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1. Introduction

< Systémes a Evénements Discrets (SED) :

Evénements a\l/ b\l, a\l,cl,

(Etats) X 4

v

x(t)

t
S1 b -
Systéme continu SED th t, t3 ty t,
(Cassandras & Lafortune, 2009)
x(t) ER X = {s1,52,53,54,55}
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1. Introduction

s Systemes a Evénements Discrets (SED) : systémes manufacturiers, réseaux de communication,
réseaux de transport ...etc.

EtherNet/IP
Scanner

g&ﬂ- il"‘"

Modbus RTU Devices EtherNet / IP Adapters

Surveillance des SED Différents enjeux
- Détection des défauts » - Garantir la sécurité
- Caractérisation des défauts - Faciliter la maintenance
- Prédiction des défauts - Améliorer la disponibilité
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2. Modélisation

* Réseaux de Petri Stochastiques Partiellement Mesurés

» Réseau de Petri (RdP)

- Synchronismes, parallélismes
- Evolutif, modulaire

:P = {P]J PZ' P3} T = {Tll Tz,T3, T4l TS}

My=2 0 0)
AM =W.X

. M(Py)
n; (M) = pr,cr(lzlf’r?l‘j ({(W;SJ))‘ )
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2. Modélisation

* Réseaux de Petri Stochastiques Partiellement Mesurés

» Réseau de Petri (RdP)

- Synchronismes, parallélismes K2

- Evolutif, modulaire

» RdP temporisé stochastique (RdPS)

Hy

- Informations temporelles
- Incertitudes

u=UH MUz Uz Mg WUs)T

P(d; <t) =1— e mMDpat

N

1 __________________________________
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2. Modélisation

* Réseaux de Petri Stochastiques Partiellement Mesurés

» Réseau de Petri (RdP)

______

- Synchronismes, parallélismes
- Evolutif, modulaire

_______

» RdP temporisé stochastique (RdPS)

- Informations temporelles
- Incertitudes

» RdPS partiellement mesuré Configuration capteurs

- Mesures partielles des places et des transitions L(Ty) = ey, L(T) = e,
(Ru & Hadjicostis 2009) L(Ts) = L(T,) = L(Ts) = ¢
Modélisation des capteurs du systéme H=(1 0 0)
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2. Modélisation

Configuration capteurs

L(Ty) = ey, L(T;) = e,
1 0 O
H = (0 1 O) H=0 1 1) L(T3) = L(T,) = L(Ts) = ¢
H=1 0 0)
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2. Modélisation

* Réseaux de Petri Stochastiques Partiellement Mesurés

» Réseau de Petri (RdP)

______

- Synchronismes, parallélismes
- Evolutif, modulaire

_______

» RdP temporisé stochastique (RdPS)

- Informations temporelles
- Incertitudes

» RdPS partiellement mesuré Configuration capteurs

- Mesures partielles des places et des transitions L(Ty) = ey, L(T) = e,
(Ru & Hadjicostis 2009) L(Ts) = L(T,) = L(T:) = ¢
Modélisation des capteurs du systéme H=(1 0 0)
F = {f1, ..., fs} classes de faute associées a certaines transitions silencieuses F(Ts)=f
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Mesure partielle des...

Diagnostic des RdPs Marquages Transitions

Genc & Lafortune 2003; Giua & Seatzu 2005; Genc & Lafortune 2007; Cabasino et al. 2010;
Cabasino et al. 2011; Giua et al. 2014; Li et al. 2015; Liu et al. 2017; Jiroveanu & Boel 2010;
Jiang et al. 2001; Yoo & Lafortune 2002; Chung 2005; Madalinski et al. 2010; Cabasino et o
al. 2012; Gougam et al. 2014; Gougam et al. 2013; Cabasino et al. 2009; Benveniste et al.
2003; Haar et al. 2013; Basile et al. 2008; Basile et al. 2009; Dotoli et al. 2009; Basile et al.
2012; Congetal. 2017

Prock 1991; Ushio et al. 1998; Wu & Hadjicostis 2005; Lefebvre & Delherm 2007

Ramirez-Trevifio et al. 2007; Wen et al. 2005; Ru & Hadjicostis 2009; Lefebvre 2014
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2. Modélisation

% Exemple : trajectoire (g, M;) avec 0 = T;(0.15)T5(0.32)T,(0.55)T,(0.89) obtenue dans [0, 1] U.T

3

Trajectoire de mesure MT = I'(g, M;)

MT = 2(0)

L(T,) = ey, L(Ty) = e,

H=(1 0 0)
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2. Modélisation

% Exemple : trajectoire (g, M;) avec 0 = T;(0.15)T5(0.32)T,(0.55)T,(0.89) obtenue dans [0, 1] U.T

<2> T,(0.15) (1>
0] —— (1
0 0

Trajectoire de mesure MT = I'(g, M;)

MT = 2(0) e,(0.15) 1(0.15)

L(Ty) = ey, L(T3) = e,

H=(1 0 0)

R. Ammour 16/11/2018 8



Modélisation

Exemple @
@ @

.

2. Modélisation

% Exemple : trajectoire (g, M;) avec 0 = T;(0.15)T5(0.32)T,(0.55)T,(0.89) obtenue dans [0, 1] U.T

(2) T,(0.15) (1> Ts(0.32) <1>
o] —> (1] ——> |0
0 0 1

Trajectoire de mesure MT = I'(g, M;)

MT = 2(0) e,(0.15) 1(0.15)

L(Ty) = ey, L(T3) = e,

H=(1 0 0)
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2. Modélisation

% Exemple : trajectoire (g, M;) avec 0 = T;(0.15)T5(0.32)T,(0.55)T,(0.89) obtenue dans [0, 1] U.T

(2) T,(0.15) (1> T5(0.32) <1> T,(0.55) [0
0 0 1 2

Trajectoire de mesure MT = I'(g, M;)

MT = 2(0) e,(0.15) 1(0.15) e,(0.55) 0(0.55)

L(Ty) = ey, L(T3) = e,

H=(1 0 0)
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2. Modélisation

% Exemple : trajectoire (g, M;) avec 0 = T;(0.15)T5(0.32)T,(0.55)T,(0.89) obtenue dans [0, 1] U.T

(2) T,(0.15) (1> T5(0.32) <1> T,(0.55) <0> 7,(0.89) (1
0] —> (1| —— 0| —= (1] =—35 (1)
0 0 1 2 0

Trajectoire de mesure MT = I'(g, M;)

MT = 2(0) e,(0.15) 1(0.15) e,(0.55) 0(0.55) £(0.89) 1(1)

L(Ty) = ey, L(T3) = e,

H=(1 0 0)
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2. Modélisation

% Exemple : trajectoire (g, M;) avec 0 = T;(0.15)T5(0.32)T,(0.55)T,(0.89) obtenue dans [0, 1] U.T

(2) T,(0.15) (1> T5(0.32) <1> T,(0.55) <0> 7,(0.89) (1
0] —> (1| —— 0| —= (1] =—35 (1)
0 0 1 2 0

Trajectoire de mesure MT = I'(g, M;)

MT = 2(0) e,(0.15) 1(0.15) e,(0.55) 0(0.55) £(0.89) 1(1)

Forme générale d'une trajectoire de mesure de taille K obtenue dans [t(, Ton4]

MT = M°%S(14)e®? (11)MP5(11) .. €75 (T )MOP5 (T 1) "5 (1 )MOPS (Tong)
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2. Modélisation

X/

** Modele RdPS du convoyeur

4=(12312234360.30.5)T

M,=(N,;30000001001100)T

R. Ammour

Schéma du systéme
(Dotoli et al. 2011)
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2. Modélisation

X/

** Modele RdPS du convoyeur

R. Ammour

/R\\%

Schéma du systéme
(Dotoli et al. 2011)
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2. Modélisation

X/

** Modele RdPS du convoyeur

Piece A Piece B

R. Ammour

/§

Schéma du systéme
(Dotoli et al. 2011)
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2. Modélisation

X/

** Modele RdPS du convoyeur

® 4

PN
=Y

B |
11\ N !
Bl !

AN == . !

/ \

Schéma du systéme

(Dotoli et al. 2011)

Commutateur activé Commutateur désactivé
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2. Modélisation

X/

** Modele RdPS du convoyeur

Place P; associée a la zone Z; (i=1,...,7)

R. Ammour

i
)
AN

Schéma du systéme
(Dotoli et al. 2011)
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2. Modélisation

** Modele RdPS du convoyeur

SN

S e
a%\/\g;‘ Zr %
7N
Vi /////!/!ﬂ\_\\\\\\ \ |

/ = \ 1

s Z1 B8 \ |

/ \

Schéma du systéme

(Dotoli et al. 2011)

Désactivation intempestive d'un commutateur
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2. Modélisation

X/

** Modele RdPS du convoyeur

Configuration
de capteurs

R. Ammour

H=(011111100000) -

L(T1) =eq, L(T,) = e,
L(T;) = epourj =3, ..,12

Schéma du systéme
(Dotoli et al. 2011)
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2. Modélisation

X/

** Modele RdPS du convoyeur

\ IIII"IIII"l

§\\\\"] LT

Schéma du systéme
(Dotoli et al. 2011)

Comportement normal

T2(0.57)T3(t1) T4 (t2)Ts (¢3)T10(1.10) 5 Exemple d’une trajectoire de mesure
Comportement fautif /7 MT = 0(0) e,(0.57) 1(0.57) £(1.10) 0(1.5)

T5(0.57) T3 (t1) Ta(t2)T12(t3)Ts (ta)Te (t5)T7 (t6)Tg(1.10)
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3. Diagnostic

Hypotheses (Modele)
On dispose du modele RdPS complet du systeme
Le modele inclut les fautes a diagnostiquer et/ou a pronostiquer

Dynamiques markoviennes avec des parametres connus

R. Ammour 16/11/2018 10
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3. Diagnostic
Hypotheéses (Modele)

On dispose du modele RdPS complet du systeme

Le modele inclut les fautes a diagnostiquer et/ou a pronostiquer

Dynamiques markoviennes avec des parametres connus

’

R. Ammour

-

Hypothese 1
yp \

ou

Connaissance de I'ensemble des marquages initiaux possibles et leurs
probabilités associées

RdPS borné et connaissance de I'’ensemble des N marquages

atteignables et leurs probabilités stationnaires 7, (M) (avec (M) >0) )

Hypothese 2

La taille d’'une séquence d’évenements silencieux ne modifiant pas le
marquage mesuré est bornée (h,,5, — 1)

16/11/2018
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3. Diagnostic Evaluer leurs Probabilité de la
probabilités faute

¢ Algorithme incrémental

Entrées : G, L, H,MT, ReachSet(G, M;) ou Marquages initiaux possibles
Sorties :trajectoires compatibles I'"1(MT)

MT = MObS(To)eObS(T1)MObS(T1) eObS(TK—1)MObS(TK—1)eObS(TK)MObS(Tend)

Construction pas a pas des séquences compatibles

R. Ammour 16/11/2018 11
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3. Diagnostic Trajectoires Evaluer leurs Probabilité de la
compatibles probabilités faute

¢ Algorithme incrémental

Entrées: G, L, H, MT, ReachSet(G, M;) ou Marquages initiaux possibles
Sorties :trajectoires compatibles I' 1 (MT)

MT = M5 (1)e®" (t1)M°P%(11) ... e (111 JMOP3 (Ti_1) e "% (11 )M °P3 (Tpq)
Etapes Algo.

Construction pas a pas des séquences compatibles
{ Marquages compatibles avec M°?3 () } Init.

/ Hypothese 1 ~
- Connaissance de I'ensemble des marquages initiaux possibles et leurs

probabilités associées

ou
- RdPS borné et connaissance de '’ensemble des marquages atteignables et

\_ leurs probabilités stationnaires ., (M) (avec 7, (M) >0) )

R. Ammour 16/11/2018 12
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3. Diagnostic Trajectoires Evaluer leurs Probabilité de la
compatibles probabilités faute

¢ Algorithme incrémental

Entrées: G, L, H, MT, ReachSet(G, M;) ou Marquages initiaux possibles
Sorties :trajectoires compatibles I' 1 (MT)

MT = M5 (1)e®? (11)M°P%(11) ... "5 (11 )MOP (Ty_1)eP% (11 )M°P° (Tepg)

Etapes Algo.
Construction pas a pas des séquences compatibles - ~
Marquages compatibles avec M°?3 () Init.
. J
4 N\
Evénements silencieux Etape 1
- J
K - N
Evénement fournissant le label et/ou le
; Etape 2
marquage mesuré
- J

R. Ammour 16/11/2018 13
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3. Diagnostic Trajectoires Evaluer leurs Probabilité de la
compatibles probabilités faute

¢ Algorithme incrémental

Entrées: G, L, H, MT, ReachSet(G, M;) ou Marquages initiaux possibles

Sorties :trajectoires compatibles I' 1 (MT)

MT = M5 (1)e®? (11)M°P%(11) ... "5 (11 )MOP (Ty_1)eP% (11 )M°P° (Tepg)

Construction pas a pas des séquences compatibles

Etapes Algo.

Init.

Etape 1

Etape 2

Cloture

4 2\
Marquages compatibles avec M°?3 ()

- J
4 2\
Evénements silencieux
- J
4 N
Evénement fournissant le label et/ou le
marquage mesuré
- J
4 N\
Evénements silencieux dans |tg, Topngl
& J

R. Ammour 16/11/2018
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3. Diagnostic Trajectoires Evaluer leurs Probabilité de la
compatibles probabilités faute

¢ Algorithme incrémental

Entrées: G, L, H, MT, ReachSet(G, M;) ou Marquages initiaux possibles

Sorties :trajectoires compatibles I' 1 (MT)

MT = M5 (1)e®" (t1)M°P%(11) ... e (111 JMOP3 (Ti_1) e "% (11 )M °P3 (Tpq)

Construction pas a pas des séquences compatibles

(Ru & Hadjicostis 2009)
RdP partiellement mesuré -> RdP labélisé

Algo. Incrémental

0( N. q(K+1).hmax—1)

Marquages compatibles avec M°?3 ()

Evénements silencieux

Evénement fournissant le label et/ou le
marquage mesuré

A\

Evénements silencieux dans |tg, Topngl

J

Etapes Algo.

Init.

Etape 1

Etape 2

Cloture

R. Ammour 16/11/2018

Silencieuse
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3. Diagnostic

¢ Algorithme incrémental : exemple

MT = 2(0) e,(0.15) 1(0.15) e,(0.55) 0(0.55) £(0.89) 1(1)

Etapes Algo.

2(0) 2 Pl Init.
)

R. Ammour 16/11/2018

Trajectoires compatibles :
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3. Diagnostic

¢ Algorithme incrémental : exemple

MT = 2(0) e,(0.15) 1(0.15) e,(0.55) 0(0.55) £(0.89) 1(1)

Etapes Algo.
2(0) 2P1 Init.
o
£? Etape 1
e,(0.15) 1(0.15) T1(eq) 1P, 1P, Etape 2

R. Ammour 16/11/2018

Trajectoires compatibles :

(o,M) avecM = 2P;
g1 = T1(0 15)
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3. Diagnostic

¢ Algorithme incrémental : exemple

MT = 2(0) e,(0.15) 1(0.15) e,(0.55) 0(0.55) £(0.89) 1(1)

Etapes Algo.
2(0) 2P1 Init.
)
£? Etape 1
T{(e
e,(0.15) 1(0.15) 1(e1) ) 1P, 1P, Etape 2
T
£? 1P, 1P; > Etape 1
e,(0.55) 0(0.55) v T2(e2) T2(e2) Etape 2
) )
v

R. Ammour 16/11/2018

Trajectoires compatibles :

(o,M) avecM = 2P;

6, = T1(0.15)T,(0.55)

15



Introduction Modélisation Diagnostic Pronostic Conclusion

Exemple o
y y y y y v y 0 0 y y y y _ y _ y y

Convoyeur @

3. Diagnostic

¢ Algorithme incrémental : exemple

MT = 2(0) e;(0.15) 1(0.15) e,(0.55) 0(0.55) £(0.89) 1(1)
Etapes Algo. e
2(0) 2P, me | | |p Tep |
O
£? Etape 1
e1(0.15) 1(0.15) T 1p, 1P, Etape 2 <
T
£? 1P4 1P3/ Etape 1
e,(0.55) 0(0.55) v T2(e2) T2(e2) Etape 2
) Trajectoires compatibles :
£? Ts Etape 1 (o, M) avec M = 2P,
W o, = T1(0.15)T5(0.55)T,(0.89)
£(0.89) 1 Ty T3 Ty * Ty Etape 2 0, = T1(0.15)T5(£)T,(0.55)T,(0.89)
@ U y 03 =T:(0.15)T,(0.55)T3(0.89)

R. Ammour 16/11/2018 15
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3. Diagnostic

¢ Algorithme incrémental : exemple

MT = 2(0) e,(0.15) 1(0.15) e,(0.55) 0(0.55) £(0.89) 1(1)

2(0) 2P,
)
g?
e,(0.15) 1(0.15) Ty(eq1) 1P, 1P,
g? 1P1 1P3\)Ts/u
¢,(0.55) 0(0.55) v T2(e2) T»(ez)

o
e? T5
)
£(0.89) 1 T, T; T, * Ty
@]

)
£? Ts i

Etapes Algo. e, |
me | | |lp T-p |

Etape 1

Etape 2 £

Etape 1

Etape 2

Trajectoires compatibles :
Etapel (0, M) aveCM = 2P1
Etape 2 o, = T1(0.15)T5(t)T5(0.55)T,(0.89)
v 03 = Tl(O 15)T2 (0 55)T3(0 89)

CS

R. Ammour 16/11/2018

0, = T1(0.15)T5(0.55)Ts ()T, (0. 89)
O = Tl(() 15)T2 (0 55)T4_(0 89)T5(t”)

Ensemble des trajectoires compatibles ' 1(MT)
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3. Diagnostic Trajectoires Evaluer leurs Probabilité de la
compatibles probabilités faute

+» Trajectoires compatibles

Forme générale d’'une trajectoire de mesure de taille K obtenue dans [7, Ton4]

MT = M°%(14)e®? (1;)MP5(11) ... €275 (T 1 )MOP (Ti_1) "% (11 )MOPS (Tong)

¥

Ensemble des trajectoires compatibles (o, M) € I''1(MT) avec

o= T(t1,1)- . T(t1,h1—1)T(T1) T(Tk—1)T(tk,1) T(tk,hk—l)T(Tk) T(tK,hK—1)T(TK) T(tK+1,1)- o T(tK+1,hK+1—1)

R. Ammour 16/11/2018 16
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3. Diagnostic Trajectoires Probabilité de la
compatibles faute

*+ Probabilité des trajectoires

Forme d’une trajectoire compatible (g, M) :

0 =T(t11)---T(ton,—1)T(T1) . T(Tp— )T (1) e Tt pg—1)T(Th) oo Tt pe—1) T (Tr) T(tk411)- - Ttk 1y —1)

(o, M)
(o', M)

P(o,M) =
Z(O'I,MI)EI"_

avec (0, M) = 1o (M) X P(ay, M) X [1j=y. x Fs (7)) X [Ti=1..x Pr(zy) % Psc

R. Ammour 16/11/2018 17
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3. Diagnostic

p=111117

*+ Probabilité des trajectoires

&

(o, M) = 0.079 a partir des probabilités de :

- Probabilité du marquage M = 2P,
- Ne pas franchir Ty avant 0.15 mais dans [0.15, 0.15+dt]
- Franchir T5 dans [0.15, 0.55]
- Ne pas franchir T, avant 0.55 mais dans [0.55, 0.55+dt]
- Ne pas franchir T, dans [0.55, 0.89] mais dans [0.89, 0.89+dt]
- Ne rien franchir dans [0.89, 1] Trajectoires compatibles :
(o,M) avec M = 2P;

_ _ _ o, =T4(0.15)T5(t)T,(0.55)T4(0.89)

P(o{,M) =0.46,P(0,,M) = 0.04,P(03,M) = 0.46 &, = T1(0.15)T,(0.55)T4(0.89)

_ _ 0, = T1(0.15)T,(0.55)Ts(t)T4(0.89)
P(04, M) = 0.03,P (05, M) = 0.01 0: = Ti(o.15)T§(0.55)Ti(0.8?9)T5(t")

R. Ammour 16/11/2018 18



3. Diagnostic

camme e

+* Probabilité d’'une faute

PMT, fo) = Xom) e v, P(0, M)

@ ,: 'ensemble des trajectoires contenant f,
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3. Diagnostic

+* Probabilité d’'une faute

P(MT, fa) = Xom) e v, P(0, M)

@ ,: 'ensemble des trajectoires contenant f,

P(ay, M) = 0.46
P(a,, M) = 0.04
P(o3,M) = 0.46
P(o,, M) = 0.03
P(as, M) = 0.01

[ P(f,,MT )= P(o,, M)+ P(c,, M)+ P(o5, M)=0.08 ]

R. Ammour 16/11/2018
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Trajectoires compatibles :
(o,M) avecM = 2P;

05 = T1(0.15)T,(0.55)T4(0.89)Ts(t")

19



Diagnostic
00 @

-y
Convoyeur @

3. Diagnostic

+» Diagnostic du convoyeur

Trajectoire de mesure MT obtenue dans [0, 10] :

MT = 0(0)e,(0.15)1(0.15)£(0.98)0(0.98) e, (1.58)1(1.58)=(6.34)
0(6.34)e,(6.37)1(6.37)£(7.58)0(7.58)e,(7.69)1(7.69)£(0.39)
0(8.39)e,(8.42)1(8.42)£(9.96)0(10)

\ 4

[ P(f, MT) = 0.017 ] [ P(f,, MT) = 0.979 J

u=(12312234360.30.5)T

M;=(100000001001100)T

R. Ammour 16/11/2018 20
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3. Diagnostic

+» Diagnostic du convoyeur

1000 cycles

G

Seuil de détection S, € [0, 1]

Taux de non détections

Taux de fausses alarmes

u=(12312234360.30.5)T

M;=(100000001001100)T
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3. Diagnostic

+» Diagnostic du convoyeur

1000 cycles

G

Seuil de détection S, € [0, 1]

G

Zoom

Non détections
Non détections

u=(12312234360.30.5)T

0.5 1

(‘) 2 4 6 8
Fausses alarmes Fausses alarmes M;=(100000001001100)T

Courbe ROC (Receiver Operating Characteristic)
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3. Diagnostic

+» Datation de faute

Soit une trajectoire (g, M) contenant la faute f, avec

0O = - T(Ti)T(ti,l) T(ti,m)Ta(ta)T(ti,m+1) ---T(ti,n)T(THl)

Objectif : déterminer la probabilité qu'une faute détectée se soit produite dans un intervalle de temps donné [t tr].

R. Ammour 16/11/2018 23
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3. Diagnostic

+» Datation de faute

Soit une trajectoire (g, M) contenant la faute f, avec

0 = - T(Ti)T(ti,l) T(ti,m)Ta(ta)T(ti,m+1) ---T(ti,n)T(THl)
Objectif : déterminer la probabilité qu'une faute détectée se soit produite dans un intervalle de temps donné [t tr].

ta

T tg | s Tit1
| ( )

| 3 J | -

»

A
v

Franchissement de T'(t; ;) Franchissement de T'(t; /)
k=1,..mandT(t,) k'=(@m+1),..,netdeT(t;;1)
T(ts)
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3. Diagnostic

+» Datation de faute

R. Ammour

Probabilité des trajectoires

r

P(0'1;M1)

P(O-Z' MI)

P(O—i'MI)

\

Distribution pour chaque
trajectoire compatible

ﬁ = T(IT(t;,) ...T(ti,m)Ta(ta)T(rih

1

1

1

1

1

1
>
Tit+1

0y = .. T@IT(t;1) - T(tim )T (@)

N

Tj 1 Tj+1 -
1
1
0; = T@IT(t;1) - To(ty) . T(t1,0) Tty ).

] N
rd
\ Tk Tr+1 /

16/11/2018
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Distribution de la date
d’occurrence de la faute

>

t
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3. Diagnostic
+ Datation de faute
Sr ! Cycle 1 i i ' i (@1
x103 i i i i
0 l , , L L
050 &+ ‘Cycle2 I 11 (b
IRVAANGIE
i | | Cycle 3 | i i | i ©
o5t | AR AR R
0 i l Lo
><10‘34 i Cycle 4 i i ‘ i @
2+ | T 1
0 i i lf:\}
%1072 i Cycles ! A0l
ol ]
0 2 4 6 8 10
Tg(6.34)T1(6.37) ...T5(7.69) ...T1,(t3) ...T5(8.39)T,(8.42) ...
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3. Diagnostic
+» Datation de faute
5r i ‘ Cycle 1 ' i i ' i (@1
%103 i | E
0 | | | L L
050 &+ ‘Cycle2 I 11 (b
L
i | ICycIeS | i i | i ©
05+ | R 1
0 i l Lo
‘105 oles 1@
2r | f\ |
ol | .
x107 ! Cycle5 ! LR e
0 : L
A E— Date d’occurrence du défaut entre 2 et 4 U.T.
A ] Piéce numéro 2 concernée par le défaut
L]
8 10 P(fp € cycle2) = 0.97

P(f, € [2,4]) = 0.65
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4.. Pronostic

Modélisation

Pronostic
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4. Pronostic
. o . .. Non . o
Pronostic en utilisant les automates a états finis ., Temporisés Probabilistes
temporisés
Jéron et al. 2008; Genc & Lafortune 2009; Kumar & Takai o
2010; Takai 2015; Yin & Li 2016
Cassez & Grastien 2013 °
Nouioua et al. 2014; Chen & Kumar 2015 °
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Ensemble des Probabilité future de
Trajectoires futures la faute

4. Pronostic Estimation d’état

+» Estimation d’état

Série de mesures Ensemble des trajectoires Probabilités des trajectoires
dans [Ty, Tendl compatibles compatibles

Estimation d’état a la date 7,4 ?

R. Ammour 16/11/2018 28
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Ensemble des Probabilité future de
Trajectoires futures la faute

4. Pronostic Estimation d’état

+» Estimation d’état

Série de mesures Ensemble des trajectoires Probabilités des trajectoires
dans [7g, Teng] compatibles compatibles

[ P(M;, Tena) = Z(G,M/)e S(Mi,MT)P(U» M) ]

S(M;, MT) = {(o,M") € T"1(MT) tel que M'[c > M; }

R. Ammour 16/11/2018 29
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4.. Pronostic

+» Estimation d’état

MT = 2(0) e,(0.15) 1(0.15) e,(0.55) 0(0.55) £(0.89) 1(1)

(021 M)
M

=0 T )
Ma M, = (0)

——————

_______

T — :
P(My,1) = P(0,,M) + P(a5,M) + P(04,M) + P(o5, M) = 0.54
Trajectoires compatibles : Probabilités
(o,M) avecM = 2P;
(o, M) 1 o1 = T1(0.15)T5(0.55)T4(0.89) 0.46
P(M;,1) = P(0;, M) = 0.46 05 = T1(0.15)T,(0.55)T,(0.89)Ts(t") |  0.01
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4.. Pronostic

A partir d’'un seul marquage initial

Infinité de trajectoires futures

Quels comportements futurs considérer pour évaluer la probabilité d’occurrence future
d’une faute ?

R. Ammour 16/11/2018 32
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4.. Pronostic

 L,ax-pronostic

Principe

Limiter la taille des trajectoires futures a
considérer par un nombre I, -

R. Ammour 16/11/2018 33
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4.. Pronostic

 L,ax-pronostic

Principe

Limiter la taille des trajectoires futures a
considérer par un nombre I, -

Si L0y = 2

Trajectoires explorées : Post(M;, 2)
Trajectoires avec fautes : Post,(M;,2) = {o,,0,}

R. Ammour 16/11/2018 33
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4.. Pronostic

 L,ax-pronostic

Principe

Limiter la taille des trajectoires futures a
considérer par un nombre I, -

Si L0y = 2

Trajectoires explorées : Post(M;, 2)
Trajectoires avec fautes : Post,(M;,2) = {o,,0,}

N
-

Peuvent avoir une forte probabilité sur I'horizon de
pronostic considéré mais ne sont pas prises en compte !
Pas de borne sur I’erreur d’estimation...

-
~

_____________________________________________________________________________________________________
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4.. Pronostic

% (p, 6)-pronostic
Algorithme

Entrées: G, p, 9, f,, M;
Sorties : Post(M, p,5), Post, (M, p,5)

p : borne d’erreur
6 : horizon de pronostic
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Exemple
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4. Pronostic T}

% (p, 6)-pronostic
Algorithme

Entrées: G, p, 9, f,, M;
Sorties : Post(M, p, &), Post, (M, p, &)

Principe ————— e
Tester la condition D, (8) > p durant
I'exploration des trajectoires futures

p : borne d’erreur
6 : horizon de pronostic

R. Ammour 16/11/2018
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4.. Pronostic

% (p, 6)-pronostic
Algorithme

Entrées: G, p, 9, f,, M;
Sorties : Post(M, p, &), Post, (M, p, &)

Principe

.........
-------
.

"ay
LN
LN
LN
LN
.

Tester la condition D (&) > p durant
I'exploration des trajectoires futures

R. Ammour

p : borne d’erreur
6 : horizon de pronostic
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4.. Pronostic

% (p, 6)-pronostic
Algorithme

Entrées: G, p, 9, f,, M;
Sorties : Post(M, p, &), Post, (M, p, &)

Principe

"aa,
LN
L

Tester la condition D (&) > p durant
I'exploration des trajectoires futures

R. Ammour

p : borne d’erreur
6 : horizon de pronostic

16/11/2018 34



Introduction Modélisation

y y y y y y y

Diagnostic Pronostic Conclusion

Exemple @
y y y y _ o O 0 4 y y

Convoyeur @

4.. Pronostic

% (p, 6)-pronostic
Algorithme

Entrées: G, p, 9, f,, M;
Sorties : Post(M, p, &), Post, (M, p, &)

Principe

Tester la condition D (&) > p durant
I'exploration des trajectoires futures

Trajectoires explorées

Post(M,p,8) = {aTj tel que (M[aTj >)A(F (o) = OIND,(8) = p)A (DUT].(S) < p)}

Trajectoires avec fautes

Post,(M,p,8) = {O'Tj tel que (M[O'Tj >)/\(T(a) =0Q)A (T(T]) = fa)/\ (DGT].((S) > p)}

R. Ammour

Complexité

o (Ntend ) qlﬂm ’ lzm)
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4. Pronostic Estimation d’état Ensemble des Probabilité future de
Trajectoires futures la faute

% (p, 6)-pronostic

Probabilité d’occurrence future de la faute

_____________________________________________________________

6 Probabilité du marquage courant a la date 7,4 (estimation d’état)
é Probabilité de la trajectoire non temporisée

6 Probabilité de franchir o avant t (Erlang généralisée)

Résultat

[ Lerreur d’estimation est bornée par p (P < P + p) lorsque (t — Tppg) < 6 ]
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4.. Pronostic

Mesures datées obtenues dans [0, 50] U.T.

¥

0.14 . . . .

012+ Probabilité i

0.1 d’occurrence future f,

0.08 _
0.06 | i

—— Simulation

0.04 . ]
—e— P(¢,0.02,2, f,)

0.02r i

0.04 . . . .

0.03

T
1

(p, ) -prognosis

p = 0.02
Erreur d’estimation p = 0.02

0.01 Horizon de pronostic § = 2
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5. Conclusions & Perspectives

/

s+ Conclusions

 Exploitation de l'information temporelle
 Approche unifiée pour le diagnostic et le pronostic
( Datation des événements de fautes

U Erreur d’estimation bornée pour le pronostic
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5. Conclusions & Perspectives

/

*» Perspectives

L Mieux exploiter le résultat du diagnostic pour le pronostic

L Améliorer la complexité du pronostic

 Extension de modele (dynamiques non markoviennes)

U Etude des propriétés de diagnosticabilité /pronosticabilité

R. Ammour 16/11/2018 38
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