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Contexte et MotivationContexte
• Modélisation de pronosti
 est un dé� s
ienti�que majeur pour la mise enoeuvre industrielle de nouvelles stratégies de maintenan
e
• Appli
ation des modèles de pronosti
 sur des di�érentes données dedégradation
• Modélisation probabiliste des dégradations/détérioration des systèmesMotivation
• Intégration de la phase de 
onstru
tion d'un indi
ateur de dégradation enfaisant 
ollaborer les 
ommunautés "analyse de données" et "�abilité"
• Intégration de modèles probabilistes de dégradation dans la 
onstru
tiond'un pro
essus de pronosti

• Mise en 
on
urren
e de modèles probabilistes et non probabilistes pourl'évolution de la dégradation au niveau 
omposantK. Le Son, A. Barros, M. FouladiradDEPRADEM 2 2/26
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Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsDonnées de la 
onféren
e de PHM 2008

Tableau de donnéesK. Le Son, A. Barros, M. FouladiradDEPRADEM 2 3/26



Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsDonnées de la 
onféren
e de PHM 2008
• Ensemble de données : mesures deséries temporelles multi-variablespour 218 
omposants di�érents
• Deux ensembles de données sontdisponibles : l'ensembled'apprentissage et l'ensemble test
• Pour 
ha
un des ensembles :21 
apteurs fournissent desmesures relatives à l'état de 218
omposants3 
apteurs fournissent desmesures relatives à des variablesopérationnelles (OP1, OP2, OP3dans la suite)

0 50 100 150 200 250
400

450

500

550

600

650
Les mesures de capteur 1 et 2 en fonction de temps sur le composant 1

 

 

SM2

SM1

440 450 460 470 480 490 500 510 520
520

540

560

580

600

620

640

660
Les mesures de capteur 1 et capteur 2 dans le cadre de composant 1

K. Le Son, A. Barros, M. FouladiradDEPRADEM 2 4/26



Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsDonnées de la 
onféren
e de PHM 2008
• Au
une information sur lasigni�
ation physique des mesuresde 
apteurs
• Ensemble d'apprentissage : Lesmesures sont données par pas detemps pour 
haque 
omposant,depuis un instant initial auquel les
omposants ne sont pas tous neufs,jusqu'à la date de panne de 
ha
und'eux
• Les 
omposants sont 
onsidérés
omme identiques
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Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsEvaluation des modèles de pronosti
 sur lesdonnées de PHM
• Pour tester les modèles proposés, la 
onferen
e PHM nous donne lesformules de la somme des pénalités obtenues pour la prédi
tion de la RULde 
haque 
omposant de l'ensemble test
• La pénalité au niveau d'un 
omposant étant dé�nie de la façon suivante :S =

K
∑k=1 Skoù Sk =

{ e−dk/13 − 1, dk ≤ 0edk/10 − 1, dk > 0 k = 1, ...,Ketdk = RULk estimé pour le 
omposant k− RULk réelle du 
omposant kK. Le Son, A. Barros, M. FouladiradDEPRADEM 2 6/26



Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsAnalyse de donnéesUne premiere phase d'analyse de données
• Un indi
ateur de dégradation ne peutpas être dé�ni dire
tement à partirdes mesures des 21 
apteurs
• Les 
onditions opérationnelles
orrespondent à six modes quiin�uen
ent les traje
toires des 21
apteurs. Ils doivent être pris en
ompte dans la 
onstru
tion del'indi
ateur de dégradation
• Inutile de prendre en 
ompte les 21
apteurs 0
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⇒ Ces points nous ont permis demettre en 
ompte des modesopérationnels et de séle
tion des
apteurs dans la 
onstru
tion del'indi
ateur de dégradationK. Le Son, A. Barros, M. FouladiradDEPRADEM 2 7/26



Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsAnalyse de données
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Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsAnalyse de donnéesChoix des 
apteurs
• Instant 0 : instant de défaillan
e des
omposants
• Observation des traje
toires de
apteurs dans 
haque modeopérationnel en temps inversé
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• Choix des 
apteurs qui satisfont la
ondition de 
onvergen
e autemps de défaillan
e (l'instant 0)
• 7 
apteurs (2,3,4,7,11,12,15) sont
hoisis dans la 
onstru
tion del'indi
ateur de dégradationK. Le Son, A. Barros, M. FouladiradDEPRADEM 2 9/26



Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsLoi durée de vie sur l'ensemble de
omposants
• Prédi
tion de la RUL en séle
tionnantuniquement les instants de panne dansl'ensemble d'apprentissage et en ayantune appro
he de type durée de vie
• Filtre de l'histogramme de dégradationdes 
omposants par une distribution deprobabilité adapté
• Appli
ation des paramètres estimés dela distribution sur l'ensemble test envue de trouver la RUL 100 150 200 250 300 350 400
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omposantsLe Weibull �t nous donneles paramètres estimés suivants :
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Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsLoi durée de vie sur l'ensemble de
omposants
• Fon
tion de la durée de vie résiduelle :RUL(t) =

1R(t) ∞∫t R(x)d(x)
• En utilisant l'ensemble test, on obtient la RUL des 
omposantet en utilisant la formule d'évaluation de PHM, la pénalitéobtenue est égale à 9870
• Notre résultat obtenu était assez mauvais 
omparativementaux meilleurs obtenus ave
 des modèles à base de
onnaissan
e/apprentissage dans la 
onféren
e (aux alentoursde 5636).K. Le Son, A. Barros, M. FouladiradDEPRADEM 2 11/26
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Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsIdée prin
ipale
• Dé�nition d'un indi
ateur s
alaire qui rend 
ompte de ladégradation
• Utilisation d'un pro
essus sto
hastique pour modéliser 
ephénomène de dégradation
• Analyse en Composant Prin
ipale (ACP)sur les dates de pannesdes 218 
omposants en séparant les 6 modes
• Dé�nition de l'indi
ateur de dégradation au temps t par ladistan
e entre la proje
tion des données 
apteurs et le point qui
orrespond à la date de panne du 
omposant dans le planprin
ipale du mode 
orrespondant à tK. Le Son, A. Barros, M. FouladiradDEPRADEM 2 12/26



Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsModélisation de l'ACP sans séparer lesmodes (pour information)On 
onsidère l'ensemble des dates de défaillan
e des 218 
omposants poure�e
tuer l'ACP sur les mesures des 21 
apteurs à 
es instants:
• Espa
e de dimension 2 est très représentatif (>98%)
• Proje
tions de panne 
orrespondent aux 6 modes di�érents
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Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsModélisation de l'ACP sur les modesopérationnelsObje
tif : Constru
tion d'un nouvel indi
ateur de dégradation qui ait du sens parrapport à une appro
he sto
hastique ultérieure
• Séle
tion de 7 
apteurs parmi 21
• On 
onsidère 6 sous-ensembles de dates de défaillan
e parmi les 218
omposants (6 modes opérationnels)
• Mise en pla
e d'une ACP pour 
ha
un de 
es sous-ensembles : en identi�antun espa
e de dimension 2 à 
haque fois et en observant un nuage de points dedispersion relativement réduite qui peut être assimilé à un "lieu de panne"dans un mode donné
• Constru
tion d'un 
ritère de dégradation à un instant donné:
onsidérons un 
omposant qui est en mode i à l'instant tproje
tion à l'instant t des mesures obtenus des 7 
apteurs dans le plan2D qui 
orrespond au mode i (Plan Pi )
al
ul de distan
e entre le point projeté et le lieu de panne en mode i(Li ) dans le plan Pi 
onsidéré.K. Le Son, A. Barros, M. FouladiradDEPRADEM 2 14/26



Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusions
- ACP sur S1, …, S7 donne P1

- Proj. des dates de panne ds

P1 donne lieu de panne mode 

1: L1
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Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsContribution des axes prin
ipaux dans leplan d'ACPMode 1 Mode 2 Mode 3 Mode 4 Mode 5 Mode 6PC1 60.85 72.64 61.45 54.41 58.95 79.65PC2 38.04 26.75 37.85 44.55 40.07 19.11PC3 0.66 0.28 0.34 0.56 0.41 0.77
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La 
ontribution des deux premiers axes de l'ACP est de plus de 98% ⇒ Espa
ede panne de dimension 2 est représentatifK. Le Son, A. Barros, M. FouladiradDEPRADEM 2 16/26



Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsModélisation de l'ACP sur les modesopérationnelsPar exemple : Cas d'étude
• Le lieu de panne dans l'espa
e de dimension 2 pour le mode 1 (L1, P1) etpour tous les modes
• Le bary
entre du nuage des lieux de panne est pris 
omme un uniquepoint de défaillan
e pour 
haque mode
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Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusions
Mode

Temps

Projection dans P5 des trajectoires de S1,…,S7 et calcul de la distance

au lieu de panne L5 du mode 5 sur [0,t1]

t1 t2 t3

Projection dans P4 des trajectoires S1,…, S7 et calcul de la

distance au lieu de panne L4 du mode 4 sur [t1,t2]
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PSfrag repla
ementsConstru
tion de l'indi
ateur de dégradation pas-à-pas pour 
haque 
omposantK. Le Son, A. Barros, M. FouladiradDEPRADEM 2 18/26



Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsDé�nition de l'indi
ateur de dégradation
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Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsDé�nition de l'indi
ateur de dégradationNotons
• Nk respe
tivement le nombre d'individus en panne en mode k
• P̄k de 
oordonnées (x̄ , ȳ) est le bary
entre du lieu de panne dans le planPk , k = 1, ..., 6
• Pki de 
oordonnées (xi , yi ), i = 1, ...,Nk est le i ème point de panneprojeté dans Pk
• Pkij de 
oordonnées (xij , yij ) est la mesure des 7 
apteurs à l'instant j du
omposant i projeté dans PkLa dispersion du nuage de panne en mode k est dé�nie par:Disperk =

√

√

√

√

1Nk − 1 Nk
∑i=1 ((xi − x̄)2 + (yi − ȳ)2)K. Le Son, A. Barros, M. FouladiradDEPRADEM 2 20/26



Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsDé�nition de l'indi
ateur de dégradationEn�n, l'indi
ateur de dégradation pour 
haque instant de panne est dé�ni de lamanière suivante: Dkij = √

(xkij − x̄)2 + (ykij − ȳ)2Disperk
• Tendance de l'indicateur:

ünon-linéaire

üdécroissante

• Les valeurs de l'indicateur 

décroît de 1 à 0

Un processus stochastique 

est proposé pour modéliser 

la dégradation

Indicateur de dégradation du composant 88
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Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsModélisation d'un indi
ateur par lepro
essus de Wiener
• Utilisation d'un pro
essus de Wiener non homogène pour modéliserl'évolution de l'indi
ateur de dégradation
• Soit X (t) un pro
essus de Wiener dans notre 
adre:1 Les in
réments de X (t) sont indépendants et stationnaires;2 X (t + s)− X (t) ∼ N(η((t + s)α − tα), σ2((t + s)α − tα)) pourt > 0, s > 0.
• Condition initiale pour un pro
essus de Wiener standard n'est pas prisen 
ompte par la fait que X (0) 6= 0Par l'utilisation du maximum de vraisemblan
e, les paramètres du pro
essusde Wiener sont estimés ave
 sa moyenne ηtα et sa varian
e σ2tα et nousobtenons les estimations suivantes:

η̂ = −0.0016, σ̂ = 1.2551, α̂ = 0.6707K. Le Son, A. Barros, M. FouladiradDEPRADEM 2 22/26



Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsEstimation de la RUL par simulation surl'ensemble de testCritère de la RUL par la simulation
• Soit D = 0 le niveau de dégradation
orrespondant à la panne
• RUL par 
haque simulation dé�nie parla moyenne entre TDmin le premiertemps d'atteinte du seuil D et TDmaxl'instant de sortie de la zone [D,+∞℄RULsimulée(t) =

(RULmin + RULmax)2
=

(TDmin+ TDmax)2 − t TD min TD max

RULmin = min(h|Xt+h < D)

RULmax = max(h|Xt+h > D)

RUL = (TDmin + TDmax)/2 − t

Xt

D

tK. Le Son, A. Barros, M. FouladiradDEPRADEM 2 23/26



Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsEstimation de la RUL par simulation surl'ensemble de testEn simulant 10000 traje
toires, la RUL pour 
haque 
omposant de l'ensembletest est estimée par la moyenne empirique des RULs simulées. Soit Nb lenombre des RULs simulées, la RUL estimée dé�nie par:RULestimée =
1Nb Nb

∑i=1 RULisimuléeCas d'étude : Résultats de la RUL pour les 
omposants 1 à 4Unit ¯RULestimée σ̄1 89.32 3.022 78.22 1.803 81.43 2.724 99.40 1.66
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Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsRésultats obtenusNotre modèle : Pénalité : 5520 et Erreur quadratique moyenne :437.88.
• Modèle probabiliste de base ave
 la loi durée de vie : lapénalité de 9870
• Modèle non-probabiliste basé sur l'appro
he "similarity-based"de Wang (2008) : la pénalité de 5636
• Modèle non-probabiliste ave
 le réseau de neurone de Peel(2008) et Heimes (2008) : l'erreur quadratique moyenne estrespe
tivement de 519.8 et 984
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Données expérimentales Indi
ateur de dégradation Estimation RUL Con
lusionsCon
lusionsRésultats obtenus au 
ours de 
ette première année de thèse ont permisde montrer l'e�
a
ité des modèles sto
hastiques dans le 
adre dupronosti
Travaux à venir sont de
• envisager d'autres pro
essus que le pro
essus de Wiener (Gamma +bruit)
• envisager d'autres méthodes pour prendre en 
ompte les
hangements de modes, en les modélisant par exemple 
omme unpro
essus de Markov à espa
e d'état dis
ret interagissant ave
 lepro
essus de dégradation,
• rempla
er l'ACP par l'ACPF (analyse en 
omposante prin
ipalefon
tionnelle) en vue d'améliorer l'indi
ateur de dégradation.K. Le Son, A. Barros, M. FouladiradDEPRADEM 2 26/26



Merci pour votre attention
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