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Résumé— Nous proposons dans cet article une approche
d’identification du niveau de dégradation d’'un syséme. L’objectif
est de proposer une démarche de modélisation pernent de
déterminer le niveau de dégradation atteint par lesystéme. La
démarche proposée consiste a utiliser le formalisnde Modéle de
Markov Caché (MMC) multi-flux sur des séquences olenues avec
un traitement en logique floue sur les résidus. Lesésidus sont
générés a partir d'un observateur. Nous avons effag des tests
sur une machine asynchrone triphasée, pour illustre notre
approche.

Mots clés— Modéle de Markov caché, niveau de dégradation,
machine asynchrone.

|. INTRODUCTION

Les contraintes et les attentes en matiere de mpeafces
associées a la productivité, la qualité, la fiabiliet la
disponibilité des systemes ont amené les politiques
maintenance a devenir une des priorités pour assure
disponibilité forte. Construite sur [l'anticipatiorde la
dégradation,
« prévisionnelle » semble la plus appropriée pépondre aux
objectifs des besoins actuels. Dans la littératdiérentes
architectures supportant ces activités ont étéliésabPar

la mise en place d'une maintenance dit
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particuliere. Pour aboutir a cela, nous avons caéles
mesures (observations) en utilisant les MMCs nflli- Dans
ces conditions, cette approche peut idéalementirdéane
défaillance graduelle sur le systeme a partir ddokegtions
directement collectées et relatant des phénomémgsiques
différents.

Un traitement préalable des mesures est nécessaint de
concevoir les MMCs multi-flux. Les observationdisées sont
issues d’un traitement en logique floue sur legltésgénérés
par un observateur.

Cet article est organisé comme suit. Dansd@e2, nous
présentons l'utilisation de MMC dans le cadre duMPHLa
section 3 est consacrée a l'architecture de I'agp@roposée.
Elle présente les différentes étapes de la démayohenous
avons choisi d’'adopter. La section 4 présente lestik la
méthode a travers I'étude d'un cas concret. Laasest nous
permet d’'apporter des premiéres conclusions sutraeail
présenté ainsi que quelques perspectives.

Il. MMCS DANS LE CADRE DU PHM

Les approches a base de MMC ont été développées et

utilisées dans des champs disciplinaires variésnoonpar
exemples : le traitement de la parole [4], la re@ssance de

exemples: OSACBM (Open System Architecture for eytes manuscrits [5], I'analyse de séquences giles [6], la
Condition Based Maintenance) [1], PEDS (Prognostl%énéraﬂon diindicateurs de maintenance [7].

Enhancements to Diagnostic Systems) [2] et ISPMe(Th

integrated system of proactive maintenance) [3].

Dans ce contexte, on s'intéressera au concept PH

(Prognostics and Health Management) associé ausephde
surveillance et de détection du niveau de dégrawlatiun
systeme.

Au cours de ces derniéres années, diverses teasniefu
stratégies ont été développées dans le concepHtiu Elles
se différencient en matiere de données utilis€bgpdthéses
liees a la défaillance et au mode de fonctionnemerslystéme,
et de modeles de calculs. Dans cet article, noysgsions une
approche structurée a partir d'une utilisation déViG4.
L’'acquisition des données n'étant plus un
technologique, un flot de mesures relatant des @hénes
différents peut-étre effectué aux mémes momentqrise en
compte de mesures différentes est tres importaatel'effet
d'une dégradation peut se manifester a partir d'omesure

Dans le cadre du PHM, les premiers travaux onaéts sur
la surveillance et le diagnostic des processus.tidgaux plus
cents s'intéressent aux approches liées au gronbans les
domaines de la surveillance et du diagnostic, aut pier :
I'identification des types d'accidents dans uneredsmnucléaire
[8], la surveillance de la boite de vitesses ddugitere [9], la
surveillance de l'usure d’'un outil d'usinage [1i@],diagnostic
des défauts sur un rotor [11] et la détection e¢¢@nnaissance
de défauts dans les machines tournantes [12].
Pour le pronostic, les premiers travaux fondésesuMMCs
sont de Chinnam et Baruah [13-14], I'objectif éthéstimer en

temps réel la durée de vie résiduelle RUL (de lasg
VeIToURemaining Useful Life) sur un outil d’usinage. Rasuite, les

MMCs ont été utilisés dans une approche de diagneside
pronostic pour estimer le RUL sur des roulementsamigues
[15]. Depuis ces travaux, les MMCs ont été consiokement
utilisés dans des approches différentes [16-18].



A. Eléments d’'un MMC

Un MMC est un automate B états en relation avec des
observations pouvant étre discrétes ou continuesis Nious
limiterons a la description d’'un MMC a observatiatiscretes
suivant deux cas : un seul processus d'observa{idiiC a
flux unique) ou plusieurs processus d'observati@Mié/IC
multi-flux).

1) MMC a flux unique

PourN états cachéfQ; [i=1, 2,... N}et M, I'ensemble des
observations discrét€®; |i=1, 2,... M}associées a chaque état
caché (Fig.1) (aveq; et o, indiquant respectivement I'état et
l'observation au temps t), les transitions entsedliats cachés
sont régies par une matrice de probabAie{a;;} notée :

Qilai-1 = Q). (1)
La probabilité d'émission est exprimée par la roatrde
probabilitéB= {b;;} qui exprime la probabilit¢ d'observey a
I'étatQ; notée aussi:

"—P(Qt

bij = P(o; = Ojlq; = Q). (2
La probabilité de se trouver dans I'é@tat=1 est définie par
la distribution des probabilités initialas

Un MMC est désigné par sa notation compdcte {4, B, }
avec les paramétres A, B at qui doivent satisfaire les

conditions suivantes :
N N
> ay=1, bu=1, Z
Jj= 1 =

avec

a;; =0,b

ij = 0,m; = 0.

Fig. 1. MMC avec 3 états et 5 observations dissrete

Compte tenu des paramétres du MMC, la probabditéte de
la séquence d'observation® = 0,,0,,... oy €t celle de la

séquence d'état3 = q,,qy, ....qr peut étre calculée par

P(0,0/2) = P(a,)- P(oy]a,). | [ P@clan) -Ploclad) (3)

L’équation (4) est caractérisée par
substitution dex;;, b;; et ;.

marginalisatien

l.]’

T
PO/2) = Z Mq,bq, (01) 1_[ g, _,q;bq, (00) (4)

q€Q

2) MMC multi-flux
Un MMC multi-flux peut étre représenté sous forme d
nombreuses topologies. En matiére de synchronie éats,
(Fig. 2), les séquences d'observations sont suggosé
étre produites par les différentes séquences d'@ans le
modeéle asynchrone, alors qu’il y a qu'une seuleusige
d’états dans le modele synchrone [19].

S R S

CE
RER

| 2., o,

(C)

(b)
Fig. 2. MMC multi-flux, (a) asynchrone, (b) syncheo

Dans notre approche seulement le modéle synchrere s
utilisé, car il permet de décrire la défaillancadyrelle globale
du systeme

Un MMC multi-flux synchrone aveK flux d'observations est
désigné par la notation compagter = {4, B, 7t} bien que les
parametregA, 7} ont la méme définition que dans le MMC a
flux unique. Les probabilités d'émissions sont pks
séparément pour chaque flixdansB = [By, B, .... Bx]. Par
conséquent, I'observation a l'instargst alors définie pa, =
[0:(1), ...0:(K)] ou o.(k) est I'observation de fluk. (Pour la
Fig. 2,0, = [X;, Y;], en effet deux flux d'observations (X et Y)
sont présents).

Dans ces conditions, la probabilité jointe de lausdhce
d’'observations0 et la séquence d'éta = q4,q5, ....qr est
définie par :

P(0,0/2sy)
= P(a). ﬂP(ol(knql) ﬂp(qtht D. ﬂP(oAk)lqt)
5)

L'équation (6) est caractérisée par marginalisatieh

substitution dey;jet m;.

PO/2) = ) (Tqrlg, (01)) 1_[ Qg sqrlar (00

q€Q

(6)

avec :ly; (o) = [Tk=1 bgi(0:(k))=P (0./ Qi)
B. Problémes associés aux MMCs

Le choix du nombre approprié d’états cachés egtaint
difficile a résoudre [20]. Afin de répondre plugpisément sur
ce point, plusieurs critéres et procédures onpéiposés [21].
Selon [4], les états bien gu'ils soient cachés,smitvent une
signification physique. Dans [13], les auteurs gmént que le
nombre d'états impacte sur la généralisation duéaledJUn



MMC associé a un nombre détats élevé conduit les pl
souvent, a un modéle plus adapté lors de I'apm®age mais
entraine de mauvaises performances au cours deake e
test. Les auteurs signalent également, I'existeti@a moins
deux options pour définir le nombre d'états : (dpix
approximatif du méme nombre d'états qui sont ptéstams le
cycle de vie du systéme, (b) emploi des méthodesligation
croisée pour l'optimisation du nombre d'états.

La topologie (les liens entre les états cachésgtmlement
partie des points qui doivent étre optimisés. Ltéérature
montre que le modéle gauche-droite est parfoisogyidr pour
estimer une défaillance graduelle. Une topologige di
« ergodique» peut offrir d’autres possibilités. Dans ce das,
MMC n’est pas contraint ('ensemble des probalslitde
passage entre les états sont non nulles). NéannaaEnshoix
topologique peut nuire a la modélisation souhaitée.B.

Chinnamet al.[14] proposent des orientations pour le choix des

topologies.

Une fois la topologie et le nombre d’états choikgs,derniers
points liés aux MMC a traiter concernent :

-L'évaluation : étant donnée une séquence d'obsens0 =
04,04,..07 €t un modeld. Le probleme consiste a
calculer(0/2).

-La reconnaissance (ou décodage) : étant donnéségpence
d’'observationsO = 04, 0,,..07 et un modeld. Le probleme
consiste a trouver la séquence d'éfdts q,,qy, ....qr qui
maximiseP (0/2).

-L’apprentissage : étant donnée une séquence diaisms

- La derniére étape consiste a estimer le nivealédeadation
du systéme.

A. Génération de résidus par I'observateur

Le principe de génération des résidus a base d'ediseir
consiste a estimer une partie ou I'ensemble deadgras
mesurables du systéme. Le résidu est calculé eanfaia
différence (éventuellement filtrée) entre les swrtiéelles et les
sorties estimées. Ce principe est illustré Fig. 4.

u(t) i)

Systeme

Générations de

e(t)
résidus >

Observateur

K

Fig 4. Schéma de principe de génération de résidiase d’observateur.

B. Traitements par l'usage d’une logique floue

Cette étape consiste a passer du domaine numéaigue
domaine symbolique (Fig. 5). Pour cela, on utiliseopérateur

dit de «fuzzification» associant a une mesure une fonction

d'appartenance particuliere. La détermination dugréle
d'appartenance est immédiate lorsque le résidemestehors
des zones de chevauchements. Par contre, damnksfioues,
on doit estimer ce degré d’appartenance a l'aideogérateurs
flous. Ensuite, on les combine au moyen d'un op#érat

0 = 04,0,,..00 €t un modéle. Le probléme consiste a réspécifique (Max ou Min). Pour la réalisation deteditape, il

estimer les paramétres du modele afin de maximigey ).
La séquenc@ est appelée aussi séquence d’apprentissage.
Il existe des algorithmes appropriés pour répondrees
problémes : I'algorithme Forward-Backward [22])djlarithme
de Viterbi [23] et l'algorithme de Baum-Welch [24)ans le
cadre d'un MMC multi-flux, ces algorithmes nécemsit
quelques modifications [25].

Ill. ARCHITECTURE DE LAPPROCHE PROPOSEE

L'approche d'identification du niveau de dégradatio
proposée, se décompose en quatre étapes.
- La 1 étape consiste & la génération de résidus a péartir
observateur. L'objectif de cette étape est de domstdes
signaux ayant la caractéristique d'étre trés faiblen
fonctionnement normal. Un résidu ou plusieurs d&rgux
augmenteront en présence d'anomalies ou de défzeka En
pratique, cette condition n'est pas tout a faitséaite, car les
signaux mesurés sont entachés de bruits et affpetésies
perturbations.
- La 2™ étape consiste a la prise en compte des incestitdd
mesures liées aux bruits, par un traitement emjiagfloue. Le
résidu sera localisé dans I'un des intervalles lplésment
caractérisés, Chaque intervalle sera décrit par fanetion
d'appartenance. Ainsi, chaque intervalle possédezome de
certitude et une zone floue [26].

faut déterminer les plages de variations possitdesgsidu, le
nombre des ensembles flous et les fonctions d'appances de
chacun de ces ensembles.

o ; h ; Temps

Fig. 5. Fuzzification du résidu.

Résidu

C. Formation des MMCs multi-flux

Selon la stratégie adoptée, cette étape consiatéyemer
soit un seul modele capable de caractériser leaelvie du
systéme a partir d’essais correspondant aux differgades de
dégradation soit, une base de modeéles corresporalant
différents processus de dégradations.

D. Détection du niveau de dégradation

Dans le cas de la premiére stratégie, I'identiftcatest
directement réalisée par la recherche de la séquiatats. Le
niveau de dégradation retenu est le dernier olukepersistant
a partir des dernieres observations.

- La 3™ étape consiste a la génération des séquence®ur la deuxiéme stratégie, la base des modélbisétmus

d'observations discretes. Ces dernieres, sontsédifi pour
apprendre les MMCs multi-flux.

permet d’évaluer la séquence d'observations d’'ocgssus de
dégradation inconnu noté X. Le modéle présentamal@mum



du log vraisemblance est sélectionné (Fig. 6). Meau de L0 0 0 t

dégradation est déterminé & partir de la séquereémtsl p _ |Lf c=|1000
associée a ce modéle. 0 % 0 0 0100/
égradation 3
S D=2 b 0) Q0P ®)
3 Rs CCk
k=1
Séquence
Dégradation 1 | Ségquence 1 »| MMC 1
2
‘ Req =Rr—ﬁQ(00)RT ; aveca = <1)o.
Dégradation 2 Zoduence 2-; MMC 2 ‘f
; ; — Ncc(k) = ncc(k)/Ns
[ ' Evaluation
' | P(sequence/MMC) )
g ' — 1 cos<0 cosfsinf
1 ] 0 =
' : Q) [COSHSinH sin?6
Dégradation n | Séauence n ol mmc n T
cos(@) cos (6 + —)
P8) = 2
Sélection du modéle avec s
Max(P(séquence/MMC)) sin(@) sin (6 + 5)

R, , L, respectivement la résistance rotorique et l'indnce
magnétisante.

IV. APPLICATION ET RESULTATS DE SIMULATION Rs , Ly resp. résistance propre d’'une phase statorique et
I'inductance de fuite totalisée au stator.

wp, P(6) resp. pulsation mécanique et matrice de rotation

Fig. 6. Sélection de modeéles [18].

Afin de valider notre approche, nous avons chdéudle
d'une machine asynchrone présentée dans [27]. dranaled
Cette mise en ceuvre est décrite en deux phasesates. angiec. -

_La 1 phase consiste a : générer des séquences de e;smbtﬂcc(k)'NS , resp. nombre de court-circuits sur f&9phase et

en procédant a la modélisation de la machine asgneh nombre de spires sur une phase en,bon etat. . ,
mettre en place I'observateur, utiliser la logidloee. 770’6.0 resp. rapport du défaut et angle repérant le wtéfa
-La Z™phase consiste a : définir des MMCs multi-fluxjraer ~ fOtorique.

le niveau de dégradation de la machine asynchrone. o
g 4 L’observateur utilisé est I'observateur de Luenkerd'ordre

A. Génération des séquences de symbole complet [28-29]. Il utilise les courants et lessioms mesurés
Cette étape commence par la modélisation de la imach aux bornes de la machine asynchrone. La vitessetdéon
asynchrone. Le modéle utilisé est celui présenis §a7]. Il n'est pas mesurée. Elle est considérée comme wampére

prend en compte l'existence de défauts statoriqees inconnudans le systeme d'eéquations de l'observateu
rotoriques. Ecrit sous forme d’état, le vecteutat'éontient les L’équation d’état de cet observateur est :
courants statoriques et les flux rotoriques. L'éatet la sortie

du systéme sont respectivement les tensions etdesants x=AW)X+Bu+G(y —79) (10)
statoriques d’axd etq. Avec
Le modeéle s’écrit : » o
% = Ax + Bu 8 v= [izq] 9= [izq] et G la matrice du gain (déterminée pour
A y=Cx+Du (9 assurer la stabilité asymptotique de I'observateur)
vec
r La Fig. 7 présente les liens adoptés entre lestifore Un
X =[lsg lsqg Pra ®rql” : vecteur d'état. mécanisme d’adaptation est inclus pour estimeritisse de
rotationiv (le mécanisme est déduit de la théorie de Lyapunov
U i _ _ :
u= USd] ety = [iSd]: entrées et sorties de la machine. avec- ., ~ R
- sq s4 w = lmf(eisd(prq - eisq(prd) dt (11)
CRuR Req  wm La loi d’adaptation est établie pour une vitessestante afin
— % Wi, Ll Ly d’améliorer la réponse de I'algorithme d’adaptatiba vitesse
4 | est estimée par un régulateur PI décrit par ldiosla
Rs+Req _Wm Req
A= “Wm _T Lf LyLy N . R N N
R 0 Req 0 w = Kp (eisd(prq — €isq (prd) + Ki f(eisd(prq — €isq (prd) dt
eq T L _ Reg (12)

0 Req 0 Ly aveck,, etK; des constantes positives.



y , On remarque que le défaut induit des ondulationsoduant et
ﬁ———>@ L . - du couple provoquant des oscillations sur la véess
——————————————— La Fig.10 présente un défaut statorique avéa(1) =

' o) 5%,Ncc(2) = 5% at=2s.
-

Loi d'adaptation

Courant de phase (a) vs Temps

Courant de phase (b) vs Temps

. ]
HM} H" ‘W i

Courant [A]
Courant [A]

Fig. 7. Schéma de I'observateur déterministe atibpta

L, . . L, , ‘ ! Tem‘:s[s] : ig ‘ Tem;s[s] :
Les résultats qui suivent présentent un ensembletgidtats : Courantas prase chve Tomps |
significatifs. Pour observer le bon fonctionnemetd la “ll
machine asynchrone, nous avons respecté les aumdii < i} AL m
suivantes : un couple de 10 N.m a été soumis aazhime a | *[fj#ie8 ““umwm‘umu.wmmmwm
linstantt = 1 s (Fig. 8). |
Couple vs Temps o Vitesse vs Temps ’ ° Tem}-fs Is1 ”
I - u) Fig. 10. Courant sur les trois phases.
£ i / Le court-circuit fait augmenter le courant dansdesx phases
L i en défaut. Dans la phase (c), on peut constater une
o augmentation du courant malgré le fait que cetéselest saine.
T L Un court-circuit de spires sur une seule phasecfbien
(@) (b) I'ensemble des trois phases de la machine [30].
Courant de phase (a) vs Temps
La Fig. 11 présente une combinaison de défauttfsfae et
z i rotorique) avedVcc(1) = 9% a t=2s etn, = 0.1 & t=2.5s.
g R
: ““"‘l‘” | N
N Ve . N
TerE::s)[sl g.‘“ / 0 H\ “ A ﬁ !
J AT
Fig. 8. (a) Vitesse de rotation, (b) couple, (dJremt de la phas@). w20 V Lf v V
Les résultats ainsi obtenus correspondent bien a L. 7777 Tremewm T T T e “Tééwifg" T
fonctionnement normal de la machine asynchronéharge. c((f")m (®)
A partir de ces premiers résultats, nous appligsonge méme BT m
modele des défauts statoriques, rotoriques ou ombinaison - il il
des deux. . | il
Nous traduirons un défaut rotorique par le rappertdéfaut c.
1o = 0.1. Ce défaut sera créé a l'instant t = 2s. =
e o 3'I‘er:ms[gs] e oEeEe
- Vitesse vs Temps “ Couple vs Temps. C
; X / o i Fig. 11. (a) Vitesse de rotation, (b) couple, @rant de la phada).
\ t0a 1y
R AN P NN , ) - ] o
e 2wl \Hf H 11/ [H\ H H H {\ U La Fig.12 présente différents résultats liés asidiés (erreurs
£ ] R R AR sur les courants et leur module) pour le cas ovitésse est
. LARRAS RS AL mesurée (avec un capteur de vitesse) et le caxapteur de
S P B P vitesse, avec une charge appliquée a t=1s.
(a) (b)
Courant de phase (a) vs Temps . Résidus vs Temps a0 Résidus vs Temps
B Iy ‘ .
e ! 31er:-ps[5s1 ° o - o Tem*pﬁsm 25 Yooz o4 o6 ﬂiem;s[s']z e 1s e
(©) (a) (b)
) . . Fig. 12. Erreur d’estimation, (a) sans mesure tksse, (b) avec mesure de
Fig. 9. (a) Vitesse de rotation, (b) couple, (d)remt de la phad@). 9 u imation, (2) . (b) av .

vitesse.



Les résultats s'averent satisfaisants avec uneetgamce vers
zéro méme en appliquant une charge.

La Fig. 13 présente le cas ou les signaux mesaréseatachés
de bruits (bruit blanc avec un écart type de 0.01).

Résidus vs Temps Résidus vs Temps

oo

0.006

.00

i
S el

0004

Résidu [A]
Résidu [A]

0.006

-0.008

s 001
s 25 0z 04 06 o

5 n iz 14 16 18
Temps [s] Temps [s]

(a) (b)
Fig. 13. Erreur d’estimation avec présence de deriinesure, (a) sans mesure
de vitesse, (b) avec mesure de vitesse.

Les résultats obtenus s’avérent également satsfais Les
erreurs d’estimations sont toujours aussi faiblésnm avec la
présence de bruits.

Dans la suite de l'article, nous présentons dewemgkes de
dégradation (Table. 1). Les résultats présentésecoant le cas,
ou la vitesse est estimée, les mesures bruitées girésence
d’'une charge.

TABLE |. EXEMPLES DE DEGRADATION
Test1 Test 2 Test(let2
Temps(s) | Ncc(INce(2) Nee(3)[Nee(1) Nee(2) Nee(3)) 7, 6,
0-2 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0 0°
2-3 3% 0% 0% | 3% 3% 0% 0.1 0°
3-4 6% | 0% | 0% | 6% | 6% | 0% 0.2 0°
4-5 9% 0% 0% | 9% 9% 3% 0.3 0°

Une fois le modéle de la machine asynchrone eséolateur
établis, la phase doit étre complétée plarfuzzification» des
résidus et la génération de séquences de symhekes2sultats
de la Fig. 12 mettent en évidence que le résidili@satour de
zéro en l'absence de défauts. Par contre, si uplasieurs
défauts apparaissent, le résidu va s’éloigner da zérs des
valeurs positives ou négatives. Choisir le nombeasémbles
flous revient a choisir le nombre de symboles ¢uedouhaite
manipuler dans les MMCs (dans notre cas 6 symholes)
fonction d’appartenance choisie pour tous les ebssnest
trapézoidale et 'opérateur de combinaison estfafeur Max.

Le signal a traiter consiste a prendre la moyemel@tique sur
10 mesures du résidu avec une fréquence d’écluamidlge de
10 Hz.
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Fig. 14. Séquences d’'observations pour le test 1.
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Fig. 15. Séquences d’observations pour le test 2.

A partir des résultats obtenus, il apparait clageimque
I'utilisation d’un seul résidu n'est pas réalidtar exemple, pour
le test 1, on constate qu’entre 0.5s et 3s lesraasons liées au
résidu s sont identiques, alors qu’elles sont différentesrpe
résidu ks Entre 3s et 4s, les observations liées au résidant
identiques pour les deux tests, mais différentear pes
observations liées au résidy i

B. MMCs multi-flux et identification du niveau de dédation

Le MMC choisi est constitué avec une topologie atigu
états. Nous avons repris la stratégie proposéeMamnat [7].
La typologie du MMC est de type gauche-droite. &fét est
I'état optimal (pas de dégradation estimée). L'dtastime une
dégradation majeure. Le franchissement de I'étadrs I'état 4
passera obligatoirement par des états intermésligrpuis 3).

Fig. 16. Topologie du MMC a flux unique choisie.

Dans le cas de la premiére stratégie, un seul MM@ifiux
est appris a partir de 'ensemble des séquencesrdiges de
dégradations simulées.

L'évolution du niveau de la dégradation pour lese@ts est
présentée dans les Fig. 17-18
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Fig.17. Evolution de I'estimation du niveau de @élgtion dans le test 1.
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Fig.18. Evolution de I'estimation du niveau de @glgtion dans le test 2.

Les évolutions de couleur bleue et verte correspoind
I'utilisation des MMCs a flux unique en utilisant
respectivement, la séquence d’observations liégsidu is et
igs Il est @ remarquer que les niveaux obtenus gavECs a
flux unique sont différents pour le méme test. blétion de
dégradation présentée en couleur rouge correspordNC
multi-flux synchrone. Elle nous renseigne sur lrestion de la
dégradation globale par la prise en compte des deurces
d'information (séquences d’'observations liées @sdus ds et
igg. Dans ce cas, I'estimation de la dégradationratie niveau
3 pour le test 1 et le niveau 4 pour le test 2

Les résultats proposés dans Fig. 19. présentedeuaieme
stratégie énoncée précédemment (réalisation d'ase lie
modeles relatifs aux différents processus de dégjoay

Sélection modéle

LogLik

180 i i i i i i
0 1 2 3 4 5 6 7
Modéles

Fig. 19. Sélection de modéles par le maximum dedsograisemblance.

La Fig. 19. présente les valeurs du Log de vraitsmek obtenu
sur les modeles de la base testée (en abscissajtia des
différentes séquences, la valeur maximale est efgoUNous
retrouvons les modeles représentant les processis
dégradation. Pour un modele sélectionné,
d’identification est quasiment directe par la reche de la
séquence d’états la plus probable en appliqudgbfiahme de
Viterbi.

I'étap

V. CONCLUSION

A travers les différents exemples traités, il a go&sible
d'illustrer l'intérét de 'architecture proposéerdale cadre de
I'estimation du niveau de dégradation d'un systeme.
L'intérét de l'approche est d'avoir utilisé et regpé les
données provenant de plusieurs sources en utilssaMMCs
multi-flux. Le type de modélisation (synchrone) haffre
l'avantage d’'une interprétation efficace concernalat
signification des états (méme avec l'ajout d’autilex). Ce
type de modélisation est plus proche des applicsitiéelles,
d’ou la nécessité d’'étre approfondi.

Dans les stratégies présentéas volume important de
données est exigé ; développer des approches aweme
s’affranchir des difficultés liées a la disponitdli et la
représentativité des données d’apprentissagenesiécessité.
Enfin, un soin supplémentaire devra étre apporté fBchoix
du nombre d'intervalles et leur fonction d’appaaiese dans la
partie «fuzzification.
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