalué par l’indicateur χ, le but étant de le maximiser.

Nombre de groupes
1 2 3 4 5 6 7 8

KMeans_euclidean 0.074 0.051 0.034 0.025 0.026 0.035 0.032
KMeans_dtw 0.074 0.051 0.036 0.025 0.026 0.035 0.031

MeanShift 0.040
KMedoids 0.074 0.051 0.034 0.026 0.027 0.037 0.032

OPTICS_euclidean 0.008
OPTICS_manhattan 0.008

Agglomerative_euclidean 0.073 0.050 0.024 0.020 0.018 0.019 0.017
Agglomerative_manhattan 0.074 0.051 0.038 0.032 0.027 0.030 0.027

GMM_spherical 0.074 0.051 0.034 0.025 0.026 0.034 0.032
GMM_tied 0.068 0.021 0.025 0.021 0.012 0.011 0.009
GMM_diag 0.041 0.027 0.027 0.023 0.013 0.011 0.011
GMM_full 0.049 0.034 0.026 0.023 0.028 0.023 0.021
SUNRISE 0.083

Table 3.2 – Valeurs du nouvel indicateur de qualité χ pour chaque algorithme et pour chaque
nombre de groupes

Dans le tableau 3.2, les cellules grisées correspondent aux méthodes pour lesquelles le nombre
de groupe n’est pas nécessaire pour inférer un partitionnement. Ce sont en général des méthodes
à base de mesure de densité comme MeanShift, OPTICS ou encore la nôtre que nous noterons Soft
clUsteriNg foR tIme SEries (SUNRISE). Deux informations principales peuvent être extraites de ce
tableau. La première est que tous les algorithmes, à l’exception de MeanShift et de SUNRISE, consi-
dèrent que les données contiennent uniquement deux groupes et donc, deux degrés de sévérité. Rap-
pelons que ce résultat est à étudier à l’aune de l’indicateur χ défini à l’équation 3.8. Autrement dit,
les partitionnements qui vérifient les propriétés physiques imposées par l’indicateur χ sont, pour la
majorité, constitués de deux groupes pour les algorithmes de l’état de l’art. La seconde information
est que la méthode SUNRISE possède le maximum global du tableau. Elle produit donc un schéma
de partitionnement ad hoc vis-à-vis des hypothèses faites dans ces travaux. De plus, certaines
valeurs sont comprises dans le voisinage du maximum global 0, 083. En effet, celles de KMeans_-
euclidean, KMeans_dtw, KMedoids, Agglomerative_euclidean, Agglomerative_manhattan et
GMM_spherical sont quasiment toutes égales à 0.074. Ce résultat se traduit, à la figure 3.22, par
des schémas de partitionnements identiques. De manière plus générale, pour un nombre de groupes



3.5. COMPARAISON AUX MÉTHODES DE L’ÉTAT DE L’ART 81

donné, les algorithmes ont tendance à regrouper les données de manière similaire. Enfin, de par le
caractère identique des valeurs des indicateurs obtenues par les méthodes à base de centroïdes, il
semble que la distance choisie n’ait pas d’impact significatif sur les résultats de partitionnement.

Nombre de groupes
1 2 3 4 5 6 7 8

KMeans_euclidean 11 % 39 % 59 % 70 % 69 % 58 % 61 %
KMeans_dtw 11 % 39 % 57 % 70 % 69 % 58 % 61 %

MeanShift 52 %
KMedoids 11 % 39 % 59 % 69 % 67 % 55 % 61 %

OPTICS_euclidean 90 %
OPTICS_manhattan 90 %

Agglomerative_euclidean 12 % 40 % 71 % 76 % 78 % 77 % 80 %
Agglomerative_manhattan 11 % 39 % 54 % 61 % 67 % 64 % 67 %

GMM_spherical 11 % 39 % 59 % 70 % 69 % 59 % 61 %
GMM_tied 18 % 75 % 70 % 70 % 86 % 87 % 89 %
GMM_diag 51 % 67 % 67 % 72 % 84 % 87 % 87 %
GMM_full 41 % 59 % 69 % 72 % 66 % 72 % 70 %

Table 3.3 – Erreurs relatives des mesures de χ par rapport à la valeur obtenue par notre méthode :
0.083

Afin de mieux rendre compte des différences relatives entre la méthode SUNRISE et les mé-
thodes de l’état de l’art testées ici, la table 3.3 rassemble la quantification de l’écart des valeurs
obtenues de l’indice χ. Cela permet de faire ressortir le fait que certaines méthodes produisent
des résultats de regroupement de bien moindre qualité que les autres. Les paragraphes suivant
s’attacheront à expliquer la cause d’une telle différence.

Figure 3.22 – Résultats de partitionnement du signal XLLA
1 avec les algorithmes de la table 3.1

et la nouvelle méthode développée
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En utilisant les données d’exploitation X avec le nombre de groupes optimal déterminé à la
table 3.2, le partitionnement avec les algorithmes du tableau 3.1 et la méthode SUNRISE est
donné à la figure 3.22. Seul le descripteur minimum a été sélectionné pour servir d’exemple car, par
construction du protocole expérimental, le schéma de partitionnement est identique pour tous les
descripteurs in fine.

Comme intuité à partir des résultats de la table 3.2, les partitionnements de KMeans_euclidean,
KMeans_dtw, KMedoids, Agglomerative_manhattan sont identiques. Notons que la méthode OPTICS
ne détecte qu’une classe dans les données, d’où la valeur de l’indicateur qui est environ 10 fois plus
basse que le maximum global du tableau. C’est d’ailleurs le minimum global de ce dernier. En
cela, l’indicateur χ prouve sa performance. De même pour MeanShift qui détecte quatre classes
de défauts. La différence entre les trois premiers groupes (en vert, jaune et rouge) n’étant pas évi-
dente, ce partitionnement est pénalisé et n’atteint qu’une valeur de 0.040, soit deux fois moins que
le maximum global de 0.083. Concernant les autres méthodes, GMM_diag, GMM_tied et GMM_full,
en plus de ne trouver que deux classes dans les données, ces dernières mélangent les assignations
de degrés de sévérités entre eux produisant ainsi un exemple d’incohérence temporelle. Enfin,
Agglomerative_euclidean et GMM_spherical qui possèdent dans la table 3.2 des valeurs très
proches, présentent un schéma de partitionnement différent. Néanmoins, la limite entre le pre-
mier et le second degré de sévérité apparaît dans les deux cas dans deux zones aux dynamiques
similaires.

Afin d’expliquer les différentes disparités de valeurs de χ entre les différents algorithmes, divi-
sons le en deux parties distinctes pour étudier son comportement. Une première partie est consti-
tuée du numérateur de aj défini à l’équation 3.8. La quantité σj (max yj − min yj) produit une

image de l’étendue verticale d’un groupe. Son dénominateur 1
nj−1

nj−1∑
k=0

tk+1 − tk, quant à lui, per-

met de mesurer la cohérence temporelle locale des groupements effectués. Dans le but de mieux
comprendre l’apport de chaque partie dans la quantification du résultat de regroupement, les ta-
bleaux 3.4 et 3.5 représentent ces deux composantes relatives aux résultats exposés dans la table 3.2
qui a produit les résultats de la figure 3.22.

Nombre de groupes
1 2 3 4 5 6 7 8

KMeans_euclidean 0.074 0.051 0.034 0.025 0.026 0.035 0.032
KMeans_dtw 0.074 0.051 0.036 0.025 0.026 0.035 0.031

MeanShift 0.040
KMedoids 0.074 0.051 0.034 0.026 0.027 0.037 0.032

OPTICS_euclidean 0.055
OPTICS_manhattan 0.055

Agglomerative_euclidean 0.073 0.050 0.024 0.020 0.018 0.019 0.017
Agglomerative_manhattan 0.074 0.051 0.038 0.032 0.027 0.030 0.027

GMM_spherical 0.074 0.051 0.034 0.025 0.026 0.034 0.032
GMM_tied 0.072 0.037 0.028 0.023 0.018 0.016 0.015
GMM_diag 0.061 0.042 0.030 0.026 0.039 0.035 0.031
GMM_full 0.068 0.036 0.028 0.025 0.040 0.037 0.033
SUNRISE 0.083

Table 3.4 – Valeur de la composante de forme σj (max yj − min yj) appliquée aux différents algo-
rithmes de partitionnement pour un nombre de groupes différents

Exception faite de OPTICS_euclidean, OPTICS_manhattan, GMM_tied, GMM_diag et GMM_full
les valeurs respectives de l’indicateur de forme obtenues à la table 3.4 par les autres algorithmes
sont identiques à l’indicateur complet χ de la table 3.2. Remarquons que ces résultats sont cohé-
rents avec les partitionnements obtenus à la figure 3.22. En effet, les algorithmes précédemment
cités présentaient tous des incohérences temporelles dans le schéma de regroupement de données.
Par définition, la cohérence temporelle est unitaire lorsqu’elle est parfaite. Aussi, apparaissant au
dénominateur de χ, cette dernière divisera la valeur de l’indicateur des algorithmes de partition-
nement incohérents, autrement dit, les algorithmes qui ne détectent pas de degrés de sévérités
continus dans le temps. Cette hypothèse est corroborée par les résultats du tableau 3.5 où les deux
méthodes OPTICS obtiennent, par exemple, une valeur de 2.785. Cette pénalisation est du coup
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propagée dans le calcul de χ.

Nombre de groupes
1 2 3 4 5 6 7 8

KMeans_euclidean 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
KMeans_dtw 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

MeanShift 1.000
KMedoids 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

OPTICS_euclidean 2.785
OPTICS_manhattan 2.785

Agglomerative_euclidean 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
Agglomerative_manhattan 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

GMM_spherical 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
GMM_tied 1.075 1.310 1.197 1.268 1.919 1.804 1.789
GMM_diag 1.259 1.758 1.903 2.503 2.700 3.002 2.980
GMM_full 1.247 1.472 1.633 1.746 1.609 1.889 1.761
SUNRISE 1.000

Table 3.5 – Valeur de la composante de cohérence temporelle 1
nj−1

∑
tk+1 − tk pour chaque

méthode de partitionnement et chaque groupe

Dans cette section, la méthode de partitionnement de séries temporelles développée, SUNRISE,
a été comparée aux méthodes de regroupement classiques de l’état de l’art. La comparaison a été
permise par la création d’un nouvel indicateur χ contenant dans sa forme l’ensemble des hypothèses
faites pour déterminer des degrés de sévérités dans des données ne présentant pas de phénomènes
de régénération. SUNRISE permet d’affecter une classe a posteriori à chaque point d’une série
temporelle. En cela elle pourrait être considérée comme un classifieur.

Conclusion

Les travaux antérieurs sur le partitionnement des séries temporelles pour la surveillance de l’état des
systèmes aéronautiques ne tenaient jusque-là pas compte de la dimension temporelle des données,
comme l’illustrent [Zaporowska et al., 2020]. Ils utilisent entre autres choses des algorithmes tels
que les K-plus proches voisins ou les Support Vector Machine (SVM) pour regrouper les données.
Ce faisant, ils n’incorporent pas l’information de précédence temporelle dans les résultats. Le travail
de [Breuneval, 2017] est, à notre connaissance, la tentative la plus récente prenant en compte
cette contrainte. Néanmoins, ses travaux exigeaient de l’utilisateur une connaissance préalable des
données. Ce faisant, l’utilisateur pouvait risquer d’ajouter ses propres biais dans la procédure. De
plus, comme développé dans [Javed, Lee et Rizzo, 2020], il est difficile de trouver un indicateur
permettant de quantifier la qualité d’un partitionnement car une telle grandeur dépend fortement
des hypothèses faites dans la recherche et du jeu de données utilisé.

Ces travaux ont développé une nouvelle méthode de partitionnement pour les séries temporelles
avec, en son noyau, un réseau neuronal profond. L’ensemble de la procédure se décompose en trois
étapes principales. Tout d’abord, les données temporelles sont encodées en images pour être trans-
mises au réseau de neurones, images à partir desquelles le réseau fournit un résultat segmenté.
Ensuite, les images segmentées sont traitées avec des algorithmes de traitement du signal pour
extraire un signal de frontière de groupes intermédiaire. Enfin, les informations de tous les descrip-
teurs sont fusionnées pour obtenir le profil général de partitionnement des données. L’ensemble
de l’algorithme permet alors de trouver les frontières des groupes avec une mesure de vraisem-
blance à partir d’un ensemble de séries temporelles. Il a été conçu spécifiquement pour prendre en
compte la relation de précédence des éléments et pour éviter les incohérences temporelles dans le
partitionnement. Enfin, il a été appliqué à un ensemble de données industrielles pour évaluer sa
pertinence. Notez que l’ensemble de l’algorithme pourrait être utilisé avec des séries temporelles
multivariées car la nature des données n’a aucune incidence sur ses résultats. Ainsi, le partition-
nement automatique de séries temporelles, sans connaissance préalable, pour assigner un label à
des données brutes, est possible. Cela permet de déterminer, notamment en analyse post mortem
comme c’est le cas ici, l’ensemble des degrés de sévérité par lesquels est passé l’actionneur. L’éti-
quetage des séries temporelles pourrait servir aussi à développer une base de données qui servirait
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de base d’apprentissage pour des algorithmes d’apprentissage statistiques futurs. Malgré ses nom-
breux avantages, cette méthode n’en est pas moins coûteuse en calculs du fait de l’entraînement
initial d’une structure profonde. Cependant, la phase d’apprentissage n’est censé être effectuée
qu’une seule fois pour l’utilisation de cette méthode. In fine, cette nouvelle approche constitue
une réelle amélioration par rapport aux techniques traditionnelles puisque le réseau neuronal et les
opérations de traitement du signal qui suivent la segmentation de l’image peuvent partitionner des
données très bruitées. Notons que plus le réseau de segmentation est performant, meilleurs seront
les résultats du partitionnement.

De surcroît, pour quantifier les résultats de cette nouvelle méthode par rapport à l’état de
l’art, un nouvel indicateur a été créé, atténuant les inconvénients des indicateurs habituels pour
le partitionnement de séries temporelles. Alors que l’état de l’art se concentre sur la mesure des
formes relatives des groupes constitués par l’algorithme de partitionnement, le nôtre peut évaluer
deux propriétés : la cohérence temporelle du partitionnement ainsi que la forme du groupe. Il a été
spécialement conçu pour tenir compte des hypothèses physiques liées au vieillissement, de facto il
présente de meilleurs résultats que ses homologues de l’état de l’art. Une variante des indicateurs
habituels se trouve dans [Forest et al., 2021], où l’invariance du résultat du partitionnement est
quantifiée.

Enfin, l’ensemble de cette méthode n’est que la première étape d’une méthode visant à déter-
miner la durée de vie utile restante des actionneurs dans le cadre du PHM. Cette méthode sera
développée dans le chapitre suivant. Les travaux futurs pourraient adapter cette méthode sans
tenir compte des hypothèses 4 et 5 afin d’utiliser le processus dans un cadre plus large.
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Table 4.1 – Notations du chapitre

n ∈ N nombre de points dans une série temporelle opérationnelle
m ∈ N nombre de points dans une série temporelle en base de données
Nd = 28 nombre de descripteurs étudiés
Na = 4 nombre d’actionneurs étudiés
p ∈ �1; Nd� indice du descripteur
q ∈ �1; Na� indice de l’actionneur, équivalent au nombre de réalisations en base de données
X ∈ Rn un vecteur de réels de dimension n
X ∈ Mn,1 (R) autre notation pour un vecteur réel colonne avec n lignes
X ∈ Mn,p (R) une matrice de réels de dimension (n, p)
K ∈ N nombre d’itérations
Mm,p,q,... (R) tenseur de réels de dimension (m, p, q, . . .) vu comme la généralisation d’une

matrice à n dimensions
(I, J )2 Ensembles des indices des séries X et Y
R+ Ensemble des réels positifs ou nuls
R∗ Ensemble des réels non nuls
N Ensemble des entiers naturels
Q Ensemble des nombres rationnels

Dans le chapitre précédent, la méthode de partitionnement de séries temporelles a été déve-
loppée pour pouvoir définir l’état de santé des données d’exploitations utilisées ici. Les résultats
obtenus serviront à déduire l’état de santé probable de l’actionneur étudié pour ensuite extrapoler
la valeur de sa durée de vie restante. Pour ce faire, une méthode à partir de mesures de similarité
est développée. Pour la replacer dans le contexte de la littérature, la première section présente un
état de l’art des méthodes de Prognostics and Health Management (PHM) à base de mesures de
similitudes, principalement axé sur ces trois dernières années. Puis, la méthode développée pendant
ces travaux de thèse est détaillée et étayée d’exemples à partir de données d’exploitation. Enfin,
la Remaining Useful Life (RUL) est obtenue et présentée.

4.1 État de l’art des méthodes de pronostic par alignement

Pour réussir à diagnostiquer et à pronostiquer l’état de santé d’un actionneur avec peu de données,
une méthode à partir d’alignements de séries temporelles a été développée. Esquissons les contours
de ce type de méthode pour expliquer en quoi elle pourra effectuer à la fois l’étape de diagnostic
et l’étape de pronostic dans cet ensemble de méthodes de PHM.

Figure 4.1 – Schéma de principe pour toutes les méthodes Trajectory Similarity-Based Prediction
(TSBP)

La première mention d’une méthode à base de similarité pour la prédiction de RUL a été
faite par [T. Wang et al., 2008] pour l’adapter à l’ensemble de données Commercial Modular
Aero-Propulsion System Simulation (C-MAPSS) [Saxena et Goebel, 2008]. Plus tard, [You

et Meng, 2011] décrira un framework détaillé appliqué à la surveillance de joints de soudures
Ball Grid Array (BGA) en environnements vibrants ou encore sur un modèle stochastique de
données simulées [Ming-Yi You et Guang Meng, 2013a] sous la dénomination Similarity-based
Residual Life Prediction (SbRLP). Les avantages d’une telle approche sont multiples. Elle permet
la réalisation d’un pronostic avec peu de données disponibles, ce qui est souvent le cas dans un
milieu industriel. De plus, au fur et à mesure de la durée de vie du produit, la base de données de
comparaison pourra être enrichie et de ce fait, sans changement de méthode, la détermination de
la RUL sera d’autant plus précise. Cependant, si la base de données n’est pas suffisamment riche,
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les prédictions seraient entachées de fortes incertitude ; ceci présente l’inconvénient majeur de la
méthode.

La littérature sur la prédiction de RUL à partir de mesures de similitudes ou d’alignement
de séries temporelles fait appel à des méthodes uniquement à base de traitement de données ou
des méthodes hybrides. L’ensemble de données le plus utilisé dans la littérature est l’ensemble de
données C-MAPSS créé par [Saxena et Goebel, 2008], qui contient des signaux multivariés pour
étudier la dégradation d’un turboréacteur simulé. Comme le montre la figure 4.2, il représente
63 % des données utilisées sur les quatre dernières années.

Figure 4.2 – Principaux ensembles de données utilisés pour tester les algorithmes de l’état de
l’art

L’avantage d’un ensemble commun de données est de pouvoir fournir des résultats compa-
rables entre les travaux des différentes équipes de recherches. Cependant, l’utilisation massive de
C-MAPSS [Saxena et Goebel, 2008] témoigne du problème récurrent de manque de données
industrielles exploitables dans le domaine du PHM. En effet, les quelques ensembles de données
industrielles utilisés sont pour la plupart confidentiels, de sorte que la reproductibilité des résul-
tats entre études n’est pas garantie. Malgré cela, et malgré la qualité démontrée de l’ensemble
de [Saxena et Goebel, 2008], cet ensemble académique de données permet de couvrir unique-
ment l’étude de plusieurs réalisations d’un seul système en aéronautique. Pour pallier cela, [El

Jamal et al., 2021], [Ming-Yi You et Guang Meng, 2013a] et [Ming-Yi You et Guang Meng,
2013b], utilisent des modèles stochastiques simulés représentant la tendance d’une dégradation.
Ces travaux s’intéressant au diagnostic et au pronostic d’actionneurs électromécaniques, comme
présenté à la sous-section 3.2.3, l’ensemble des signaux vibratoires anonymisés propriétés de Safran
Electronics & Defense sera utilisé.

Après la sélection des données d’exploitation et l’extraction de descripteurs pour l’étude, il faut
quantifier la similarité entre deux séries temporelles. Pour ce faire, une grande partie de l’état de
l’art utilise la distance euclidienne évaluée sur une fenêtre glissante pour élaborer une RUL, somme
pondérée de toutes les RUL intermédiaires obtenues pour chaque comparaison entre un descripteur
test et un descripteur d’apprentissage. C’est le cas de [Jiao et al., 2019] qui évalue la RUL à partir
de descripteurs —autrement appelés Health Indicator (HI) —extraits par la méthode des moindres
carrés partiels couplée à une régression à vecteurs de supports ou Partial Least Square Support
Vector Regression (PLS-SVR). Une fenêtre glissante est appliquée simultanément sur le descripteur
test et le descripteur d’intérêt de la base d’entraînement. La mesure de similitude consiste à calculer
la distance euclidienne entre chaque couple de points de la fenêtre pour ensuite sommer le tout.
À chacun des intervalles ainsi créé un poids, proportionnel à l’indice temporel de l’intervalle,
est affecté. Les échantillons les plus récents sont alors considérés comme plus pertinents pour la
dégradation. La RUL est obtenue en réalisant une somme pondérée des k descripteurs de la base
de données ressemblant le plus aux données testées. Notons qu’en plus de la taille de la précédente
fenêtre glissante, le nombre de descripteurs choisi pour le modèle de fusion dépend de l’application.
De même, [Bektas et al., 2019] extrait d’une matrice de signaux multivariés des HI normalisés,
filtrés et standardisés pour augmenter la performance de la prédiction de la RUL. Ce pré-traitement
est effectué avec un ensemble de réseaux de neurones. La trajectoire de dégradation de test est alors
comparée à celles qui sont présentes en base de données, ce qui permet de sélectionner dix candidats
similaires. Les données utilisées allant jusqu’à fin de vie du système (Run To Failure (R2F)), la
RUL est alors la moyenne du comportement de ces dix candidats. À partir des signaux bruts, sans
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filtrage, la même mesure de similarité est adoptée par [Wen, Ping et Wei, 2021]. Pour [H. Zhao et
al., 2021], une analyse en composantes principales (Principal Component Analysis (PCA)) permet
d’extraire un HI global pour l’ensemble des données capteurs. Le signal obtenu est modifié par
un filtre de Kalman puis normalisé. Ensuite l’algorithme Particle Swarm Optimization (PSO) est
utilisé en conjonction avec une Support Vector Regression (SVR) pour prédire le comportement
futur de l’indicateur HI. Les particules créées sont comparées aux points d’apprentissages pour
obtenir un score de similarité dont dérive les poids du modèle de fusion. Les 5 premiers scores
de similarités sont alors sélectionnés comme pondération pour obtenir la RUL finale. Ces derniers
travaux étant menés pour des données d’apprentissage allant jusqu’à la fin de vie (R2F), [Z. Chen,
S. Cao et Mao, 2018] ont développé une méthode qui pourrait fournir des résultats pertinents
à partir de trajectoires de dégradation incomplètes. Lorsque les données R2F sont disponibles, la
mesure de similarité est la distance euclidienne sur fenêtre glissante. Dans le modèle de fusion,
comme pour [Jiao et al., 2019], pour favoriser le comportement des points les plus récents dans les
données récoltées, une pondération proportionnelle à la nouveauté de la donnée est affectée à la
mesure. Dans le cas où les données qui vont jusqu’à fin de vie ne sont pas disponibles, une machine
à vecteurs de supports —Support Vector Machine (SVM) —est entraînée à partir des données
R2F pour pouvoir détecter le changement de schéma de dégradation dans les données incomplètes
et ainsi permettre le calcul de la RUL. Une autre approche consiste à apprendre les coefficients
d’un modèle de régression pour créer des HI monotones, sans bruits, à partir des données capteurs
multi-dimensionnelles. Cette approche est adoptée par [Bektas et al., 2019] pour construire une
librairie d’indicateurs d’états de santé. Lorsque les données tests lui sont comparées, si le résultat
de la mesure de similarité est supérieur à un seuil (l’indicateur montre une similarité parfaite
lorsqu’il est unitaire, sinon il est nul), alors la fenêtre glissante est conservée. De même, plus les
données sont récentes, plus la pondération dans le modèle de fusion est importante. Cette procédure
crée un indicateur pour chaque trajectoire qui est proportionnel au nombre de fenêtres similaires
trouvées sur le nombre de fenêtres glissantes totales calculées dans la comparaison entre le signal
test et celui de référence. Dans ces travaux la taille de la fenêtre était de 30 points et 7 voisins
étaient utilisés pour l’obtention de la RUL. Dans [X. Yang et al., 2020], tous les descripteurs
sont centrés, réduits puis agrégés en un seul signal par la méthode Multiple Linear Regression
(MLR) développée par [C.-G. Huang et al., 2019]. Cet algorithme permettrait de conserver la
tendance de dégradation originale des données d’entrée. En plus de la taille de la fenêtre glissante,
un seuil de distance est fixé. Au-delà de ce seuil, les échantillons ne seront pas considérés comme
assez similaires pour pouvoir permettre la prédiction d’une RUL. Les mesures de similarités sont
effectuées et les résultats récupérés servent de coefficients de développement pour un modèle dont
le comportement est régi par une équation différentielle du premier ordre. Il permet de calculer
les instants suivants des trajectoires de dégradation. Le modèle doit être entraîné avec la base de
références pour obtenir un ensemble de paramètres pertinents. Enfin, le temps de vie restant est
déterminé comme la fusion du dernier instant récupéré et de la valeur du modèle. Le fait d’avoir un
modèle ayant appris à partir de données d’apprentissage permet de s’affranchir de la dépendance
des données R2F pour le pronostic. Toujours avec le même principe de mesure de similitude, [Hou,
Pi et B. Li, 2020], [Yu, I. Y. Kim et Mechefske, 2020] et [M. Wang et al., 2020] utilisent de
l’apprentissage profond pour obtenir la prédiction du temps de vie restant. En effet, [Hou, Pi et B.
Li, 2020] développe une machine de Boltzman restreinte —Restricted Boltzmann Machine (RBM)
—pour extraire des HI à la manière d’un auto-encodeur —Auto-Encoder (AE) —, la relation
entre l’espace d’entrée et l’espace latent étant surveillée pour la détection de défauts. Avec une
RBM qui a appris à encoder un état sain, toute déviation entre l’entrée et la sortie témoigne
de l’apparition d’un défaut sur le système. Un bi-Long Short Term Memory (LSTM) est ensuite
utilisé pour prédire les instants suivants des séries temporelles tests. Les descripteurs obtenus par
la RBM étant bruités, ils sont lissés par une moyenne glissante avant la mesure de similarité. La
RUL finale est obtenue par moyenne pondérée de toutes les RUL similaires, la RUL étant cette
fois continue par morceaux [Hou, Pi et B. Li, 2020, figure 5, section 3.3]. Dans cette modélisation,
il est important de noter que le point de rupture de pente est déterminant pour les résultats
d’extrapolation de la RUL. Dans le cas de [Yu, I. Y. Kim et Mechefske, 2020], un Recurrent
Neural Network (RNN) couplé avec un AE extrait des descripteurs à partir des données brutes
puis un modèle de régression exponentielle leur est appliqué pour les rendre monotones. Toujours
appliqué aux données de [Saxena et Goebel, 2008], [X. Li, Mba et T. Lin, 2019] construisent à
partir des données multi-dimensionnelles des HI par la méthode Canonical Variate Analysis (CVA).
Ces descripteurs peuvent alors être utilisés dans la régression d’un modèle exponentiel couplé à un
filtre à particules - Particle Filter (PF). Intrinsèquement, d’après la structure d’un PF, une mesure
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d’incertitude est obtenue pour la RUL. Toujours sur le même ensemble de données, [Xinxin, Qing

et Nong, 2016] étudient les performances de trois méthodes différentes pour la prédiction du temps
de vie restant : Hidden Semi-Markov Model (HSMM), SVM et une méthode à base de similarité.
Dans un premier temps, plusieurs HI sont extraits avec un modèle de régression linéaire à partir des
données brutes. Un modèle exponentiel paramétré est alors adapté à chacun des HI, après filtrage
par moyenne glissante, dans la méthode par similarité : ce sont les trajectoires qui sont comparées
afin d’obtenir la RUL. Les 7 meilleurs candidats, au regard de la mesure de similarité euclidienne,
sont sélectionnés pour donner la RUL finale. Chacune des méthodes permet d’obtenir un temps
de vie restant différent, l’idée étant que chacune puisse apporter une information indépendante.
La méthode de fusion d’entropie commune de [J. Xu, Yusheng Wang et L. Xu, 2014] permet
d’obtenir des pondérations spécifiques à chaque RUL intermédiaire pour obtenir la RUL finale.
Une méthode différente de toutes les précédentes est développée par [Cannarile, Baraldi et
Zio, 2019] à base de théorie de la preuve —Evidence Theory (EvT) —pour obtenir la RUL avec
un intervalle de confiance sur la prédiction.

D’autres travaux de la littérature ont développé une approche de mesure de similarité qui n’est
pas fondée sur la distance euclidienne. C’est le cas de [Jia, Cai et al., 2019] qui, dans un premier
temps, sélectionne les descripteurs par leur monotonie avec le test de Mann-Kendall. Ensuite la
Maximum Mean Discrepancies (MMD) [Gretton et al., 2012] calculée sur une fenêtre glissante
est utilisée comme mesure de similarité puis le Kernel Two Sample Test (KTST) [Gretton et al.,
2012] permet de définir les candidats les plus ressemblants à la séquence de test. La RUL est calculée
en ajustant les paramètres d’une distribution de Weibull, ce qui permet d’obtenir le temps de vie
restant. Le même principe est utilisé par [Cai, Jia et al., 2020] qui utilisent la MMD pour calculer
la divergence entre deux distributions de données. Ensuite la KTST permet de sélectionner un
ensemble de distributions similaires. Les calculs sont ici toujours effectués sur une fenêtre glissante
dont la taille est un hyper-paramètre sélectionné par l’utilisateur en fonction des résultats obtenus.
Les premières étapes de la mesure de similarité sont identiques dans les travaux de [Cai, Feng

et al., 2020]. Un filtre à particules PF est rajouté et permet d’échantillonner une population dont
la moyenne et l’écart-type de leur distribution sont calculés à partir des résultats de similarité
précédents. La médiane et la mesure d’incertitude sont données pour chaque itération à partir de
l’état du nuage de particules. Pour mettre à jour les résultats du modèle, une fonction de transition
est utilisée pour donner le Rao-Blackwellized Particle Filter (RBPF), partant du principe que la
dégradation est exponentielle. En résumé, l’état initial du nuage est donné par la MMD et la mise à
jour par RBPF. Dans les travaux de [M. Wang et al., 2020], les descripteurs sont extraits à partir
d’un auto-encodeur. Ils utilisent la distance Complexity Invariant Distance (CID) [Batista et al.,
2014] qui mesure la complexité d’une série par sa taille. Un facteur de normalisation est ensuite
ajouté au résultat. Une fenêtre glissante de la taille du segment à aligner (le test) est initialisée et
la mesure de similarité est appliquée à tous les segments avec un pas unitaire (pour le parcours
de la fenêtre glissante). Une moyenne pondérée avec les RUL intermédiaires est effectuée. Seules
les RUL qui possèdent un score de similarité au moins égal à 70 % du maximum de similarité de
l’ensemble participent à la construction de la RUL finale.

Pour [C.-G. Huang et al., 2019] un problème majeur des méthodes de prédiction de RUL par
TSBP provient du fait que le résultat obtenu est présenté sans intervalle de confiance, ce qui rend
les méthodes difficile à appliquer dans des domaines où la représentation et le management de
l’incertitude est critique, notamment dans le domaine de ces travaux : l’aéronautique. Certains
travaux le prennent donc en compte, comme [Jia, Cai et al., 2019], [Cai, Jia et al., 2020] ou
encore [Cai, Feng et al., 2020] où l’ajustement des données à une courbe de Weibull permet
d’obtenir une mesure de l’incertitude sur la prédiction de la RUL ou encore les caractéristiques de
la population de particules d’un filtre. D’autres méthodes utilisent, elles, l’estimation de densité
par noyau [C.-G. Huang et al., 2019][Lyu et al., 2020]. Dans [C.-G. Huang et al., 2019], à
partir des signaux normalisés, des trajectoires de dégradation sont générées à partir d’un modèle
exponentiel. Le minimum de similitude pour chaque trajectoire est sélectionné et une fonction de
pondération permet de fusionner toute l’information pour obtenir le temps de vie restant. Enfin
une dernière moyenne pondérée est effectuée pour obtenir le temps de vie restant final. La Kernel
Density Estimation (KDE) permet de calculer l’incertitude due aux calculs de cycles avec une
méthode de sélection de bande passante spécifique à un noyau gaussien (voir méthode de [Botev,
Grotowski et Kroese, 2010]). Enfin le risque de deuxième espèce, β, est utilisé pour définir
un intervalle de confiance sur le résultat de la RUL finale. Pour [Lyu et al., 2020], la mesure de
similarité utilisée est la Dynamic Time Wrapping (DTW) pour mesurer la similarité entre deux
segments de tailles différentes. Une matrice rectangulaire contenant la distance euclidienne entre
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chaque paire de points est créée pour les deux segments. Le chemin qui traverse la matrice en
minimisant les coûts (éléments de la matrice) sur son passage permet d’obtenir un ensemble de
valeurs dont la somme représente la mesure de similarité. Pour trouver ce chemin, un algorithme de
recherche spécifique ayant une complexité algorithmique linéaire est utilisé. Ainsi, il est possible de
définir la ressemblance entre deux segments de données. Le problème des vitesses de dégradation
et sauts de temps sont aussi abordés en définissant une fonction d’ajustement pour les données.
Les poids pour le modèle de fusion final, pour l’obtention de la RUL, sont choisis par un modèle dit
auto-adaptatif. Deux séries de poids sont générées, chacune à partir d’un modèle d’exponentielles
décroissantes en fonction de la similitude d’un segment et de l’erreur absolue entre la séquence test
et la référence. Enfin, une estimation de densité par noyau permet d’obtenir la RUL finale pour un
modèle de RUL linéaire par morceaux [Lyu et al., 2020, figure 7]. Au-delà de l’aéronautique, dans
le domaine des batteries lithium-ion avec l’ensemble des données de [Saha et Goebel, 2007], le
travail de [S.-J. Zhang, R. Kang et Y.-H. Lin, 2021] s’intéresse à déterminer leurs trajectoires
de dégradation. L’image de la dégradation est modélisée par mesure de la capacité de la batterie.
Dans les batteries, un phénomène de régénération apparaît lors du vieillissement, ce qui pourrait
modéliser les opérations de maintenance dans le domaine des actionneurs électromécaniques. C’est
pourquoi la dégradation est modélisée par un processus incertain. Initialement les paramètres de
ce processus sont déterminés par la résolution du principe incertain des moindres carrés [S.-J.
Zhang, R. Kang et Y.-H. Lin, 2021, section 3.3]. Il s’agit alors de calculer la distance entre
le degré de croyance obtenu et la distribution supposée de l’incertitude. Le premier est calculé à
partir de la médiane de la fonction approximative de rang [S.-J. Zhang, R. Kang et Y.-H. Lin,
2021, Figure 2]. Pour ce faire, les points d’une série sont triés par ordre croissant et un degré de
confiance est attribué à chacun en fonction de sa place dans la série triée. Puis, ils sont affectés
aux points de la série initiale. La distribution supposée, quant à elle, est de la forme 1/(1 + exp x).
C’est pour la mise à jour des paramètres du processus que la mesure de similarité est utilisée.
La différence au carré qui était originalement calculée entre une distribution incertaine et un
ensemble de degrés de confiance [S.-J. Zhang, R. Kang et Y.-H. Lin, 2021, équation 8] est alors
pondérée par un ensemble de poids [S.-J. Zhang, R. Kang et Y.-H. Lin, 2021, équation 9]. Pour
calculer ces pondérations, deux distances sont calculées sur fenêtre glissante entre une référence
et une séquence test : la distance euclidienne et la distance cosinusoïdale [S.-J. Zhang, R. Kang

et Y.-H. Lin, 2021, équation 10]. Le maximum de leur inverse respectif permet de créer deux
variables intermédiaires, qui, une fois normalisées entre 0 et 1 sont sommées puis divisées par
deux [S.-J. Zhang, R. Kang et Y.-H. Lin, 2021, équation 14]. Cette opération est répétée pour
chaque fenêtre glissante, de ce fait, l’ensemble de poids de la fonction de coût à optimiser est
obtenu. Pour le pronostic d’état de santé de filtres traversés par un débit de produits chimiques,
[Soons et al., 2020] modélisent les trajectoires de dégradation par des fonctions exponentielles
paramétrées. La mesure de similarité utilisée est alors la distance euclidienne et la distance de
Manhattan évaluées sur une fenêtre glissante. Par une fusion classique, la RUL est obtenue. La
mesure d’incertitude de la RUL est obtenue par modélisation bayésienne. Notons que les travaux
antérieurs de [Yingchao Liu, X. Hu et W. Zhang, 2019] présentent une méthode de mesure de
similarité pour trois ensembles différents de données : des données industrielles de fraise à rainurer,
des trajectoires de dégradation de lasers pour la gravure de semi-conducteurs [Z. Liu et al., 2017]
ainsi qu’un modèle de dégradation stochastique simulé. Enfin, les travaux de [Ming-Yi You et
Guang Meng, 2013b] présentent une méthode pour mesurer la robustesse de la prédiction (la
capacité du modèle prédictif à être invariant au bruit de mesure du processus de dégradation)
ainsi qu’une méthode pour la mesure d’incertitude à partir de validation croisée. De plus [Ming-Yi
You et Guang Meng, 2013b] étudient l’importance du schéma des pondérations des mesures de
similarité intervenant aussi dans la prédiction d’une RUL globale à partir des RUL intermédiaires.
Les données utilisées sont les trajectoires de dégradation d’un modèle stochastique simulé.

Le travail de [El Jamal et al., 2021] souligne le fait que les données d’exploitation ne sont
quasiment jamais obtenues jusqu’à la fin de vie pour des raisons soit financières, soit de sûreté. En
effet, il serait difficile d’imaginer un actionneur de commande de vol en opération jusqu’à sa fin
de vie complète, en sachant que toute panne de ce dernier s’avèrerait fatale pour l’aéronef. C’est
pourquoi il présente une approche à base de mouvement brownien adaptatif —Brownian Motion
(BM) —permettant ainsi de pallier le problème de manque de données R2F. Les données ont été
captées pour des conditions opérationnelles identiques. Les HI sont filtrés puis le BM est utilisé
pour extrapoler les HI obtenus. La mesure de similarité est appliquée à un HI test et pour un
descripteur de référence. La distance euclidienne est utilisée pour une mesure de similarité sur une
fenêtre glissante de position fixe à taille croissante. La référence minimisant la mesure de similarité



4.1. ÉTAT DE L’ART DES MÉTHODES DE PRONOSTIC PAR ALIGNEMENT 91

est sélectionnée. Les travaux de [Gu et Y. Chen, 2016] sur des données gyroscopiques réelles se
concentrent sur l’apport de deux améliorations aux méthodes de similarité de l’état de l’art : la
prise en compte des différentes maintenances et des changements de conditions opérationnelles. Ces
informations héritées de l’environnement sont alors incluses dans les poids calculés pour obtenir la
RUL finale.

Figure 4.3 – Distances utilisées pour mesurer la similarité de deux séries temporelles dans l’état
de l’art

Enfin, pour sortir du domaine purement académique et faire le lien avec le domaine industriel
qui nous intéresse dans ces travaux, à partir de données d’exploitation anonymisées, [Mai et
Chevalier, 2016] présentent la manière dont pourrait être adaptée la méthode de pronostic à
base de similarités dans un environnement big data appliqué, dédié à l’étude des séries temporelles.
Dans un premier temps, ces dernières sont centrées. Ensuite deux types de normalisations sont
effectuées sur les données : une normalisation en amplitude et une normalisation en temps. La
normalisation en temps est particulièrement intéressante pour notre problématique. En effet, soit
deux signaux x1(t) et x2(t) alors la normalisation en temps est définie comme : x1(t δt1

δt2
) = x2(t),

avec δt1 et Δt2 les différences respectives entre deux éléments des séries t1 et t2. Cela permet
de synchroniser les indices temporels d’un signal compressé sur un signal qui ne le serait pas.
En l’état, la formule donnée prend en compte un facteur de compression uniforme sur toute la
séquence. Les sections suivantes montreront que notre méthode de pronostic permet de réaliser
cette normalisation temporelle et ce même avec un facteur de compression variable. C’est un
point d’intérêt car dans la pratique, avec les potentielles variations d’environnements, il est peu
probable que deux produits se dégradent de manière uniforme l’un par rapport à l’autre. Après la
double normalisation, [Mai et Chevalier, 2016] utilisent une fenêtre glissante avec une distance
euclidienne pour synchroniser deux séries temporelles entre elles. Comme dans tous les travaux
précédents, la synchronisation consiste à aligner le premier point du signal x1(t) sur son plus
proche voisin dans le signal x2(t). L’algorithme DTW est aussi mentionné pour contribuer à la
construction d’un indice de similarité global obtenu avec un schéma spécifique de pondérations.

Figure 4.4 – Méthodes utilisées pour la détermination de la durée de vie restante dans l’état de
l’art
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Enfin, pour donner une vision globale des méthodes utilisées dans l’état de l’art, la figure 4.3 et la
figure 4.4 représentent l’ensemble des mesures de similarité utilisées par la littérature rapportée ici
ainsi que l’ensemble des méthode utilisées pour le pronostic du temps de vie restant. Remarquons
que 79 % des travaux de recherche utilisent la distance euclidienne tandis que seulement 9 %
utilisent la divergence statistique MMD.

Concernant l’obtention de la RUL, 69 % de la littérature la construit en tant que somme, pon-
dérée par le score de similarité, de RUL intermédiaires. Dans ce contexte, une RUL intermédiaire
représente une estimation de durée de vie restante à partir d’un descripteur uniquement. La RUL
globale est obtenue en réalisant la fusion de toutes ces précédentes estimations. La proportion
d’usage de 69 %, proche de celle de la distance euclidienne, permet de mettre en exergue une ten-
dance classique dans l’état de l’art, l’utilisation de la distance euclidienne sur une fenêtre glissante
permettant d’obtenir un schéma pertinent de pondérations pour la fusion de RUL finale, selon
l’état de l’art.

Au-delà de cette tendance commune, [Jia, Cai et al., 2019] font le constat que la plupart des
méthodes développées ne prennent pas en compte la mesure d’incertitude du résultat obtenu. En
effet, en rassemblant ces méthodes dans la figure 4.5, seule 34 % de la littérature étudiée propose
une telle méthode.

Figure 4.5 – Références de la littérature ayant implémenté une mesure d’incertitude pour la
détermination de durée de vie restante

Le pronostic à base de méthodes reposant sur une mesure de similarité est encore peu utilisé
dans la littérature [Jia, Cai et al., 2019]. Cela pourrait être dû au fait que le nombre de critères
d’évaluation de similarité est limité, ce qui se traduit par une utilisation massive de la distance
euclidienne sur une fenêtre glissante par exemple. De par cette construction, il est alors difficile de
définir un seuil au-delà duquel la ressemblance de deux segments serait actée. Enfin les résultats de
ce type de méthodes sont fortement dépendants de la richesse de la base de données de comparaison,
ce qui, dans un milieu industriel, est compliqué à obtenir et coûteux.

La méthode développée dans les sections suivantes permet de se démarquer par rapport à l’état
de l’art sur plusieurs points. Tout d’abord, contrairement à la plupart des travaux où un travail
de sélection et de filtrage des descripteurs est nécessaire pour obtenir des résultats de pronostic
cohérents, notre méthode a été appliquée sur un ensemble de descripteurs (voir chapitre 3.2)
simplement filtrés par un polynôme de degré 2 avec l’algorithme de [Savitzky et Golay, 1964].
La sélection de descripteurs pertinents est, quant à elle, induite dans la création de l’ensemble de
pondérations. De plus, la mesure de similarité entre deux séries temporelles ne s’effectue pas sur une
fenêtre glissante et n’utilise pas une simple distance euclidienne entre les points tests et les points
d’apprentissage. De ce fait, cette mesure est valable pour toute taille de série. À la différence de
l’algorithme DTW qui assigne tous les points du test à un intervalle donné par l’utilisateur dans les
séries en base d’apprentissage, notre procédure d’alignement déduit automatiquement l’intervalle
sur lequel effectuer l’assignation. Ensuite, la fonction d’évaluation de similarité est une nouvelle
fonction de coût développée spécialement pour quantifier les résultats d’alignements de séries. De
cette fonction de coût sera dérivée des pondérations pour obtenir la RUL finale, non pas à partir
d’une somme pondérée, mais comme solution d’un problème de transport optimal. De surcroît,
elle permet la quantification de l’incertitude du résultat de pronostic obtenu. Cette méthode sera
appliquée sur le jeu de données anonymisées de vieillissements d’actionneurs électromécaniques en
notre possession. Bien que ce dernier ne soit pas conséquent, nous verrons que les résultats de la
méthode sont cohérents et de par sa structure, la méthode de pronostic permet une mise à l’échelle
rapide des résultats de pronostic lorsque, en production, plus de données pourront être récupérées
sur des systèmes en vols. Enfin, bien qu’utilisée avec des profils R2F ici, ce dernier point n’est pas
limitant car la méthode s’applique pour tous signaux.
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Dans les section suivantes, sera développée une nouvelle méthode d’alignement de séries tem-
porelle s’appliquant à des séquences de tailles variables 4.2.2 ainsi que sa fonction de coût associée
pour quantifier chaque alignement 4.2.3. La conjonction de ces deux derniers algorithmes permet
alors la création d’une nouvelle mesure de similarité robuste entre séries temporelles. Une fois que
les candidats en base de données ont été triés par pertinence pour la série inconnue, une nouvelle
mesure d’incertitude 4.2.5 est développée pour obtenir une distribution de l’estimation de l’état de
santé des données inconnues. Enfin, en comparant ce dernier résultat au profil de degrés de sévérité
obtenus au chapitre 3.3, le degré de sévérité associé à l’état actuel et le temps de vie restant de
l’actionneur est déterminé avec une mesure d’incertitude 4.3 et la généralisation de la méthode à
plusieurs environnement opérationnels est abordée.

4.2 Méthode de diagnostic et de pronostic par alignement de séries
temporelles

4.2.1 Principe général de la méthode

La méthode de maintenance prédictive développée repose sur l’alignement de séries temporelles.
Cela consiste à associer les points d’une série à une autre. L’association est alors faite par mini-
misation d’un critère entre les points associés et les points à associer. Pour faire cela, les données
étudiées sont séparées en deux ensembles disjoints :

• Les points de la série à aligner qui seront appelés les points sources.

• Les points de la série modèle sur lesquels seront alignés les points de la série source. Ils seront
appelés les points cibles.

L’objectif est donc d’aligner les points sources sur les points cibles.
Dans la pratique, soit une série temporelle X = (xi)1≤i≤n quelconque de taille n ∈ N appelée

série source et une série temporelle Y = (yj)1≤j≤m de taille m ∈ N appelée série cible. Dans le cas
étudié où n ≤ m, notons I (resp. J ) l’ensemble des valeurs des indices de X (resp. Y ).

Hypothèse 6. Le nombre de points des séries sources inconnues est inférieur au nombre de points
des séries cibles connues qui constituent la base de données.

L’objectif de l’alignement est de trouver une fonction injective T : I ↪→ J qui associe à chaque
indice d’un point de X, l’indice de son point voisin dans Y . Cette fonction T est définie comme
étant injective car tous les points de Y ne sont pas nécessairement associés à des points de X. Dans
le cas étudié où la série source possède moins de points que la série cible, la propriété est alors
vérifiée. Dans le cas contraire, un ré-échantillonnage de la série cible serait nécessaire. La fonction
T caractérise alors l’alignement de la série X sur Y . De manière plus précise pour notre étude, des
signaux vibratoires captés sur q = 4 actionneurs supposés indépendants (voir hypothèse 2) sont
extraits p = 28 descripteurs statistiques de m points (voir sous-section 3.2.3). L’ensemble de ces
signaux forme une base de données notée Mm,p,q (R). Les indices 1 ≤ i ≤ n (ou m), 1 ≤ j ≤ p,
1 ≤ l ≤ q et 1 ≤ h ≤ q − 1 sont introduits pour permettre un schéma de notation homogène dans
les sections suivantes. Pour les besoins de la thèse, un actionneur sera sélectionné pour simuler
une série de données qui auraient été captées en fonctionnement opérationnel. Ainsi, ces données
seront contenues dans une matrice Xl ∈ Mn,p (R) qu’il faudra comparer aux données contenues
dans un tenseur Y ∈ Mm,p,(q−1) (R). Il est possible de déterminer l’état de santé de l’actionneur
dont proviennent les signaux inconnus en les comparant à ceux présents en base de données. Cette
base de données peut être issue d’essais accélérés dans un environnement donné ou encore de profils
de fonctionnement réels enregistrés en vol. La série source X précédemment définie sera alors une
colonne indexée par j, donc un descripteur, de la matrice Xl. D’où X l

j = Xl[:, j] ∈ Mn,1 (R). La
cible quant à elle sera notée Y h

j = Y[:, j, h] ∈ Mm,1 (R). L’objectif de ces travaux est alors d’aligner
la série supposée inconnue X l

j sur l’ensemble des séries Y h
j , ∀h ∈ �1; q − 1�. En d’autres termes, un

descripteur sera aligné sur le même descripteur de chaque actionneur. L’idée est ensuite d’ordonner
les candidats Y .

j par ordre de ressemblance à X l
j . Pour ce faire, une fonction de coût L est alors

définie pour associer à chaque fonction d’assignation T une valeur réelle. Une étape de fusion
d’information pour chacun des paramètres classé est alors réalisée pour permettre l’estimation de
la durée de vie consommée et la donnée d’une distribution représentative de sa qualité.
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Cette méthode d’alignement permet alors d’extraire des données une information à la fois sur
le diagnostic et le pronostic du système. En effet, pour le diagnostic, les séries en base de données
étant labellisées par degré de sévérité (voir méthode section 3.3), une fois que la source X l

j sera
alignée sur Y h

j pour les différents h, le label de chaque point de Y h
j sera assigné aux points de

X l
j . Enfin, pour le pronostic, l’abscisse du dernier point aligné de la source dans la cible permet

d’obtenir le temps de vie restant de l’actionneur dont les descripteurs ont été calculés. La RUL
est alors le temps restant entre le dernier point aligné de la source et le dernier point de la cible.
La figure 4.6 illustre le principe par un schéma simplifié pour uniquement deux séries temporelles
différentes.

Figure 4.6 – Schéma de principe pour le diagnostic et le pronostic par alignement de séries
temporelles

Maintenant que les grandes lignes de la méthode ont été présentées, détaillons l’alignement de
séries temporelles par déplacements itératifs.

4.2.2 Alignement de séries temporelles par déplacements itératifs

Dans l’état de l’art, l’assignation partielle d’un nuage de points sources à un nuage de points
cibles en n dimensions (n est ici différent du nombre de points de la source X) par des techniques
de transport optimal a été présentée dans les travaux de [Bonneel et Coeurjolly, 2019]. La
méthode développée, Sliced Partial Optimal Transport (SPOT), a aussi été appliquée au transport
d’histogramme pour transférer l’espace colorimétrique d’une image à une autre. L’avantage de
cette dernière méthode est sa complexité algorithmique maîtrisée qui lui permet une résolution
rapide du problème pour des nuages composés d’un nombre important de points. Ainsi, dans leur
article, [Bonneel et Coeurjolly, 2019, section 6.4] utilisent leur méthode pour un nuage de
points sources avec 8000 points et 10000 points pour le nuage cible. Sur une machine de 16 cœurs,
l’alignement est réalisé en une fraction de secondes. La figure 4.7 illustre le principe de l’algorithme.

Les deux ensembles source X l
j et cible Y h

j définis à la sous-section 4.2.1 sont représentés sous
la forme de nuages de points à l’étape 0 de la figure 4.7. Dans les travaux originaux de [Bonneel
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Figure 4.7 – Schéma de principe pour une itération de la méthode itérative d’alignement de séries
temporelles de [Bonneel et Coeurjolly, 2019]

et Coeurjolly, 2019], la méthode SPOT est appliquée, entre autres, à des nuages de points
représentant des formes en 3 dimensions. Dans notre cas d’étude, il convient alors de trouver une
représentation de séries temporelles qui pourrait convenir à l’usage de SPOT. Représentée dans
un plan, il est alors naturel de penser la série temporelle comme un objet en deux dimensions :
une dimension pour l’axe des temps et une dimension pour les valeurs associées à chaque instant.
Ainsi, du vecteur X l

j une matrice X̃l
j ∈ Mn,2 (R) peut être créée. Chaque colonne de X̃l

j contient
la concaténation du vecteur X l

j = (xi)l
1≤i≤n,j et d’un vecteur T l

j = (ti)l
1≤i≤n,j ∈ Mn,1 (R). À

chaque élément (xi)l
j est alors associé un indice temporel (ti)l

j . Dans notre cas d’étude, (ti)l
j ne

représente pas la valeur de l’horodatage absolu des points (xi)l
j mais un numéro de cycle c’est à

dire un incrément allant de 0 à n (le nombre de points de la source). Ainsi, ce nouveau vecteur
T l

j rend compte uniquement de la relation de précédence entre les éléments de X l
j . Le nuage cible

Ỹl
j ∈ Mm,2 (R) est défini de manière similaire à la différence près qu’il possède plus de points que

la source donc m > n. Une série temporelle est alors considérée comme un nuage de points de
dimension 2. La première étape de l’algorithme est donc réalisée. À l’étape suivante, une direction
est choisie pour permettre la projection des nuages de points sur une seule et unique dimension.
Le problème d’assignation ne se résout alors plus en 2 dimensions mais dans ces espaces projetés
en 1 dimension. L’étape 2 permet ensuite d’obtenir la fonction T pour l’ensemble des points
considérés. Cette fonction, définie plus haut à la sous-section 4.2.1, assigne à chacun des points des
sources projetées leurs points voisins dans les cibles projetées. Enfin, l’étape 3 définie comment les
points de la source se déplaceront vers leurs voisins dans la cible. Dans les travaux de [Bonneel

et Coeurjolly, 2019], cette étape est résolue par descente de gradient suite à la résolution d’un
problème de transport optimal dans chaque espace projeté dont la solution permet d’assigner à
chaque point de la source X l

j une quantité de déplacement. Ce déplacement s’effectuant dans
l’espace en 2 dimensions, les quantités de mouvement calculées précédemment pour chaque point
en 1 dimension sont ajoutées aux coordonnées des points de la source. Les points du nuage source
X l

j (en rouge sur la figure 4.7) se déplacent selon la direction de projection choisie à l’étape 1 (le
déplacement étant représenté par les vecteurs en vert sur la figure 4.7). Notons que sur la figure 4.7,
les cercles en pointillés représentent la position après projection, ou après déplacement, des points
pleins correspondants.

Testée avec les profils de nos séries temporelles, notre implémentation de la méthode de
[Bonneel et Coeurjolly, 2019] ne fournissait cependant pas de résultats pertinents. Certains
points de la source convergeaient vers des intervalles dans la cible qui ne présentaient aucune
similarités avec les intervalles d’origine. La dépendance temporelle des points entre eux n’était
parfois pas conservée lors du déplacement du nuage. Cette dernière caractéristique est cependant
indispensable pour l’étude de séries temporelles et l’interprétation des résultats, notamment pour
diminuer l’incertitude lors de l’estimation de la durée de vie restante. Ce dernier point sera étudié
dans les sections suivantes. Aussi, l’algorithme original de [Bonneel et Coeurjolly, 2019] a été
modifié dans le cadre de ces travaux. La méthode résultant de cette modification permet d’aligner
des séries temporelles de tailles quelconques, moyennant la prise en compte de l’hypothèse 6, hypo-
thèse également faite dans les travaux originaux de [Bonneel et Coeurjolly, 2019]. Le schéma
schéma de principe de la nouvelle méthode développée est présenté à la figure 4.8.

Contrairement à la figure 4.7, les étapes 1 et 3 ont été modifiées et les points de la source ne sont
plus séparés en ensembles de points disjoints. À l’étape 1 de la méthode, tous les points sources
sont projetés sur une direction non plus aléatoire mais « optimale » puis à la dernière étape, le
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Figure 4.8 – Schéma de principe pour une itération de la méthode itérative développée dans ce
manuscrit d’alignement de séries temporelles (les étapes inchangées ont été masquées)

déplacement des points sources n’est plus calculé dans l’espace de projection mais directement dans
l’espace final en deux dimensions. Le transport optimal a été remplacé par un calcul de quantité de
déplacement dans l’espace euclidien et les points de la source se déplacent vers les points voisins de
la cible qui leurs ont été assignés. Notons que l’étape 2, bien que représentée différemment de son
homologue dans la figure 4.7, consiste uniquement en la recherche d’une fonction d’assignation. Elle
s’adapte juste ici à des données d’une structure différente mais l’algorithme original de recherche
des plus proches voisins de [Bonneel et Coeurjolly, 2019] n’est pas modifié.

Étape 1 - La recherche de directions de projections optimales Détaillons maintenant
l’étape 1 modifiée, consistant à choisir les directions de projection pour résoudre le problème d’as-
signation des plus proches voisins dans un espace en 1 dimension. Soit Θ l’ensemble des directions
de projection. Cet ensemble est alors un échantillonnage de la sphère unitaire des directions Sd−1,
avec d le nombre de dimensions du problème. Pour toute dimension considérée, et plus particu-
lièrement pour notre espace en 2 dimensions d’intérêt pour l’alignement de séries temporelles, Θ
est constitué de droites. Dans les travaux de [Bonneel et Coeurjolly, 2019], Θ était un échan-
tillonnage aléatoire de Sd−1. Ce caractère aléatoire n’était pas pertinent pour nos travaux. En
effet, les signaux étudiés possèdent des dynamiques bien spécifiques que l’étape de projection fait
parfois disparaître lors de la projection sur une direction spécifique. L’assignation des plus proches
voisins de l’étape 2 était alors réalisée avec des signaux aux comportements trop éloignés des
signaux originaux avant projection. De ce fait, l’alignement final n’était pas pertinent. Par consé-
quent, il convient de trouver un ensemble Θ∗ ⊂ Θ contenant un ensemble de droites fournissant
un bon résultat d’alignement final. La méthode d’alignement étant itérative, une direction θk est
alors affectée pour chaque itération. C’est pourquoi l’ensemble Θ∗ constitué de plusieurs directions
(θ∗

0 , θ∗
1 , . . . , θ∗

K) doit être la solution minimisant un critère de qualité. Ce critère de qualité sera la
fonction de coût L, une variante de la fonction de coût L construite plus loin à la sous-section 4.2.3.
Ce problème d’optimisation est formalisé à l’équation 4.1.

Θh,∗
j = min

(θ1,θ2,...θK )l
j

K∑
k=0

L
(

{XT |k}l
j

)

avec XT |k ∈ Mn,k (R) tel que : XT |k =
[
XT |k=0 XT |k=1 . . . XT |k=k

]�
avec XT |k ∈ Mn,1 (R) tel que : XT |k = T

(
X̃ l

jθh
k,j , Ỹ h

j θh
k,j

)
(4.1)

Dans l’équation 4.1, Θh,∗
j représente l’ensemble des directions optimales déterminées pour

le descripteur j et l’actionneur h. L’ensemble est obtenu en minimisant la somme des coûts
de déplacement, sur une dimension, des différents états du nuage source à chaque itération.
{XT |k}h

j rassemble ces coûts de déplacement. Pour la première itération k = 0, XT |0 = XT |k=0,
pour la deuxième itération k = 1, XT |1 =

[
XT |k=0 XT |k=1

]� et pour la dernière itération K

XT |K =
[
XT |k=0 XT |k=1 . . . XT |k=K

]�. L’ensemble {XT |k}l
j sur lequel est calculé la fonction

de coût L est donc de taille K. Chaque état intermédiaire de la source le constituant XT |k est le
résultat à la ke itération du transport du nuage source X̃ l

j sur la cible Ỹ h
j . La fonction permettant

ce transport, et par conséquent la création de la fonction T qui assigne chaque point de la source
aux points de la cible, est la fonction T appliquée aux deux nuages projetés X̃ l

jθh
k,j et Ỹ h

j θh
k,j . Ne
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pouvant trouver de solution théorique simple à l’équation 4.1, l’ensemble Θh,∗
j sera déterminé par

une procédure d’optimisation itérative. Le principe est alors d’échantillonner le domaine de défini-
tion de l’ensemble Θ pour y trouver un candidat optimal au regard de l’équation 4.1. Notons que le
résultat de l’optimisation n’est pas ici une direction mais un ensemble de directions associées cha-
cune à une itération de la méthode d’alignement, c’est pourquoi Θh

j = (θ1, θ2, . . . θK)h
j . Au total ce

sont alors p×(q−1) = 28×3 = 84 ensembles de directions à trouver, soit p×(q−1)×K = 84K di-
rections à trouver pour réaliser l’alignement en base de données. L’idée sous-jacente étant qu’après
le déplacement du nuage source modifie sa forme et la direction de projection précédemment choisie
n’est peut-être plus optimale. La même fonction de coût est utilisée pour chaque itération. L’implé-
mentation de la méthode Tree-structured Parzen Estimator Sampler (TPESampler) [Bergstra

et al., 2011] [Ozaki et al., 2020] de la librairie Optuna [Akiba et al., 2019] est utilisée pour per-
mettre cette recherche. Afin de réduire les coûts de calculs, seulement deux directions (θ0, θ1)h

j avec
1 ≤ j ≤ p et 1 ≤ h ≤ q − 1 sont calculées par descripteur. Les directions de projections deviennent
alors indépendantes de l’itération courante de la méthode et le changement de direction dans cette
dernière sera réalisé après évaluation d’une condition sur l’alignement en cours. Plus précisément
la direction θ0 est utilisée tant que le déplacement de la source est important, dès que l’accélération
de ce dernier devient moindre, la direction θ1 est alors choisie afin de limiter la convergence de la
source vers un minimum local. Le nombre de directions de projection est ainsi grandement réduit.
Il reste à trouver 56 directions au total. La série source est alors alignée sur la série cible et dès
lors qu’une certaine valeur de coût est atteinte, la direction de projection θ1 est remplacée par la
direction θ2 et l’alignement se poursuit. L’optimisation 4.1 étant coûteuse en ressources, la librai-
rie [Liaw et al., 2018] est utilisée pour distribuer les calculs sur l’infrastructure d’un serveur de
calculs 1 constitué entre autres, d’un bi-processeur Intel® Xeon® Silver 4215R (8 cœurs) et 192 GB
de Random Access Memory (RAM). Pour l’alignement étudié dans les sections suivantes, le calcul
a été réalisé en 15 heures, 39 minutes et 3 secondes. Maintenant qu’un ensemble de directions
optimales Θh,∗

j a été défini pour chaque descripteur et pour chaque actionneur, décrivons l’étape 2
de la méthode d’alignement.

Étape 2 - La fonction d’assignation source - cible Cette étape consiste à trouver la fonction
d’assignation Tk, recalculée à chaque itération k, à partir de l’assignation des plus proches voisins
dans l’espace projeté entre les points du nuage source X̃ l

j et les points du nuage cible Ỹ h
j . Pour

ce faire, [Bonneel et Coeurjolly, 2019] ont développé un algorithme permettant de résoudre le
problème d’alignement complet en temps quadratique, donc en O(n2). L’algorithme 3 permet cette
assignation quadratique et représente l’étape 2 de la figure 4.7. Il peut être séparé en trois parties
principales dont une première partie, des lignes 2 à 15, permet la construction d’une première
version de la fonction d’assignation Tk. Une deuxième partie des lignes 17 à 20 permet de décom-
poser l’intervalle initial en sous-intervalles de manière linéaire et une troisième partie résout le
problème d’assignation sur les précédents sous-intervalles. Le tableau nnAssignArray représentant
la fonction d’assignation Tk est alors obtenu. Comme illustré à la figure 4.9, le tableau contient
les indices des points du nuage Ỹ l

j . Les indices de nnAssignArray représentent, quant à eux, les
indices des points du nuage X̃ l

j . L’assignation des points du nuage source au nuage cible est ainsi
faite. L’ensemble I est constitué des n indices des points du nuage source X̃ l

j , tandis que J est
constitué des m indices des points du nuage cible Ỹ h

j .

Figure 4.9 – Implémentation algorithmique de la fonction d’assignation Tk : I ↪→ J

La fonction d’assignation Tk est obtenue par la méthode Quadratic Assignment de l’algo-
rithme 3. La méthode produit alors une assignation à partir des deux nuages projetés sur une
direction θh

d,j ∈ Θh
j , du nombre n de points à aligner dans la source et du nombre m de points sur

1Ces travaux ont eu accès à des ressources de calculs de type High Performance Computing (HPC) de la Fédéra-
tionh Lyonnaise de Modélisation et Sciences du Numérique (FLMSN), partenaire de l’EQUIPEX EQUIP@MESO.
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lesquels aligner dans la cible . Les tailles de segments à aligner sont alors stockées dans une struc-
ture param. Notons qu’en l’état, les segments à aligner possèdent nécessairement n et m points,
car l’index du point de départ est automatiquement fixé à 1. Il est cependant possible d’étendre la
méthode à des segments ne commençant pas par le premier point de la série. Pour l’alignement d’un
segment de 900 points sur un segment de 1130 points, la structure sera, par exemple, initialisée
comme suit : param = {start0 = 0, end0 = 900, start1 = 0, end1 = 1130} dans l’algorithme 3. Après
cette initialisation, une première affectation des plus proches voisins est faite par la fonction Nea-

rest Neighbor Match définie par l’algorithme 4. Lors de cette première procédure, différents
points de la source peuvent être assignés au même point dans la cible. Ces dernières répétitions
sont alors comptées et contenues dans la variable nonInjMatch déclarée à la ligne 5 et mise à jour
à la ligne 9 de l’algorithme 3. Cette information permet de décomposer la série en intervalles et
ainsi de réduire la taille de l’intervalle considéré pour l’alignement. À cet effet, la fonction Re-

duce Range reproduisant le comportement de [Bonneel et Coeurjolly, 2019, figure 2], est
utilisée. Ces nouveaux intervalles créés et représentant une fonction d’assignation bijective doivent
repasser par l’application de la fonction Nearest Neighbor Match 4 à la ligne 17. Après cette
deuxième assignation, les intervalles sont décomposés en un ensemble de sous-intervalles par la
fonction Linear Time Decomposition décrite par [Bonneel et Coeurjolly, 2019, algorithme
2]. Cette opération représente une troisième décomposition d’une série en intervalles distincts. Une
liste de structures contenant le début et la fin de chaque intervalle est alors stockée dans la variable
paramListArray. Sur chacun de ces intervalles, une assignation des plus proches voisins est cal-
culée à la ligne 23, puis la fonction Handle Simple Case, qui reproduit le comportement décrit
dans [Bonneel et Coeurjolly, 2019, section 3.2], permet de résoudre certaines configurations
en un temps linéaire. Enfin, après une dernière séquence de procédures, la fonction Simple Solve

décrite par [Bonneel et Coeurjolly, 2019, algorithme 1] permet l’obtention de l’assignation
finale. La fonction Tk a donc été générée.

Algorithme 3 Assignation quadratique, d’après [Bonneel et Coeurjolly, 2019]
Entrées :

X̃ l
jθh

d,j , Ỹ h
j θh

d,j sont les nuages projetés sur la direction θh
d,j

n et m sont les tailles des segments sources et cibles
Sortie :

Tableau d’assignation représentant la fonction Tk

1: function Quadratic Assignment(X̃ l
jθh

d,j , Ỹ Θ, n0, m0)
2: declare globalAssignArray de length(X̃ l

jθh
d,j) entiers

3: declare param = {start0 = 0, end0 = n0, start1 = 0, end1 = m0} de 4 entiers
4: nnAssignArray = Nearest Neighbor Match(X̃ l

jθh
d,j , Ỹ h

j θh
d,j , param)

5: declare nonInjMatch = 0
6: for i ← param.start0 + 1 to param.end0 do
7: if nnAssignArray[i] = nnAssignArray[i − 1] then
8: /* Compte le nombre de répétitions ie. assignation non injectives */
9: nonInjMatch + = 1

10: end if
11: end for
12: subpbSolvedFlag, newParam = Reduce Range(X̃ l

jθh
d,j , Ỹ h

j θh
d,j , param, nonInjMatch)

13: if subpbSolvedFlag then
14: return nnAssignArray
15: end if
16: /* Maintenant que les intervalles ont été modifiés, l’assignation des plus proches voisins

doit être calculée à nouveau */
17: nnAssignArray ← Nearest Neighbor Match(X̃ l

jθh
d,j , Ỹ h

j θh
d,j , newParam)

18: declare paramListArray as a list of parameter structure
19: /* Décompose les intervalles en sous intervalles de manière linéaire */
20: paramListArray ← Linear Time Decomposition(X̃ l

jθh
d,j , Ỹ h

j θh
d,j , newParam)

21: /* Résout l’alignement pour chaque sous intervalle trouvé */
22: for i ← 0 to length(paramListArray) do
23: nnAssignArray ← Nearest Neighbor Match(X̃ l

jθh
d,j , Ỹ h

j θh
d,j , paramListArray[i])
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24: subpbSolvedFlag ← Handle Simple Case(X̃ l
jθh

d,j , Ỹ h
j θh

d,j , paramListArray[i])
25: if subpbSolvedFlag then
26: return nnAssignArray
27: end if
28: for i ← param.start0 + 1 to paramListArray[i].end0 do
29: if nnAssignArray[i] ← nnAssignArray[i − 1] then nonInjMatch ← nonInjMatch +1
30: end if
31: end for
32: subpbSolvedFlag, newParam ← Reduce Range(X̃ l

jθh
d,j , Ỹ h

j θh
d,j , paramListArray[i], nonInjMatch)

33: end for
34: if subpbSolvedFlag then
35: return nnAssignArray
36: end if
37: subpbSolvedFlag ← Handle Simple Case(X̃ l

jθh
d,j , Ỹ h

j θh
d,j , paramListArray[i])

38: if subpbSolvedFlag then
39: return nnAssignArray
40: end if
41: nnAssignArray ← Nearest Neighbor Match(X̃ l

jθh
d,j , Ỹ h

j θh
d,j , paramListArray[i])

42: nnAssignArray ← Simple Solve(X̃ l
jθh

d,j , Ỹ h
j θh

d,j , paramListArray[i])
43: return nnAssignArray
44: end function

Les algorithmes 3 et 4 permettent donc d’obtenir, pour une itération, la fonction d’assignation
Tk. L’étape 2 de la figure 4.7 est alors terminée. Cette fonction sera donc utilisée dans le modèle
d’advection de l’étape finale, l’étape 3.

Étape 3 - Le modèle d’advection Comme schématisé à la figure 4.8, le modèle d’advection
développé diffère de celui de la méthode SPOT de [Bonneel et Coeurjolly, 2019] où les points
de la source se déplacent vers leurs voisins dans la cible d’une quantité calculée par résolution d’un
problème de transport en une dimension. Ici, une quantité de déplacement est aussi calculée pour
chaque point de la source mais les points se déplaceront alors d’une quantité donnée sur la direction
créée entre eux et leurs plus proches voisins respectifs dans la cible. Ce principe est illustré par
la figure 4.10 pour un point de la source vers deux points différents de la cible ayant été définis
comme son voisin du point n pour chaque itération. Notons que sur la figure 4.10, les cercles en
pointillés rouges représentent les positions précédents l’itération courante du point source.

Figure 4.10 – Exemple du déplacement du point source n vers son voisin 3 dans la cible avec le
modèle d’advection pour 4 itérations

La fonction T l
j (n)|k=0 de la figure 4.10 est la fonction d’assignation évaluée au ne point source

pour la première itération de l’alignement du descripteur j de l’actionneur l. À chaque nouvelle
itération de l’algorithme de transport, le nuage source se rapprochera du nuage cible jusqu’à
atteindre complètement ce dernier. Sur la figure 4.10, les vecteurs de déplacement des points
sources sont représentés par une flèche verte. Soit n (k) le point source considéré à l’itération k
et m(k) le point cible correspondant à son plus proche voisin à l’itération k. Alors pour chaque
point n et m le vecteur de déplacement a comme direction la droite passant par n(k) et m(k), est
dirigé vers le point m(k) et possède un norme, ou quantité de mouvement, la moitié de la distance
euclidienne séparant n(k) de m(k). Ainsi, la quantité de mouvement (représentée par la norme de
la flèche vert) est calculée à la figure 4.10 par dichotomie pour simplifier l’illustration du concept.
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La quantité de mouvement du ie point de la source à l’itération k avec la distance euclidienne dE

est donnée par l’équation 4.2.

ζi(k) =
dE (n(k), m(k))

2
(4.2)

Dans le cas de la méthode effectivement développée à l’algorithme 5, la quantité de mouvement
est calculée en divisant la distance restante entre n(k) et m(k) par un facteur α ∈]1; ∞). Soit d
la distance parcourue par un point de la source, à chaque itération k une distance dk peut être
associée à un point. La suite des distances (dk)0≤k≤K est alors créée. C’est de ce fait une suite
géométrique de raison 1

α . Sa somme partielle a donc une expression simple
∑K

k=0
d0
αk

qui converge
pour un nombre d’itérations infinis, K → ∞, vers la grandeur αd0

α−1 . Le modèle d’advection atteint
donc un point de stabilité. Par extension, l’algorithme d’alignement converge nécessairement vers
la cible mais, en l’état, il n’est pas encore possible d’évaluer la qualité d’une telle convergence. Une
fonction de coût L sera développée à cette intention dans la section 4.2.3 suivante.

De manière plus détaillée, la fonction Advection de l’algorithme 5 produit un nuage source
X̃T à partir des deux nuages à aligner X̃ l

j et Ỹ h
j , le tableau d’assignation nnAssignmentArray qui

représente la fonction Tk ainsi que sigmoid, un tableau contenant la variable précédente α pour
chaque direction. Les lignes 2 à 4 initialisent les structures pour calculer la distance totale parcourue
par le nuage source. Les lignes 6 à 9 définissent xtarget et ytarget qui représentent les coordonnées
des points à rejoindre dans la cible Ỹ h

j tandis que xsrc et ysrc représentent les coordonnées des
points de départ dans la source. La distance entre ces deux points est alors calculée à la ligne 12 et
les quantités de déplacement xdisplacement et ydisplacement sont calculées aux lignes 15 et 16 comme
proportion de la distance entre la source et la cible. Les coordonnées du nuage de points source
X̃ l

j sont alors mises à jour aux lignes 18 et 19. Enfin, un coût d’advection est calculé comme étant
la somme normalisée des distances parcourues par chaque point source et le nuage source déplacé
X̃T . Notons ici que le coût d’advection est différent de la fonction de coût L développée dans la
section 4.2.3 suivante.

Algorithme 4 Assignation des plus proches voisins, d’après [Bonneel et Coeurjolly, 2019]
Entrées :

X l
j , Y h

j deux séries de points
param une structure contenant les paramètres des segments source et cibles à aligner
param = {start0, end0, start1, end1}

Sortie :
nnAssignArray est un tableau d’assignation de plus proches voisins de X l

j sur Y h
j

1: function Nearest Neighbor Match(X l
j , Y h

j , param)
2: declare nnAssignArray de length(X l

j) entiers
3: /* Initialise le cursor au premier élément de la cible */
4: cursor ← param.start1
5: /* Parcours de la source */
6: for i ← param.start0 to param.end0 do
7: /* Initialise la variable à FLOAT_MAX_VALUE */
8: minDist ← 3.40 × 1038

9: minTargetIndex ← −1
10: lockIndex ← max(param.start1, cursor)
11: /* Parcours de la cible à partir du point courant de la source */
12: for k ← lockIndex to param.end1 do
13: dist ←

(
X l

j [i] − Y h
j [k]

)2
14: /*Conserve l’indice du dernier point voisin*/
15: cursor ← k − 1
16: if dist ≤ minDist then
17: minDist ← dist
18: minTargetIndex ← k
19: else
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20: if dist > minDist then break
21: end if
22: end if
23: end for
24: nnAssignArray[i] ← minTargetIndex
25: end for
26: return nnAssignArray
27: end function

Algorithme 5 Advection de la source sur la cible
Entrées :

X̃ l
j et Ỹ h

j sont les nuages de points sources et cibles
nnAssignmentArray est le tableau des plus proches voisins de X vers Y
projSrcWIndex est le tableau de la source projetée avec les indices associés
projTargetWIndex est le tableau de la cible projetée avec les indices associés
sigmoid contient deux hyperparamètres pour le déplacement, un pour chaque dimension

Sortie :
X̃T est le nuage des points sources transportés sur la cible
advectCost représente le coût de mouvement ie. mouvement de la source vers la cible

1: function Advection(X̃ l
j , Ỹ h

j , nnAssignmentArray, projSrcWIndex, projTargetWIndex, sig-
moid)

2: advectCost ← 0
3: cumXDisplacement ← 0
4: distArray of size length(X̃ l

j) of integers
5: for i ← 0 to length(projSrcWIndex) do
6: xtarget ← Ỹ h

j [projTargetWIndex[nnAssignmentArray[i]]]x
7: ytarget ← Ỹ h

j [projTargetWIndex[nnAssignmentArray[i]]]y
8: xsrc ← X̃ l

j [projSrcWIndex[i]]x
9: ysrc ← X̃ l

j [projSrcWIndex[i]]y
10:
11: /* Calcul de la distance euclidienne séparant les points sources des points cibles */

12: distArray[i] ←
√(

ytarget − ysrc
)2 + (xtarget − xsrc)2

13:
14: /* La sigmoïde permet de conserver uniquement une proportion de distance */
15: xdisplacement ← sigmoid[0] × (xtarget − xsrc)
16: ydisplacement ← sigmoid[1] × (ytarget − ysrc)
17: cumXDisplacement ← cumXDisplacement + xdisplacement
18: X̃ l

j [projSrcWIndex[i]]x ← X̃ l
j [projSrcWIndex[i]]x + xdisplacement

19: X̃ l
j [projSrcWIndex[i]]y ← X̃ l

j [projSrcWIndex[i]]y + ydisplacement
20: end for
21: advectCost ← advectCost +

(∑
i

distArray[i]
)

/length(X̃ l
j)

22: X̃T ← X̃ l
j

23: return advectCost, X̃T
24: end function

Maintenant que toutes les étapes des figures 4.7 et 4.8 ont été détaillées, l’algorithme glo-
bal 6 a été développé pour rassembler toutes ces fonctions et obtenir l’alignement final d’une série
temporelle X sur une série Y .

La fonction Time Series Alignment produit le nuage de points sources déplacé X̃T à partir
des deux nuages de points X̃ l

j et Ỹ h
j , de l’ensemble des directions optimales trouvées à l’équa-

tion 4.1 θh,∗
j et d’un tableau contenant une suite d’hyperparamètres weightArray. La fonction

Time Series Alignment réalise alors K itérations des étapes 1, 2 et 3 de la figure 4.8 tant que le
déplacement cumulé des points de la source vers la cible n’est pas nul. La variable cost est déclarée
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à la ligne 7 par une valeur non nulle, et mise à jour à la ligne 56 par la valeur absolue d’un coût
calculé par la fonction L. Notons que le coût sera considéré nul lorsque qu’il sera inférieur à une
valeur limite 10−16. Cela permet d’éviter que l’algorithme continue les itérations alors que le coût
de déplacement est de l’ordre de la précision machine et donc potentiellement une erreur numé-
rique. Maintenant que le critère d’arrêt automatique a été présenté, abordons le fonctionnement
de l’algorithme 6. Les premières lignes de l’algorithme 6 permettent l’initialisation de variables et
la ligne 6 permet de conserver les valeurs initiales du nuage de points sources X̃ l

j . Pour rappel, ce
dernier est défini comme X̃ l

j = (ti, xi)l
1≤i≤n,j , la notation X̃ l

j [., :] ne conserve que les (xi)1≤i≤n soit
la série initiale X l

j c’est à dire X̃ l
j [., :] = (xi)1≤i≤n. La boucle itérative commence alors par tester,

à la ligne 8, si le coût calculé cost, différent du coût de déplacement du nuage, n’est pas négatif.
Tel est le cas lorsque les points du nuage source ne convergent plus que très lentement vers la
cible. C’est pourquoi, pour conserver une vitesse de convergence optimale, l’index de la direction
de projection est modifié. De facto les points du nuage source déplacé seront projetés sur la seconde
et dernière direction de l’ensemble Θh,∗

j . Comme dans l’algorithme 3, la projection d’une matrice
sur une droite est traduite par une multiplication matricielle. En effet, avec X̃ l

j ∈ Mn,2 (R) et
Θh,∗

j [i] ∈ M2,1 (R), l’opération de la ligne 22 crée un vecteur colonne X̃ l
jΘh,∗

j [i] ∈ Mn,1 (R) stocké
dans projSrcWIndex avec son vecteur d’indices respectifs. La même opération est effectuée dans
l’algorithme 6 à la ligne 26 pour le nuage cible. Les tableaux projSrcWIndex et projTargetWIndex
sont ensuite classés par ordre croissant de leurs valeurs contenues dans la première colonne de ces
deux structures. Cette étape permet alors de classer les points projetés tout en conservant leurs in-
dices respectifs, et donc leur place, dans le nuage initial. Deux nouveaux vecteurs colonnes projSrc
et projTarget sont alors créés aux lignes 35 à 38 avec les points ordonnés. La fonction Quadra-

tic Assignment décrite à l’algorithme 3 est alors appliquée à ces vecteurs pour obtenir la valeur
de la fonction d’assignation Tk via le tableau nnAssignArray. Par la suite, des hyperparamètres,
déterminés manuellement pour l’instant, sont choisis pour créer deux valeurs d’une fonction sig-
moïde. Ces deux valeurs pondéreront le déplacement sur les deux dimensions du nuage source vers
le nuage cible. Comprises entre 0 et 1 elles permettent de modérer le déplacement de la source
pour éviter une convergence trop rapide vers un alignement non optimal. La fonction Advection

de l’algorithme 5 produit alors le nuage déplacé X̃T à la ligne 49. Ce dernier est ajouté aux états
de la source Xl

j et le coût local est mis à jour. La répétition de ces étapes jusqu’à atteindre un
déplacement nul de la source vers la cible permet d’aligner deux séries temporelles X et Y de
tailles quelconques l’une sur l’autre.

Algorithme 6 Alignement de séries temporelles (1ère partie)
Entrées :

X̃ l
j et Ỹ h

j sont les nuages de points sources et cibles
Θh,∗

j est une liste contenant les deux directions de projection optimales
weightArray est un tableau contenant deux poids

Sortie :
X̃T est le nuage de points sources transporté sur la cible

1: function Time Series Alignment(X̃ l
j , Ỹ h

j , Θh,∗
j , weightArray)

2: dirIndex ← 0
3: flag ← 1
4: noIter ← 1
5: countIter ← 1
6: Xl

j ← X̃ l
j [, :]

7: cost ← 42
8: while cost > 0 do
9: if localCost < 0 then

10: if flag then
11: dirIndex ← dirIndex +1
12: flag ← 0
13: else
14: break
15: end if
16: end if
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17: /* Projection et indexation des nuages de points */
18: dirPoint ← Θh,∗

j [dirIndex]
19: projSrcWIndex ← tableau de (length(X̃ l

j), 2) entiers
20: projTargetWIndex ← tableau de (length(Ỹ h

j ), 2) entiers
21: for i ← 0 to length(X̃ l

j) do
22: projSrcWIndex ←

(
X̃ l

jΘh,∗
j [i], i

)
23: end for
24:
25: for j ← 0 to length(Ỹ h

j ) do
26: projTargetWIndex ←

(
Ỹ h

j Θh,∗
j [i], i

)
27: end for
28: projSrc ← tableau de length(X̃ l

j) entiers
29: projTarget ← tableau de length(Ỹ h

j ) entiers
30: /* Tri des valeurs projetées par valeurs */
31: projSrcWIndex ← projSrcWIndex.sort(by= value)
32: projTargetWIndex ← projTargetWIndex.sort(by= value)
33: /* Création d’un tableau avec uniquement les valeurs projetées */
34: for i ← 0 to length(X̃ l

j) do
35: projSrc ← projSrcWIndex[i, 0]
36: end for
37: for j ← 0 to length(Ỹ h

j ) do
38: projTarget ← projTargetWIndex[j, 0]
39: end for
40:
41: /* Assignation des plus proches voisins en temps quadratique */
42: nnAssignArray ← Quadratic Assignment(projSrc, projTarget, length(X̃ l

j), length(Ỹ h
j ))

43:
44: /* Hyperparamètres pour le modèle d’advection */
45: α ← 0.1
46: weight0 ← weightArray[0] × α
47: weight1 ← weightArray[1] × α
48: sigmoid ← 1/(1 + exp(−α× weightArray ))
49: X̃T , alignCost ← Advection(projSrc, projTarget, nnAssignmentArray, projSrcWIn-

dex, projTargetWIndex, sigmoid)
50:
51: /* Structure contenant les valeurs intermédiaires d’une dimension du nuage source */
52: Xl

j ← Xl
j .append(X̃T )

53:
54: /* Calcul d’un coût d’alignement intermédiaire */
55: localCost ← L(Xl

j)
56: cost ← |localCost|
57: if |localcost| < 1 × 10−16 then
58: cost ← 0
59: countIter ← countIter + 1
60: end if
61: noIter ← noIter + 1
62: end while
63: return X̃T
64: end function

Maintenant que l’algorithme global d’alignement de séries temporelles a été détaillé, il est testé
sur des données expérimentales. Pour ce faire, la source sera représentée par le descripteur Root
Mean Square (RMS) de l’actionneur Lower Left Actuator (LLA) et la cible sera représentée par
le même descripteur RMS de l’actionneur Lower Right Actuator (LRA). Le nuage de points qui
est associé à chacun d’eux, est noté respectivement X̃ lla

rms et X̃ lra
rms. Pour montrer que la méthode

fonctionne avec des séries de toutes tailles, la source sera tronquée à 900 cycles et, du segment
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résultant, seront tirés au sort 10 % des points pour constituer X̃ lla
rms[0 :900 :0.10] tandis que la cible

de 1130 points sera inchangée Ỹ lra
rms[0 :1130 :1]. Les résultats de l’alignement sont données par la

figure 4.11.

Figure 4.11 – Alignement de 10 % des points sélectionnés au hasard du descripteur RMS de LLA
sur le descripteur RMS de LRA

La figure 4.11 représente 4 états différents du nuage source pendant la procédure d’alignement :
X̃T |k=0, X̃T |k=1, X̃T |k=2 et X̃T |k=47. L’espacement des itérations k n’est pas constant pour mieux
visualiser le déplacement de la source vers la cible. En effet, le déplacement est plus important
lors des premières itérations de l’algorithme d’alignement. Ce résultat permet de montrer que la
méthode fonctionne même pour des séries incomplètes tant que l’hypothèse 6 est vérifiée. Cepen-
dant, à cette étape, rien ne permet de quantifier la qualité d’un tel alignement. C’est pourquoi la
sous-section 4.2.3 détaille le développement d’une nouvelle fonction de coût L.

4.2.3 Quantification d’un alignement de séries

Pour pouvoir déterminer dans la base de données les candidats les plus ressemblants, il faudrait
associer une valeur à chaque alignement, comme présenté en premier dans la sous-section 4.2.1.
Pour ce faire, il faudrait préciser ce qu’est un alignement de série pertinent. Cependant, dans notre
problème, les données récupérées formant la série X l

j opérationnelle sont inconnues. Aussi, une
fois l’alignement de X l

j sur Y h
j réalisé, le calcul d’une déviation par rapport à une mesure réelle

connue est impossible. Il faut alors créer un indicateur L de qualité intrinsèque qui permettrait
cette quantification sans connaissance à priori sur l’état des données.

Résumons la méthode développée dans la sous-section 4.2.2. Une série temporelle X l
j ∈ Mn,1 (R)

doit être alignée sur une série temporelle Y h
j ∈ Mm,1 (R). Pour ce faire, chacune des deux séries

est d’abord transformée en nuages de points X̃ l
j ∈ Mn,2 (R) et Ỹ h

j ∈ Mm,2 (R). Ces deux nuages
sont alors projetés sur un même ensemble de directions Θh,∗

j ∈ M2,1 (R). Pour une direction don-
née sont alors obtenues deux séries X l

⊥,j et Y h
⊥,j desquelles une fonction d’assignation injective

T : I ↪→ J sera construite. Les valeurs de cette fonction serviront au modèle d’advection qui en-
gendrera le déplacement des points de X̃ l

j vers ceux de Ỹ h
j . Le déplacement se faisant entre nuages

de points, il s’effectue dans un espace en deux dimensions. Le modèle d’advection calcule alors un
vecteur de déplacement pour chaque point du nuage source dans la base canonique de R2. Notons
B2 = (ex, ey) cette base orthonormée avec ses vecteurs constitutifs ex = (0, 1) et ey = (1, 0). Les
étapes de projection, d’élaboration de la fonction d’assignation et de mouvement du nuage source
seront alors répétées K fois pour atteindre la convergence des points de la source vers les points
de la cible.
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Dans cette méthode, quelle serait alors l’étape qui permettrait l’extraction d’une information
judicieuse pour quantifier la qualité d’un alignement ? Étudions dans cette optique la fonction
d’assignation T dont le comportement est illustré à la figure 4.9. Elle associe à chaque élément de
la source son voisin dans la cible. Pour un alignement s’étant effectué en K itérations, définissons
maintenant la matrice T ∈ Mn,K (N) contenant sur chacune de ses colonnes les valeurs de la
fonction T |k déterminée à chaque itération tel que T =

[
T |0 T |1 . . . T |K

]�. Caractérisons un
peu plus une telle fonction. T |k est définie dans Ik = {1, 2, . . . , n} à valeurs dans Jk = {1, 2, . . . , m}.
Soit T[:, k] la colonne k représentant l’ensemble des valeurs prises par Tk (�1; n�) à une itération
donnée. Si la source partage des similarités avec la série cible, après avoir détaillé la méthode
d’alignement à la sous-section 4.2.2, il est raisonnable de penser que les images de la fonction T
devraient être presque identiques entre chaque itération. A contrario, un alignement totalement
aléatoire pourrait se traduire par une variété importante parmi les ensembles images de chaque
fonction Tk. L’ensemble image d’une fonction d’assignation Tk est un arrangement avec répétitions
à n éléments (les indices des points sources) dans un ensemble à m éléments (les indices des points
cibles). Il y a alors un nombre An

m = mn, d’ensembles images possibles. Dans la matrice T à
K colonnes, il y aurait tout de même

(
mn

K

)
combinaisons de colonnes différentes. De facto, pour

un alignement totalement aléatoire, si la convergence de la source vers la cible n’avait pas lieu,
les colonnes de T seraient alors toutes différentes. Autrement dit, ∀ (i, j) ∈ �1; K�2, i �= j ⇒ T[:
, i] �= T[:, j]. À l’inverse, dans le cas limite où l’alignement est parfaitement consistant, toutes les
colonnes de T seraient identiques. Autrement dit, (i, j) ∈ �1; K�2, T[:, i] = T[:, j]. Selon la définition
de la fonction T cela voudrait dire que les points de la source X̃ l

j se dirigeraient tous, au fur et à
mesure de l’alignement, vers les mêmes points de la cible Ỹ h

j . Ainsi, dans le modèle d’advection,
la direction du vecteur de déplacement de chaque point (ti, xi)l

j de la source serait constante au
fur et à mesure des itérations. Ce qui conduit à la création de l’hypothèse 7.

Hypothèse 7. Dans le cas d’un alignement parfaitement consistant, une direction de déplacement
unique est associée à chaque point source lors de tout le processus de convergence.

L’hypothèse 7 n’est cependant pas suffisante pour construire une fonction L qui pourrait quan-
tifier la qualité d’un alignement. L’hypothèse seule autorise des cas d’alignements pathologiques
comme l’inversion de tous les points de X l

j dans son alignement sur Y h
j . Le premier point X l

j [1]
serait aligné sur le dernier point Y h

j [m] tandis que le dernier point X l
j [n] serait aligné sur le

premier point de Y h
j [1]. Un tel alignement serait naturellement défini comme mauvais. Avec le

comportement du modèle d’advection décrit à l’algorithme 5, et le fait que nos descripteurs sont,
au bruit près, monotones dans le cas idéal, ce dernier exemple aurait pour conséquence de modifier
grandement la valeur initiale du point du nuage source. Autrement formulé, pour K le nombre
d’itérations de l’algorithme et i l’indice du point considéré, X l

j [i]|k=0 �= X l
j [i]|k=K . Éviter ces confi-

gurations reviendrait à limiter la variation angulaire des directions des points de X̃ l
j dans le modèle

d’advection. Le cas limite serait dès lors des déplacements uniquement horizontaux. De manière
plus formelle, soit Vk =

[
v1 v2 . . . vn

]� |k l’ensemble des vecteurs de déplacement créés par
le modèle d’advection à une itération donnée. Pour chaque point peut être trouvé un vecteur de
déplacement idéal pour l’alignement, v∗

i tel que :

∀i ∈ �1; n�, ∃v∗
i tq. < v∗

i , ex >≥< vi, ex > (4.3)

Avec < ., . > le produit scalaire usuel défini sur R2 à valeurs dans R. Cela se traduit donc par la
colinéarité du vecteur idéal v∗

i avec le vecteur de base ex. Pour la construction de L, l’hypothèse 8
doit donc être rajoutée.

Hypothèse 8. Dans le cas d’un alignement de bonne qualité, tout vecteur de mouvement vi avec
i ∈ �1; n� doit être colinéaire au premier vecteur ex de la base canonique B.

Résumons les deux objectifs précédents :

• L’hypothèse 7 imposerait à la fonction Tk de converger vers une unique valeur.

• L’hypothèse 8 imposerait à l’alignement de peu modifier les éléments de la source X l
j . Celle-ci

deviendrait la consigne à atteindre lors de l’alignement.
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Enfin, la méthode d’alignement étant itérative, une fonction de coût construite uniquement à
partir des hypothèses 7 et 8 verrait sa valeur biaisée par le nombre d’itérations pour arriver à
convergence. En effet, le critère d’arrêt de la méthode ne reposant pas sur le nombre d’itérations,
deux alignements différents pourraient être pénalisés par leur rapidité de convergence, critère qui
ne sera pas pris en compte dans ces travaux. En effet, l’accent est porté sur la justesse estimée du
résultat et non sur les performances de la méthode. Ainsi, cette dynamique pourrait se traduire par
une troisième et dernière hypothèse pour la construction de L. Un nombre d’itérations important
se traduit, dans les faits, par un chemin parcouru par les points de la source plus important. Ce
qui reviendrait à considérer que le signal source X l

j serait une compression, non nécessairement
uniforme, du signal cible Y h

j . Avec l’hypothèse 9, il a été décidé de ne pas tenir compte de ces
dynamiques dans le choix de la pénalité.

Hypothèse 9. Les dilatations temporelles de signaux ne sont pas pénalisées dans la méthode
d’alignement.

Maintenant que les trois hypothèses fondamentales 7, 8 et 9 ont été énoncées pour déterminer
les critères à prendre en compte dans la fonction de coût L, intéressons-nous à construire l’objet
sur lequel elle pourra s’appliquer.

Pour ce faire, définissons Sl
j ∈ Mn,K (R), une matrice contenant tous les états intermédiaires

de la deuxième dimension du nuage de la source X̃ l
j [, :]T lors de la phase d’alignement. Seule la

colonne du nuage source contenant les valeurs (xi)1≤i≤n est considérée compte tenu du fait de
notre volonté de ne pas pénaliser les dilatations temporelles (voir hypothèse 9). De manière un peu
plus détaillée, la matrice d’états de la source sera définie à l’équation 4.4.

Sl
j =

⎡
⎢⎢⎢⎣

X̃ l
j [, :]T |k=1 X̃ l

j [, :]T |k=2 . . . X̃ l
j [, :]T |k=K

x11 x12 . . . x1K

x21 x22 . . . x2K

...
...

. . .
...

xn1 xn2 . . . xnK

⎤
⎥⎥⎥⎦ (4.4)

La fonction de coût développée s’appliquera alors à la matrice Sl
j et produira un réel positif.

Elle est définie à l’équation 4.5.

L : Mn,K (R) → R+

Sl
j �→ 1

nK

n∑
i=1

K∑
k=1

(xi1 − xik)2 (4.5)

Les hypothèses 7 et 8 sont modélisées par le terme
∑n

i=1 (xi1 − xik)2 qui représente la somme
des écarts quadratiques des états intermédiaires de la série à son état initial. L’hypothèse 9, quant
à elle, est modélisée par le facteur de normalisation K, représentant le nombre d’itérations de
l’algorithme d’alignement présent au dénominateur de l’expression 4.5. En effet, plus le nombre
d’itérations pour arriver à la convergence de la source sur la cible est important, plus la dilatation
de la série source est importante. En normalisant l’expression ainsi, cet effet n’impacte plus la
valeur de la fonction de coût. Enfin, la somme sur les itérations de l’algorithme d’alignement∑K

k=1 permet d’agréger l’ensemble des écarts sur le nombre total d’itérations. Pour rappel, pour
chaque itération k est calculée une fonction Tk qui assigne chaque point source à son voisin dans la
cible. La valeur de la fonction L est donc susceptible de changer à chaque itération. L’expression de
L étant donnée, le fait d’évaluer cette dernière nous permet de répondre aux différentes hypothèses
faites pour quantifier la valeur d’un alignement. Dans le cas où les hypothèses 7, 8 et 9 sont vérifiées,
la fonction de coût L définie à l’équation 4.5 est nulle. En effet, ∀(i, k) ∈ �1; n� × �1; K�, xi1 = xiK

donc (xi1 − xik)2 = 0. Dans le cas où l’une des hypothèses ne serait pas vérifiée, L étant une double
somme de carrés, on aura : ∀X, L (X) ≥ 0.

Une fonction de coût L a été définie de manière théorique à l’équation 4.5, testons alors sa
pertinence avec des données expérimentales. Pour ce faire, la source à aligner XLLA

RMS sera le des-
cripteur RMS de l’actionneur LLA et la cible sera alors le même descripteur choisi dans l’ensemble
des actionneurs {LRA, UpperRightActuator(URA), UpperLeftActuator(ULA)}.

Nos validations suivront toujours la même approche. Les descripteurs de LLA seront pris
comme source et les descripteurs correspondants des autres actionneurs seront pris
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comme cible potentiel. En effet nous supposerons qu’un comportement voisin existe en base de
données sans être totalement identique.

Les données utilisées dans ces travaux proviennent d’essais de vieillissement accélérés des diffé-
rents actionneurs électromécaniques. Aussi, les descripteurs calculés possèdent un nombre d’échan-
tillons ainsi qu’une fréquence d’échantillonnage commune. Souhaitant montrer le caractère général
de la fonction de coût L, simulons une source avec un facteur de compression uniforme par rapport
aux cibles. Un point sur deux est alors sélectionné dans la source XLLA

RMS. De plus, cette même
source est tronquée à 900 points. Un nuage de points est alors créé avec la méthode décrite à la
section 4.2.2 pour obtenir X̃LLA

RMS [0 : 900 : 2]. Le nuage ainsi créé possède 450 échantillons. Cette
série de données en deux dimensions représente le comportement du descripteur d’un actionneur
évoluant de 0 à 900 cycles. Ainsi, le but de la méthode d’alignement est d’aligner le dernier point
de la source X̃LLA

RMS [0 : 900 : 2] sur, a minima, le 900e point de la cible Ỹ LLA
RMS non compressée. La

figure 4.12 représente les trajectoires des points de la source au fur et à mesure de la convergence
de l’algorithme d’alignement dans deux configurations différentes : un alignement de la source com-
pressée sur elle-même, non compressée à la figure 4.12a, et un alignement de la source compressée
sur le descripteur d’un autre actionneur, non compressé à la figure 4.12b.

(a) Alignement X̃LLA
RMS [0 : 900 : 2] → Ỹ LLA

RMS

Valeur de la fonction de coût : L(SLLA
RMS) = 0

(b) Alignement X̃LLA
RMS [0 : 900 : 2] → Ỹ URA

RMS

Valeur de la fonction de coût : L(SLLA
RMS) = 0.54

Figure 4.12 – Trajectoires des points pour l’alignement du descripteur compressé d’un facteur 2
RMS de LLA sur différentes cibles et valeurs de la fonction de coût associée

Les deux figures 4.12 illustrent des comportements bien différents. En effet, la première fi-
gure 4.12a représente des trajectoires de points sources toutes parallèles entre elles et le dernier
point de la source compressée atteint le 898e cycle lors de son alignement dans la cible, ce qui
diffère de seulement deux cycles de la réalité, alors que la figure 4.12b représente des trajectoires
de points sources plus disparates. De plus, le 448e point - autrement dit l’antépénultième point
aligné - atteint le 1016e point dans la cible. Cette différence s’explique par le fait que les données
cibles sont bien différentes des données sources alors que la source est alignée sur son descripteur
homologue dans l’actionneur URA. Toutefois, cette information permet de conforter l’idée qu’avec
cette méthode, la bonne qualité d’un alignement de séries peut être quantifiée par le comporte-
ment des directions de déplacement de chaque point. De ce fait, le comportement de chaque point
pourrait être quantifié par la fonction L construite à l’équation 4.5. Les valeurs de coût obtenues à
partir des deux alignements permettent alors de vérifier le bon comportement de L. Ainsi, à la fi-
gure 4.12a, la fonction ne pénalise pas la dilatation d’une série lors de l’alignement et l’hypothèse 7
est vérifiée. L’hypothèse 8 est aussi vérifiée car les directions de chaque point sont horizontales, et
donc colinéaires au premier vecteur de base B, ex. Enfin, l’hypothèse 9 est validée car la valeur
de la fonction de coût est bien nulle. Pour la figure 4.12b, les 3 hypothèses fondamentales de L
n’étant pas vérifiées, la valeur de la fonction de coût est positive non nulle : L = 0.54.

Testée précédemment avec un facteur de compression uniforme, la méthode d’alignement de
séries temporelle développée ici montre des résultats pertinents pour des facteurs de compression
non uniformes ; la fonction de coût permet de les quantifier. Mais pourquoi s’intéresser à un facteur
de compression non uniforme ? Cette configuration pourrait modéliser une variation des conditions
environnementales d’utilisation d’un actionneur. En effet, dans ce cas, l’actionneur ne vieillirait
pas de la manière régulière comme représenté par les données utilisées ici, à savoir avec une dy-
namique pseudo-exponentielle durant 1130 cycles d’un usage constant à conditions invariantes.
C’est pourquoi un facteur de compression non uniforme reste un point d’étude intéressant. Pour
cette modélisation, sera sélectionné un point sur n, avec n ∈ N tiré de manière aléatoire à chaque
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(a) Alignement X̃LLA
RMS [0 : 900 : 0.1] → Ỹ LLA

RMS

Valeur de la fonction de coût : L(SLLA
RMS) = 0.0

(b) Alignement X̃LLA
RMS [0 : 900 : 0.1] → Ỹ URA

RMS

Valeur de la fonction de coût : L(SURA
RMS) = 0.66

Figure 4.13 – Trajectoires des points pour l’alignement du descripteur RMS de LLA avec 10 %
des points sélectionnés de manière aléatoire et valeurs de la fonction de coût associée

nouvelle étape de sélection de la source précédente XLLA
RMS. En choisissant seulement 10 % des points

de la source, le nuage XLLA
RMS [0 : 900 : 0.1] est obtenu. Le protocole expérimental est alors identique

à celui qui est utilisé pour obtenir la figure 4.12. La figure 4.13 est alors réalisée.
La figure 4.13 est similaire au comportement mis en évidence par la figure 4.12 précédente.

Comme le montre la figure 4.13a, le dernier point aligné de la source converge toujours vers le
898e point de la cible. De même, dans le cas d’un alignement d’une série sur elle-même la valeur
de la fonction de coût est nulle alors que lors de l’alignement sur une série provenant d’un autre
actionneur, Ỹ URA

RMS , la valeur est positive non nulle. Notons que cette dernière est voisine de la
valeur de coût obtenue avec l’alignement de la série compressée d’un facteur deux de la figure 4.12.
Sans pour autant quantifier avec rigueur la sensibilité de la méthode d’alignement itérative à ces
différences de fréquence d’échantillonnage, ces quatre derniers alignements permettent de montrer
la robustesse de la méthode aux données manquantes. Une étude plus approfondie pourra être
menée en perspectives de cette thèse.

Les précédents paragraphes ont permis de rendre compte du bon comportement de la fonction de
coût pour l’alignement d’un descripteur RMS, sur deux actionneurs différents. Testons maintenant
la fonction L sur l’ensemble de la base de données Mn,p,q (R) avec (n, p, q) = (1130, 28, 4). Pour
chacun des p = 28 descripteurs peut alors être créée une matrice de coût Lj ∈ Mq (R) contenant
q2 = 16 valeurs différentes, chaque valeur représentant le coût de l’alignement du descripteur
d’un actionneur l sur celui d’un autre actionneur h. Toutes les sources considérées sont alors
compressées d’un facteur deux. Soit Lr→s la fonction de coût liée à l’alignement de l’actionneur r
sur l’actionneur s, avec les notations de l’équation 4.5, un élément de la matrice de coût est défini
comme : ∀ (r, s) ∈ �1; 4�2, (lrs)j = Lr→s

(
Sj

r

)
. La matrice de coût Lj peut alors être explicitée par

l’équation 4.6.

Lj =

⎡
⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

LLA L1→1

(
Sj

1

)
L1→2

(
Sj

1

)
L1→3

(
Sj

1

)
L1→4

(
Sj

1

)
LRA L2→1

(
Sj

2

)
L2→2

(
Sj

2

)
L2→3

(
Sj

2

)
L2→4

(
Sj

2

)
URA L3→1

(
Sj

3

)
L3→2

(
Sj

3

)
L3→3

(
Sj

3

)
L3→4

(
Sj

3

)
ULA L4→1

(
Sj

4

)
L4→2

(
Sj

4

)
L4→3

(
Sj

4

)
L4→4

(
Sj

4

)
LLA LRA URA ULA

⎤
⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ (4.6)

Avec l’ensemble des actionneurs A = {LLA, LRA, URA, ULA } indexés respectivement par
l’intervalle �1; 4�, la matrice Lj représente la valeur de coût de tous les arrangements à deux
éléments avec répétition possible de l’ensemble A. Elle possède donc A4

2 = 16 éléments. Le choix
de la méthode d’alignement et de sa fonction de coût associée sera pertinent si lors de l’alignement
du descripteur d’un actionneur sur lui-même, la fonction de coût reste nulle et ce, même pour
un taux de compression positif. Ainsi, tous les éléments diagonaux de Lj doivent être nuls, cette
matrice doit donc vérifier la propriété suivante :

Propriété 4.2.1. ∀(r, s) ∈ �1; q�, r = s ⇒ (lrs)j = 0

Pour pouvoir vérifier cette propriété sur l’ensemble des descripteurs j donnés, construisons le
nouvel élément LΣ =

∑p
j=1 Lj . Elle devra aussi vérifier la propriété 4.2.1. Après l’alignement de
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chaque descripteur et de chaque actionneur de la base Mn,p,q (R) entre eux, la fonction de coût L
est évaluée 28 × 42 = 448 fois pour donner la figure 4.14.

Figure 4.14 – LΣ somme des matrices de coûts Li pour la base de données Mn,p,q (R)

Conformément aux résultats précédents, la figure 4.14 montre que lorsqu’une série compressée
est alignée sur sa propre dilatation temporelle, la fonction de coût est nulle. Pour l’ensemble des
descripteurs p contenus dans la base de données Mn,p,q (R), la propriété 4.2.1 reste vérifiée. De fait,
la fonction de coût L construite dans cette sous-section est bien pertinente pour quantifier la qualité
d’un alignement. La matrice LΣ représentée par la carte thermique de la figure 4.14 permet aussi de
mettre en évidence le caractère non symétrique de la méthode d’alignement. Cette carte thermique
peut alors être divisée en quatre zones principales, chacune de ces zones représentant l’alignement
d’un groupe d’actionneurs sur un autre. Définissons les quatre ensembles par les indices de leurs
éléments dans la figure 4.14 en notant (0, 0) le coin supérieur gauche.

L → L = {(0, 0), (0, 1), (1, 0), (1, 1)}
L → U = {(0, 2), (0, 3), (1, 2), (1, 3)}
U → L = {(2, 0), (2, 1), (3, 0), (3, 1)}
U → U = {(2, 2), (2, 3), (3, 2), (3, 3)}

(4.7)

Pour rappel, les données étudiées proviennent de quatre actionneurs faisant partie d’un inver-
seur de poussée. Aussi, ils sont repérés dans ces travaux par leur position sur la nacelle L’ensemble
L → L correspond à l’alignement sur eux-mêmes des descripteurs des actionneurs situés au bas de
la nacelle, tandis que l’ensemble U → U correspond à l’alignement sur eux mêmes des descripteurs
des actionneurs situés en haut de la nacelle. Les deux autres ensembles sont des combinaisons
des deux précédents. Ces ensembles possèdent alors une valeur médiane voisine, à l’exception de
l’ensemble U → L. Dans l’ordre de l’équation 4.7, l’ensemble numérique {4487, 4828, 5700, 5906}
est obtenu. Ce dernier possède une valeur médiane à peu près quatre fois supérieure aux autres
ensembles. Cette disparité de valeur de coût témoigne des différences de comportement entre les
deux étages de la nacelle. Non soumis exactement aux mêmes contraintes, ils présenteraient des
comportements hétérogènes dans le vieillissement. Cette disparité de comportement est en partie
expliquée par le fait que sur l’inverseur de poussée, les actionneurs ne subissent par les mêmes
charges aérodynamiques en fonctionnement.

La fonction de coût a été développée et la pertinence de son comportement sur la base de
données d’intérêt Mn,p,q (R) a été montrée. La fonction L permet alors d’associer à un alignement
donné une valeur réelle représentative de sa qualité, autrement dit représentative de la ressemblance
d’une série temporelle source à sa cible. Il est alors possible de changer d’échelle pour considérer
non pas la qualité globale d’un alignement mais la variation de chaque point de la série source
par rapport à son état initial. Cela représente alors la pénalité associée à chaque point dans
l’alignement, pénalité qui était agrégée par la fonction L. Ce nouveau terme peut être formalisé
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par : L1≤i≤n = (1/K)
∑K

j=1 [xi(0) − xi(j)]2. Adaptée à l’alignement de la source X̃LLA
RMS [0 : 900 : 2]

sur la cible Ỹ LLA
RMS de la figure 4.12, la figure 4.15 est réalisée.

Figure 4.15 – Visualisation de la variabilité des trajectoires en fonction des points pour l’aligne-
ment X̃LLA

RMS [0 : 900 : 2] → Ỹ URA
RMS

La figure 4.15 possède en vert la variation de Li pour l’alignement X̃LLA
RMS [0 : 900 : 2] → Ỹ LLA

RMS

et en rouge la variation de Li pour l’alignement X̃LLA
RMS [0 : 900 : 2] → Ỹ URA

RMS . Cette figure permet de
détecter les zones de faibles mouvements de points, autrement dit les portions de courbe source
qui ressemblent le plus à la cible : une première zone entre [0; 100] points, une deuxième entre
]100; 200], une troisième entre ]200; 376] points et une dernière à partir du 376e point. La deuxième
et la dernière zone, de faibles valeurs, coïncident avec les endroits de faible déplacement des points
de la figure 4.12b. Cette information pourrait alors être intégrée dans les étapes suivantes de
l’algorithme pour améliorer la quantification de l’incertitude dans la méthode d’alignement.

Dans cette partie, une fonction de coût L a été créée pour permettre d’évaluer la qualité
des résultats rendus par la méthode d’alignement itérative. Les hypothèses fondamentales pour
permettre sa construction ont été faites et la fonction a été testée sur l’ensemble des données
utilisées lors de ces travaux. Elle est pertinente pour la méthode développée. Enfin, les composantes
Li de la fonction L peuvent être étudiées pour obtenir une information sur la qualité d’alignement
locale.

4.2.4 Sélection des meilleurs candidats

Le développement de la fonction de coût L à la sous-section 4.2.3 a rendu possible la comparaison
des alignements de séries entre eux. Comme présenté à la section 3.2, des signaux bruts vibratoires
de chaque actionneur sont extraits p = 28 descripteurs statistiques. Les actionneurs étant considé-
rés, pour les besoins de cette démonstration, comme indépendants (voir hypothèse 2), un actionneur
sera sélectionné pour modéliser le comportement de données inconnues récupérées sur un avion en
vol. À titre d’exemple, dans ces travaux, comme dans la sous-section 4.2.3 précédente, l’actionneur
LLA est choisi. Soit XLLA ∈ Mn,p (R) la matrice définie comme concaténation des p descripteurs à n
points sur les colonnes. La matrice est alors définie comme XLLA =

[
XLLA

1 XLLA
2 . . . XLLA

p

]
et il

faut l’aligner sur les données restantes contenues en base de données Mn,p,q−1 (R). Introduisons de
plus la fonction T qui réalise toutes les étapes de la méthode d’alignement itérative. La figure 4.16
représente alors un schéma de principe pour expliquer l’alignement de chaque descripteur de XLLA

sur le descripteur correspondant dans {YLRA, YURA, YULA} ∈ Mn,p,q−1 (R).
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Figure 4.16 – Schéma de principe pour l’alignement d’un descripteur de LLA sur les données
restantes

Chaque colonne de XLLA sera donc alignée avec sa colonne correspondante dans Yh avec h ∈
�1; 3� auquel on associe les éléments respectifs de l’ensemble {LRA, URA, ULA}. Pour chaque
alignement la fonction de coût L est évaluée ce qui permet d’obtenir une matrice de coût LLLA

. ∈
Mp,3 (R) dont l’indice représente la configuration de la série source à aligner. Par la suite, la source
est alors tronquée à 900 points mais aucun facteur de compression ne lui est appliqué contrairement
à la section 4.2.3 précédente. La matrice source se notera donc XLLA

[0:900:1] et la matrice de coût
associée lors de l’alignement à la base de données LLLA

[0:900:1]. L’alignement pour chaque descripteur
est réalisé avec la méthode de la sous-section 4.2.2 pour toutes les données présentes en base
Mn,p,q−1 (R). Au total cela représente 28 descripteurs et 3 actionneurs. Ainsi la matrice LLLA

[0:900:1]
est représentée par la carte de chaleur de la figure 4.17.

Figure 4.17 – Matrice des coûts d’alignement LLLA
[0:900:1]

La figure 4.17 présente deux cartes de chaleur représentant la matrice L : une carte complète à
gauche et une carte partielle à droite partageant les mêmes axes. Ainsi, l’ensemble des descripteurs
statistiques vus à la section 3.2 forment l’ordonnée tandis que les différents actionneurs forment
l’abscisse. La carte complète possède 28 × 3 = 84 valeurs correspondant à l’évaluation de L pour
chaque alignement entre un descripteur de la source XLLA

[0:900:1] et son descripteur associé pour l’ac-
tionneur cible. Dans cette matrice sont exploités les minima sur les lignes par lecture de l’abscisse.
Cela permet de localiser l’actionneur le plus ressemblant à la source alignée parmi ceux contenus en
base de données, c’est pourquoi la carte thermique de droite est incomplète. Elle permet de rendre
compte uniquement des minima de coût associés à chaque descripteur, dans le but de faciliter la
lecture des données de la matrice de coût LLLA

[0:900:1]. Les actionneurs les plus semblables à la source
pour un descripteur donné sont dès lors mis en évidence. En indexant les descripteurs par ordre
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alphabétique sur l’intervalle �1; 28� avec la première correspondance approx_deriv → 1, une série
d’actionneurs idéaux est obtenue au tableau 4.2.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

LRA URA ULA ULA URA LRA LRA URA LRA LRA LRA LRA

13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

ULA ULA ULA ULA ULA ULA LRA LRA LRA LRA LRA LRA

25 26 27 28

LRA LRA LRA LRA

Table 4.2 – Séquence des actionneurs dont l’évaluation de l’alignement par la fonction L est
minimale pour chaque descripteur

La méthode de sélection des meilleurs candidats a donc été développée ici avec l’intégralité des
données présentes dans la base Mn,p,q−1 (R). Ainsi, à chaque descripteur de la source XLLA

[0:900:1] a été
associé le descripteur de l’actionneur qui lui est le plus ressemblant, le plus similaire. Cependant
nous avons supposé que les données de la source LLA n’étaient pas présent dans la base, comme
présenté précédemment. Rappelons que l’objectif final de la méthode de pronostic est de déterminer
l’instant à partir duquel le système étudié passerait à un degré de sévérité supérieur dans son
vieillissement ou attendrait sa fin de vie. C’est à partir de cette information que la RUL du
système pourrait être extrapolée. Une fois l’alignement fait et les candidats actionneurs les plus
ressemblants déterminés à la table 4.2, il convient d’agréger toutes ces informations pour en extraire
un point représentant l’index de cycle du système, autrement dit son âge, à l’instant de sa captation.
Seulement la figure 4.17 met en évidence la piètre qualité de certains alignements par rapport
à leurs voisins, comme par exemple le 50e, le 40e, le 5e percentile ainsi que la moyenne. Ces
grandeurs ressemblent donc peu à leur équivalent dans la source XLLA

[0:900:1] au sens de la pénalité
imposée par la fonction de coût L. Ainsi, pour ne pas biaiser le modèle d’agrégation (ou modèle de
fusion) par les résultats d’actionneurs peu pertinents, il convient de pondérer l’apport de chaque
descripteur en fonction des valeurs présentes dans LLLA

[0:900:1]. À partir des valeurs de la fonction de
coût, construisons alors un vecteur de pondérations W .

Pour ce faire, introduisons le vecteur de coût minimaux L∗ comme étant :

L∗ = [ L(T(XLLA
1 →Y LRA

1 )) L(T(XLLA
2 →Y URA

2 )) L(T(XLLA
3 →Y ULA

3 )) ... L(T(XLLA
3 →Y ULA

3 )) ]� ∈ Mp,1 (R)

L∗ contient toutes les évaluations minimales de la fonction de coût par alignement de descrip-
teur. Dans le cas étudié, la matrice possède p = 28 lignes. L∗ devient la base à partir de laquelle les
pondérations seront calculées. Dans un premier temps, L∗ est normalisée en utilisant la fonction
RobustScaler [Pedregosa et al., 2011] ce qui permet de soustraire à une distribution sa médiane
puis de la diviser par son écart inter-quartile :

L∗
N =

L∗ − médiane (L∗)
Q3 − Q1

(4.8)

Dans l’expression 4.8, la fonction médiane utilisée correspond, de manière usuelle, à la valeur
de L∗ qui sépare la matrice en deux ensembles de cardinaux égaux. L’écart inter-quartile est
quant à lui défini comme l’étendue entre le premier et le troisième quartile Q. Autrement dit, il
représente l’étendue entre le 25e quantile et le 75e quantile. Par conséquent, après avoir ordonné
L∗, il représente l’écart après élimination des 25 % d’éléments les plus faibles et des 25 % d’éléments
les plus forts. La figure 4.17 mettant en évidence des coûts d’alignement fortement dispersés, cette
méthode de normalisation a été choisie pour minimiser l’impact des valeurs aberrantes. Une fois
cette mise à l’échelle robuste appliquée, la fonction d’exponentielle normalisée est appliquée au
vecteur des poids calculés avec l’équation 4.8. Cela permet d’obtenir un vecteur dont la somme des
éléments sera unitaire. Ainsi, le vecteur de poids W est obtenu à l’équation 4.9 à partir du vecteur
L∗

N .



4.2. MÉTHODE DE PRONOSTIC PAR ALIGNEMENT DE SÉRIES TEMPORELLES 113

W = (wj)1≤j≤p tq. wj =
exp LN

j
p∑

i=1
exp LN

i

(4.9)

En transformant les données du vecteur de coût L∗
N , lui même extrait de la matrice de coût

LLLA
[0:900:1], le vecteur de pondération W est obtenu. Il affecte donc un poids à chacun des descripteurs

des actionneurs sélectionnés pour leur ressemblance avec la source. Ses valeurs sont représentées
par la figure 4.18.

Figure 4.18 – Vecteur W, valeurs normées des poids pour l’ensemble des descripteurs sélectionnés

Chaque point de la figure 4.18 est un élément de W, wj . La couleur des points de la figure 4.18
permet de mieux segmenter visuellement les résultats obtenus. Ainsi pour un poids inférieur à
0.025 le point sera rouge, pour un poids supérieur à 0.05 le point sera vert et pour le reste de
l’intervalle le point sera de couleur jaune. Remarquons que les poids wj ainsi obtenus possèdent
de faibles valeurs. En effet, en considérant 28 grandeurs, la propriété imposée de sommation à 1
réduit l’impact absolu de chaque descripteur. Notons alors que cette pondération est relative à un
ensemble de descripteurs. De plus, alors que certains poids sont proches de la valeur maximale
0.07, certains autres sont nuls, ce qui est le cas pour la moyenne (mean), le 50e et le 5e percentiles
(percentile_50 et percentile_5). En croisant les informations de la figure 4.17, il est possible
de leur faire correspondre leurs coûts respectifs par la fonction L, représentée à la figure 4.17. Ainsi
ils possèdent un coût respectif de 464.31, 566.61 et 376.74. La médiane de L∗ étant de 22.29, les
valeurs prises par la quantification de l’alignement de ces descripteurs sont 20, 25 et 16 fois plus
importantes que leurs voisins dans le vecteur de coûts optimaux L∗. Le schéma de détermination
des poids est donc cohérent et représente bien la dispersion des valeurs de L∗.

Ainsi, dans cette sous-section, l’étape de sélection des meilleurs candidats a été développée. Elle
consiste dans un premier temps à aligner les séries sources sur l’ensemble des séries cibles présentes
en base de données puis à quantifier chaque alignement avec la fonction de coût créée à la sous-
section 4.2.3. Les actionneurs possédant le coût minimal pour chaque descripteur permettent la
création d’un vecteur de coûts optimaux. Après normalisation, un vecteur de pondération est
obtenu. Ce dernier permet de pondérer l’apport de l’information extraite de chaque alignement
dans le modèle de fusion d’information qui sera développé dans les sections suivantes. Les opérations
peuvent être résumées par la séquence suivante :

LLLA
[0:900:1] → L∗ → L∗

N → W
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4.2.5 Mesure d’incertitude de chaque alignement

À ce stade de la méthode, il est possible d’aligner l’ensemble des descripteurs de données sources
inconnues sur l’ensemble des descripteurs contenus en base de données (voir sous-section 4.2.2).
De plus, la fonction de coût développée L à la sous-section 4.2.3 permet de quantifier la qualité
de tels alignements, qu’il y ait eu ou non compression temporelle (comme dans le cas d’essais
accélérés). Étant donné qu’à chaque ensemble de descripteurs est affecté un actionneur, il est
désormais possible de déterminer l’ensemble des actionneurs les plus ressemblants aux données
sources inconnues et de leur affecter chacun une pondération, autrement dit un score normalisé
de ressemblance (voir sous-section 4.2.4). Le but de la méthode complète de pronostic est de
pouvoir situer les données inconnues dans les durées de vies et les comportements connus de la
base de données. Aussi, s’intéresser aux indices des derniers points alignés pour chaque descripteur
permettrait la détermination du temps de vie restant de l’actionneur source étudié en fonction des
données connues. Dans le cas de LLA utilisé pour cette démonstration, les résultats d’alignement
permettent d’obtenir un vecteur CLLA =

[
tn,1 tn,2 . . . tn,p

]� ∈ Mp,1 (N) contenant l’indice du
dernier point du nuage source (tn, xn)l

j aligné pour chacun des descripteurs j. Rappelons que le
nuage source a été déplacé sur le nuage cible et donc que les indices des deux nuages partagent
la même échelle temporelle. Le vecteur CLLA sert alors de base pour la création d’une matrice
Il ∈ Mn,p (�0; 1�) remplie de 0 avec un 1 par colonne, ce qui revient créer une matrice par la
concaténation de p Diracs centrés en tn,j . Avec les variables 1 ≤ i ≤ n, 1 ≤ j ≤ p et 1 ≤ l ≤ q, la
matrice Il est définie à l’équation 4.10.

Il = (ιi,j)l tq. Il =

{
ιtn,j ,j = 1 si tn,j = j

0, sinon
(4.10)

Pour incorporer l’information des pondérations dans la matrice de l’équation 4.10, il faut
d’abord transformer le vecteur W en matrice de carré avec les pondérations réparties sur sa dia-
gonale. Pour ce faire, introduisons (ej)1≤j≤p les vecteurs de la base canonique de Rp. Avec wj les
éléments du vecteur de pondération W ∈ Mp,1 (R), la matrice carré

∑p
j=1 e�

j Weje�
j est obtenue.

L’équation 4.11 permet alors de pondérer les données de la matrice Il.

Jl = Il

⎛
⎝ p∑

j=1
e�

j Weje�
j

⎞
⎠ ∈ Mn,p (R)

Jl =

⎡
⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

δLLA
1 δLLA

2 . . . δLLA
p

0 0 . . . 0
...

...
...

...
iième→ w1 0 . . . 0

...
...

...
...

jième→ 0 w2 . . . 0
...

...
...

...
0 0 . . . 0

⎤
⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

(4.11)

La matrice Jl ∈ Mn,p (R) est ainsi créée à l’équation 4.11 avec autant de lignes que de points
dans la série cible. Ici l’ensemble des séries cibles {Y LRA, Y URA, Y ULA} possèdent le même nombre
d’échantillons. La méthode peut facilement être étendue à des séries cibles de tailles différentes. La
dimension conservée pour la matrice Jl sera le nombre de points maximum d’une des séries cibles.
De plus, la matrice Jl possède autant de colonnes que de descripteurs. Ici elle en possède p = 28.

De manière concrète, Jl est une matrice contenant la concaténation de Diracs pondérés re-
présentant chacun l’index du dernier point aligné d’un descripteur de la source. Pour obtenir un
numéro de cycle final et ainsi situer l’actionneur inconnu dans la distribution probable de degrés
de sévérités - résultat de la méthode de partitionnement de la section 3.3 - il convient de fusionner
l’information de toutes les colonnes de Jl. En l’état, il serait alors obtenu uniquement un numéro
d’index correspondant au dernier cycle supposé. Pour réaliser un pronostic, il convient aussi de
quantifier l’incertitude associée à ce résultat. Ainsi, un numéro de cycle unique n’est plus suffisant,
c’est pourquoi les Diracs seront remplacés par des densités de probabilités. Le résultat obtenu
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ne sera plus un entier compris dans l’intervalle �1; 1130� mais une fonction densité f de support
�1; 1130� à valeurs dans R.

À ce stade plusieurs questions se posent. Comment utiliser l’information apportée par les Diracs
pondérés pour obtenir une densité de probabilité ? Comment transformer la matrice creuse Jl

en une matrice contenant des distributions continues sur chaque colonne, et donc pour chaque
descripteur ? Sur quelle grandeur quantifier une incertitude ? Rappelons que c’est la fusion de tous
les indices temporels des derniers points de chaque descripteur aligné provenant d’une même source
qui permet d’estimer pour cette source la durée de vie à partir de celles des candidats en base de
données. C’est donc sur cette grandeur qu’une mesure d’incertitude serait pertinente. Soit Zh

j la
variable aléatoire qui représente l’indice de cycle du dernier point aligné à chaque itération k. Le
descripteur d’un actionneur donné, par exemple X̃ l

j , est aligné sur le descripteur d’une cible donnée,
Ỹ h

j . L’algorithme d’alignement défini à la sous-section 4.2.2 est itératif. Et donc, comme cela a
été détaillé à l’algorithme 6, à chaque itération k est calculé pour le nuage source une nouvelle
assignation des points sources aux points cibles par la méthode 3. Une fonction d’assignation Tk

étant calculée à chaque itération, durant l’alignement, est alors construit la suite
(
T l

j |k
)

1≤k≤K
.

L’assignation représentée par cette fonction, dont le comportement est illustré à la figure 4.9, est
indépendante de la distance des points du nuage source aux points du nuage cible dans R2 car elle
est calculée dans l’espace projeté, donc dans R. La valeur d’intérêt pour la mesure d’incertitude
est par conséquent T l

j (n) |k qui représente le plus proche voisin du dernier point du nuage source
X̃ l

j ∈ Mn,2 (R) dans le nuage cible Ỹ h
j ∈ Mm,2 (R). À la fin du processus itératif est alors créé un

vecteur Th
j =

[
T l

j (n) |k=0 T l
j (n) |k=1 . . . T l

j (n) |k=K

]� ∈ MK,1 (R), avec n le dernier indice du
nuage cible. L’incertitude mesurée est donc une image du nombre de valeurs différentes contenues
dans le vecteur Th

j . Cet histogramme permet, en quelque sorte, d’estimer la « confiance » que l’on
peut avoir dans le résultat obtenu ainsi que sa « stabilité ».

Maintenant qu’un vecteur de valeurs discrètes a été obtenu, il peut être considéré comme
l’échantillon d’une population dont les individus représenteraient les valeurs de la variable aléatoire
Zh

j . Afin d’estimer l’incertitude de l’alignement global à partir de cet échantillon Th
j , il convient

de déterminer la loi de probabilité que suivra Zh
j . Pour cela, on émet l’hypothèse 10.

Hypothèse 10. La variable aléatoire Zh
j suit une loi normale paramétrée par la moyenne et

l’écart-type de l’échantillon Th
j . D’où : Zh

j ∼ N
(
μ
(
Th

j

)
, σ
(
Th

j

))
.

Notons qu’avec l’hypothèse 10, toute asymétrie présente dans l’échantillon Th
j sera perdue

dans le calcul de la moyenne et de l’écart-type pour la loi Normale considérée. Par nature, la
loi Normale ne peut représenter ces dynamiques. De surcroît, l’échantillon Th

j de petite taille K
permet difficilement de conclure sur la normalité des données. Dans ces travaux, nous avons fait
le choix d’utiliser cette hypothèse simplificatrice pour ne pas rajouter une étape d’identification
de distribution. Les calculs qui suivront pourront être réalisés plus tard avec des densités de
probabilités non gaussiennes. Pour l’instant, dans notre cas, la densité de probabilité de la loi
Normale 2 dont les paramètres sont introduits à l’hypothèse 10 sera une gaussienne de support
z ∈ [0; n] comme présenté à l’équation 4.12.

fh
j (z) =

1
σ(Th

j )
√

2π
e

− 1
2

(
z−μ(Th

j
)

σ(Th
j

)

)2

(4.12)

Il est désormais possible de créer une matrice F =
[
f l

0 f l
1 . . . f l

p

]� ∈ Mn,p (R) qui serait la
concaténation sur les colonnes d’une distribution de la variable Zh

j pour chaque descripteur, à la
différence de Jl

j qui contenait des Diracs pondérés. Cette méthode est alors illustrée à la figure 4.19
pour K = 4 itérations de l’algorithme d’alignement pour le descripteur d’un actionneur donné.

À la première étape de la figure 4.19 (à lire de haut en bas), le vecteur Th
j est construit en

suivant la procédure décrite trois paragraphes plus haut. Cet exemple montre la trajectoire prise
par le dernier point du nuage source (en rouge) vers les points du nuage cible (en bleu) pendant 4

2Quitte à simplifier un peu trop le problème et générer un biais de normalité dans la méthode. La taille des
échantillons étudiés ne nous permet pas de conclure de manière sereine quant à la nature de la loi de probabilité
ayant généré ces échantillons.
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itérations. Pour illustrer un cas usuel dans l’alignement, le point source considéré ne converge pas
vers un unique point cible au fur et à mesure des itérations. Aussi :

Th
j =

[
T l

j (n) |k=1 T l
j (n) |k=2 T l

j (n) |k=3 T l
j (n) |k=4

]
=
[
3 2 1 3

]
Ce vecteur est alors représenté sous forme d’histogramme et à partir de l’échantillon Th

j . La
moyenne μ

(
Th

j

)
= 2.25 ainsi que l’écart-type σ

(
Th

j

)
≈ 0.95 de l’échantillon sont calculés. Ces

résultats permettent de paramétrer la gaussienne représentant la densité de la loi de probabilité
suivie par l’échantillon Th

j .

Figure 4.19 – Illustration de la méthode de calcul d’incertitude pour K = 4 itérations sur l’assi-
gnation du plus proche voisin du dernier point de X̃ l

j sur Ỹ h
j (restriction à 4 points)

Maintenant qu’une matrice représentant l’incertitude par une densité de probabilité de l’index
temporel du dernier point aligné pour chaque descripteur a été obtenue, il reste à pondérer chacune
de ses colonnes par les éléments du vecteur W. Du vecteur W il est possible construire une matrice
W ∈ Mn,p (R) créée par n concaténations de vecteurs W� sur les lignes. La matrice est alors définie
comme : W =

∑n
i=1 eiW�. En définissant le produit de Hadamard pour deux matrices, qui permet

la multiplication des éléments de deux matrices termes à termes, par le symbole �, la matrice Fl

est modifiée pour créer la matrice Dl. Cette dernière est donc définie par l’équation 4.13.

Dl = Fl � Wl

= Fl �
(

n∑
i=1

eiW�

)
(4.13)
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Figure 4.20 – Schéma de principe pour la détermination des densités de probabilités intermédiaires
avant fusion

Figure 4.21 – Densités de probabilités obtenues pour chaque descripteur lors de l’alignement
XLLA

[0:900:1] → {Y LRA, Y URA, Y ULA}

Cette dernière étape est illustrée par le schéma de principe de la figure 4.20.
La matrice Fl regroupe alors deux informations pour mesurer l’incertitude de l’alignement :

l’incertitude liée à la variation de la valeur Zh
j du dernier point aligné de la source et la qua-

lité de l’alignement apportée par le vecteur de pondérations W. En appliquant cette méthode
aux données expérimentales dans l’alignement du nuage source XLLA

[0:900:1] sur l’ensemble des cibles
{Y LRA, Y URA, Y ULA}, avec le vecteur de poids W calculé à la section 4.2.4 et représenté à la fi-
gure 4.18, on obtient la figure 4.21.

La figure 4.21 présente 28 gaussiennes aux supports disjoints. Sur la figure 4.21, le code cou-
leur des poids de la figure 4.18 a été repris pour faciliter la compréhension du graphique. Cette
représentation met exergue la qualité hétérogène de l’alignement des différents descripteurs sur la
base de données. Le résultat d’alignement de certains descripteurs est pénalisé à juste titre. C’est
ainsi le cas pour les deux pics extrêmes pour le kurtosis et le maximum respectivement localisés
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au 40e et 68e cycles ce qui représente une erreur de 95 % et 92 % par rapport à l’index cible réel
900. De même pour impulse_factor avec un écart-type plus grand, le pic de densité n’en demeure
pas moins à 78 % d’erreur au 195e cycle et skewness qui représente presque une distribution de
cycles uniformes sur l’intervalle [0; 1130]. Cependant, remarquons le descripteur percentile_30
localisé au 958e cycle qui, malgré 6 % d’erreur par rapport à l’objectif, pâtit de sa pondération.
Outre cette singularité, remarquons que les descripteurs, qui possèdent les pondérations les plus
importantes, sont tous autour du 900e cycle. Notons que bien que proche de l’objectif, les des-
cripteurs percentile_10, percentile_99 et approx_deriv tous les trois à 1 % d’erreur, n’ont pas la
pondération maximale du fait de l’oscillation des valeurs de ZLLA

percentile_10, ZLLA
percentile_99 et ZLLA

approx_deriv

lors de l’alignement, alors que leurs distributions paraissent pertinentes. Ainsi, depuis le début de
cette méthode, l’étape de sélection des descripteurs qui n’avait pas été abordée, est réalisée par
la conjonction de la mesure d’incertitude et de la pondération de l’alignement. Plus le nombre de
descripteurs est important à cette étape, plus le résultat de pronostic final sera fiable au détriment
du coût de calculs de la méthode complète.

Dans cette partie, une mesure de l’incertitude globale pertinente de l’alignement d’une série
source sur une série cible a été définie. Une suite de gaussiennes à supports disjoints est alors créée
pour rendre compte de la variation de l’index du dernier point source aligné. Cela permet alors
de préparer les données pour le modèle de fusion d’information qui sera développé dans la section
suivante.

4.2.6 Barycentre dans l’espace de Wasserstein

Dans les sections précédentes, les données sources inconnues ont été alignées sur une base de
données (voir section 4.2.2) et les actionneurs les plus ressemblants ont été sélectionnés suite aux
résultats de quantification de chaque alignement (voir section 4.2.4). Par la suite (voir section 4.2.5)
un ensemble de gaussiennes a été obtenu. Chaque gaussienne représente la densité de probabilité
empirique associée à l’indice du dernier point aligné d’un descripteur de la source inconnue sur le
même descripteur dans la cible. Dès lors, nous souhaitons fusionner l’information de ces p = 28
fonctions pour obtenir une distribution centrée sur l’instant probable, et sur l’indice de cycle,
correspondant à l’état actuel estimé de l’actionneur source inconnu étudié. La détermination de sa
durée de vie restante sera possible en croisant cette estimation avec les résultats de la méthode de
partitionnement obtenus au chapitre 3.3.

Ce paragraphe présente la méthode suivie pour fusionner ces informations.
Pour cela, dans un premier temps, définissons plus formellement les objets d’intérêt obtenus

ici à la section 4.2.5. Les calculs ont été réalisés jusqu’à maintenant avec des séries temporelles
définies sur I = �0; n� un intervalle d’entiers. Pour les besoins des méthodes qui suivront et sans
invalider les calculs des sous-sections précédentes, I sera désormais redéfini comme un intervalle
borné [0; n] du corps des réels R. Dans le cas où, au fur et à mesure de la vie du produit, d’autres
séries modèles seraient récoltées pour enrichir la base de données, les calculs seraient alors effec-
tués sur un intervalle de taille au moins égale à I. De manière plus générale, l’intervalle d’intérêt
peut être considéré non borné dans ces travaux. Soit X cet intervalle de R. Dans la section 4.2.5,
l’hypothèse 10 permet la création de densités de probabilités de différentes lois normales paramé-
trées fh

j . Rappelons que 1 ≤ j ≤ p avec p le nombre de descripteurs utilisés dans ces travaux, et
1 ≤ h ≤ q − 1 avec q le nombre d’actionneurs considérés. Ici h n’atteindra jamais la valeur q car
les données d’un actionneur ont été sorties de la base de données Y pour servir de test. Les fh

j

sont donc des mesures de probabilités absolument continues. Notons P (X ) l’ensemble auquel elles
appartiennent. Travaillant avec des données échantillonnées, les mesures fh

j ∈ P (X ) ont comme
support un nombre fini de points. En introduisant la mesure de Dirac δxi

en xi ∈ X , les précédentes
mesures peuvent être reformulées comme une somme finie de Diracs pondérés : fh

j =
∑n

i=1 μiδxi

avec μ =
[
μ1 μ2 . . . μn

]� ∈ Rn
+ un vecteur de poids positifs de taille n. Ce dernier vecteur

appartient au simplexe, dont la définition est donnée l’équation 4.14.

Σn = {μ = (μi)1≤i≤n ∈ Rn
+ tq.

n∑
i=1

μi = 1} (4.14)

Par la suite, l’espace X étant fixé, une mesure discrète fh
j sera complètement identifiée par son

vecteur de poids μ. Par abus de notation, nous considérerons que fh
j = μ. De la même manière

introduisons ν = f l
i la mesure du descripteur d’un autre actionneur en base de données. Considérons
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enfin R comme un espace métrique muni de la 1-distance usuelle, autrement appelée la distance
de Manhattan, qui calcule la valeur absolue entre deux points.

On souhaite alors calculer un centroïde généralisé, concept proche de la moyenne de Fré-
chet [Fréchet, 1948] qui sera appelé par la suite barycentre. Le résultat serait un barycentre
généralisé de distributions de probabilités. Comme présenté par [Agueh et Carlier, 2011], dans
un espace euclidien (ici défini sur le corps des réels précédents) muni d’une distance d, le barycentre
x d’un ensemble de points (x0, x1, . . . , xp) auquel les poids (w0, w1, . . . , wp) sont respectivement

associés est défini par infx

p∑
i=0

wi (x − xi)2. En considérant chaque xi comme étant une distribu-

tion μ, le résultat permettrait de calculer la distribution globale recherchée. Il convient de définir
la distance d. Les travaux de [Csiszár, 1972] ont introduit la notion de divergence entre deux
mesures de probabilités. L’opérateur est présenté à la définition 4.2.1.

Définition 4.2.1 : ϕ-divergence

Soit ϕ : [0; ∞) → R une fonction convexe définie telle que ϕ (1) = 0, soit M et N deux
distributions de probabilités définies sur X . Supposons que M(dx) = μ(x)ρ(dx) et N(dx) =
ν(x)ρ(dx) pour une mesure commune dominante ρ. Alors :

Dϕ (M‖N) =
∫

N>0
ϕ

(
μ(x)
ν(x)

)
ν(x)dρ

La divergence permet alors de produire un réel représentant la somme des variations d’une
mesure par rapport à une autre. Cette forme générale de mesure de dissimilarité est la base de
la définition de la divergence de Kullback-Leibler [Kullback et Leibler, 1951]. En prenant
ϕ : x → x log (x) une fonction convexe, cela permet de calculer le logarithme des ratios de deux
distributions. Nous aurions alors trouvé la notion de distance utile pour obtenir le barycentre des
distributions si la divergence de Kullback-Leibler ne souffrait pas d’un problème structurel dans
notre cas d’étude. En effet, dans le cas de distributions à supports disjoints, comme c’est le cas
pour μ et ν la divergence est égale à +∞ et ce tant que les deux distributions ne possèdent pas
de support commun. De même pour l’ensemble des distances Lp étendues aux distributions sur la
droite réelle, dès lors qu’elles ont un support disjoint, la valeur de distance sera constante quelle
que soit leur proximité sur la droite réelle [Cazelles, 2018, A.2]. En utilisant la norme L1 (valeur
absolue) avec l’ensemble des densités de probabilités discrètes de la matrice Fl, le résultat de la
figure 4.21 est obtenu.

Figure 4.22 – Barycentre des distributions de la figure 4.21 dans l’espace euclidien avec norme l1
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Ce résultat montre clairement que l’interpolation dans l’espace euclidien ne donne pas d’infor-
mation pertinente pour l’obtention d’une futur RUL. Le résultat en tant que mélange de gaus-
siennes pondérées ne permet pas d’obtenir un numéro de cycle final avec une mesure d’incertitude
associée. De plus, les deux pics situés aux cycles 40 et 68 qui correspondaient respectivement
aux descripteurs kurtosis et maximum ont été conservés malgré leur faible pondération. Dans la
figure 4.22 les distributions discrètes de Diracs sont sur-représentées dans le résultat final et la
distribution finale est multi-modale.

D’autres familles de distances pourraient être explorées, comme par exemple la MMD [Gretton

et al., 2012] utilisée dans les travaux de [Jia, Cai et al., 2019] pour mesurer la similitude entre
deux séries de données. Par la suite, le problème sera modélisé en utilisant la théorie du transport
optimal dans le but d’obtenir un résultat pertinent pour la détermination de la RUL. Présentons
alors ces concepts, ainsi que la distance de Wasserstein qui leurs est associée.

Le transport optimal a été initialement introduit par Monge [Monge, 1781] dans son Mémoire
sur la théorie des déblais et des remblais. L’idée centrale était de trouver comment déplacer un tas
de terre, un déblai, dans un trou, un remblai, et ce en minimisant une certaine fonction de coût.
Avec la figure 4.23, le lien entre le problème de transfert de masse et les densités de probabilités
est alors immédiat.

Figure 4.23 – Schéma de principe du problème de déblai (rouge) et remblai (bleu) de Monge

Mais, la modélisation de Monge [Monge, 1781] ne permet pas de prendre en compte le cas où la
masse μ pourrait se diviser en plusieurs morceaux. C’est l’apport de Kantorovich [Kantorovich,
1960] dans son article de 1939 qui définit alors le comportement du transfert de masse entre la
mesure de départ (source) et la mesure cible, toutes deux scindables. Pour mettre au point sa
théorie, il avait étudié le problème de l’optimisation de l’organisation de la production industrielle
sur le territoire Russe. Pour deux masses respectives μ et ν, il introduit alors le plan de transport π
appartenant à l’ensemble Π (μ, ν), l’ensemble des polytopes de transport [Brualdi, 2006, section
8.1]. Pour rappel, un polytope est une notion introduite dès 1882 par le mathématicien allemand
Hoppe qui représente une figure géométrique limitée par des portions de droites, des plans ou des
hyperplans [Coxeter, 1947]. Un polytope peut être représenté par une matrice de taille (n, m).
Un polytope de transport est par conséquent, une matrice π = (πi,j)1≤i≤n,1≤j≤m non négative
définie non nulle telle que

∑n
i=1 πij =

∑m
j=1 πij [Brualdi, 2006, section 8.1], autrement appelée

matrice stochastique double [Brualdi, 2006, section 1.7] dans le cas où
∑n

i=1 πij =
∑m

j=1 πij = 1.
Avec 1n ∈ Rn le vecteur constitué uniquement de 1, l’ensemble des plans de transports est défini
à l’expression 4.15. Notons que les matrices π le constituant sont aussi appelées des polytopes de
couplages pour les mesures μ et ν.

Π (μ, ν) =
{

π ∈ Mn,n (R+) , (μ, ν) ∈ (Σn)2 ; π1n = μ, π�1n = ν
}

(4.15)

Soit une fonction de coût c à valeurs dans R+. Soit X et Y les supports respectifs des mesures
de départ et d’arrivée. Alors la formulation de Kantorovich [Peyré et Cuturi, 2020, équation
2.15] est donnée par l’expression 4.16.

Lκ (μ, ν) = min
π∈Π(μ,ν)

∫∫
X ×Y

c(x, y)dπ(x, y) (4.16)

Dans l’équation 4.16, π est un plan de transport défini continuement sur X × Y. Dans notre
cas les mesures considérées sont à support dans R et donc X = Y = R. Pour deux mesures μ et ν
à support réel, la figure 4.24 représente une solution du problème de transport posé par 4.16.
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Figure 4.24 – Exemple d’un plan de transport π de marginales respectives μ (rouge) et ν (bleu)

Dans l’exemple de la figure 4.24, les deux mesures source et cible possèdent le même nombre
de points, n = 25. Le plan de transport π de l’une à l’autre est représenté par la matrice centrale
creuse dont chaque élément peut être interprété comme la proportion de masse de la source qui
doit être envoyée à un certain endroit dans la cible. De manière concrète, l’élément de π indexé
par le couple (x = 18, y = 20), valeur maximale de π(x, y), indique que 7 % de la masse source à
x = 18 doit être affecté à la masse cible à l’endroit y = 20. La projection de chaque mesure sur
son support est représentée par les cartes de chaleurs qui leurs sont directement adjacentes.

Dans ce cas d’étude où les mesures considérées appartiennent au même espace et si cet espace
est un espace polonais, alors le problème de transfert de masse 4.16, introduit par Kantorovich,
définit une distance pour un coût c = dp avec p ∈ [1; +∞) [Cazelles, 2018]. Précisons la notion
d’espace polonais [Bourbaki, 2007b, définition 1, §6] à la définition 4.2.2.

Définition 4.2.2 : Espace polonais

Un espace dit polonais est un espace métrique complet et séparable.

Un espace métrique (E, d) est un ensemble E non vide muni d’une distance d qui vérifie les
trois propriétés fondamentales de symétrie, séparation et inégalité triangulaire. Un espace métrique
est complet quand toute suite de Cauchy d’éléments de cet espace converge. Intuitivement cela
correspond à un ensemble qui n’aurait pas de points manquants, pas de trous. Enfin un espace
séparable est défini comme un espace topologique contenant un sous-ensemble dense et au plus
dénombrable. Les notions de topologie, de densité et de dénombrement sont définies respectivement
dans [Bourbaki, 2007a, chapitre 1, définition 2], [Bourbaki, 2007a, chapitre 1, p.8] et [Borel,
1898, chapitre 1, p.6]. De manière plus concrète, le support de nos mesures X = R muni de la
1-distance usuelle (valeur absolue) est un espace complet. En effet, une suite de Cauchy est bornée
dans R et d’après le théorème de Bolzano-Weierstrass, de toute suite de réels bornés, il est possible
d’extraire une sous-suite convergente. Enfin, R muni de sa topologie usuelle est séparable car
l’ensemble des rationnels Q est dense dans R. Ainsi, le support des mesures sources et cibles, ici,
est un espace polonais. La formulation du problème de transport 4.16 définit alors une distance
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dans X × X . Cette distance dp est appelée distance de Wasserstein d’ordre p (ou distance de
Kantorovich). Elle est définie notamment par [Villani, 2009, Définition 6.1] :.

Définition 4.2.3 : Distance de Wasserstein d’ordre p

Soit (X , d) et (Y, d) deux espaces métriques polonais munis de la distance d et p ∈ [1; ∞).
Soient deux mesures de probabilités μ et ν définies sur l’espace X (resp. Y), soit Π(μ, ν) l’en-
semble des polytopes de couplages associés aux mesures μ et ν, la distance de Wasserstein
d’ordre p entre ces deux mesures est définie comme :

Wp (μ, ν) =
(

inf
π∈Π(μ,ν)

∫∫
X ×Y

d (x, y)p
dπ (x, y)

) 1
p

Cette dernière vérifie les trois propriétés fondamentales d’une distance [Peyré et Cuturi,
2020, Proposition 2.2] [Villani, 2003, théorème 7.3].

La distance de Wasserstein vient d’être présentée et interprétée et elle s’applique aux don-
nées étudiées dans ces travaux qui sont les mesures sur R contenues dans la matrice Dl définie à
l’équation 4.13. Pour rappel, les normes usuelles dans R ne permettaient pas de rendre compte
de la distance parcourue lors d’un déplacement de masse comme illustré par la figure 4.25. De
ce fait, la fusion des différentes densités de probabilités contenues dans Dl n’était pas pertinente.
Le barycentre obtenu à la figure 4.22 avait plusieurs modes et donc n’était pas utilisable pour la
prédiction d’une RUL. C’est pourquoi la notion de barycentre dans un espace métrique muni de
la distance de Wasserstein a été utilisée.

Figure 4.25 – Schéma de principe pour l’interpolation entre une source (rouge) et une cible (bleu)

Cette notion a été définie par [Agueh et Carlier, 2011] comme une généralisation à plus
de deux distributions des interpolations de [McCann, 1995]. Par analogie avec la formulation du
barycentre dans l’espace euclidien muni de la distance usuelle, le même problème d’optimisation
peut être résolu dans l’espace de Wasserstein en remplaçant la distance usuelle par une distance
de Wasserstein d’ordre 2 au carré définie d’après [Agueh et Carlier, 2011, équation 2.1] par
l’équation 4.17.

W 2
2 (μ, ν) = inf

π∈Π(μ,ν)

∫∫
R×R

|x − y|2dπ(x, y) (4.17)

Travaillant avec des séries échantillonnées, il convient alors de transposer cette équation du
domaine continu dans le domaine discret, et plus précisément dans l’espace Rn. Pour ne pas sur-
charger les notations, il est admis que les mesures utilisés jusqu’à maintenant sont équivalentes à
leurs distributions associées à chaque échantillon représentant une colonne de la matrice Dl. Soient
P(Rn) l’ensemble de ces mesures et (μ, ν) ∈ P(Rn)2 un couple sélectionné dans l’ensemble P(Rn).
La distance de Wasserstein d’ordre 2 au carré peut alors être exprimée par l’équation 4.18.

W 2
2 (μ, ν) = min

π∈Π(μ,ν)
< π, C > (4.18)

Avec C une matrice de distance définie par [Brickell et al., 2008] comme appartenant à
l’ensemble C caractérisé à l’équation 4.19.
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C = {C ∈ Mn,n (R) tq. ∀(i, j) ∈ N × N, cij ≥ 0, cii = 0 et ∀(i, j, k) cij ≤ cik + ckj} (4.19)

Notons que la matrice C est fréquemment construite à partir de la distance euclidienne. Par
exemple, avec (xi)1≤i≤n une suite d’éléments allant de 0 à n − 1 les éléments de la matrice de coût
C seront de la forme cij = ‖xi − xj‖2 avec (i, j) ∈ �1; n�2. À l’équation 4.18, le symbole < ., . >
représente le produit scalaire matriciel usuellement défini tel que :

∀(A, B) ∈ Mn,m (R) × Mn,m (R) , < A, B >= Tr
(
A�B

)
(4.20)

Avec Tr l’opérateur trace défini tel que ∀A ∈ Mn,n (R) , Tr(A) =
∑n

i=1 aii. En introduisant
W = (wj)1≤j≤p ∈ Σp un vecteur de pondérations, (ν1, ν2, . . . , νp) ∈ P(Rn)p avec P un ensemble
de p mesures de probabilités, d’après [Agueh et Carlier, 2011], le barycentre dans l’espace de
Wasserstein est la solution μ̂ du problème d’optimisation 4.21.

μ̂ = arg minμ∈P(Rn)

p∑
j=1

wjW 2
2 (μ, νj) (4.21)

Pour trouver le barycentre d’un ensemble de distributions, l’équation 4.21 indique qu’il faut
résoudre un problème d’optimisation, autrement dit calculer la distance de Wasserstein, pour
chaque couple de marginales (μ, νj)1≤j≤p. Il faut alors résoudre p fois le problème de transport 4.18.
Ce calcul peut être mené par des algorithmes de programmation linéaire (network flow solver ou
méthode du simplex par exemple). Seulement, la détermination de la distance de Wasserstein
nécessitant la minimisation d’un problème d’optimisation à deux contraintes, possède un coût de
calcul en O

(
n3 log (n)

)
. Pour des distributions avec de larges supports, telles que les nôtres, qui

possèdent n = 1130 points, cette optimisation ne peut être résolue avec des ressources de calculs
raisonnables. Pour pallier ce problème, [Cuturi, 2013] a introduit un terme de régularisation
entropique réduisant ainsi la complexité du problème linéaire de transfert de masse. Il introduit
alors la notion de transport optimal régularisé par l’entropie, également nommée divergence de
Sinkhorn duale [Cuturi, 2013, section 4] à l’équation 4.22. Notons que le terme de divergence est
utilisé ici parce que cette pseudo-distance ne vérifie pas la propriété de séparation.

W 2
2,ε (μ, ν) = min

π∈Π(μ,ν)
〈π, C〉 − εE(π) (4.22)

Avec ε ∈ R+ un facteur de régularisation et E la fonction d’entropie définie d’après [Benamou

et al., 2015] pour tout plan de transport π ∈ Mn,n (R) par l’équation 4.23 avec les conventions
suivantes : 0 lim

x→0
log(x) = 0 et si ∃πi,j /∈ R+ alors E(π) = −∞.

E (π) = −
n∑

i,j=0
πi,j (log (πi,j) − 1) − ιR+ (πi,j) (4.23)

Avec la fonction indicatrice ιC , construction formelle qui permet de s’assurer que les polytopes
de transport sont bien définis à valeurs dans R+, définie telle que :

∀x, ιC (x) :

{
0 si x ∈ C
+∞ sinon

Remarquons que la définition de l’entropie 4.22 est différente de la définition de l’entropie
usuelle en théorie de l’information [Shannon, 1948, théorème 2], H = −

∑n
i=1 pi log(pi), en cela

qu’un 1 est rajouté dans le logarithme de l’expression. En effet, l’entropie définie ici n’a pas de
signification physique comme dans la théorie de l’information ou la mécanique statistique. C’est,
ici, essentiellement un terme de pénalité qui apparaît dans la formulation duale du problème d’op-
timisation linéaire initial posé par l’équation 4.18. Ce dernier problème peut alors être reformulé
dans une version sans contrainte à partir d’une fonction de pénalité exponentielle. Enfin, sa version
duale transforme la variable a optimiser et de ce fait transforme la pénalité de l’équation en une
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pénalité de la forme x (log(x) − 1) [Cominetti et Martín, 1994, section 2]. Une telle formula-
tion assure alors que la suite des solutions minimisant le problème, trouvées par des méthodes de
descentes de gradient, est bornée [Cominetti et Martín, 1994, proposition 2.1]. Dans le cas de
l’équation 4.22, le problème linéaire à résoudre devient alors ε-convexe [Benamou et al., 2015].

Intéressons-nous maintenant aux propriétés des solutions de l’équation 4.22. Soit π∗
ε la solu-

tion exacte du problème 4.22, pour ε ∈ R+. D’après [Cuturi, 2013, lemme 2], π∗
ε est unique et

peut s’écrire comme le produit de trois matrices π∗
ε = diag(u)ξ diag(v). Cette solution π∗

ε , définie
comme la transformation d’une matrice de coûts exponentiels, a déjà été proposée par [Erlander

et Stewart, 1990, équation 3.5a] en tant que solution d’un problème de transport à double
contraintes. Pour rappel, les contraintes sont imposées ici par les deux distributions marginales μ
et ν. Sous réserve que (u, v) ∈ Rn

+ ×Rn
+ permettent de construire deux matrices diagonales positives

et que la matrice ξ soit aussi positive, cette décomposition est unique (à un facteur multiplicatif
près) et génère une matrice stochastique double [Sinkhorn, 1964, Théorème 1]. Notons que la ma-
trice ξ = exp

(
− C

ε

)
représente l’exponentiation par élément de la matrice de coût C appelée parfois

le noyau de Gibbs associé à la matrice de coût C [Peyré et Cuturi, 2020, section 4.1]. Enfin,
en ce qui concerne la solution π∗ du problème primal d’optimisation 4.18, d’après [Cominetti et
Martín, 1994, proposition 5.7], la solution du problème régularisé π∗

ε converge à la vitesse d’une
exponentielle décroissante vers π∗ lorsque ε → 0.

Le problème 4.22 de transport entre deux distributions peut alors être réécrit sous la forme
d’une projection [Benamou et al., 2015] exprimée à l’équation 4.24.

W 2
2,ε (μ, ν) = min

π∈Π(μ,ν)
{KL (π|ξ) ; π ∈ C1 ∩ C2} (4.24)

Avec KL un cas particulier d’une ϕ − divergence (voir définition 4.2.1) appelée la divergence
de Kullback-Leibler [Kullback et Leibler, 1951] définie pour deux polytopes de transport π et
ξ dans [Benamou et al., 2015] par l’équation 4.25.

KL (π|ξ) =
n∑

i,j=1
πi,j log

(
πi,j

ξi,j

)
− πi,j + ξi,j (4.25)

De plus, les ensembles sur lesquels sont échantillonnés le plan de transport sont définis comme :

C1 = {π ∈ Mn,n (R+) ; π1 = μ}
C2 = {π ∈ Mn,n (R+) ; π�1 = ν}

De même que pour la formulation 4.22, lorsque le facteur de régularisation ε inclut dans l’ex-
pression de ξ tend vers 0, alors la solution du problème d’optimisation 4.24 est unique. Cette
solution vérifie le principe d’entropie maximale [Peyré et Cuturi, 2020, remarque 4.2]. Dans le
cas du transport de deux distributions μ et ν par projection de Kullback-Leibler, le problème de
transport optimal peut alors être résolu par la méthode itérative de Sinkhorn [Sinkhorn, 1967]
ou par l’algorithme des projections itératives de Bregman [Bregman, 1967]. L’expression du plan
de transport à l’itération K est alors donnée par l’équation 4.26.

π(K) = diag
(

u(K)
)

ξ diag
(

v(K)
)

π(K) =

(
n∑

i=1
e�

i u(K)eie
�
i

)
ξ

(
n∑

i=1
e�

i v(K)eie
�
i

) (4.26)

Avec :

u(K) =
μ

ξv(K) et

⎧⎨
⎩

v(K+1) =
ν

ξ�u(K)

tq. v(0) = 1

La formulation de l’équation 4.24 permet de trouver un plan de transport optimal π qui mini-
mise la distance de Wasserstein entre les deux distributions marginales μ et ν. La méthode de calcul
utilisée ajuste les valeurs du polytope de transport sur les lignes et les colonnes de manière itéra-
tive. Le calcul d’un barycentre de distribution est alors effectué en généralisant l’expression 4.24 à
des problèmes faisant appel à de multiples distributions marginales. Dans notre cas, le barycentre
doit être calculé à partir de toutes les colonnes de la matrice D définie à l’équation 4.13. Afin de
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rester cohérent avec les notations du chapitre, notons D.,j avec j ∈ �1; p� chacune de ces colonnes.
Cette généralisation est donnée à l’équation 4.27.

min
π∈(Π(μ,ν))p

⎧⎨
⎩KLW(π|ξ) =

p∑
j=1

wj KL(πj |ξ) ; π ∈ C1 ∩ C2

⎫⎬
⎭ (4.27)

Avec :

C1 = {π = (πj)1≤j≤p ∈ (Mn,n (R+))p; ∀j ∈ �1; p�, π�
j 1 = D.,j}

C2 = {π = (πj)1≤j≤p ∈ (Mn,n (R+))p; ∃δ ∈ Mn,1 (R) , ∀j ∈ �1; p�, π�
j 1 = δ}

Dans l’équation 4.27, π représente une suite de plans de transports calculés à partir des mar-
ginales D.,j . En généralisant la méthode de résolution de l’équation 4.25 à plusieurs distributions,
on peut alors obtenir l’expression de la suite des plans de transports optimaux π à l’itération K
de la méthode de Sinkhorn généralisée [Benamou et al., 2015, remarque 3] :

π
(K)
j =

(
n∑

i=1
e�

i u
(K)
j eie

�
i

)
ξ

(
n∑

i=1
e�

i v
(K)
j eie

�
i

)

Avec la forme des variables intermédiaires définies telles que :

u
(K)
j =

δ(K)

ξv
(K)
j

et

⎧⎪⎨
⎪⎩

v
(K+1)
j =

D.,j

ξ�u
(K)
j

tq. v
(0)
j = 1

À partir de ces expression il est alors possible d’obtenir l’expression du barycentre des distri-
butions recherché. Il est exprimé à l’équation 4.28.

δ(K) =
p∏

j=1

(
u

(K)
j �

(
ξv

(K)
j

))wj

(4.28)

Une implémentation de cette procédure de résolution a été développée dans la librairie dédiée au
transport optimal de [Flamary et al., 2021]. La fonction ot.bregman.barycenter est alors utilisée
avec une matrice de coût quadratique et avec les contraintes du problème d’optimisation définies
par l’ensemble des distributions obtenues à la figure 4.21. Cette fonction implémente l’algorithme
de résolution par méthode itérative de Sinkhorn [Sinkhorn et Knopp, 1967]. Cependant, bien
que la solution du problème régularisé converge vers la solution du problème idéal lorsque ε → 0,
des problèmes de stabilités numériques apparaissent pour un facteur de régularisation trop petit.
En effet, ce dernier est utilisé pour calculer la valeur de la fonction ξ = exp −C

ε . Lorsque ε devient
trop petit, alors les éléments de ξ peuvent atteindre la précision machine. Ce faisant, ils deviennent
négligeables et sont stockés en mémoire en tant qu’éléments nuls. Au fur et à mesure des étapes de
l’algorithme de Sinkhorn, cela se traduit par une division nulle lors de la normalisation finale des
deux marginales du plan de transport calculé. À défaut de pouvoir trouver un moyen algorithmique
de prévenir ce comportement, nous avons décidé de déterminer le facteur de régularisation idéal
pour notre problème par dichotomie, comme illustré à la figure 4.26.

Figure 4.26 – Schéma de principe pour l’obtention du facteur de régularisation ε pour le transport
avec entropie
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Algorithme 7 Obtention du facteur de régularisation ε par dichotomie
Entrées :

reginit la valeur initiale de ε (doit être assez grande)
maxiter le nombre d’itérations maximales pour l’algorithme

Sortie :
ε le facteur de régularisation minimum trouvé

1: function Find Regularization Factor(reginit, maxiter)
2: /* Initialisation */
3: reg ← reginit
4: lastGoodReg ← reginit
5: previousReg ← 0
6: declare regList d’un nombre indéfini de floats
7: for i ← 1 to maxiter do
8: /* Mise à jour du coefficient de régularisation */
9: reg ← (lastGoodReg − previousReg)/2

10: /* Résolution du problème de transport d’après [Flamary et al., 2021] */
11: baryWass ← ot.bregman.barycenter(. . . , reg, . . .)
12: /* Les instabilités numériques produisent un résultat qui n’est pas un nombre */
13: if

∑
i baryWass = NaN then

14: previous_reg ← reg
15: else
16: last_good_reg ← reg
17: reg_list.append(reg)
18: end if
19: end for
20: ε ← reg
21: return ε
22: end function

Figure 4.27 – Barycentre dans l’espace de Wasserstein à partir de la matrice Dl pour l’alignement
de la matrice XLLA[0 : 900 : 1] sur le tenseur Y ∈ Mm,p,(q−1) (R) (voir sous-section 4.2.1 pour
définitions)
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L’idée de la procédure est de trouver le facteur de régularisation le plus petit possible, pour se
rapprocher de la solution optimale, à la limite de l’erreur numérique. Dans un premier temps, une
valeur initiale permet de calculer une première instance de la fonction de transport. Si aucune erreur
de stabilité n’est détectée, alors le facteur de régularisation est divisé par deux, la procédure est
à nouveau lancée. Ces étapes se répètent jusqu’à atteindre une instabilité. Alors, l’intervalle entre
l’avant-dernière valeur de régularisation et la valeur courante est divisée par deux pour obtenir le
nouveau ε. La procédure est répétée pour un certain nombre d’itérations. Elle peut être décrite
plus en détails par l’algorithme 7.

Avec l’algorithme 7, le facteur de régularisation trouvé est ε = 3.91 × 10−3. Il influe alors,
dans la pratique, sur la largeur du support du barycentre calculé à l’équation 4.27, qui est une
gaussienne comme présenté à la figure 4.27.

Pour rappel, le but de l’exposé des sections précédentes était de déterminer, à partir de données
de test inconnues, l’indice temporel de leur dernier point. Dans la pratique, l’ensemble des descrip-
teurs, autrement dit des séries temporelles de l’actionneur LLA ont été sélectionnés et comparés à
la base de données Y. Cette dernière base de données contient l’ensemble des descripteurs, ici ce
sont des profils allant jusqu’à la fin de vie (R2F) des actionneurs restants : {LRA, URA, ULA}. En
tronquant les données tests à 900 points, le but était de retrouver la valeur de cet index, une va-
riable aléatoire ZLLA, par la méthode d’alignement sur la base de données complète. La figure 4.27
permet alors de montrer que la méthode d’alignement fournit des résultats pertinents à partir de
données bruitées et non nécessairement monotones. En effet, la moyenne de la distribution ba-
rycentrique est évaluée à 897 soit 3 cycles de différence avec les résultats théoriques escomptés.
L’intervalle de confiance à 95 % (représenté en rouge sur la figure 4.27) définit un intervalle de
240 cycles d’incertitude centré autour de la moyenne tel que I95 % = [775; 1015] cycles. Ce qui
représente, au plus, 13 % d’erreur sur l’estimation d’un cycle dans cette configuration.

Remarque. Le barycentre obtenu par résolution du problème de transport optimal représente la
densité de probabilité de la variable aléatoire ZLLA. Aussi pour en estimer les paramètres de cette
distribution, un échantillon de 1 000 individus est généré par cette même distribution avec une
méthode de génération de données aléatoire [Virtanen et al., 2020]. Ensuite, la moyenne ainsi
que l’écart-type empirique sont évalués par la méthode d’estimation bayésienne de [Oliphant,
2006] implémentée dans SciPy [Virtanen et al., 2020].

4.3 Application de la méthode aux données expérimentales

4.3.1 Obtention du temps de vie restant (RUL) avec mesure d’incertitude

Maintenant que la méthode développée permet d’aligner des séries temporelles entre elles, il est
possible de la tester sur l’ensemble des données contenues en base Y pour obtenir le temps de
vie restant —RUL de l’actionneur LLA. Pour ce faire, l’ensemble des descripteurs de LLA sont
tronqués à plusieurs reprises pour simuler des données opérationnelles que l’utilisateur récupérerait
au fur et à mesure de la vie du produit. Ainsi à partir de la matrice originale XLLA ∈ M1130,28 (R)
sont créées 17 matrices, qui chacune possède un nombre de lignes multiples de 50. L’idée est alors
d’appliquer la méthode développée dans ce chapitre pour estimer l’indice temporel du dernier
point de chaque matrice XLLA[0 : . . . : 1]. Rappelons que dans la notation X[x : y : n], x représente
l’indice de la première ligne considérée de la matrice X, y l’indice de la dernière ligne et n est,
dans les faits, un facteur de compression ou dilatation représentant la sélection d’une ligne sur n
dans la matrice X. La représentation d’un taux de compression permet de tester la robustesse de
la méthode d’alignement mais avec les données utilisées dans ces travaux, pour la prédiction de
la RUL de cette sous-section 4.3.1, les données ne sont ni compressées, ni dilatées c’est pourquoi
n = 1 dans la notation XLLA[0 : . . . : 1]. De plus, y = . . . indique que la valeur de y sera variable et
représente la valeur du cycle courant, inconnu, à estimer dans la prédiction de la RUL en fonction
des profils contenus dans la base Y ∈ M1130,28,3 (R). Notons que l’actionneur LLA a été retiré de
la base de données afin de servir de sujet de test. Ce protocole expérimental a été construit en
fonction de la définition de la RUL. En effet, la RUL est définie dans la littérature, et notamment
dans [Jia, Cai et al., 2019], comme étant la différence entre le temps de fin de vie connu du système
d’étude tEOL et l’instant estimé des données de test tmatch. En théorie, la relation entre le temps
de vie restant et le temps actuel est linéaire décroissante. Certains travaux utilisent cependant
une RUL linéaire par morceaux, comme [Hou, Pi et B. Li, 2020] ou [Kefalas et al., 2021] en
justifiant qu’en début de vie, la dégradation de certains systèmes n’est que très faible. Aussi, la RUL
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peut être représentée dans cette zone par un pallier constant. C’est ainsi qu’à partir d’un certain
seuil temporel, le vieillissement est notable et, par effet cumulatif, occasionne le caractère linéaire
décroissant bien connu de la littérature. Dans ces travaux, nous ne ferons pas cette hypothèse et
nous considérerons que le système commence à vieillir dès ses premiers instants. La RUL obtenue
est alors donnée à la figure 4.28.

Figure 4.28 – Temps de vie restant calculé en alignant la source LLA sur l’ensemble de la base
de données {LRA, URA, ULA}

Figure 4.29 – Taux d’erreur relative du temps de vie restant estimé par rapport au temps de vie
restant théorique

Sur la figure 4.28, la droite bleue modélise la durée de vie restante théorique précédemment
présentée. Une méthode de pronostic parfaite, en considérant la modélisation linéaire de la RUL
pertinente, générerait des points sur cette même droite. L’ensemble des points rouges reliés repré-
sente les estimations de durée de vie calculées par la méthode développée avec leurs intervalles de
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confiance à 95 %. Il y a au total 46 points estimés dont 45 qui représentent le résultat de l’ali-
gnement XLLA[0 : 25k : 1] T−→ Y, ∀k ∈ �1; 45� et un dernier point qui correspond à l’alignement de
XLLA[0 : 1129 : 1] T−→ Y. Ces résultats peuvent alors se décomposer en quatre parties distinctes. La
première concerne l’alignement de XLLA[0 : 25 : 1] jusqu’à XLLA[0 : 275 : 1] inclus où les résultats
de pronostic ne sont pas pertinents. L’erreur relative moyenne par rapport à la valeur théorique de
la RUL est alors de 32 % d’après les données de la figure 4.29. Notons que l’erreur relative est ici
utilisée pour augmenter la pénalisation des erreurs d’estimation plus l’estimation se rapproche de
la fin de vie effective qui a été fixée au 1130e cycle dans ces travaux. Cette erreur d’estimation dans
les 275 premiers cycles de vis du système s’explique par la dynamique des descripteurs utilisés.
En effet, les signaux extraits à la sous-section 3.2.3 pourraient être divisés en deux phases, une
première phase avec un taux d’accroissement faible et une seconde phase, témoin de l’accélération
du vieillissement, qui aurait la dynamique d’une exponentielle paramétrée croissante. Il est alors
difficile pour la méthode de pronostic développée ici de fournir un résultat pertinent lors de cette
première phase de dégradation. Le cœur de la méthode étant un alignement de séries temporelles
par projection, il est, par nature, compliqué de synchroniser deux segments entre eux si ces der-
niers possèdent un taux d’accroissement quasi nul. La variation des indices temporels des données
n’étant pas prise en compte pour permettre la détection de dilatations et compressions, si les deux
segments possèdent les mêmes valeurs, rien ne permet de discerner les points entre eux. Ainsi, dans
ce cas, notre algorithme aura besoin d’un minimum de 275 cycles pour fournir des résultats de
prédiction pertinents avec la base de données utilisée Y. La seconde phase est limitée par les points
XLLA[0 : 300 : 1] jusqu’à XLLA[0 : 625 : 1] inclus. Pendant cette phase les résultats de prédiction
sont optimaux avec en moyenne 8 % d’erreur relative par rapport à la durée de vie théorique.
Notons que, comme dans les travaux de [Breuneval, 2017], une tolérance de 15 % d’erreur rela-
tive par rapport à la RUL théorique a été admise. C’est en cela que le résultat peut être qualifié
d’« optimal » et c’est la raison du code couleur utilisé à la figure 4.29. De même, au-delà de 75 %
d’erreur relative, les données de la figure 4.29 sont représentées en rouge. Le point XLLA[0 : 650 : 1]
marque le début d’une zone de forte variance qui se termine au point XLLA[0 : 825 : 1] inclus sur
la figure 4.28. Dans cette zone, la prédiction commence avec une erreur relative de 24 % pour
atteindre 60 % au 750e cycle puis redescendre à 22 % au 825e cycle d’après la figure 4.29. Cette
dynamique d’erreur qui pourrait s’apparenter à une gaussienne, témoigne d’une zone pathologique
pour l’alignement localisée dans les descripteurs utilisés pour réaliser la prédiction. Une zone de fort
bruit présente dans les descripteurs utilisés dans l’étude est donc détectée. Pour rappel, ces derniers
ne sont pas strictement monotones. Le troisième phase comprise entre les points XLLA[0 : 850 : 1]
et XLLA[0 : 1000 : 1] inclus est, quant à elle, pertinente car, au delà de l’illustration visuelle de la
figure 4.28 l’erreur relative est quantitativement très faible car atteignant 6 % en moyenne. Enfin
la dernière phase commençant au point XLLA[0 : 1025 : 1] marque le début d’une phase d’explosion
quant à l’erreur d’estimation. Au regard des données de la figure 4.29, il n’est même plus pertinent
de considérer la moyenne de l’erreur relative et pour des raisons de visualisation, le graphique a
été tronqué au-delà de 500 % d’erreur d’estimation. Pour information l’index du dernier point du
dernier segment aligné XLLA[0 : 1129 : 1] a été estimé au 454e cycle, ce qui représente 45 350 %
d’erreur relative. Cela s’explique de même par les dynamiques des descripteurs utilisés. En consi-
dérant XLLA

RMS par exemple, on peut voir que son profil est croissant, au bruit près, jusqu’au 992e

cycle où la valeur du descripteur chute de 97 % par rapport à sa précédente valeur au 955e cycle.
Elle revient ensuite à sa valeur initiale au 1072e cycle. Le grippage de l’actionneur a débuté d’où un
comportement erratique des descripteurs. Évaluer une RUL devient alors problématique. Le temps
de vie restant est surestimé dans cette zone parce que les points projetés sont attirés par le premier
front du descripteur, à peu près 100 cycles avant la fin de vie. Cette dynamique étant partagée par
tous les descripteurs, à des taux de variations différents, le résultat de pronostic est alors impacté.
Dans les faits, cette situation qui peut apparaître pendant des essais de vieillissement ne serait
que peu probable en opérationnel où au moindre doute sur la capacité du système à remplir sa
fonction, ce dernier passera en maintenance.

Maintenant que la RUL a été obtenue, intéressons-nous à la robustesse de la méthode de
pronostic aux points manquants dans les séries temporelles à aligner.

4.3.2 Adaptation aux changements de conditions opérationnelles

Dans la sous-section 4.3.1 précédente, la méthode de pronostic a été appliquée à la série XLLA
RMS[0 :

900 : 1]. Cette série temporelle était alors une version tronquée à 900 points du descripteur original
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XLLA
RMS. Aucun facteur de compression n’avait été appliqué aux données. Cependant, un facteur de

compression pourrait permettre de modéliser simplement différentes conditions opérationnelles lors
de l’utilisation du système surveillé. En effet, dans le cas d’un aéronef, lorsque ce dernier passe par
des environnements à basses températures, le vieillissement des actionneurs peut être accéléré par
rapport à d’autres vols qui auraient lieu en climat tempéré. Typiquement, si ce dernier possède de
la graisse comme moyen de lubrification, elle serait plus visqueuse pour des basses températures
ce qui peut accélérer la dégradation de l’actionneur en question. C’est pourquoi il est important
d’étudier l’influence d’un tel facteur sur la méthode de pronostic. L’alignement de XLLA

RMS[0 : 900 : k]
avec k ∈ �1; 10� sur la base de données N sera donc effectué. Le but de l’opération est alors de
vérifier que la méthode, malgré le taux de points manquant, permet de toujours détecter le cycle
actuel de la série temporelle, ici, le 900e. Les résultats de l’étude pour différents taux de compression
sont donnés à la figure 4.30.

Figure 4.30 – Influence du facteur de compression sur les résultats de pronostic

Pour chaque résultat de pronostic, comme expliqué à la remarque de la sous-section 4.2.6, une
population d’indices possibles est générée à partir de la distribution barycentrique de Wasserstein.
Les caractéristiques de chaque échantillon ainsi créé sont alors représentées par la figure 4.30 sous
la forme de boîtes à moustaches. Notons que la distribution de la solution de l’équation 4.27
est une gaussienne symétrique, si bien que la médiane est, aux erreurs d’échantillonnage près,
confondue avec la moyenne de la distribution. Elle est représentée par un trait bleu horizontal
pour chaque boîte et la valeur théorique à atteindre, le 900e cycle, est représenté sur le graphique
par la droite pointillée rouge horizontale, l’objectif de la méthode étant de faire correspondre la
moyenne de la valeur du dernier indice du dernier point de la série temporelle XLLA

RMS[0 : 900 : k]
avec la valeur théorique. Remarquons alors qu’une relation évidente entre le cycle de vie estimé et
le facteur de compression ne peut pas être extraite de la figure 4.30. Tout au plus, l’on pourrait
deviner une augmentation de la variance de la valeur du cycle estimée à partir d’un point sur
7 sélectionné dans la série XLLA

RMS[0 : 900 : k] ∈ M� 900
k �,28 (R). Cela pourrait s’expliquer par le

fait que, par nature, la méthode est sensible aux dynamiques des signaux à aligner. Donc, si le
sous-échantillonnage ne permet plus de représenter certains pics ou motifs reconnaissables dans le
signal, la méthode ne pourra pas en tenir compte dans la phase d’alignement. De facto, le résultat
de prédiction s’en voit affecté. Notons tout de même que la limitation est ici théorique et les
problèmes de sous-échantillonnages sont assez bien décrits dans la littérature. Ce n’est donc pas
une limitation de la méthode développée ici. Par conséquent, la méthode de pronostic permet de
réaliser automatiquement la normalisation temporelle introduite par [Mai et Chevalier, 2016] et
il est donc possible de conclure quant à sa robustesse aux variations d’échantillonnages des séries
étudiées.
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Pour permettre le pronostic à partir de données captées dans des environnements hétérogènes,
il est aussi important que la méthode puisse fournir des résultats pertinents en considérant non pas
des séries temporelles complètes, mais des segments de séries temporelles. Si cette modélisation
fait sens après étude des différentes conditions opérationnelles sur le terrain, une série de données
pourrait être segmentée en fonction des disparités de conditions d’usage du système surveillé. Dans
la pratique, les données à notre disposition dans ces travaux ont été captées dans des conditions
opérationnelles identiques. Aussi, afin de simuler un tel comportement, la série de test XLLA sera
tronquée pour commencer au 500e cycle supposant de fait, que les points captés avant l’avaient été
dans des conditions de fonctionnement autres. Nous faisons alors l’hypothèse que notre méthode
de pronostic est assez robuste pour tenir compte de ce type de configurations. Pour le montrer, la
matrice des descripteurs sources XLLA[500 : 900 : 1] ∈ M400,28 (R) est utilisée. Ainsi le segment
testé commence au 500e cycle et se termine au 900e cycle, ce dernier devant être retrouvé par
l’estimation de la RUL. L’objectif reste identique à celui de la sous-section 4.3.1. Le résultat est
donné à la figure 4.31.

Figure 4.31 – Barycentre dans l’espace de Wasserstein pour l’alignement de la matrice XLLA[500 :
900 : 1] sur la base d’apprentissage Y ∈ Mm,p,(q−1) (R)

Bien que le résultat de la figure 4.27 estimait le cycle actuel moyen au 897e cycle, le fait d’enlever
500 points décale la moyenne du cycle estimé à 853 d’après la figure 4.31, soit une erreur relative
de 5 % par rapport à l’objectif d’une moyenne de cycle à 900. Avec ces résultats, et au regard de
la marge d’erreur choisie de 15 %, les points supprimés semblent ne pas influer sur l’alignement.
Notons que nous avons délibérément choisi de supprimer plus de 300 points au début de la série,
compte tenu de nos remarques précédentes. Cette zone correspondait à une zone de faible variance
détectée à la figure 4.28. Avec ce résultat, il est possible de conclure que la méthode de pronostic
développée reste pertinente pour l’étude de segments incomplets de données. De manière plus
générale, avec les résultats de cette section, nous avons montré que la méthode de pronostic est
adaptable et fournit des résultats pertinents pour des séries temporelles incomplètes. L’atout de
cet méthode peut alors être utilisé pour le pronostic d’un système qui passerait par plusieurs
conditions opérationnelles différentes. Le schéma de principe est représenté à la figure 4.32.

La figure 4.32 décrit une procédure qui permettrait d’adapter notre méthode de pronostic au
changements de conditions opérationnelles d’un système. S’il elle s’avère pertinente, ce dernier
point permettrait de faire un pas de plus vers une méthode fonctionnelle qui aurait sa place sur un
théâtre d’opérations réelles. De fait, l’adoption du processus PHM n’en serait que facilité. Consi-
dérons un premier enregistrement. Sa série temporelle obtenue est comparée aux séries temporelles
stockées en base de données. Après alignement, une première estimation du cycle de vie courant
et donc, de la consommation de durée de vie, est obtenue. À l’issue de cette première phase, un
nouvel enregistrement est effectué en vol avec de nouvelles conditions opérationnelles. La nouvelle
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série temporelle est alignée sur les séries de la base en prenant comme origine le même taux de
vieillissement que celui obtenu à la phase précédente. Jusqu’à la fin de vie du composant, cette
procédure se répète. Durant chaque enregistrement, les conditions opérationnelles peuvent changer.

Remarque. La fin de vie d’un actionneur n’est pas nécessairement l’instant à partir duquel son
intégrité physique est mise à mal mais représente l’instant à partir duquel l’actionneur perd sa
fonction.

Figure 4.32 – Schéma de principe pour le pronostic de deux jeux de données récupérés sur un
même aéronef mais sous deux conditions opérationnelles différentes

Notons alors que la base de données considérées peuvent être constituées aussi bien de com-
portement usuels d’actionneurs que de comportement issus d’essais de vieillissement accélérés. Ce
dernier cas représente celui de ces travaux. La capacité de la méthode de pronostic à fournir des
résultats d’estimation de durée de vie généralisable à différentes conditions opérationnelles tient
donc à la richesse des comportements contenus en base de données et à la robustesse de notre
approche. Aujourd’hui, notre base n’est pas suffisamment complète, demain, la qualité du résul-
tat de pronostic augmentera au fur et à mesure que des données d’exploitation, ou d’essais de
vieillissements, seront récoltées.

Enfin, cette méthode peut être couplée avec le classifieur présenté à la section 3.3. En effet,
ce dernier a permis de montrer comment déterminer les différentes degrés de sévérités présents
en base de données. Il suffit alors, après alignement, de déterminer la classe correspondante du
dernier point de la source aligné à partir de celui de la cible correspondante comme montré par
la figure 4.1. Ainsi, l’état de santé courant des séries est déterminé et le temps de vie restant ou
RUL est calculé.

Conclusion

Dans ce chapitre 4 nous avons pu développer une méthode de pronostic à base d’alignement de
séries temporelles robuste, applicable à des séries temporelles compressées ou dilatées, incomplètes
ou encore à des segments de séries. Dans un premier temps, un état de l’art sur les méthodes de
pronostic à partir de mesures de similarité entre séries temporelles a été réalisé à la section 4.1.
Cette revue de la littérature a permis de souligner les nouveautés apportées à l’état de l’art par la
méthode développée ici, notamment le fait qu’elle n’a pas besoin de définir les paramètres d’une
fenêtre glissante pour fournir un résultat de comparaison et de manière générale, fonctionne de
manière automatique sans avoir à choisir d’hyperparamètres a priori. De plus, elle permet d’aligner
des séries qui n’auraient pas la même fréquence d’échantillonnage et il n’est pas non plus nécessaire
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de définir des intervalles sur lesquels effectuer l’alignement. La méthode de pronostic complète dé-
crite à la section 4.2, que nous baptiserons Partial Time scaling Invariant Temporal Alignement for
Remaining Useful Life Estimation (PARTITA-RULE), est constituée de deux parties principales :
une méthode d’alignement de séries temporelles, Partial Time scaling Invariant Temporal Aligne-
ment (PARTITA) et un ensemble d’algorithmes permettant de mesurer un incertitude et générer
un modèle de fusion d’information. De plus, utilisée en conjonction avec les résultats de parti-
tionnement du chapitre 3.3, donnés par Soft clUsteriNg foR tIme SEries (SUNRISE), elle permet
de réaliser le diagnostic ainsi que le pronostic d’actionneurs électromécaniques et, plus générale-
ment, de séries temporelles. PARTITA-RULE permet alors d’obtenir une RUL avec une mesure
d’incertitude associée, ce qui pourrait servir de support à la prise de décision pour la maintenance
prédictive dans des domaines tels que l’aéronautique. Ses performances ainsi que sa robustesse aux
points manquants et (théoriquement) aux changements de conditions opérationnelles ont enfin été
présentés à la section 4.3.
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Ces travaux de thèse ont été développés en quatre sections principales. Dans un premier temps,
le contexte industriel a été présenté en introduction. Le Prognostics and Health Management
(PHM) est un ensemble de méthodes permettant de répondre aux défis climatiques de demain en
partie parce qu’il autorise la démocratisation d’actionneurs électromécaniques en aéronautique. Ce
framework permettrait alors de prévenir de potentiels défauts qui étaient jusque-là non présents
dans les actionneurs hydrauliques ou pneumatiques. De plus, l’élaboration de méthodes de détection
et de prédiction de défauts contribue au principe de conception durable. En effet, la remontée
des défauts récurrents et des compte rendus d’exploitations, permise par la surveillance continue
du système considéré, crée une information qui pourrait être exploitée par un bureau d’étude
afin de guider la création d’autres systèmes. Au-delà du volet environnemental, cet ensemble de
méthodes constituant le PHM, adapté au domaine industriel, produit des gains substantiels sur
le volet économique. En effet, en lieu et place des maintenances préventives ou imprévues subies
par les compagnies aériennes, le PHM rend possible rend possible la prédiction de l’occurrence de
défauts puis la planification de la maintenance dans un calendrier optimal vis à vis du service de
l’aéronef. Par effet de conséquence, cela limiterait l’immobilisation des aéronefs au strict nécessaire
et donnerait une visibilité plus importante aux compagnies exploitantes pour organiser leur carnet
de maintenance. Dans ces travaux, comme vu à la section 1.3, cette méthodologie a été appliquée à
un système d’inverseur de poussée électrique développé par Safran Electronics & Defense, l’Electric
Thrust Reverser Actuation Systems (E-TRAS). Comme présenté au chapitre 3, les données utilisées
seront des signaux vibratoires captés sur un système subissant des essais de vieillissement accélérés
pendant l’année 2017. Le fort ancrage industriel de ces travaux tient du fait, en plus de l’utilisation
d’un jeu de données industrielles, que toutes les méthodes ont été développées en tenant compte
des dynamiques des signaux industriels étudiés, loin d’être parfaitement corrélées au vieillissement
de l’actionneur. De plus cette méthode a été pensée pour pouvoir être mise à l’échelle rapidement
en production.

Avant de se concentrer sur l’objectif de la thèse qui était de déterminer la durée de vie restante
d’un système par des méthodes d’intelligence artificielle, la nature et les méthodes plus classiques
utilisées dans le PHM sont explicitées à la section 2.1. Puis, toujours dans le premier chapitre,
l’approche connexionniste est présentée à l’aune de la résolution d’un problème de classification, ce
qui revient à résoudre un problème de diagnostic dans notre domaine à la section 2.2. Par la suite,
cette structure de réseau de neurones a évolué vers des architectures profondes dont les principaux
éléments sont présentés à la section 2.3. L’usage de ces techniques dans la littérature est alors
étudié au travers de travaux de diagnostic et de pronostic notamment à partir de roulements ou
de machines tournantes. Cette recherche a permis de mettre en lumière quelques points, notam-
ment la supériorité des architectures profondes pour la création de descripteurs de défauts, leur
usage de plus en plus fréquent dans le domaine ainsi que leurs limites lorsqu’il s’agit de traiter des
systèmes pour lesquels peu de données, ou des données fortement biaisées sont possédées. Au-delà
du développement d’infrastructures spécifiques, le PHM reste cependant un domaine applicatif
dans lequel les algorithmes d’intelligence artificielle sont plus utilisés que créés, c’est pourquoi ces
travaux n’ont pas eu pour objectif de créer un nouveau réseau ou une nouvelle méthode d’appren-
tissage. L’objectif, plus large, était de créer une méthode de PHM complète du pré-traitement de
la donnée à la détermination de durée de vie restante d’un actionneur. La première phase de ce
projet consiste à créer une méthode d’assignation de labels automatique, décrite et expliquée au
chapitre 3.

Cette étape est nécessaire dans un premier temps car les données récupérées sur l’inverseur de
poussée E-TRAS ne sont pas labellisées dans le sens où les différents degrés de sévérité de défauts
du système, autrement dit son état de santé, nous sont inconnus. Par conséquent, avant de pouvoir
rendre ces données utiles pour un algorithme d’apprentissage, il convient d’affecter une étiquette
à chacun des points étudiés. L’idée initiale étant plus tard de pouvoir réaliser un apprentissage
supervisé à partir de ces mêmes données pour les structures de diagnostic et de pronostic. La
méthode résultante, Soft clUsteriNg foR tIme SEries (SUNRISE), a été développée au chapitre 3.
Ne possédant pas de labels a priori, SUNRISE est une méthode de partitionnement de données ou
clustering, ce qui justifie la réalisation d’un état de l’art concernant le partitionnement de séries
temporelles à la section 3.1. Dans ces travaux, cette méthode a été appliquée aux séries temporelles
extraites à partir des données brutes captées sur système. L’extraction des descripteurs de défauts,
qui sont des grandeurs statistiques, est détaillée à la section 3.2. De manière générale, tous les
algorithmes développés ont été testés sur ces dernières signatures. Ces signaux constituent ainsi
notre base de données d’intérêt. Le fonctionnement de la nouvelle méthode de clustering de séries
temporelles, SUNRISE, est ensuite détaillé à la section 3.3. Résumons ainsi son fonctionnement :
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à partir de l’ensemble des données des descripteurs, un schéma de partitionnement est défini
pour tous les points étudiés. Pour ce faire, les séries temporelles sont transformées en images,
chaque image est alors segmentée par un réseau de neurones profond. C’est à partir de ces images
représentant une matrice de distance qu’est extrait un signal de frontière représentant les limites
avec mesures d’incertitudes de chaque groupement de données. Enfin, aucun indicateur présent
dans la littérature ne permettait de quantifier le résultat de partitionnement obtenu au sens où
aucun ne permettait de quantifier les hypothèses faites lors de nos travaux. Partant de cet état de
fait nous avons développé notre propre indicateur de qualité à la section 3.4. Ce dernier mesure la
compacité des groupes obtenus conjointement avec une mesure de cohérence temporelle du schéma
de partitionnement. SUNRISE ainsi que l’indicateur ont pu être comparés aux méthodes usuelles
de l’état de l’art dont le résultat nous a permis de montrer l’intérêt de cette approche. Les données
utilisées ont alors été étiquetées en fonction de leur degré de sévérité probable. Notons que la
mesure d’incertitude du schéma de partitionnement est inhérente à la méthode développée.

Maintenant que chaque point des descripteurs possède un label représentant le degré de sévé-
rité, il convient de développer une méthode pour déterminer la durée de vie restante du système
à partir de ces données. Possédant une base de données constituée de comportements probables
d’actionneurs jusqu’à fin de vie, l’idée est de comparer de nouvelles données captées en opération-
nel pour les comparer à cette base. L’état actuel et futur du système sera ensuite déterminé par
l’état d’un mélange de candidats connus. Pour cela, la méthode Partial Time scaling Invariant
Temporal Alignement for Remaining Useful Life Estimation (PARTITA-RULE) a été développée
au chapitre 4. Le cœur de la méthode repose sur la méthode Partial Time scaling Invariant Tem-
poral Alignement (PARTITA) d’alignement de séries temporelles, c’est pourquoi un état de l’art
des méthodes de pronostic à partir d’alignement de séries a été effectué à la section 4.1. Cette nou-
velle méthode permet d’aligner deux séries temporelles de tailles différentes, indépendamment de
l’existence d’un facteur d’échelle temporel entre les deux séries et ceci avec un alignement partiel.
Cet alignement est qualifié de partiel au regard des autres méthodes de l’état de l’art. En effet, à
la différence de Dynamic Time Wrapping (DTW) qui a besoin de connaître l’intervalle sur lequel
aligner deux séries, cette méthode ne le nécessite pas. Elle détermine automatiquement les inter-
valles pertinents pour un alignement de bonne qualité. Ces trois dernières propriétés procurent à
PARTITA un avantage sur les méthodes de la littérature. Cette nouvelle méthode est par la suite
complétée de plusieurs étapes algorithmiques afin de pouvoir permettre l’estimation de durée de
vie restante ou Remaining Useful Life (RUL) avec mesure d’incertitude, d’un actionneur électromé-
canique. La section 4.3 clôture alors le chapitre 4 ainsi que les travaux de recherche de cette thèse,
en appliquant la nouvelle méthode développée, PARTITA-RULE, aux données de l’inverseur de
poussée E-TRAS. Elle permet de montrer la robustesse de la méthode développée et sa pertinence
pour effectuer le diagnostic et le pronostic d’actionneurs à partir de profils d’exploitation.

L’ensemble de la méthode de PHM développée dans ces travaux est résumé visuellement par
la figure 5.1.

Figure 5.1 – Méthode de PHM développée dans ces travaux

La figure 5.1 représente l’ensemble de la méthode développée. Elle a été construite autour
de deux axes principaux : la phase de partitionnement de séries afin de labelliser des données
inconnues et la méthode de pronostic qui permet d’obtenir à la fois l’état de santé courant et
l’état de santé futur du système. Détaillons maintenant la figure 5.1 dans l’ordre de la présentation
des travaux. Le processus débute avec la base de données Structured Query Language (SQL) en
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haut à gauche. Cette dernière contient les données brutes récoltées sur système, dans notre cas
ce sont des signaux vibratoires. Après pré-traitement, ces séries sont labellisées par SUNRISE.
La qualité du partitionnement est évaluée a posteriori par le nouvel indicateur de qualité χ.
Une fois cette étape faite, des descripteurs labellisés sont obtenus. Parallèlement à cette étape,
des signaux bruts sont récupérés sur le système en vol (représenté par l’avion en papier sur la
figure 5.1) et les mêmes descripteurs de défauts que ceux de la branche précédente sont calculés.
Il devient désormais possible de comparer les descripteurs représentant des données incomplètes
(les descripteurs tests) aux descripteurs labellisés. Les descripteurs tests sont alors alignés grâce
à PARTITA sur l’ensemble des descripteurs connus et caractérisés, puis deux informations sont
obtenues à ce stade : une distribution représentant l’instant du dernier point aligné ainsi que la
RUL globale du système. Une fois que les nouvelles données ont été traitées, les descripteurs tests
sont enfin rajoutés à la base de données pour venir l’enrichir pour l’étude des prochains relevés.
Notons que sur la figure 5.1 certains processus sont entourés en rouge. Cette distinction représente
les méthodes qui sont nouvelles par rapport à la littérature.

Soulignons maintenant l’apport de ces travaux par rapport à ceux qui sont présentés dans la
littérature existante. Le cœur de la méthode développée repose sur une méthode de partition-
nement de séries temporelles, SUNRISE, afin de réaliser la détection de défauts et une méthode
d’alignement de séries temporelles, PARTITA, qui, avec le rajout d’une technique de fusion de
distributions, constitue la méthode de pronostic. La première se distingue des autres méthodes
connues dans l’état de l’art car cette méthode de clustering, fondée sur une mesure de distance,
ne requiert pas le choix du nombre de clusters a priori à trouver dans les données. De plus, outre
les hyperparamètres d’apprentissage du réseau de neurones, les méthodes de traitement du signal
qui extraient les frontières de groupes ne requièrent pas non plus d’hyperparamètres, comme par
exemple la taille d’une fenêtre glissante. Ensuite, cette méthode est adaptée à l’étude du regrou-
pement de signaux continus que sont des séries temporelles. Enfin, un nouvel indicateur de qualité
χ a été développé pour quantifier la qualité d’un tel partitionnement. Dans le domaine du PHM
où l’hypothèse qu’une régénération d’un système sous surveillance est impossible, cet indicateur
permet de prendre en compte cette hypothèse en pénalisant tout retour en arrière dans le schéma
de partitionnement. Hormis l’indicateur de cohérence temporelle de [Breuneval, 2017], cette pro-
priété n’est pas étudiée dans l’état de l’art. Cependant cet indicateur n’était pas pertinent pour
quantifier la pertinence d’un schéma de partitionnement avec nos données. La deuxième méthode
d’alignement de séries temporelles, PARTITA, a été développée après le constat de plusieurs li-
mites des méthodes d’alignement de la littérature, au-delà même de la problématique de PHM.
Tout d’abord, elle est invariante aux dilatations et aux compressions des signaux à aligner. Ainsi,
à la manière de DTW, elle peut sauter des points dans l’assignation de voisins, ce qui la rend
adaptable à une grande variété de dynamiques de signaux. De plus, contrairement à DTW, et
aux autres méthodes d’alignement de séries, il n’y a pas besoin de déterminer des intervalles de
données à partir desquels l’alignement sera effectué. Cette dernière information est déterminée
automatiquement par l’algorithme. Donc il n’y a pas besoin non plus de calculer une mesure de
similarité sur une fenêtre glissante. Elle est enfin robuste au bruit contenu dans les séries avec
lesquelles elle travaille. De manière générale, ces travaux de recherche ont été guidés par une forte
volonté d’automatisation des algorithmes développés. Le fait de limiter, voire de supprimer, le
choix d’hyperparamètres dans les méthodes développées permet à ces dernières de s’affranchir de
tout savoir expert à rajouter au cours du pipeline de traitement de la donnée. De fait, cela apporte
aux méthodes de partitionnement et de pronostic un pouvoir de généralisation plus important.

Discutons maintenant des hypothèses effectuées pour mener à bien ces travaux. Tout d’abord,
la première hypothèse réalisée est l’hypothèse faible 1 qui suppose que l’actionneur surveillé ne
se dégrade qu’en fonctionnement. En effet, outre les systèmes de stockage de l’énergie tels que
les batteries pour lesquelles le vieillissement calendaire est important [Krupp et al., 2021], il est
raisonnable de penser qu’un système mécanique et, dans le cas de notre inverseur de poussée E-
TRAS, une machine synchrone à aimants permanents (MSAP) accouplée avec 4 vis à billes via
des transmissions flexibles, ne se dégrade pas lorsqu’il est n’est pas utilisé. Toujours dans les hypo-
thèses faibles, l’hypothèse 6 imposant que la séquence source à aligner soit de taille inférieure à la
séquence cible dans la méthode PARTITA n’est pas limitante. En effet, sur-échantillonner la source
pour permettrait de respecter ce prérequis de l’algorithme. Une hypothèse plus forte concerne l’hy-
pothèse 10 sur la distribution de la variable aléatoire Zh

j représentant la valeur de l’indice du cycle
du dernier point aligné à chaque itération k. Ainsi, sa distribution est supposée suivre une loi
normale, ce qui permet de simplifier les calculs pour déterminer le schéma de pondération dans le
modèle de fusion. Seulement rien ne garantit que ce soit le cas dans la pratique et la limite de la
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méthode induite par la symétrie de ce type de loi est discutée à la section 4.2.5. Enfin, plusieurs
hypothèses fortes sont réalisées dans ces travaux, à commencer par celles qui sont effectuées sur
l’environnement opérationnel de l’actionneur. L’hypothèse 4 qui interdit toute maintenance dans
le cycle de vie, conjuguée à l’hypothèse 3 qui interdit toute régénération du système en opération,
mènent naturellement à l’hypothèse 5 qui suppose qu’une défaillance ne peut que s’aggraver au
cours du temps. Ces hypothèses seront très probablement non respectées lors de l’exploitation du
produit durant laquelle l’inverseur de poussée passera obligatoirement par (au moins) l’ensemble
des maintenances préventives. Elles ont été faites car la méthode de partitionnement permet la
détection de changement d’état dans les données, mais, étant principalement une méthode de dé-
tection, elle ne permet pas de remonter à la cause d’un défaut et donc d’inférer sur la sévérité de ce
dernier. Les degrés de sévérité trouvés sont affectés de manière séquentielle. Cette limite pourrait
être levée en évaluant non pas des données représentant un cycle de vie produit complet, mais
des données qui seraient captées entre deux opérations de maintenance. La méthode fonctionnant
pour des séries de tailles quelconques, elle pourrait s’y adapter et nous supposons que les résultats
resteraient pertinents. L’hypothèse 2, quant à elle, est fondamentale dans ces travaux et a été réa-
lisée pour trouver un palliatif au verrou 1. Elle concerne l’indépendance des actionneurs étudiés.
Rappelons que l’inverseur de poussée E-TRAS est constitué d’une MSAP mettant en mouvement
4 actionneurs liés à la machine tournante et entre eux par des liaisons mécaniques souples. Ainsi, le
mouvement d’un actionneur n’est absolument pas indépendant de celui de ses voisins. Imaginons
un actionneur grippé ne permettant plus la translation de l’écrou le long de son axe longitudinal,
lors de la commande d’ouverture de la nacelle, la translation des trois autres actionneurs sera
bloquée par cet élément en défaut. Un actionneur qui serait en parfaite santé serait alors impacté
par le blocage et, de facto, s’userait prématurément, voire se casserait. Par cet exemple extrême,
nous voulons mettre en exergue le fait que le vieillissement d’un actionneur influe sur celui de
ses voisins. Ne possédant pas assez de données, il était primordial de multiplier artificiellement
les sources de séries temporelles et donc de ne plus considérer l’actionneur à surveiller comme un
inverseur de poussée, mais comme une multitude de vis à billes.

Développons maintenant les perspectives de ces travaux, en commençant par les axes d’amé-
lioration des méthodes proposées pour résoudre le problème de PHM. Au-delà des hypothèses
fondamentales faites dans ces travaux et passées en revue précédemment, certains points mérite-
raient une attention particulière. Notamment en reprenant la première phase de pré-traitement
des données, il serait intéressant de tester l’apport d’une méthode de sélection de signatures au
framework développé ici. En effet, même si la sélection est réalisée de manière implicite par le
schéma de pondération dans la méthode de pronostic, elle est moins directe dans la méthode de
partitionnement où chaque descripteur contribue à l’obtention d’une frontière de groupes globale.
Afin d’obtenir des résultats mieux corrélés au vieillissement nous pourrions dès lors sélectionner les
descripteurs de défauts sur la base de deux critères : leur corrélation par rapport au vieillissement
ainsi que leur monotonie. Ces méthodes sont réalisées dans l’état de l’art avec des critères de cor-
rélation statistiques linéaires ou non-linéaires, de comparaison de la mesure d’entropie entre deux
signatures pour mesure leur qualité d’information intrinsèque, ou encore d’une étude plus com-
plète sur l’influence de certains descripteurs directement sur les résultats de pronostic. Toujours
dans la méthode SUNRISE, un axe d’amélioration se trouverait dans l’apprentissage de U-NET
pour la segmentation d’images. En effet, ce dernier n’ayant été entraîné que pour des motifs de
taille n × n = 1130 × 1130 dans ces travaux, les résultats de segmentation pour des motifs de
tailles différentes ne sont pas pertinents. Afin d’augmenter la généralisation de cette méthode il
convient donc d’étendre la base d’apprentissage à des motifs de tailles différentes, voire même de
modifier la structure du réseau pour le rendre invariant à la mise à l’échelle des motifs produits
par les matrices de distances. Enfin, lors de l’estimation de densité par noyau ou Kernel Density
Estimation (KDE), la sélection de la bande passante, paramètre de la méthode, reste un sujet de
recherche ouvert. À défaut, la règle empirique de [Silverman, 1986] avait été choisie mais lorsque
la fonction noyau n’est plus une gaussienne, cette règle n’est plus valable et la sélection d’une bande
passante à la pertinence démontrée pour un problème donné reste aujourd’hui un problème d’op-
timisation non trivial. Concernant la méthode d’alignement de séries temporelles, plusieurs points
pourraient être améliorés en commençant par le choix des directions de projection. Aujourd’hui,
l’ensemble des directions de projection est évalué par la résolution d’un problème d’optimisation,
ce qui représente un coût de calcul important avant de pouvoir effectuer un alignement pertinent.
Il s’agirait donc de déterminer théoriquement la forme des projections idéales pour obtenir un bon
résultat de partitionnement, sans rajouter de paramètres à choisir de manière empirique afin de
rester indépendant de tout réglage manuel. Sur le même sujet, une étude pourrait être faite sur le
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nombre de directions optimales à choisir pour améliorer les résultats d’alignement. Enfin, comme il
a déjà été évoqué, la création de distributions intermédiaires avant de calculer un barycentre dans
l’espace de Wasserstein pourrait être réalisée avec des distributions différentes des gaussiennes, qui
modélisent un comportement symétrique.

Au-delà des perspectives d’évolution des méthodes développées, les verrous scientifiques sous-
jacents à ces travaux de thèse pourraient être levés de plusieurs manières. Tout d’abord concernant
le verrou 1, et plus précisément la captation de signaux relatifs aux actionneurs électromécaniques,
des architectures de génération de données artificielles telles que des Generative Adversarial Net-
work (GAN) pourraient être entraînées et utilisées pour pallier le défaut de données. Ces réseaux
sont d’ailleurs déjà utilisés dans des travaux de diagnostic [Zirui Wang, J. Wang et Youren Wang,
2018] ou [X. Wang et al., 2018]. Cette approche est d’ailleurs suivie par [S. Shao, P. Wang et
Yan, 2019] où, pour pallier l’insuffisance de données pour le diagnostic de machines électriques, des
données sont simulées pour rendre la base de données d’apprentissage équilibrée. Cette approche
à base de données artificielles permettrait de s’affranchir en partie d’essais de vieillissements coû-
teux sur des systèmes aéronautiques complexes. Dans la même optique, la création d’un modèle
physique, qui serait un jumeau artificiel du système à surveiller, permettrait de générer des don-
nées de simulation au même titre qu’un GAN entre autres. De plus, au contraire des architectures
d’apprentissage profond dont le fonctionnement reste opaque (difficilement explicable au regard du
nombre de neurones et du nombre de couches mises en jeu dans ces modèles), un jumeau numé-
rique permettrait de remonter aux causes des pannes, de prendre en compte l’état d’un système,
d’extrapoler sa durée de vie dans certaines conditions opérationnelles et, pour les compagnies
d’exploitation, de conserver une traçabilité des défauts survenus. Si un tel modèle est élaboré en
parallèle de la phase de conception d’un actionneur, il pourrait orienter la conception de ce dernier
et reviendrait à un coût moindre par rapport à la réalisation d’essais de vieillissement accélérés.
Concernant le verrou 2 et le changement de conditions opérationnelles, nous avons apporté des élé-
ments de réponse qui attendent d’être testés à la sous-section 4.3.2. De même que précédemment,
la prise en compte des différentes conditions pourrait être effectuée dans le modèle de généra-
tion de données ou dans le jeu de conditions environnementales renseigné lors d’une simulation
d’un jumeau numérique. Enfin, pour le verrou 3 et le transfert des algorithmes de PHM sur cible
embarquée, au regard des fréquences d’acquisition des signaux lors de ces travaux, les méthodes
SUNRISE et PARTITA n’auraient pas besoin d’être embarquées sur aéronef par exemple. Seul
le pré-traitement et donc l’obtention des descripteurs pourrait se faire en ligne, ce qui éviterait
de surcharger le dimensionnement des calculateurs embarqués avec des algorithmes d’intelligence
artificielle et, de fait, d’éviter le problème encore ouvert de la certification de ce type de modèles en
environnement industriel critique. À l’issue de chaque vol, les données des descripteurs pourront
être rapatriées sur une station au sol qui, elle, ferait les calculs de diagnostic et de pronostic.

En conclusion, l’implémentation des méthodes de PHM permettrait de réaliser un cycle d’ex-
ploitation vertueux au niveau des actionneurs électromécaniques. Ces derniers, de par leur capacité
à déterminer leur propre état de santé en temps réel, permettraient de dimensionner au mieux leurs
cycles de maintenances respectifs, ce qui occasionnerait un gain économique non négligeable pour
les compagnies aériennes. Enfin, la prévention de défauts caractéristiques aux actionnements élec-
triques autoriserait l’adoption accélérée de ces systèmes en vue du développement d’un avion plus
respectueux de l’environnement. Le PHM est un domaine d’ingénierie pluridisciplinaire à la fron-
tière de beaucoup de milieux et les défis à résoudre restent nombreux pour permettre son essor
dans tous les systèmes aéronautiques. Seulement, nous espérons avec ces travaux avoir démontré
que le jeu en vaut la chandelle.
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Définitions

Définition .0.1 : Espace euclidien

Un espace euclidien E est un espace préhilbertien réel de dimension finie. Autrement dit,
une espace euclidien est un espace de dimension finie muni d’un produit scalaire.

Définition .0.2 : Jacobien

Soit F une fonction de plusieurs variables définie sur un ouvert de Rn à valeurs dans Rm.
Cette dernière est définie par la valeur de ses composantes réelles telle que :

F :

⎛
⎜⎝

x1
...

xn

⎞
⎟⎠→

⎛
⎜⎝

f1(x1, . . . , xn)
...

fm(x1, . . . , xn)

⎞
⎟⎠

Si les dérivées partielles de ces fonctions composantes existent, elle peuvent être rassemblées
dans une matrice Mm,n (R) appelée la matrice Jacobienne de F et définie telle que :

JF =

⎛
⎜⎝

∂f1
∂x1

. . . ∂f1
∂xn

...
. . .

...
∂fm

∂x1
. . . ∂fm

∂xn

⎞
⎟⎠

Avec ∂fi

∂xj
représentant la dérivée partielle de la composante i de F par rapport à la variable

xj .

Définition .0.3 : Produit scalaire

Un produit scalaire défini sur un K-espace vectoriel est une forme bilinéaire symétrique,
définie positive à valeurs dans K qui sera notée ·a possédant les propriétés suivantes :

1. Symétrie : ∀x, y ∈ E, 〈x, y〉 = 〈y, x〉

2. Définie : ∀x ∈ E, 〈x, x〉 = 0 ⇒ x = 0

3. Positive : ∀x ∈ E, 〈x, x〉 ≥ 0
aEn notations matricielle le point sera omis dès lors que la transposée apparaît.

Définition .0.4 : Produit matriciel

Soit deux matrices A ∈ Mnp (R) et B ∈ Mpm (R). Le produit matriciel entre A et B, noté
AB, est une matrice C ∈ Mnm (R) dont les éléments (cij) sont définis tels que :

∀i, j, cij =
p∑

k=1
aikbkj

Avec (aij) et (bij) qui sont les éléments respectifs de A et B.

Définition .0.5 : Norme

Une norme définie sur un K-espace vectoriel E est une application ||.|| : E → R+ telle que :

1. ||x|| = 0 ⇔ x = 0

2. Homogénéité : Soit (λ, x) ∈ K × E, ||λx|| = |λ|x

3. Inégalité triangulaire : ∀(x, y) ∈ E2, ||x + y|| ≤ ||x|| + ||y||
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Définitions

La fonction sigmoïde est une fonction f définie comme :

∀x ∈ R, fλ(x) =
1

1 + exp −λx
(1)

La fonction tangente hyperbolique est une fonction définie par :

tanh : C\iπ

(
Z +

1
2

)
→ C

z �→ sinh(z)
cosh(z)

(2)
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