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1. Introduction

Introduction           

 Systèmes à Événements Discrets (SED) :
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𝒙(𝒕)

𝒕

Système continu

𝑿

𝒕

𝑠1

𝑠2
𝑠3

𝑠4

𝑠5

SED

𝑎 𝑏 𝑎 𝑐Événements 

(Cassandras & Lafortune, 2009)

𝑡1 𝑡2 𝑡3 𝑡4

(Etats)

𝒙 𝒕 ∈ ℝ 𝑿 = {𝒔𝟏, 𝒔𝟐, 𝒔𝟑, 𝒔𝟒, 𝒔𝟓}
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1. Introduction

Introduction           

 Systèmes à Événements Discrets (SED) : systèmes manufacturiers, réseaux de communication, 
réseaux de transport …etc.

R. Ammour

- Garantir la sécurité 
- Faciliter la maintenance
- Améliorer la disponibilité

- Détection des défauts
- Caractérisation des défauts
- Prédiction des défauts

Surveillance des SED Différents enjeux
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 Réseau de Petri (RdP)

- Synchronismes, parallélismes
- Evolutif, modulaire

𝑀𝐼 = 2 0 0 𝑇

𝒫 = {𝑃1, 𝑃2, 𝑃3} 𝒯 = {𝑇1, 𝑇2, 𝑇3, 𝑇4, 𝑇5}

∆𝑀 = 𝑊.𝑋

𝑛𝑗 𝑀 = min
𝑃𝑘∈°𝑇𝑗

𝑀(𝑃𝑘)

𝑊𝑃𝑅 𝑘, 𝑗

𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝑇5

Exemple

 Réseaux de Petri Stochastiques Partiellement Mesurés
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 Réseau de Petri (RdP)

- Synchronismes, parallélismes
- Evolutif, modulaire

 RdP temporisé stochastique (RdPS)

- Informations temporelles
- Incertitudes

𝜇 = 𝜇1 𝜇2 𝜇3 𝜇4 𝜇5 𝑇

𝑃 𝑑1 ≤ 𝑡 = 1 − 𝑒−𝑛1 𝑀𝐼 .𝜇1.𝑡

𝝁𝟏 𝝁𝟐

𝝁𝟑 𝝁𝟒

1

𝑡

𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝑇5

𝝁𝟓

Exemple

 Réseaux de Petri Stochastiques Partiellement Mesurés
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𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝑒1 𝑒2

𝜀
𝜀

𝑇5

𝜀

 Réseau de Petri (RdP)

- Synchronismes, parallélismes
- Evolutif, modulaire

 RdP temporisé stochastique (RdPS)

- Informations temporelles
- Incertitudes

 RdPS partiellement mesuré

- Mesures partielles des places et des transitions 
(Ru & Hadjicostis 2009)

Modélisation des capteurs du système 𝐻 = 1 0 0

Configuration capteurs

ℒ 𝑇1 = 𝒆𝟏, ℒ 𝑇2 = 𝒆𝟐

ℒ 𝑇3 = ℒ 𝑇4 = ℒ 𝑇5 = 𝜀

Exemple

 Réseaux de Petri Stochastiques Partiellement Mesurés
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𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝑒1 𝑒2

𝜀
𝜀

𝑇5

𝜀

𝐻 = 1 0 0

Configuration capteurs

ℒ 𝑇1 = 𝒆𝟏, ℒ 𝑇2 = 𝒆𝟐

ℒ 𝑇3 = ℒ 𝑇4 = ℒ 𝑇5 = 𝜀

Exemple

𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝑒1 𝑒1

𝜀 𝜀

𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝑒1 𝑒1

𝜀 𝜀

𝐻 =
1 0 0
0 1 0

𝐻 = 0 1 1
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 Réseau de Petri (RdP)

- Synchronismes, parallélismes
- Evolutif, modulaire

 RdP temporisé stochastique (RdPS)

- Informations temporelles
- Incertitudes

 RdPS partiellement mesuré

- Mesures partielles des places et des transitions 
(Ru & Hadjicostis 2009)

Modélisation des capteurs du système 

𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝑒1 𝑒2

𝜀
𝒇

𝑻𝟓

𝜀

Configuration capteurs

𝓕 𝑻𝟓 = 𝒇𝐹 = 𝑓1, … , 𝑓𝑠 classes de faute associées à certaines transitions silencieuses

Exemple

 Réseaux de Petri Stochastiques Partiellement Mesurés

𝐻 = 1 0 0

ℒ 𝑇1 = 𝒆𝟏, ℒ 𝑇2 = 𝒆𝟐

ℒ 𝑇3 = ℒ 𝑇4 = ℒ 𝑇5 = 𝜀
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Diagnostic des RdPs

Mesure partielle des…

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 

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; Cong et al. 2017



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

Ramírez-Treviño et al. 2007; Wen et al. 2005; Ru & Hadjicostis 2009; Lefebvre 2014  

716/11/2018



2. Modélisation

Modélisation           

R. Ammour

𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝑒1 𝑒2

𝜀
𝜀

𝑇5

𝜀

Trajectoire de mesure 𝑀𝑇 = Γ 𝜎,𝑀𝐼

𝑀𝑇 = 𝟐 𝟎

 Exemple : trajectoire 𝜎,𝑀𝐼 avec 𝜎 = 𝑇1 0.15 𝑇5(0.32)𝑇2 0.55 𝑇4 0.89 obtenue dans [0, 1] U.T

ℒ 𝑇1 = 𝑒1, ℒ 𝑇2 = 𝑒2

𝐻 = 1 0 0

𝟐
0
0

Exemple
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𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝒆𝟏 𝑒2

𝜀
𝜀

𝑇5

𝜀

ℒ 𝑇1 = 𝑒1, ℒ 𝑇2 = 𝑒2

𝐻 = 1 0 0

 Exemple : trajectoire 𝜎,𝑀𝐼 avec 𝜎 = 𝑇1 0.15 𝑇5(0.32)𝑇2 0.55 𝑇4 0.89 obtenue dans [0, 1] U.T

Trajectoire de mesure 𝑀𝑇 = Γ 𝜎,𝑀𝐼

𝑇1 𝟎. 𝟏𝟓𝟐
0
0

𝟏
1
0

𝑀𝑇 = 𝟐 𝟎 𝒆𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝟏 𝟎. 𝟏𝟓

Exemple
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𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝑒1 𝑒2

𝜀
𝜀

𝑇5

𝜺

Trajectoire de mesure 𝑀𝑇 = Γ 𝜎,𝑀𝐼

ℒ 𝑇1 = 𝑒1, ℒ 𝑇2 = 𝑒2

𝐻 = 1 0 0

 Exemple : trajectoire 𝜎,𝑀𝐼 avec 𝜎 = 𝑇1 0.15 𝑇5(0.32)𝑇2 0.55 𝑇4 0.89 obtenue dans [0, 1] U.T

𝑇1 𝟎. 𝟏𝟓𝟐
0
0

𝟏
1
0

𝑇5 𝟎. 𝟑𝟐 𝟏
0
1

𝑀𝑇 = 𝟐 𝟎 𝒆𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝟏 𝟎. 𝟏𝟓

Exemple
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𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝑒1 𝒆𝟐

𝜀
𝜀

𝑇5

𝜺

Trajectoire de mesure 𝑀𝑇 = Γ 𝜎,𝑀𝐼

ℒ 𝑇1 = 𝑒1, ℒ 𝑇2 = 𝑒2

𝐻 = 1 0 0

 Exemple : trajectoire 𝜎,𝑀𝐼 avec 𝜎 = 𝑇1 0.15 𝑇5(0.32)𝑇2 0.55 𝑇4 0.89 obtenue dans [0, 1] U.T

𝑇1 𝟎. 𝟏𝟓𝟐
0
0

𝟏
1
0

𝑇5 𝟎. 𝟑𝟐 𝟏
0
1

𝑇2 𝟎. 𝟓𝟓 𝟎
1
2

𝑀𝑇 = 𝟐 𝟎 𝒆𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝒆𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝟎 𝟎. 𝟓𝟓

Exemple
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𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝑒1 𝑒2

𝜀
𝜀

𝑇5

𝜺
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 Exemple : trajectoire 𝜎,𝑀𝐼 avec 𝜎 = 𝑇1 0.15 𝑇5(0.32)𝑇2 0.55 𝑇4 0.89 obtenue dans [0, 1] U.T

Trajectoire de mesure 𝑀𝑇 = Γ 𝜎,𝑀𝐼

𝑀𝑇 = 𝟐 𝟎 𝒆𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝒆𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝟎 𝟎. 𝟓𝟓 𝜀 𝟎. 𝟖𝟗 𝟏 𝟏

𝑇1 𝟎. 𝟏𝟓𝟐
0
0

𝟏
1
0

𝑇5 𝟎. 𝟑𝟐 𝟏
0
1

𝑇2 𝟎. 𝟓𝟓 𝟎
1
2

𝑇4 𝟎. 𝟖𝟗 𝟏
1
0

ℒ 𝑇1 = 𝑒1, ℒ 𝑇2 = 𝑒2

𝐻 = 1 0 0

Exemple
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𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝑒1 𝑒2

𝜀
𝜀

𝑇5

𝜀

Trajectoire de mesure 𝑀𝑇 = Γ 𝜎,𝑀𝐼

𝑀𝑇 = 𝟐 𝟎 𝒆𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝒆𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝟎 𝟎. 𝟓𝟓 𝜀 𝟎. 𝟖𝟗 𝟏 𝟏

Forme générale d’une trajectoire de mesure de taille 𝑲 obtenue dans [𝝉𝟎, 𝝉𝒆𝒏𝒅]

𝑀𝑇 = 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏0 𝑒𝑜𝑏𝑠(𝜏1)𝑀
𝑜𝑏𝑠 𝜏1 …𝑒𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾−1 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾−1 𝑒𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏𝑒𝑛𝑑

 Exemple : trajectoire 𝜎,𝑀𝐼 avec 𝜎 = 𝑇1 0.15 𝑇5(0.32)𝑇2 0.55 𝑇4 0.89 obtenue dans [0, 1] U.T

𝑇1 𝟎. 𝟏𝟓𝟐
0
0

𝟏
1
0

𝑇5 𝟎. 𝟑𝟐 𝟏
0
1

𝑇2 𝟎. 𝟓𝟓 𝟎
1
2

𝑇4 𝟎. 𝟖𝟗 𝟏
1
0

Exemple
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 Modèle RdPS du convoyeur

T2

P1

T4 T5

T6

T7T8T1

P9

P8

T10
T3

P2

P10

T9

P7 P6

P5
P3

P4

P11
P12

P13 P14

𝑁𝐴𝐵

Convoyeur

𝒁𝟑

𝒁𝟐

𝒁𝟏

𝒁𝟕 𝒁𝟔

𝒁𝟓𝒁𝟒
𝒔𝒘𝑨 𝒔𝒘𝑩

𝑺𝑨𝑩

𝑺𝑩

𝑺𝑨

Schéma du système

(Dotoli et al. 2011) 

 = (1 2 3 1 2 2 3 4 3 6 0.3 0.5)T

MI = (𝑵𝑨𝑩 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0)T
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𝒁𝟑

𝒁𝟐

𝒁𝟏

𝒁𝟕 𝒁𝟔

𝒁𝟓𝒁𝟒
𝒔𝒘𝑨 𝒔𝒘𝑩

𝑺𝑨𝑩

𝑺𝑩

𝑺𝑨
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 Modèle RdPS du convoyeur

Convoyeur

Schéma du système

(Dotoli et al. 2011) 

T2

P1

T4 T5

T6

T7T8T1

P9

P8

T10
T3

P2

P10

T9

P7 P6

P5
P3

P4

P11
P12

P13 P14

𝑁𝐴𝐵

916/11/2018



2. Modélisation

Modélisation           

T2

P1

T4 T5

T6

T7T8T1

P9

P8

T10
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P2
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P7 P6
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P3

P4

P11
P12

P13 P14

𝑁𝐴𝐵

𝒁𝟑

𝒁𝟐

𝒁𝟏

𝒁𝟕 𝒁𝟔

𝒁𝟓𝒁𝟒
𝒔𝒘𝑨 𝒔𝒘𝑩

𝑺𝑨𝑩

𝑺𝑩

𝑺𝑨
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 Modèle RdPS du convoyeur

Convoyeur

Schéma du système

(Dotoli et al. 2011) 

Pièce A Pièce B
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P1

T4 T5

T6

T7T8T1

P9

P8

T10
T3

P2

P10

T9

P7 P6

P5
P3

P4

P11
P12

P13 P14

𝑁𝐴𝐵

𝒁𝟑

𝒁𝟐

𝒁𝟏

𝒁𝟕 𝒁𝟔

𝒁𝟓𝒁𝟒
𝒔𝒘𝑨 𝒔𝒘𝑩

𝑺𝑨𝑩

𝑺𝑩

𝑺𝑨
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 Modèle RdPS du convoyeur

Convoyeur

Schéma du système

(Dotoli et al. 2011) 

Commutateur désactivéCommutateur activé
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P1

T4 T5
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T7T8T1

P9

P8
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T3

P2
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𝒁𝟐

𝒁𝟏

𝒁𝟕 𝒁𝟔

𝒁𝟓𝒁𝟒
𝒔𝒘𝑨 𝒔𝒘𝑩

𝑺𝑨𝑩

𝑺𝑩

𝑺𝑨
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 Modèle RdPS du convoyeur

Convoyeur

Schéma du système

(Dotoli et al. 2011) 

Place 𝑷𝒊 associée à la zone 𝒁𝒊 (𝒊=1,…,7)
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T2

P1

T11(fa)

T4 T5

T6

T7T8T1

P9

P8

T10
T3

P2

T12(fb)P10

T9

P7 P6

P5
P3

P4

P11
P12

P13 P14

𝑁𝐴𝐵

𝒁𝟑

𝒁𝟐

𝒁𝟏

𝒁𝟕 𝒁𝟔

𝒁𝟓𝒁𝟒
𝒔𝒘𝑨 𝒔𝒘𝑩

𝑺𝑨𝑩

𝑺𝑩

𝑺𝑨
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 Modèle RdPS du convoyeur

Convoyeur

Schéma du système

(Dotoli et al. 2011) 

Désactivation intempestive d’un commutateur 
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T2

P1

T11(fa)

T4 T5

T6

T7T8T1

P9

P8

T10
T3

P2

T12(fb)P10

T9

P7 P6

P5
P3

P4

P11
P12

P13 P14

𝑁𝐴𝐵

Configuration 
de capteurs 𝓛 𝑻𝟏 = 𝒆𝟏, 𝓛 𝑻𝟐 = 𝒆𝟐

𝓛 𝑻𝒋 = 𝜺 pour 𝒋 = 𝟑,… , 𝟏𝟐

𝑯 = 𝟎 𝟏 𝟏 𝟏 𝟏 𝟏 𝟏 𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 𝟎

𝒁𝟑

𝒁𝟐

𝒁𝟏

𝒁𝟕 𝒁𝟔

𝒁𝟓𝒁𝟒
𝒔𝒘𝑨 𝒔𝒘𝑩

𝑺𝑨𝑩

𝑺𝑩

𝑺𝑨
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 Modèle RdPS du convoyeur

Convoyeur

Schéma du système

(Dotoli et al. 2011) 
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𝒔𝒘𝑨 𝒔𝒘𝑩

𝑺𝑨𝑩
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 Modèle RdPS du convoyeur

Convoyeur

Schéma du système

(Dotoli et al. 2011) 

𝑀𝑇 = 𝟎 𝟎 𝒆𝟐 𝟎. 𝟓𝟕 𝟏 𝟎. 𝟓𝟕 𝜀 𝟏. 𝟏𝟎 𝟎 𝟏. 𝟓

Exemple d’une trajectoire de mesure𝑇2 0.57 𝑇3 𝑡1 𝑇4 𝑡2 𝑇5(𝑡3)𝑇10(1.10)

𝑇2 0.57 𝑇3 𝑡1 𝑇4 𝑡2 𝑇12(𝑡3)𝑇5(𝑡4)𝑇6(𝑡5)𝑇7(𝑡6)𝑇8(1.10)

Comportement normal 

Comportement fautif

916/11/2018



3. Diagnostic

Diagnostic           

R. Ammour

Modélisation

Diagnostic

16/11/2018



3. Diagnostic

Diagnostic           

R. Ammour

On dispose du modèle RdPS complet du système

Le modèle inclut les fautes à diagnostiquer et/ou à pronostiquer

Dynamiques markoviennes avec des paramètres connus

Hypothèses (Modèle)

1016/11/2018



3. Diagnostic

Diagnostic           

R. Ammour

Hypothèse 1
- Connaissance de l’ensemble des marquages initiaux possibles  et leurs 

probabilités associées
OU
- RdPS borné et connaissance de l’ensemble des 𝑁 marquages 

atteignables et leurs probabilités stationnaires 𝜋∞ 𝑀 (avec 𝜋∞ 𝑀 >0)

Hypothèse 2

- La taille d’une séquence d’évènements silencieux ne modifiant pas le 
marquage mesuré est bornée (ℎ𝑚𝑎𝑥 − 1)

On dispose du modèle RdPS complet du système

Le modèle inclut les fautes à diagnostiquer et/ou à pronostiquer

Dynamiques markoviennes avec des paramètres connus

Hypothèses (Modèle)

1016/11/2018



3. Diagnostic

Diagnostic           

R. Ammour

Trajectoires 
compatibles

 Algorithme incrémental

Entrées : 𝐺𝑠 , ℒ, 𝐻,𝑀𝑇, 𝑅𝑒𝑎𝑐ℎ𝑆𝑒𝑡 𝐺,𝑀𝐼 𝑜𝑢 𝑀𝑎𝑟𝑞𝑢𝑎𝑔𝑒𝑠 𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑢𝑥 𝑝𝑜𝑠𝑠𝑖𝑏𝑙𝑒𝑠

Sorties :𝑡𝑟𝑎𝑗𝑒𝑐𝑡𝑜𝑖𝑟𝑒𝑠 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑡𝑖𝑏𝑙𝑒𝑠 𝜞−𝟏 𝑴𝑻

𝑀𝑇 = 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏0 𝑒𝑜𝑏𝑠(𝜏1)𝑀
𝑜𝑏𝑠 𝜏1 …𝑒𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾−1 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾−1 𝑒𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏𝑒𝑛𝑑

Construction pas à pas des séquences compatibles

1116/11/2018



3. Diagnostic

Diagnostic           

R. Ammour

Trajectoires 
compatibles

 Algorithme incrémental

Entrées : 𝐺𝑠 , ℒ, 𝐻,𝑀𝑇, 𝑅𝑒𝑎𝑐ℎ𝑆𝑒𝑡 𝐺,𝑀𝐼 𝑜𝑢 𝑀𝑎𝑟𝑞𝑢𝑎𝑔𝑒𝑠 𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑢𝑥 𝑝𝑜𝑠𝑠𝑖𝑏𝑙𝑒𝑠

Sorties :𝑡𝑟𝑎𝑗𝑒𝑐𝑡𝑜𝑖𝑟𝑒𝑠 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑡𝑖𝑏𝑙𝑒𝑠 𝜞−𝟏 𝑴𝑻

Marquages compatibles avec 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏0

𝑀𝑇 = 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏0 𝑒𝑜𝑏𝑠(𝜏1)𝑀
𝑜𝑏𝑠 𝜏1 …𝑒𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾−1 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾−1 𝑒𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏𝑒𝑛𝑑

Init.

Etapes Algo.

Construction pas à pas des séquences compatibles

Hypothèse 1
- Connaissance de l’ensemble des marquages initiaux possibles et leurs 

probabilités associées
OU
- RdPS borné et connaissance de l’ensemble des marquages atteignables et 

leurs probabilités stationnaires 𝜋∞ 𝑀 (avec 𝜋∞ 𝑀 >0)

1216/11/2018



3. Diagnostic

Diagnostic           

R. Ammour

Trajectoires 
compatibles

 Algorithme incrémental

Événements silencieux

Entrées : 𝐺𝑠 , ℒ, 𝐻,𝑀𝑇, 𝑅𝑒𝑎𝑐ℎ𝑆𝑒𝑡 𝐺,𝑀𝐼 𝑜𝑢 𝑀𝑎𝑟𝑞𝑢𝑎𝑔𝑒𝑠 𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑢𝑥 𝑝𝑜𝑠𝑠𝑖𝑏𝑙𝑒𝑠

Sorties :𝑡𝑟𝑎𝑗𝑒𝑐𝑡𝑜𝑖𝑟𝑒𝑠 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑡𝑖𝑏𝑙𝑒𝑠 𝜞−𝟏 𝑴𝑻

Événement fournissant le label et/ou le 
marquage mesuré

Marquages compatibles avec 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏0

𝑀𝑇 = 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏0 𝑒𝑜𝑏𝑠(𝜏1)𝑀
𝑜𝑏𝑠 𝜏1 …𝑒𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾−1 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾−1 𝑒𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏𝑒𝑛𝑑

Init.

Etape 1

Etape 2

Etapes Algo.

K

Construction pas à pas des séquences compatibles
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3. Diagnostic

Diagnostic           

R. Ammour

Trajectoires 
compatibles

 Algorithme incrémental

Événements silencieux

Entrées : 𝐺𝑠 , ℒ, 𝐻,𝑀𝑇, 𝑅𝑒𝑎𝑐ℎ𝑆𝑒𝑡 𝐺,𝑀𝐼 𝑜𝑢 𝑀𝑎𝑟𝑞𝑢𝑎𝑔𝑒𝑠 𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑢𝑥 𝑝𝑜𝑠𝑠𝑖𝑏𝑙𝑒𝑠

Sorties :𝑡𝑟𝑎𝑗𝑒𝑐𝑡𝑜𝑖𝑟𝑒𝑠 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑡𝑖𝑏𝑙𝑒𝑠 𝜞−𝟏 𝑴𝑻

Événement fournissant le label et/ou le 
marquage mesuré

Marquages compatibles avec 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏0

Construction pas à pas des séquences compatibles

𝑀𝑇 = 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏0 𝑒𝑜𝑏𝑠(𝜏1)𝑀
𝑜𝑏𝑠 𝜏1 …𝑒𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾−1 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾−1 𝑒𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏𝑒𝑛𝑑

Init.

Etape 1

Etape 2

Événements silencieux dans ]𝜏𝐾 , 𝜏𝑒𝑛𝑑]
Clôture 

Silencieuse 
(CS)

Etapes Algo.

K
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3. Diagnostic

Diagnostic           

R. Ammour

Trajectoires 
compatibles

 Algorithme incrémental

Événements silencieux

Entrées : 𝐺𝑠 , ℒ, 𝐻,𝑀𝑇, 𝑅𝑒𝑎𝑐ℎ𝑆𝑒𝑡 𝐺,𝑀𝐼 𝑜𝑢 𝑀𝑎𝑟𝑞𝑢𝑎𝑔𝑒𝑠 𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑢𝑥 𝑝𝑜𝑠𝑠𝑖𝑏𝑙𝑒𝑠

Sorties :𝑡𝑟𝑎𝑗𝑒𝑐𝑡𝑜𝑖𝑟𝑒𝑠 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑡𝑖𝑏𝑙𝑒𝑠 𝜞−𝟏 𝑴𝑻

Événement fournissant le label et/ou le 
marquage mesuré

Marquages compatibles avec 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏0

Construction pas à pas des séquences compatibles

𝑀𝑇 = 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏0 𝑒𝑜𝑏𝑠(𝜏1)𝑀
𝑜𝑏𝑠 𝜏1 …𝑒𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾−1 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾−1 𝑒𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏𝑒𝑛𝑑

Init.

Etape 1

Etape 2

Événements silencieux dans ]𝜏𝐾 , 𝜏𝑒𝑛𝑑]
Clôture 

Silencieuse 
(CS)

Etapes Algo.

𝓞 𝑵. 𝒒 𝑲+𝟏 .𝒉𝒎𝒂𝒙−𝟏

K

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

Algo. Incrémental

1416/11/2018



3. Diagnostic

Diagnostic           

R. Ammour

𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝑒1 𝑒2

𝜀
𝜀

𝑇5

𝜀

 Algorithme incrémental : exemple

Trajectoires compatibles :

𝟐 𝟎 Init.

𝑀𝑇 = 𝟐 𝟎 𝒆𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝒆𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝟎 𝟎. 𝟓𝟓 𝜀 𝟎. 𝟖𝟗 𝟏 𝟏

Etapes Algo.

𝟐𝑷𝟏

Exemple

1516/11/2018



3. Diagnostic

Diagnostic           

R. Ammour

𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝑒1 𝑒2

𝜀
𝜀

𝑇5

𝜀

𝜎1 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓

Trajectoires compatibles :
𝜎,𝑀 avec 𝑀 = 2𝑃1

𝟐 𝟎 Init.

𝜺 ? Etape 1

𝒆𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 Etape 2

𝑀𝑇 = 𝟐 𝟎 𝒆𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝒆𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝟎 𝟎. 𝟓𝟓 𝜀 𝟎. 𝟖𝟗 𝟏 𝟏

Etapes Algo.

𝟐𝑷𝟏

𝟏𝑷𝟏 𝟏𝑷𝟐
𝑻𝟏(𝐞𝟏)

Exemple

 Algorithme incrémental : exemple

1516/11/2018



3. Diagnostic

Diagnostic           

R. Ammour

𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝑒1 𝑒2

𝜀
𝜀

𝑇5

𝜀

𝜎1 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓
𝜎2 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑇5 𝑡 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓

Trajectoires compatibles :
𝜎,𝑀 avec 𝑀 = 2𝑃1

𝟐 𝟎 Init.

𝜺 ? Etape 1

𝒆𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 Etape 2

𝜺 ? Etape 1

𝒆𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝟎 𝟎. 𝟓𝟓 Etape 2

𝑀𝑇 = 𝟐 𝟎 𝒆𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝒆𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝟎 𝟎. 𝟓𝟓 𝜀 𝟎. 𝟖𝟗 𝟏 𝟏

Etapes Algo.

𝟐𝑷𝟏

𝟏𝑷𝟏 𝟏𝑷𝟑

𝟏𝑷𝟏 𝟏𝑷𝟐
𝑻𝟏(𝐞𝟏)

𝑻𝟓

𝑻𝟐(𝐞𝟐) 𝑻𝟐(𝐞𝟐)

Exemple

 Algorithme incrémental : exemple

1516/11/2018



3. Diagnostic

Diagnostic           

𝟐 𝟎 Init.

𝜺 ? Etape 1

𝒆𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 Etape 2

𝜺 ? Etape 1

𝒆𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝟎 𝟎. 𝟓𝟓 Etape 2

𝜺 ? Etape 1

𝜀 𝟎. 𝟖𝟗 𝟏 Etape 2

R. Ammour

𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝑒1 𝑒2

𝜀
𝜀

𝑇5

𝜀

𝜎1 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟒 𝟎. 𝟖𝟗
𝜎2 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑇5 𝑡 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟒 𝟎. 𝟖𝟗
𝜎3 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟑 𝟎. 𝟖𝟗
𝜎4 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑇5 𝑡′ 𝑻𝟒 𝟎. 𝟖𝟗

Trajectoires compatibles :
𝜎,𝑀 avec 𝑀 = 2𝑃1

𝟐𝑷𝟏

𝟏𝑷𝟏 𝟏𝑷𝟑

𝟏𝑷𝟏 𝟏𝑷𝟐
𝑻𝟏(𝐞𝟏)

𝑻𝟓

𝑻𝟓

𝑻𝟐(𝐞𝟐) 𝑻𝟐(𝐞𝟐)

𝑻𝟒 𝑻𝟒𝑻𝟑𝑻𝟒

𝑀𝑇 = 𝟐 𝟎 𝒆𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝒆𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝟎 𝟎. 𝟓𝟓 𝜀 𝟎. 𝟖𝟗 𝟏 𝟏

Etapes Algo.

Exemple

 Algorithme incrémental : exemple

1516/11/2018



3. Diagnostic

Diagnostic           

𝟐 𝟎 Init.

𝜺 ? Etape 1

𝒆𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 Etape 2

𝜺 ? Etape 1

𝒆𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝟎 𝟎. 𝟓𝟓 Etape 2

𝜺 ? Etape 1

𝜀 𝟎. 𝟖𝟗 𝟏 Etape 2

𝜺 ? CS

R. Ammour

𝑀𝑇 = 𝟐 𝟎 𝒆𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝒆𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝟎 𝟎. 𝟓𝟓 𝜀 𝟎. 𝟖𝟗 𝟏 𝟏

𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝑒1 𝑒2

𝜀
𝜀

𝑇5

𝜀

𝜎1 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟒 𝟎. 𝟖𝟗
𝜎2 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑇5 𝑡 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟒 𝟎. 𝟖𝟗
𝜎3 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟑 𝟎. 𝟖𝟗
𝜎4 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑇5 𝑡′ 𝑻𝟒 𝟎. 𝟖𝟗
𝜎5 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟒 𝟎. 𝟖𝟗 𝑇5 𝑡′′

Trajectoires compatibles :
𝜎,𝑀 avec 𝑀 = 2𝑃1

𝟐𝑷𝟏

𝟏𝑷𝟏 𝟏𝑷𝟑

𝟏𝑷𝟏 𝟏𝑷𝟐
𝑻𝟏(𝐞𝟏)

𝑻𝟓

𝑻𝟓

𝑻𝟐(𝐞𝟐) 𝑻𝟐(𝐞𝟐)

𝑻𝟒 𝑻𝟒

𝑻𝟓

𝑻𝟑𝑻𝟒

Ensemble des trajectoires compatibles 𝜞−𝟏 𝑴𝑻

Etapes Algo.

Exemple

 Algorithme incrémental : exemple

1516/11/2018



3. Diagnostic

Diagnostic           

R. Ammour

 Trajectoires compatibles

Trajectoires 
compatibles

Forme générale d’une trajectoire de mesure de taille 𝑲 obtenue dans [𝝉𝟎, 𝝉𝒆𝒏𝒅]

𝑀𝑇 = 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏0 𝑒𝑜𝑏𝑠(𝜏1)𝑀
𝑜𝑏𝑠 𝜏1 …𝑒𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾−1 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾−1 𝑒𝑜𝑏𝑠 𝜏𝐾 𝑀𝑜𝑏𝑠 𝜏𝑒𝑛𝑑

Ensemble des trajectoires compatibles  𝝈,𝑴 ∈ 𝜞−𝟏 𝑴𝑻 avec

𝜎 = 𝑇 𝑡1,1 . . . 𝑇 𝑡1,ℎ1−1 𝑻 𝝉𝟏 …𝑻 𝝉𝒌−𝟏 𝑇 𝑡𝑘,1 …𝑇 𝑡𝑘,ℎ𝑘−1 𝑻 𝝉𝒌 …𝑇 𝑡𝐾,ℎ𝐾−1 𝑻 𝝉𝑲 𝑇 𝑡𝐾+1,1 . . . 𝑇 𝑡𝐾+1,ℎ𝐾+1−1
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Diagnostic           

R. Ammour

 Probabilité des trajectoires

𝜎 = 𝑇 𝑡1,1 . . . 𝑇 𝑡1,ℎ1−1 𝑻 𝝉𝟏 …𝑻 𝝉𝒌−𝟏 𝑇 𝑡𝑘,1 …𝑇 𝑡𝑘,ℎ𝑘−1 𝑻 𝝉𝒌 …𝑇 𝑡𝐾,ℎ𝐾−1 𝑻 𝝉𝑲 𝑇 𝑡𝐾+1,1 . . . 𝑇 𝑡𝐾+1,ℎ𝐾+1−1

𝜋 𝜎,𝑀 = 𝜋∞(𝑀) × 𝑃 𝜎𝑈 , 𝑀 × ς𝑗=1…𝐾𝐹𝜎 𝜏𝑗 ×ς𝑘=1…𝐾𝑃𝑇 𝜏𝑘
× 𝑃𝑆𝐶

Forme d’une trajectoire compatible 𝜎,𝑀 :

Evaluer leurs 
probabilités

𝑷 𝝈,𝑴 =
𝝅 𝝈,𝑴

σ
𝝈′,𝑴′ ∈𝜞−𝟏

𝝅(𝝈′,𝑴′)

avec
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 Probabilité des trajectoires

𝜎1 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟒 𝟎. 𝟖𝟗
𝜎2 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑇5 𝑡 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟒 𝟎. 𝟖𝟗
𝜎3 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟑 𝟎. 𝟖𝟗
𝜎4 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑇5 𝑡′ 𝑻𝟒 𝟎. 𝟖𝟗
𝜎5 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟒 𝟎. 𝟖𝟗 𝑇5 𝑡′′

Trajectoires compatibles :
𝜎,𝑀 avec 𝑀 = 2𝑃1

𝝁 = 𝟏 𝟏 𝟏 𝟏 𝟏 𝑻

𝑷 𝝈𝟏, 𝑴 = 𝟎. 𝟒𝟔, 𝑃 𝜎2, 𝑀 = 0.04, 𝑷 𝝈𝟑, 𝑴 = 𝟎. 𝟒𝟔

𝑃 𝜎4, 𝑀 = 0.03,𝑃 𝜎5, 𝑀 = 0.01

𝜎2 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑇5 𝑡 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟒 𝟎. 𝟖𝟗

𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝑒1 𝑒2

𝜀
𝒇

𝑻𝟓

𝜀

- Probabilité du marquage 𝑀 = 2𝑃1
- Ne pas franchir 𝑻𝟏 avant 0.15 mais dans [0.15, 0.15+𝑑𝑡]
- Franchir 𝑻𝟓 dans [0.15, 0.55] 
- Ne pas franchir 𝑻𝟐 avant 0.55 mais dans [0.55, 0.55+𝑑𝑡]
- Ne pas franchir 𝑻𝟒 dans [0.55, 0.89] mais dans [0.89, 0.89+𝑑𝑡]
- Ne rien franchir dans [0.89, 1]

𝝅 𝝈𝟐,𝑴 = 𝟎. 𝟎𝟕𝟗 à partir des probabilités de :

Exemple
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Probabilité de la 
faute 

 Probabilité d’une faute

𝑃 𝑀𝑇, 𝑓𝛼 = σ 𝜎,𝑀 ∈ 𝜱𝜶
𝑃(𝜎,𝑀)

𝜱𝜶:  l’ensemble des trajectoires contenant 𝑓𝛼
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Diagnostic           
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 Probabilité d’une faute

𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝑒1 𝑒2

𝜀
𝒇

𝑻𝟓

𝜀

𝜎1 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟒 𝟎. 𝟖𝟗
𝝈𝟐 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟓 𝒕 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟒 𝟎. 𝟖𝟗
𝜎3 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟑 𝟎. 𝟖𝟗
𝝈𝟒 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟓 𝒕′ 𝑻𝟒 𝟎. 𝟖𝟗
𝝈𝟓 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟒 𝟎. 𝟖𝟗 𝑻𝟓 𝒕′′

Trajectoires compatibles :
𝜎,𝑀 avec 𝑀 = 2𝑃1

𝑃 𝑀𝑇, 𝑓𝛼 = σ 𝜎,𝑀 ∈ 𝜱𝜶
𝑃(𝜎,𝑀)

𝜱𝜶:  l’ensemble des trajectoires contenant 𝑓𝛼

𝑃 𝜎1, 𝑀 = 0.46
𝑃 𝜎2, 𝑀 = 0.04
𝑃 𝜎3, 𝑀 = 0.46
𝑃 𝜎4, 𝑀 = 0.03
𝑃 𝜎5, 𝑀 = 0.01

𝑃 𝑓𝛼 , 𝑀𝑇 = 𝑃 𝜎2, 𝑀 + 𝑃 𝜎4, 𝑀 + 𝑃 𝜎5, 𝑀 =0.08

Exemple
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 Diagnostic du convoyeur

 = (1 2 3 1 2 2 3 4 3 6 0.3 0.5)T

MI = (10 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0)T

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

𝑀𝑇 = 0 0 𝒆𝟐 𝟎. 𝟏𝟓 1 0.15 𝜀 0.98 0 0.98 𝒆𝟐 𝟏. 𝟓𝟖 1 1.58 𝜀(6.34)
0(6.34)𝒆𝟏 𝟔. 𝟑𝟕 1(6.37)𝜀 7.58 0(7.58)𝒆𝟐 𝟕. 𝟔𝟗 1(7.69)𝜀(0.39)

0(8.39)𝒆𝟐 𝟖. 𝟒𝟐 1(8.42)𝜀 9.96 0(10)

𝑃 𝑓𝑎, 𝑀𝑇 = 0.017 𝑃 𝑓𝑏, 𝑀𝑇 = 0.979

T2

P1

T11(fa)

T4 T5

T6

T7T8T1

P9

P8

T10
T3

P2

T12(fb)P10

T9

P7 P6

P5
P3

P4

P11
P12

P13 P14

𝑁𝐴𝐵

Convoyeur
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 Diagnostic du convoyeur

1000 cycles

 = (1 2 3 1 2 2 3 4 3 6 0.3 0.5)T

MI = (10 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0)T

Taux de non détections

Taux de fausses alarmes

T2

P1

T11(fa)

T4 T5

T6

T7T8T1

P9

P8

T10
T3

P2

T12(fb)P10

T9

P7 P6

P5
P3

P4

P11
P12

P13 P14

𝑁𝐴𝐵

Convoyeur

Seuil de détection 𝑺𝑫 ∈ [𝟎, 𝟏]
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 Diagnostic du convoyeur

1000 cycles

 = (1 2 3 1 2 2 3 4 3 6 0.3 0.5)T

MI = (10 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0)T

Courbe ROC (Receiver Operating Characteristic)

× 𝟏𝟎−𝟑

T2

P1

T11(fa)

T4 T5

T6

T7T8T1

P9

P8

T10
T3

P2

T12(fb)P10

T9

P7 P6

P5
P3

P4

P11
P12

P13 P14

𝑁𝐴𝐵

Convoyeur

Fausses alarmes

N
o

n
 d

ét
ec

ti
o

n
s

Fausses alarmes

N
o

n
 d

ét
ec

ti
o

n
s

Zoom

× 𝟏𝟎−𝟑

Seuil de détection 𝑺𝑫 ∈ [𝟎, 𝟏]
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 Datation de faute

Soit une trajectoire 𝜎,𝑀 contenant la faute 𝑓𝛼 avec 

𝜎 = ⋯𝑻 𝝉𝒊 𝑇 𝑡𝑖,1 …𝑇 𝑡𝑖,𝑚 𝑻𝜶 𝒕𝜶 𝑇 𝑡𝑖,𝑚+1 …𝑇 𝑡𝑖,𝑛 𝑻 𝝉𝒊+𝟏

Objectif : déterminer la probabilité qu’une faute détectée se soit produite dans un intervalle de temps donné [𝑡𝑠, 𝑡𝑓]. 
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Diagnostic           

R. Ammour

 Datation de faute

Soit une trajectoire 𝜎,𝑀 contenant la faute 𝑓𝛼 avec 

Objectif : déterminer la probabilité qu’une faute détectée se soit produite dans un intervalle de temps donné [𝑡𝑠, 𝑡𝑓]. 

𝜎 = ⋯𝑻 𝝉𝒊 𝑇 𝑡𝑖,1 …𝑇 𝑡𝑖,𝑚 𝑻𝜶 𝒕𝜶 𝑇 𝑡𝑖,𝑚+1 …𝑇 𝑡𝑖,𝑛 𝑻 𝝉𝒊+𝟏

𝝉𝒊 𝝉𝒊+𝟏𝒕𝒔 𝒕𝒇

𝒕𝜶

Franchissement de 𝑇(𝑡𝑖,𝑘)

𝑘 = 1,… ,𝑚 and 𝑇 𝑡𝛼
𝑇 𝑡𝛼

Franchissement de 𝑇(𝑡𝑖,𝑘′)

𝑘′ = (𝑚 + 1),… , 𝑛 et de 𝑇 𝜏𝑖+1

2316/11/2018
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 Datation de faute

𝜏𝑗

𝜏𝑖+1

𝜏𝑗+1

𝜏𝑗+1

𝜏𝑘 𝜏𝑘+1

𝑡

𝜎1 = ⋯𝑇 𝜏𝑖 𝑇 𝑡𝑖,1 …𝑇 𝑡𝑖,𝑚 𝑻𝜶 𝒕𝜶 𝑇 𝜏𝑖+1 …

𝜎2 =. . . 𝑇 𝜏𝑖 𝑇 𝑡𝑖,1 …𝑇 𝑡𝑖,𝑚 𝑇 𝜏𝑖+1 …

𝜎𝑖 = ⋯𝑇 𝜏𝑘 𝑇 𝑡𝑖,1 …𝑻𝜶 𝒕𝜶 …𝑇 𝑡𝑖,𝑚 𝑇 𝜏𝑘+1 . . . Distribution de la date 

d’occurrence de la faute

𝑃 𝜎1, 𝑀𝐼

𝑃 𝜎2, 𝑀𝐼

𝑃 𝜎𝑖 , 𝑀𝐼

Distribution pour chaque 

trajectoire compatible
Probabilité des trajectoires
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 Datation de faute

0

5

0

0

0

0

0.5

0.5

×10-3

×10-3

2

4

2
×10-2

Cycle 1

Cycle 2

Cycle 3

Cycle 4

Cycle 5

(a)

(b)

(e)

(d)

(c)

T2

P1

T11(fa)

T4 T5

T6

T7T8T1

P9

P8

T10
T3

P2

T12(fb)P10

T9

P7 P6

P5
P3

P4

P11
P12

P13 P14

𝑁𝐴𝐵

Convoyeur

𝜎 = 𝑻𝟐 𝟎. 𝟏𝟓 …𝑻𝟏𝟐 𝑡1 …𝑇8 0.98 𝑻𝟐 𝟏. 𝟓𝟖 …𝑻𝟏𝟐 𝑡2 …
𝑇8 6.34 𝑻𝟏 𝟔. 𝟑𝟕 …𝑻𝟐 𝟕. 𝟔𝟗 …𝑻𝟏𝟐 𝑡3 …𝑇8 8.39 𝑻𝟐 𝟖. 𝟒𝟐 …

𝑻𝟏𝟐(𝑡4)…𝑇8 9.96

25

𝑃 𝑓𝑏, 𝑀𝑇 = 0.979
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 Datation de faute

0

5

0

0

0

0

0.5

0.5

×10-3

×10-3

2

4

2
×10-2

0

0.2

0.4

0

Cycle 1

Cycle 2

Cycle 3

Cycle 4

Cycle 5

𝒇𝒃

(a)

(b)

(e)

(f)

(d)

(c)

T2

P1

T11(fa)

T4 T5

T6

T7T8T1

P9

P8

T10
T3

P2

T12(fb)P10

T9

P7 P6

P5
P3

P4

P11
P12

P13 P14

𝑁𝐴𝐵

Convoyeur

Date d’occurrence du défaut entre 2 et 4 U.T.
Pièce numéro 2 concernée par le défaut

𝑷 𝒇𝒃 ∈ 𝒄𝒚𝒄𝒍𝒆𝟐 = 𝟎. 𝟗𝟕

𝑷 𝒇𝒃 ∈ [𝟐, 𝟒] = 𝟎. 𝟔5
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Modélisation

Diagnostic

Pronostic

16/11/2018
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Pronostic en utilisant les automates à états finis
Non 

temporisés
Temporisés Probabilistes

Jéron et al. 2008; Genc & Lafortune 2009; Kumar & Takai

2010; Takai 2015; Yin & Li 2016


Cassez & Grastien 2013 

Nouioua et al. 2014; Chen & Kumar 2015 
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Estimation d’état

 Estimation d’état

Série de mesures 
dans [𝜏0, 𝜏𝑒𝑛𝑑]

Ensemble des trajectoires 
compatibles

Probabilités des trajectoires 
compatibles

Estimation d’état à la date 𝝉𝒆𝒏𝒅

2816/11/2018
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Estimation d’état

 Estimation d’état

𝑺 𝑴𝒊,𝑴𝑻 = 𝜎,𝑀′ ∈ Γ−1 𝑀𝑇 tel que 𝑀′[𝜎 > 𝑀𝑖

𝑀𝑖

𝑀𝑗

𝑃 𝑀𝑖 , 𝜏𝑒𝑛𝑑 = σ 𝜎,𝑀′ ∈ 𝑺 𝑴𝒊,𝑴𝑻 𝑃 𝜎,𝑀′

Série de mesures 
dans [𝜏0, 𝜏𝑒𝑛𝑑]

Ensemble des trajectoires 
compatibles

Probabilités des trajectoires 
compatibles

𝑀1

𝑀2

𝑀3

2916/11/2018
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 Estimation d’état

𝑇1

𝑃1

𝑇2

𝑃2 𝑃3

𝑇3 𝑇4

𝑒1 𝑒2

𝜀
𝒇

𝑻𝟓

𝜀

𝜎1 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟒 𝟎. 𝟖𝟗
𝝈𝟐 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟓 𝒕 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟒 𝟎. 𝟖𝟗
𝜎3 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟑 𝟎. 𝟖𝟗
𝝈𝟒 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟓 𝒕′ 𝑻𝟒 𝟎. 𝟖𝟗
𝝈𝟓 = 𝑻𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝑻𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝑻𝟒 𝟎. 𝟖𝟗 𝑻𝟓 𝒕′′

Trajectoires compatibles :
𝜎,𝑀 avec 𝑀 = 2𝑃1

0.46
0.04
0.46
0.03
0.01

Probabilités

𝑀𝑇 = 𝟐 𝟎 𝒆𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝟏 𝟎. 𝟏𝟓 𝒆𝟐 𝟎. 𝟓𝟓 𝟎 𝟎. 𝟓𝟓 𝜀 𝟎. 𝟖𝟗 𝟏 𝟏

𝑀2 =
1
1
0

(𝜎1, 𝑀)

𝑷(𝑴𝟐, 𝟏) = 𝑃 𝜎1, 𝑀 = 0.46

𝑀1 =
1
0
1

𝑷(𝑴𝟏, 𝟏) = 𝑃 𝜎2, 𝑀 + 𝑃 𝜎3, 𝑀 + 𝑃 𝜎4, 𝑀 + 𝑃 𝜎5, 𝑀 = 0.54

Exemple
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Ensemble des 
Trajectoires futures

3116/11/2018
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Infinité de trajectoires futures

A partir d’un seul marquage initial

𝑀𝑖

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

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

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

 𝒍𝒎𝒂𝒙-pronostic

Limiter la taille des trajectoires futures à 
considérer par un nombre  𝒍𝒎𝒂𝒙.

Principe
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Si 𝒍𝒎𝒂𝒙 = 𝟐

Trajectoires explorées : 𝑃𝑜𝑠𝑡 𝑀𝑖 , 2
Trajectoires avec fautes : 𝑃𝑜𝑠𝑡𝛼 𝑀𝑖 , 2 = 𝜎1, 𝜎2

𝑀𝑖

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

Limiter la taille des trajectoires futures à 
considérer par un nombre  𝒍𝒎𝒂𝒙.

Principe

 𝒍𝒎𝒂𝒙-pronostic

𝜎1

𝜎2
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Si 𝒍𝒎𝒂𝒙 = 𝟐

𝑀𝑖

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

Limiter la taille des trajectoires futures à 
considérer par un nombre  𝒍𝒎𝒂𝒙.

Principe

 𝒍𝒎𝒂𝒙-pronostic

Peuvent avoir une forte probabilité sur l’horizon de 
pronostic considéré mais ne sont pas prises en compte !

Pas de borne sur l’erreur d’estimation…

Trajectoires explorées : 𝑃𝑜𝑠𝑡 𝑀𝑖 , 2
Trajectoires avec fautes : 𝑃𝑜𝑠𝑡𝛼 𝑀𝑖 , 2 = 𝜎1, 𝜎2
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 𝝆, 𝜹 -pronostic

𝑀𝑖

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

Algorithme 

Entrées : 𝐺𝑠 , 𝜌, 𝛿, 𝑓𝛼 , 𝑀𝑖

Sorties : 𝑃𝑜𝑠𝑡 𝑀, 𝜌, 𝛿 , 𝑃𝑜𝑠𝑡𝛼 𝑀,𝜌, 𝛿

𝜌 : borne d’erreur
𝛿 : horizon de pronostic

3416/11/2018



4. Pronostic

Pronostic          

R. Ammour

𝑀𝑖

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

 𝝆, 𝜹 -pronostic

Algorithme 

Entrées : 𝐺𝑠 , 𝜌, 𝛿, 𝑓𝛼 , 𝑀𝑖

Sorties : 𝑃𝑜𝑠𝑡 𝑀, 𝜌, 𝛿 , 𝑃𝑜𝑠𝑡𝛼 𝑀,𝜌, 𝛿

𝜌 : borne d’erreur
𝛿 : horizon de pronostic

Tester la condition 𝑫𝝈 𝜹 > 𝝆 durant 
l’exploration des trajectoires futures

Principe
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𝑀𝑖

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

 𝝆, 𝜹 -pronostic

𝜌 : borne d’erreur
𝛿 : horizon de pronostic

Algorithme 

Entrées : 𝐺𝑠 , 𝜌, 𝛿, 𝑓𝛼 , 𝑀𝑖

Sorties : 𝑃𝑜𝑠𝑡 𝑀, 𝜌, 𝛿 , 𝑃𝑜𝑠𝑡𝛼 𝑀,𝜌, 𝛿

Tester la condition 𝑫𝝈 𝜹 > 𝝆 durant 
l’exploration des trajectoires futures

Principe
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𝑀𝑖

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

Tester la condition 𝑫𝝈 𝜹 > 𝝆 durant 
l’exploration des trajectoires futures

Principe

 𝝆, 𝜹 -pronostic

𝜌 : borne d’erreur
𝛿 : horizon de pronostic

Algorithme 

Entrées : 𝐺𝑠 , 𝜌, 𝛿, 𝑓𝛼 , 𝑀𝑖

Sorties : 𝑃𝑜𝑠𝑡 𝑀, 𝜌, 𝛿 , 𝑃𝑜𝑠𝑡𝛼 𝑀,𝜌, 𝛿
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𝑀𝑖

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑇𝑓

𝑃𝑜𝑠𝑡 𝑀, 𝜌, 𝛿 = 𝜎𝑇𝑗 tel que 𝑀[𝜎𝑇𝑗 > ⋀ ℱ 𝜎 = ∅ ⋀ 𝐷𝜎 𝛿 ≥ 𝜌 ⋀ 𝐷𝜎𝑇𝑗 𝛿 < 𝜌

Trajectoires explorées

𝑃𝑜𝑠𝑡𝛼 𝑀, 𝜌, 𝛿 = 𝜎𝑇𝑗 tel que 𝑀[𝜎𝑇𝑗 > ⋀ ℱ 𝜎 = ∅ ⋀ ℱ 𝑇𝑗 = 𝑓𝛼 ⋀ 𝐷𝜎𝑇𝑗 𝛿 ≥ 𝜌

Trajectoires avec fautes

 𝝆, 𝜹 -pronostic

Algorithme 

Entrées : 𝐺𝑠 , 𝜌, 𝛿, 𝑓𝛼 , 𝑀𝑖

Sorties : 𝑃𝑜𝑠𝑡 𝑀, 𝜌, 𝛿 , 𝑃𝑜𝑠𝑡𝛼 𝑀,𝜌, 𝛿

Tester la condition 𝑫𝝈 𝜹 > 𝝆 durant 
l’exploration des trajectoires futures

Principe

𝓞 𝑵𝝉𝒆𝒏𝒅 . 𝒒
𝒍𝝁𝒎 . 𝒍𝝁𝒎

𝟑

Complexité 
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Probabilité du marquage courant à la date 𝜏𝑒𝑛𝑑 (estimation d’état)

Probabilité de la trajectoire non temporisée

Probabilité de franchir 𝜎 avant 𝑡 (Erlang généralisée)

1

2

3

Probabilité  future de 
la faute 

 𝝆, 𝜹 -pronostic

Probabilité d’occurrence future de la faute

෠𝑃 𝑡, 𝜌, 𝛿, 𝑓𝛼 = σ𝑀∈𝑀𝑎𝑟𝑘 𝜏𝑒𝑛𝑑
𝑃 𝑀, 𝜏𝑒𝑛𝑑 σ𝜎∈ 𝑃𝑜𝑠𝑡𝛼 𝑀,𝜌,𝛿 𝑃 𝜎𝑈 , 𝑀 𝐷𝜎 𝑡 − 𝜏𝑒𝑛𝑑

L’erreur d’estimation est bornée par 𝜌 (𝑷 ≤ ෡𝑷 + 𝝆) lorsque 𝒕 − 𝝉𝒆𝒏𝒅 ≤ 𝜹

Résultat

1 2 3
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Probabilité 
d’occurrence future 𝒇𝒂

Ecart

50                 51                 52                  53                  54   

𝝆 =

𝜹

T2

P1

T11(fa)

T4 T5

T6

T7T8T1

P9

P8

T10
T3

P2

T12(fb)P10

T9

P7 P6

P5
P3

P4

P11
P12

P13 P14

𝑁𝐴𝐵

Convoyeur

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

𝝆, 𝜹 -prognosis

Erreur d’estimation 𝜌 = 0.02
Horizon de pronostic 𝛿 = 2
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 Conclusions

 Exploitation de l’information temporelle

 Approche unifiée pour le diagnostic et le pronostic

 Datation des événements de fautes

 Erreur d’estimation bornée pour le pronostic
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 Perspectives

 Mieux exploiter le résultat du diagnostic pour le pronostic 

 Améliorer la complexité du pronostic

 Extension de modèle (dynamiques non markoviennes)

 Etude des propriétés de diagnosticabilité/pronosticabilité
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