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RESUME : La prédiction du temps de vie résiduel — RUL (Remaining Useful Life) est un facteur clé de la maintenance
prédictive. Ces prédictions étaient généralement basées sur une expertise métier et sur des procédés statistiques
indépendants des conditions d’utilisation des machines en temps réel. Or avec la généralisation des concepts clés de
U'Industrie 4.0, l'utilisation des nouvelles technologies permet dorénavant la supervision en tout temps des équipements
de production. La recherche sur l’estimation des RUL devient de plus en plus populaire. Or seule une branche de la
recherche utilise simultanément des données sur les états systemes (vibrations, température, usure) et les contraintes
qui lui sont appliquées (consignes cibles). La majorité de ces approches utilisent des modéles de prédiction d’un état
théorique de la machine pour le calcul des RUL. Dans cet article, la méthodologie présentée a pour objectif la
prédiction de RUL basée sur ’analyse des similarités des comportements en fonction des contraintes appliquées et des

états du systéme.

MOTS-CLES : Maintenance industrielle, Politiques de maintenance, Data Mining, Fusion d’information

1 INTRODUCTION ET CONTEXTE

Les équipements de production sont constamment solli-
cités de maniéres différentes en fonction du contexte et
des objectifs de I’entreprise. Ces sollicitations induisent
I’usure de I’équipement et ainsi des opérations de main-
tenance. La maintenance industrielle peut se définir
comme la conception et la planification des opérations
de réparations et d’entretien d’un équipement industriel
en fonction des facteurs mécaniques, économiques et
logistiques. Les stratégies de maintenance ont donc des
répercussions fortes sur 1’utilisation des équipements par
la prévalence du respect des objectifs de sécurité, dispo-
nibilité, qualité du produit ou autre objectif de la compa-
gnie. Les analyses économiques et logistiques permettent
d’estimer si la maintenance de 1’équipement doit étre
réalisée avant ou apres la panne de I’équipement (Blan-
chard et al ,1995). Les analyses fonctionnelles des équi-
pements permettent d’identifier les causes possibles
d’une panne (ISO 17359-2018-01). Des outils tels que
les arbres d’anomalies — FTA (Fault Tree Analysis), ou
encore les analyses de causalités — CNEA (Causal Net-
work Event Analysis), sont des exemples de méthodolo-
gies utilisées (Dias et al., 2012). Ces analyses permettent
théoriquement d’identifier les sous-ensembles de
I’équipement responsables des pannes.

Les politiques de gestion des pannes sont découpées en 2
catégories : correctives et préventives (NF EN 13306).
La maintenance corrective convient généralement aux
interventions rapides ou les colts générés par la panne
sont inférieurs aux colts d’interventions préventives. Les
politiques de maintenances préventives se séparent en
trois autres catégories : les maintenances systématiques,
conditionnelles et prédictive (Hoyland and Rausand,
2009).

Une maintenance systématique a lieu & un intervalle de
temps fixe. Une parmi les nombreuses méthodes
d’estimation de I’intervalle de temps est ’utilisation de
la loi de Weibull (Moukhli, 2011). Le recensement des
temps entre chaque panne TBF (Time Between Failures),
leur tri puis la détermination des parameétres d’échelle et
de forme sont des étapes connues de ’industrie de par
leur simplicité, efficacité et faible besoin en données.
Une maintenance conditionnelle indique que les inter-
ventions de réparations seront réalisées selon
I’occurrence de certains événements identifiés a 1’avance
ou selon 1’état de fonctionnement de certains sous-
ensembles de 1’équipement défini par des parametres
clés (par exemple le niveau d’huile dans un moteur).
Aucune condition temporelle n’est nécessairement asso-
ciée a une maintenance conditionnelle. Des politiques de
maintenance conditionnelles basées sur les réseaux
Bayésiens ou des chaines de Markov ont permis de
grandement augmenter le temps entre les arréts pro-
grammés (Sakib, et Wuest, 2018).

La maintenance prédictive est définie comme une exten-
sion d’une politique conditionnelle « suivant les prévi-
sions extrapolées » (NF EN 13306) des mémes para-
métres significatifs. Avec ’arrivée des nouvelles techno-
logies d’acquisition de données en temps réel, on ob-
serve maintenant une recrudescence des recherches por-
tant sur les maintenances conditionnelles et prédictives
(Carvalho et al., 2019). Ces méthodes se basent, soit sur
une expertise métier pour 1’¢laboration d’un modele de
dégradation, soit sur des données de fonctionnement
pour l’entrainement de méthodes supervisées, semi-
supervisées ou non-supervisées (Javed et al., 2017).

Le temps de vie résiduel ou RUL (Remaining Useful
Life) représente la différence de temps entre la date de
fin de vie de I’équipement et ’instant t. L utilisation de
politiqgues de maintenances prédictives passe générale-



ment par une estimation du RUL d’un équipement (Lei
et al., 2018). Bien que I’utilisation du Data Mining ait
beaucoup élargi les champs des possibilités de la main-
tenance prédictive et de la PHM (Prognostic Health
Management), les approches statistiques sont encore
utilisées et sujet de la recherche aujourd’hui (Carvalho et
al., 2019). Les procédés statistiques les plus connus sont
certainement les procédés Markoviens (Kharoufeh et al.,
2010), de dégradation homogene de Wiener (Wang,
2010) ou les filtres de Kalman étendu (Batzel et Swan-
son, 2009). Le plus gros défaut de ces méthodes est leur
caractére indépendant face aux conditions d’utilisation
des équipements en temps réel et donc des lois de dégra-
dation aussi indépendantes des conditions d’utilisation
en temps réel (Si et al., 2011).

L’arrivée de I’industrie 4.0 (Drath et Horch, 2014) en-
courage l’utilisation des nouvelles technologies et leur
intégration aux systémes d’information. Une bonne inté-
gration permet de conserver une multitude de données
sur les conditions de fonctionnement des équipements de
production en temps réel (Danjou et al., 2017).
L’application des algorithmes de Machine Learning tels
que les arbres de décisions, réseau de neurones, SVM
(Support Vector Machine) et K-means sont alors de plus
en plus fréquents dans la littérature (Carvalho et al.,
2019), (Vogl et al. 2019). Les chercheurs étudient doré-
navant majoritairement des mesures de conditions dites
indirectes (état de I’huile, vibration, température) aux
conditions directes (fissure) (Si et al., 2011).

L’analyse des conditions indirectes se distingue en deux
grandes familles : celles reposant sur la fusion
d’information provenant de différentes sources (vibra-
tion, huile, pression, etc.) (Goebel et Bonissone, 2005) et
celles se concentrant sur ’analyse d’une information
spéecifique (uniquement les vibrations) (Knezevic¢ et al.
2019). Dans le contexte d’une entreprise ayant plusieurs
types d’équipements différents, 1’étude d’un seul para-
meétre restreint les cas d’application de la méthodologie.
La méthodologie proposée s’oriente donc dans la famille
des méthodologies portant sur la fusion d’information. I1
existe également de plus en plus de méthodologies es-
sayant de différencier les informations relatives aux con-
signes imposées par les utilisateurs (vitesse, pression)
aux états physiques du systeme non contrélable (vibra-
tion, huile) (Huang et al., 2019). (Jardine et al., 2005)
recense de nombreuses méthodes de distinction et fusion
d’information. L’ objectif de ces méthodes est de pouvoir
relier le cas d’utilisation présent de la machine avec les
expeériences passées selon un seul et méme critére géné-
ralement nommé indicateur de survie. Les réseaux de
neurones et autres algorithmes sont souvent entrainés sur
cet indicateur et une panne est prédite lorsque
I’indicateur tombe en dessous d’un certain seuil. Or cer-
taines méthodes de fusion de I’information ne peuvent
contraindre 1’indicateur de survie a atteindre une valeur
minimale de 0 (Jardine et al., 2005). L’identification de
la panne peut alors étre estimée par 1’étude des similari-
tés des temps de fonctionnement. Soit 1’analyse des pa-
trons de comportement d’un ensemble de cas passés par

rapport au cas actuel étudié. Différentes méthodes
d’analyse de similarités existent dans la littérature. Ce-
pendant une grande partie repose sur des conditions di-
rectes telles que (Kadry, 2012) qui analyse les simili-
tudes de propagation de fissure par Pattern Fuzzy Simila-
rity pour déterminer le RUL de roulement. (Wang et al.,
2008) propose une analyse sur des données indirectes -
TSBP (Trajectory Similarity Based Prediction) et (Wang
et al., 2010) la compléte par une intégration des con-
traintes appliquées au systeme. Cependant la sélection
des données les plus pertinentes n’y est pas automatisée.
Plusieurs méthodes de calcul du RUL sont abordées,
mais I’estimation directe par une étude statistique des
temps de vie des comportements voisins ni est pas étu-
diée. Enfin des comparaisons simples pour justifier
I’analyse des similarités ainsi que 1’apport des conditions
appliquées ne sont pas spécifiées.

Dans le présent article, nous proposons une nouvelle
méthodologie de prédiction de RUL se basant sur les
conditions d’exploitation de 1’équipement (contraintes
imposées par les opérateurs et contraintes de mesure
indirectes). La méthodologie a pour objectif une utilisa-
tion en industrie et se base sur 1’étude des similarités des
comportements passés. On note que la présente métho-
dologie a été développée afin de répondre & un besoin
industriel de I’agroalimentaire de transformation de
masse de céréales. Dans ce contexte, les paramétres de
production sont optimisés pour la production et ne peu-
vent étre modifiés. L objectif du déploiement de cette
méthodologie est d'améliorer 1’ordonnancement des tra-
vaux de maintenance et de diminuer les temps d’arrét
dus a un contrdle systématique des équipements. Ainsi,
on suppose qu’un équipement est remis a neuf aprés une
réparation.

La structure de ’article est la suivante : la section 2 ex-
pose la méthodologie proposée. La section 3 expose un
cas d’application qui montre la mise en ceuvre de la mé-
thodologie. Finalement, la section 4 présente les résultats
et limites de la méthode.

2 METHODOLOGIE
2.1 Définition des termes

On appelle Contraintes d’Activité (CA) I’ensemble des
paramétres de la machine contrblables par les opérateurs
(vitesse, pression, alimentation); et Etats du Systéme
(ES) les grandeurs physiques intrinseques a
I’équipement non contrdlable par I’opérateur (vibration,
qualité d’huile, température résiduelle). Les données
sont les mesures de ces paramétres provenant de
différents capteurs de mesures, elles couvrent 1’ensemble
du temps de fonctionnement de la machine. Pour
I’ensemble de la méthodologie, les données sont sépa-
rées aléatoirement en un ensemble d’entrainement
(80% des donneées) et un ensemble de tests (20%). La
variable delta est 1’écart entre la valeur réelle et la
prédiction du temps de fin de fonctionnement. Un delta
négatif signifie que la prédiction est postérieure a la
panne effective de 1’équipement.



La méthodologie proposée repose sur 3 grandes étapes
présentées par la suite (2.2) ’analyse des temps de fonc-
tionnement (2.3) I’analyse mono-facteur caractérisant les
ES et enfin (2.4) ’analyse multi-facteurs caractérisant
les CA et les ES. La premiére étape de la méthodologie
servira de témoin pour la comparaison des résultats.

2.2 Analyse des temps de fonctionnement

La loi de Weibull est utilisée comme référentiel. Seuls
les temps de fonctionnement de 1’équipement sont né-
cessaires, les parameétres d’échelle et de forme de la loi
de Weibull sont estimés automatiquement sur I’ensemble
d’entrainement (Kadry, 2012). Les prédictions de RUL
étant dé-corrélées des données relatives aux ES et aux
CA il est possible de réaliser pour chaque individu test
plusieurs prédictions aléatoires pour rendre les résultats
significatifs.

2.3 Analyse de similarités mono-facteur

Les données considérées dans cette section proviennent
d'un capteur décrivant un ES pertinent.

2.3.1 Prétraitement

Les données relatives a la production sont généralement
bruitées. Une normalisation en Z et un filtre sont appli-
qués aux données. Le but est de conserver uniquement la
disparité des données au cours du temps afin d’identifier
des comportements symptomatiques d’une fin de fonc-
tionnement. Les données extrémes doivent étre conser-
vées. Les données sont ensuite filtrées par la courbe en-
veloppe supérieure. On pose I’hypothése que 1’utilisation
de la courbe enveloppe permet de garder les caractéris-
tiques d’un filtre passe-bas par la sélection de la fenétre
d’échantillonnage des données tout en gardant les don-
nées extrémes.

2.3.2 Analyse de similarités

On suppose que des machines ayant un méme compor-
tement auront également des temps de fonctionnement
similaires. Cette sous-section va quantifier les compor-
tements similaires entre [’ensemble des données
d’entrainement et I’ensemble des données tests. Pour ce
faire, plusieurs algorithmes de calculs de distance exis-
tent : le calcul des distances point a point ou Dynamic
Time Warping (DTW) sont les plus communs (Goebel et
Bonissone, 2005).

Pour vérifier les performances de la méthodologie, le
calcul de RUL est réalisé a un instant t. donné, inférieur
a tout temps de fin de fonctionnement. L’ensemble des
données de test sont tronquées de t=0 a t = t.. Les tailles
séries de données sont donc différentes entre elles.
L’utilisation de 1’algorithme de DTW présente plus
d’avantages pour une analyse de structure sur des séries
de tailles différentes. L’ensemble des distances est alors
calculé et seuls les k (k étant posé arbitrairement) ma-
chines ayant les plus petits scores sont conservées pour
la suite de la prédiction.

2.3.3 Prédiction de RUL

Chaque donnée de test possede dorénavant un ensemble
de données d’entrainement avec des comportements
proches que 1’on appelle voisinage. Les temps de fonc-
tionnement du voisinage sont extraits et la prédiction du
RUL se base sur la médiane du voisinage. Le choix de la
médiane nous vient (Wang, 2010)

2.4 Analyse de similarités multi-facteurs

Les données utilisées pour cette section sont I’ensemble
des données relatives aux CA et ES. L’Analyse de Simi-
larités Multi-Facteurs (ASMF) se base sur les 4 étapes
suivantes.

2.4.1 ldentification des régimes de fonctionnement
Les conditions de fonctionnement appliquées a un équi-
pement industriel varient au cours de la production et ont
été définies ci-dessus comme les CA d’un équipement.
Un ensemble de CA est appelé régime de fonctionne-
ment. Les données relatives aux ES varient d’un régime
de fonctionnement & un autre (Lei, 2016). Afin de pou-
voir comparer et analyser les données d’ES de maniére
équitable, la premiére étape de la méthodologie de
I’ASMF consiste & normaliser les données selon leur
régime de fonctionnement tel que réalisé dans la littéra-
ture (Jardine et al., 2006). S’il existe un grand nombre de
régimes de fonctionnement, il est alors pertinent de re-
grouper des régimes similaires entre eux. Cette étape
s’organise par (1) le regroupement des régimes de fonc-
tionnement en clusters, (2) la normalisation en Z des
données sur les ES selon le régime de fonctionnement.
Le clustering des régimes de fonctionnement est réalisé
par un algorithme de recherche des K plus proches voi-
sins - KNN (K-Nearest Neighbors) et le nombre de clus-
ters est sélectionné comme celui minimisant la distance
entre les régimes et le centroide du cluster selon un cri-
tére d’arrét : la premiére distance inférieure ou égale a
une valeur arbitraire.

2.4.2 ldentification des paramétres prépondérants
Cette section consiste a I’identification des informations
d'ES les plus pertinentes pour la détection de fin de fonc-
tionnement. La partie s’organise selon 3 étapes :

(1) Sélection par corrélations. Dans un équipement, il est
fréquent que plusieurs capteurs internes & la machine
soient intimement corrélés. Afin d’éviter un surappren-
tissage, une analyse de covariance est réalisée. Deux
capteurs sont dits corrélés entre eux si la valeur absolue
de la covariance est supérieure a un seuil fixé arbitraire-
ment.

Le tri des capteurs est présenté dans la figure 3.

Le capteur est
corrélé a un autre
capteur de la liste

<« CONServes »

oui 1 non
i L 2

Le capteur est
supprimé des
données

Le capteur est ajouté
ala liste
« CONSErves »

Figure 1 : Sous-étapes d’évaluation des corrélations



Ainsi, seuls les capteurs non corrélés (appartenant a la
liste Lconserves) Sont étudiés ce qui limite également les
temps de calcul.
(2) Sélection par tendance. La sélection des indicateurs
se base sur 1’analyse de la tendance et deux méthodes de
calcul différentes sont appliquées ; (a) Calcul du coeffi-
cient directeur de la régression linéaire issue de chaque
capteur, (b) Calcul du rayon du plus petit cercle inscrit
de la régression polynomiale d’ordre 3 ou plus.
La premiere méthode d’analyse met en évidence la ten-
dance des données de maniére globale. On prend
I’hypothése que la seconde méthode permet de quantifier
la rapidité de modification de la tendance au cours du
temps. Plus le rayon est petit, plus les données ont une
tendance a évoluer rapidement dans les derniers cycles
de fonctionnement de la machine. Chaque capteur est
classé et obtient un score selon chacune des méthodes.
La somme des scores permet de sélectionner les k meil-
leurs capteurs ou k est un entier arbitraire respectant
I’inégalité suivante :

k < max(2, {]F”(%)J)

&

(3) Filtrage par enveloppe. Les capteurs sélectionnés
sont ensuite filtrés en conservant leur courbe enveloppe.
La méthodologie et les justifications utilisées pour cha-
cun des capteurs sont les mémes que pour la section de
prétraitement des données de 1’analyse a 1 facteur.

2.4.3 Fusion des données
Contrairement a I’analyse mono- facteur, il est néces-
saire ici d’agréger les informations des différents cap-
teurs identifiés a la partie précédente dans un indicateur
de survie. Pour rappel, I’équipement est supposé remis a
neuf aprés chaque opération de maintenance ce qui im-
pliqgue que toutes les machines commencent avec la
méme valeur de survie. Cet indicateur vérifie les condi-
tions suivantes :

cl. 1l est compris entre O et 1 pour tout instant t.

c2. L’indicateur est décroissant

c3. Il vaut 1 at=0 et 0 lorsque 1’équipement tombe

en panne

Une premiére estimation simple d’un tel indicateur est de
I’estimer pour chaque machine par une droite dont les
parameétres respectent les conditions c2.
La prochaine étape est de fusionner 1’information des
capteurs a cet indicateur de survie. La fusion de données
est donc réalisée avec une régression linéaire multiple
notée |. Pour garantir le caractére borné et décroissant,
un nouvel indicateur T est défini tel que T(t)=min(I(t-1) ;
I(t)) ou t est indice de temps.

2.4.4 Analyse de similarités et prédiction de RUL

La prédiction du RUL est basée sur la méme méthodolo-
gie que pour ’analyse de similarités mono-facteur. Les
données tests sont tronquées a un instant t arbitraire,
mais antérieur a toute panne de 1’équipement. Les étapes
précédentes de I’ASMF sont ensuite appliquées a
I’ensemble test soit (1) la I’identification des régimes de
fonctionnement, (2) I’identification des parametres pré-
pondérants et (3) la fusion des données. A la fin de ces

trois sous étapes, une courbe tronquée semblable & une
courbe de survie est associée a chaque machine test.
L’algorithme de DTW (distance de Manhattan) va en-
suite calculer I’ensemble des distances entre chaque
courbe test avec chaque courbe d’entrainement. Les k
plus proches voisins sont conservés, ou k est fixé arbi-
trairement. La prédiction ponctuelle de RUL est la mé-
diane de I’ensemble des k voisins. Finalement, 1’écart
delta est calculé selon la définition de donnée dans la
section 2.1 définition des termes.

3 CASD’APPLICATION
3.1 Contexte

Les données utilisées sont des données de fonctionne-
ment de turbines fournies par la NASA en 2008 lors de
la premiére conférence internationale Prognostics and
Health Management (PHMO08). Le cas d’application uti-
lise une partition aléatoire du fichier contenant les don-
nées d’entrainement. Le set de données se compose d’un
repére temporel, du numéro de machine, de 3 compo-
santes relatives aux CA et de 21 composantes relatives
aux ES. La composante de temps a pour unité un cycle
de fonctionnement. Les informations obtenues par les
capteurs peuvent étre du domaine continu ou discret.

A noter que les derniéres étapes de chaque sous-
méthodologie sont présentées dans la partie 5 "résultat".

3.2 Analyse des temps de fonctionnement

Pour une meilleure estimation des parametres de la loi de
Weibull, ’offset de la série doit étre nul. On retranche
alors la valeur minimale de la série a I’ensemble des
données. La figure 2 présente I’estimation de la loi de
répartition.

TFF-prédits_Weibull
50 4 TFF-reels
40
2 30 -
&
c
&
204
10 4
0 T T T T T T
0 50 100 150 200 250
Cycles

Figure 2 : Histogrammes des temps de fin de
fonctionnement réels et prédits par Weibull

3.3 Analyse de similarités mono-facteur

L’analyse des similarités mono-facteur nécessite, comme
son nom l’indique, les données relatives a un seul cap-
teur. Les données détaillant les ES de la base PHMO08
étant nombreuses, la sélection du capteur 8 a été effec-
tuée aléatoirement.



3.3.1 Prétraitement
La figure 3 donne une visualisation aprés normalisation
des données issues du capteur 8.

sensor measurement 8

T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350
Cycles

Figure 3 : Capteur 8 aprés normalisation

Le filtrage des données par la courbe enveloppe est
ensuite réalisée et est présentée sur la figure 4.

Courbe enveloppe

- —

1.5

1.0 T

0.5

| | |

-1.5 4

sensor measurement 8

0 25 50 75 100 125 150 175
Cycles

Figure 4 : Courbe enveloppe des données du capteur 8

3.3.2 Analyse de similarité

D’aprés les étapes présentées partie 2.3.2 et grace a
I’étude statistique on identifie un temps de coupure pour
les individus test. Un tc = 100 cycles est sélectionné pour
ce cas d’application. L’ensemble des données test sont
alors tronquées apreés tc. Le vecteur des distances (ana-
lyse DTW) est calculé et seuls les k=15 premiers voisins
sont conservés pour les prédictions de RUL. Les résul-
tats seront présentés dans la partie suivante « Résultats ».

3.4 Multiples facteurs

3.4.1 Identification des régimes de fonctionnement

Les données d’étude contiennent trois informations rela-
tives aux CA. L’analyse des régimes de fonctionnement
portera donc sur ces trois colonnes. Les résultats du clus-
tering des différents régimes sont présentés figure 5 et
figure 6. La premiére figure présente les sommes cumu-
lées des distances entre chaque élément du cluster a son
centroide et justifie la sélection de 3 clusters. La figure 6
permet de visualiser les régimes en bleu et les centroides

par les sphéres rouges plus larges. Les données sont alors
normalisées selon ces trois clusters.
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Figure 5 : Courbe des distances aux centroides
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Figure 6 : Clusters des régimes de fonctionnement

3.4.2 Identification des parametres prépondérants
Cette étape se focalise sur 1’étude des ES soit 21 co-
lonnes. Les données relatives aux ES étant nombreuses,
on fixe le seuil de la covariance a 0.5 afin de limiter au
maximum le surapprentissage di a une redondance des
données.
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Figure 7 : Carte de chaleur de I’analyse
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Seuls 12 sur les 21 capteurs initiaux sont conservés aprés
I’analyse de covariance. Les tendances globale et locale
de ces 12 capteurs sont alors analysées respectivement
une régression linéaire et une régression polynomiale
d’ordre 3. Les figures 8 et 9 suivantes présentent les ré-
sultats des deux régressions.
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Figure 8 : Résultat analyse de la tendance globale
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Chaque capteur est trié selon chacune des régressions
avant qu'un score lui soit associé. Seuls les meilleurs
capteurs sont conservés pour la suite de 1’étude. Un fil-
trage par courbe enveloppe est appliqué avant de passer a
la partie suivante de fusion d’information.

3.4.3 Fusion de données

Dans un premier temps, l'indicateur préliminaire : dé-
croissant et linéaire est calculé. La figure 10 représente
cet indicateur pour chaque machine de [’ensemble
d’entrainement.
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Figure 10 : Indicateur de survie préliminaire

La fusion d’information entre 1’indicateur de survie et les
capteurs de la partie précédente est réalisée par une ré-
gression linéaire. Cet indicateur est ensuite filtré par une
fonction en escalier afin de respecter les contraintes de

bornes et de décroissance de I’indicateur. La figure 11
présente 1’indicateur de survie final. La panne d’un équi-
pement arrive dés qu’il n’y a plus de données et est ca-
ractérisée par une croix noire. On peut noter une forme
de décroissance exponentielle caractéristique d’une dé-
gradation.
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Figure 11 : Indicateur de survie set final

De cet ensemble de courbes de survie, une analyse de
similarités avec des données tronquées permet de réaliser
la prédiction du temps de vie.

4 RESULTATS

La partie suivante regroupe 1’ensemble des prédictions
réalisées pour le cas d’étude dans figure 12. Les résultats
sont présentés via I’indicateur delta défini dans la partie
3.1.—Delta positif et plus proche de 0 caractérise de
bonnes prédictions. Au contraire un delta négatif signifie
que I’équipement est tombé en panne avant 1’estimation
ce que I’industriel cherche a éviter le plus possible. Si la
prédiction est antérieure a la date de la panne effective,
I’impact est moindre. En effet, comme expliqué dans la
partie 3.3.2 les prédictions sont réalisées a des intervalles
prédéfinis, il est donc possible pour 1’opérateur de relan-
cer des prédictions a une période postérieure et donc
d’améliorer la prédiction sans prendre de risque supplé-
mentaire sur une panne de la machine.

Pour I’ensemble des histogrammes présentés figure 12,
la légende suivante est appliquée : (1-Vert) Vert : 0 <
delta < 100 cycles, (2-Orange) Orange : -50 < delta < 0
cycle ou delta > 100 cycles et (3-Rouge) Rouge : delta <
-50 cycles

Les barres verticales représentent respectivement le pre-
mier quartile, la médiane et le 3¢ quartile des prédictions.

4.1 Calcul et comparaison des prédictions

Les prédictions des trois sous partie de la méthodologie
sont présentées sur la figure 12.

Le tableau 1 ci-dessous présente le nombre de prédic-
tions postérieures au temps de fin de fonctionnement et
la wvariance des prédictions pour les 3 sous-
méthodologies. La variance des données d’origines est
calculée et vaut 46.7 cycles.
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Le temps de calcul nécessaire pour 1 prédiction pour un
ensemble test de 208 éléments est ajouté a titre indicatif
pour un processeur Intel Core i5-3437U CPU, 1.9GHz,
2.4GHz.

Prédiction apres | Std Temps de
panne (cycles) | calcul
Weibull 12.9% 90.96 <1s
Mono 19.23 % 53.82 w175
ASMF 13.46 % 56.76 % 30s

Tableau 1 : Comparaison des résultats

Les résultats sont comparés selon quatre critéres (1) le
nombre de prédictions réalisées aprés que la panne ait
réellement eu lieu (Jardin et al., 2006), (2) la gravité des
mauvaises prédictions, (3) la disparité de delta et (4) le
temps de calcul (Huang et al., 2019).

(1) On cherche a évaluer par ce critere quelle méthode
donne le plus grand nombre de prédictions antérieures a
la panne. On note que les prédictions réalisées sont
antérieures a la panne réelle a plus de 80% pour les 3
méthodes. Le classement des méthodes, de la meilleure a
la moins performante, est le suivant: (1) Weibull, (2)
ASMF et (3) mono capteur, avec seulement 0.6% d’écart
entre Weibull et ASMF.

(2) L’étude de la gravité des mauvaises prédictions
(légende présentée partie 4 ci-dessus) permet de
quantifier I’impact de mauvaises prédictions sur les
décisions de maintenance. On obtient le classement (1)
ASMF, (2) mono capteur et (3) Weibull. La présence de
(3-Rouge) est ce qui place Weibull en dernier.

(3) On note une augmentation de quasi 2 fois I’écart type
pour les prédictions par une loi de Weibull, mais de
seulement 0.2 fois pour ASMF et mono capteur. Les
intervalles de confiance liés aux prédictions sont donc
plus petits pour ces deux derniéres méthodes. Des
prédictions plus précises permettent de plus facilement
déterminer des intervalles de confiance sur 1’état de la
machine. La planification de la maintenance en est
facilitée.

(4) Le temps de calcul nécessaire d’une prédiction pour
chague méthode reste inférieur & 1 minute. Weibull reste
la méthode la plus rapide de par sa simplicité. L’ ASMF
nécessite le temps de calcul le plus long, mais une
exécution de moins 1 minute ne représente pas
d'inconvénients notables pour 1’organisation de la
maintenance.

5 CONCLUSION ET DISCUSSION

La méthodologie proposée permet de calculer et compa-
rer des prédictions de RUL selon les similarités de com-
portement d’une machine. Une intégration des con-
traintes de fonctionnement et des états du systeme a
donné de meilleurs résultats de prédiction. Les prédic-
tions obtenues par la méthodologie présentent de meil-
leurs résultats que des analyses communément utilisées
telles que Weibull. Bien que le nombre de prédictions en
retard par rapport a la réalité soit plus grand de 0.6%
pour ’ASMF vis-a-vis de Weibull, ’ASMF prédit de
maniere plus précise et les mauvaises prédictions impac-
tent moins la production (gravité plus faible).

On remarque qu’une seule prédiction par machine est
réalisée au cours de la méthodologie. Or, plus I’instant
de la prédiction est proche de la fin de fonctionnement
réelle, plus les prédictions seront précises. Afin
d’améliorer les performances, il est donc possible de
prévoir plusieurs points de calcul des prédictions.

On note cependant que cette méthodologie nécessite
beaucoup de données de surveillance en continu et allant
jusqu’a la panne de 1’équipement (probléme aussi identi-
fié pour I’utilisation de la loi de Weibull). La probléma-
tique est d’obtenir ou de détecter automatiquement les
anciennes pannes du systéme. Etendre la méthodologie
avec un prétraitement par une analyse d’anomalies est
une piste a étudier.

L’analyse des contraintes appliquées est réalisée ponc-
tuellement au début de I’ASMF. Or de nouvelles condi-
tions de fonctionnement peuvent impacter le regroupe-
ment des régimes de fonctionnement. Pour conserver les
bonnes performances de la méthodologie, il serait donc
nécessaire de recalculer les régimes de fonctionnement.
Prévoir la mesure d’une déviance des centroides des ré-
gimes de fonctionnement par des méthodes de concept
drift permettrait une plus grande autonomie.

Enfin la comparaison des résultats devrait évaluer la ro-
bustesse des prédictions. Des métriques telles que pré-
sentées par (Saxena et al., 2008) pourraient étre une piste
d’amélioration.
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