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Résumé :

Ce travail de projet de fin d’étude est consacré a la conception d’'un systéme
de pronostic et une comparaison enter pronostic a base model avec
méthode stochastique. Le travail sera porte sur le développement d’une
méthode d’estimation du temps restant utile (RUL), apres la détection de la
dégradation. Le modelé dynamique du systeme sera utilisé afin de générer
les jeux de données en fonctionnement normal et défaillant. La méthode
développée dans ce travail de projet de fin d’étude est validé par simulation
sur un moteur a courant continu. L’'obtention des différents modes de
fonctionnement ne nécessite pas un apprentissage sur le processus réel.

Mots clés : diagnostic, Pronostic, RUL, Méthode stochastique.



Abstract

This work of end-of-study project is devoted to the design of a prognostic
system and a comparison between prognostic a basic model with stochastic
method. The work will be on the development of a method of estimating the
remaining useful time (RUL), after the detection of the degradation. The
dynamic model of the system will be used for normal and faulty data sets.
The method developed for the end-of-study work validated by simulation
on a DC motor. Obtaining the different operating modes does not require
any learning about the actual process

Key words: diagnosis, Prognosis, RUL, Stochastic method.
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Cadre :

Cadre Ce travail de mémoire est réalisé sous la direction de
Dr.BENMOUSSA Samir au sein du laboratoire d’Automatique et de Signaux
d’Annaba (LASA).

Objectif :

La disponibilité des équipements de production, les colits exploitation et
maintenance optimale sont les principales performances recherchées par
les entreprises industrielles. Tous entre dans le domaine de la siireté de
fonctionnement qui a de but surveillance de la sécurité des personnes et
des biens. L'évolution dans I'industrie a changé la maniere d’application sur
les défaillances, non seulement faire la maintenance mais de prévoir les
risque et les colits qui a nous guidé a un systéeme automatisé intelligent,
appelé un systeme intégré de maintenance preévisionnelle dont le role est la
surveillance de I'état de fonctionnement actuel et futur des machines a été
développé.

Réalisation d’'un systéeme intégré de maintenance prévisionnelle peut étre
faite avec deux modules essentiels : un module de diagnostic et module de
pronostic. Le module de diagnostic a pour tache la détection de début de
dégradation d’une entité (ou composant), I'isolation de I’entité défectueuse
et 'identification de I'amplitude de défaillance, mais le module de pronostic
a pour objectif de déterminer la durée de vie restant avant la défaillance
complete. Ou faire une approche stochastique de la dégradation et estimé la
durée de vie restant avant la défaillance. Ainsi, I'estimation de la vie
résiduelle d'une machine permet d’'une part d’assurer une disponibilité
complete du systeme et d’autre part d’assurer la sécurité des personnes et
des biens : la défaillance d’'une machine risque peut causer des dégats
humaines et matériels importants.

Ce Projet de fin d’étude a pour but de développe un systeme intégré de
maintenance prévisionnelle avec le diagnostic et le pronostic et applique la
méthodologie développée sur un moteur a courant continu (MMC). Et faire
une comparaison entre les méthodes de prédire la durée vie résiduelle
avant leur défaillance pour remplacement.



Organisation du manuscrit :
Ce rapport de mémoire est organisé comme suit :

Le premier chapitre est consacré au diagnostic et pronostic, aux différentes
méthodes et approche. Ainsi que la complémentarité entre la diagnostic et
le pronostic

Dans le deuxieme chapitre on va présenter I'approche adoptée et définie les
méthodes stochastique et le filtre de kalman

Le dernier chapitre présente une étude de cas par application sur un
moteur a courant continu. Et les différents résultats de simulation sur
Matlab obtenus sont analysés afin de montrer l'applicabilité de la
méthodologie développée.

Une conclusion générale fait état de theme abordé dans ce mémoire
permettant de dégager des perspectives pouvant contribuer a compléter le
travail présente dans ce projet fin d’étude.
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1.1 Introduction_:

Le module du diagnostic est le module de pronostic sont deux clés dans un
systeme intégré de maintenance prévisionnelle.

Le but de module de diagnostic est surveiller le bon fonctionnement d'un
processus industriel.et il assure la détection de début de dégradation, et le
but de module de pronostic est I'estimation de la durée de fonctionnement
avant défaillance et du risque d’existence ou d’apparition ultérieure d’'un ou
plusieurs modes de défaillances

Donc les fonctions principales des deux modules sont :

e La détection de la défaillance Dés début d’apparition et d’identifier
'entité, les causes ou le composant défectueux.

e L’estimation la durée de vie restant avant sa défaillance et le risque
avec prédiction de la future apparition d’'un ou plusieurs modes de
défaillance.

Dans ce chapitre nous présenterons un apercu général de la conception
d'un systeme de diagnostic et d’exposer une vision globale sur le pronostic
industriel et ces différentes techniques.

1.2 Concepts et terminologie :

Il est intéressant, dans un premier temps, de rappeler les principaux termes
utilisés en diagnostic des systemes technologiques :

Un défaut : est tout écart entre la caractéristique observée sur le dispositif
et la caractéristique de référence lorsque celui-ci est en dehors des
spécifications

Une panne: est l'inaptitude d’'un dispositif a accomplir une fonction
requise

Une défaillance : C’est la cessation de I'aptitude d’'un ensemble a accomplir
ses ou ses fonctions requises (s) avec les performances définies dans les
spécifications techniques. L’ensemble est indisponible suite a la défaillance
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Figure 1-1 - Exemple Du RUL
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RUL : Remaining Useful Life time, en anglais représente la durée de vie utile
restante avant la défaillance ou dans certains systemes on définit comme la
probabilité pour que le systeme fonctionne durant un certain temps.

Dégradation : « damage, en anglais » est un processus d’altération causée par
changements dans les propriétés structurelles inhérentes au systéme, ainsi
les performances actuelles et ultérieures du systeme sont affecté et cela de
maniere irréversible.

Un modéele de dégradation : c’est la caractérisation de I’évolution de la
dégradation et ses effets sur le systeme. Un modele de dégradation peut
étre de type déterministe, représente par des équations différentielles
ordinaires (ODE), ou de type stochastique.

1.3 La Diagnostic:

Est I'identification de la cause probable de la (ou des) défaillance(s) a 'aide
d’'un raisonnement logique fondé sur un ensemble d’informations
provenant d’une inspection, d’'un contréle ou d’un test.

D’apres cette définition, le diagnostic est basé sur deux concepts :
e Le raisonnement logique : méthode utilisée pour détecter et localiser

un défaut a partir d'un ensemble d’information

e L’ensemble d’'information: représente les observations obtenues a
partir du systeme les entrées fournies par les actionneurs (u), les



mesures acquises par les capteurs (y)), et la connaissance apriori sur
le systeme (par exemple les caractéristique physique du systeme).

Un systeme de diagnostic doit étre en mesure de réaliser les trois étapes
suivant:

La détection de défaut: la détermination de la présence de défaut et de
I'instant de leurs occurrences.

Isolation ou localisation: elle attribue le défaut a un sous-systeme
particulier (capteur, actionneur, processus...).

Identification : la détermination de 'amplitude de défaut.

Un défaut TUn défaut Un deéfaut
actionneur composant capteur
< & <
d i d

»

(1 La dynanuque Capteurs ]

du systéme

Actionneurs

[

Swstéme de
diagnostic

Figure 1.2- structure générale d’'un systeme de diagnostic

“

Méthodes de diagnostic

(. . " Méthodes 4 base de
l Méthodes sans modéle

™y

) | modéle J
: Méthodes | Méthodes | ' Méthodes | | Méthodes |
quantitatives qualitatives qualitatives quantitatives \
- 4 s \ _ . v
Réseaux de neurones  Systémes experts Arbre de défaillance Observateurs

Réseaux de bayésiens  QTA (Quality Trend  Analyse fonctionnelle  Filtres

ACP Analysis) Di-graph signé RRAs

Figure 1.3-les Méthodes de Diagnostic



1.3.1 Les méthodes de diagnostic:

La sélection de la méthode de diagnostic la plus appropriée a un systéme
industriel donné ne peut se faire qu’apres un recensement des besoins et
des connaissances disponibles et L’objectif de la classification est de
structurer la démarche nécessaire pour retenir la méthode techniquement
et économiquement la plus efficace.

Pour les méthodes sans-modeles la connaissance analytique et structurelle
du systeme physique n’est pas nécessaire mais elle a une connaissance a
priori sur les différentes modes de fonctionnement de systeme, pour les
méthodes a base de modeles l'obtention de déférents modes de
fonctionnement ne nécessite pas un apprentissage sur le processus réel et
ces méthodes sont faciles a développer et a appliquer mais I'inconvénient
est la difficulté d’obtenir un modele analytique précis

1.3.2 Les Relation de redondances analytique (RRA) :

Cette méthode, appelée redondance analytique, ne peut étre mise en ceuvre
que si l'on dispose d'un modele statique ou dynamique, linéaire ou non
linéaire, déterministe ou stochastique du systeme ou du sous-systeme
reliant les entrées et les sorties mesurées

Une RRA est exprimée par:
RRA=@ (y,0) Ou:
0 : Ensemble de parametres du systeme

Y : Ensemble de variables connues du systéme (Signaux d’entrées,
signaux de sorties)

@ : une fonction polynomiale

L’évaluation numérique d’'une RRA conduit a un résidu r=eval(RRA)=0 dont
la valeur numérique en I'absence de la défaillance et de bruits doit étre
nulle. Ce résidu on indicateur de défaut exprime l'incohérence entre les
informations disponibles et les informations théoriques fournies par un
modele qui est supposé étre correct.

A partir de l'ensemble des expressions des RRAs, une matrice
booléenne(Mij), appelée, la matrice de signature de défauts (fault signature

9



matrix, FSM) est déduire. Les éléments de cette matrice (composée en ligne
par les résidus r et en colonne pour les défauts F) sont obtenus comme suit :

[1 si le résidu ri contient le défaut F;
Mij =
[0 sinon

La détectabilité et l'isolabilité d’'un défaut sur un élément constituant le
systeme se fait a I'aide de la logique booléenne. Un défaut sur un composant
est dit détectable si au moins un des résidus est sensible au parametre lié
au composant. Quant a I'isolabilité, elle vérifiée si la signature associée a ce
défaut est unique.

Afin d’illustrer la procédure de génération de relation de RRAs, on
considere le systeme d’équations suivant :

X=a.i+b
Y=ai+c Eq1.1

Ou a, b et c sont des parametres supposés connues et constants. Quant
aux i, X, et y sont des variables connues.

A partir de I'’eq.1.1 les RRA suivantes sont obtenus :
RRAl1=x-a.i-b
RRAZ2=y-a.i-b Eq 1.2

Evaluation des RRAs de systeme d’Eql.2 conduit a la génération de
I’ensemble de résidus suivants :

resl=x-a.i-b=0

res2=y-a.i-b=0 Eql.3

10



Variables resl res2 D |
a 1 1 1 0
b 1 0 1 0
C 0 1 1 0
i 1 1 1 0
X 1 0 1 0
y 0 1 1 0

Tableau 1.1 - matrice de signature de défaut du systéme de 'Eq.1.1

L’étude de la détectabilite et l'isolabilité des défauts affectant 'ensemble
des parametres du systeme décrit par I'Eq.1.1 nous conduit a générer une
matrice de signature de defaut illustré par le tableau 1.2

A partir de ce tableau, on peut déduire que tous les défauts sont détectables
par contre aucun défauts n’est isolable.

1.4 Le Pronostic:

Est un concept nouveau de 'automatique moderne. Il peut étre considéré
comme une extension du diagnostic (diagnostic prédictif). En effet,
I'introduction de la prédiction est tout a fait pertinente pour la surveillance
des systemes.

Est I'estimation de la durée de fonctionnement avant défaillance et du
risque d’existence ou d’apparition ultérieure d’'un ou plusieurs modes de
défaillances

Ainsi le pronostic est associ€é a :

1- L’estimation de RUL
2- La prédiction de future apparition d’'un ou plusieurs modes de
défaillance

De maniere générale, le pronostic consiste a prédire I’évolution de I'état
futur de santé d'un systeme et d’estimer le temps vie restant d'un
systeme avant qu'une ou plusieurs défaillances n’apparaissent sur ce
dernier.il Repose sur un ensemble d’algorithmes a exécuter.

11




A partir des informations d’entrées. Ainsi, trois grandes familles de
méthodologies sont distinguées :

1- pronostic guidé par les données
2- pronostic basé sur I'expérience
3- pronostic exploitant un modele physique

P ic hasé surl'exnéri

Modéle probabiliste de fiabilité, de durée de vie
loi de poisson, loi exponentiel, loi de Weibull...

Pronostic basé sur un modéle

Modéle physique

Pronostic orienté données

Applicabilité

Analyse de la tendance
Modéle d’intelligence artificielle
Réseaux de neurones, Modeéles de

Markov cachés...

Précision, Complexité (W

Figure 1. 16. Classification des méthodes de pronostic [Vacht 06]

Figure 1.4- Classification des approches Pronostic

1.4.1 Lesapproches de Pronostic:

e Pronostic guidé par les données

Le pronostic guidé par les données s'appuie sur le constat suivant : les
mesures (entrées/sorties) constituent souvent la plus forte et la plus silire
source d'information pour comprendre les phénomeénes de dégradation... Sa
force réside dans l'aptitude a apprendre (par les exemples) et a capturer les

relations subtiles entre données, méme si ces relations sont inconnues ou
difficile a décrire

e Pronostic basé sur I'expérience

Le pronostic basé sur l'expérience est basé sur la formalisation des
mécanismes physiques de Détérioration des composants par modeles
stochastiques (loi de fiabilité, processus markoviens ou non-markoviens)
initiés par connaissances a priori et jugement d’expert

12



e Pronostic basé sur le modele physique

La mise en ceuvre de cette approche s'appuie généralement sur une
représentation mathématique disponible du mécanisme de dégradation.
Les relations causales issues des lois de la physique sont utilisées pour
modéliser les interactions entre les entités du systeme. Ainsi, les résidus
sont employés comme instruments mathématiques. De gros résidus
des petits la
présence de perturbations normales comme les bruits ou les erreurs de

dénotent la présence de défauts de fonctionnement, et

modélisation. L'utilisation de méthodes de pronostic basées sur le modele
implique des connaissances spécifiques liées a la défaillance ainsi qu'une
forte maitrise du mode de fonctionnement du systeme analysé

1.4.2 Les Avantages et inconvénients :

Approche de pronostic Avantages inconvénients

Basé sur I'expérience Connaissances disponible dans de Mécessite un bon retour
nombreux domaines d'expertise
des variations de conditions

opérationnelles

d’expérience Intégration simplifiée

Guidés par les données

Connaissance des mécanismes de
dégradation directement inclue dans

les données

Mécessite des scénarios d'expérience
pour différentes conditions

opérationnelles

Basée sur les modéles

Meilleurs performance de pronostic

obtenues flexibilité de I'approche due

Mécessite une connaissance lige au

a l'intégration de connaissance de la mecanisme de dégradation
structure de mécanismes de

déegradation

Tableau 1.2 - Avantages et inconvénient des trois approche de pronostic

A partir de ces deux tableaux, on peut conclure que le choix d’'une approche
de pronostic est basé principalement sur le type de connaissance disponible
sur le systeme.

Dans le cas ou une connaissance experte est majoritairement disponible, au
travers de l'observation et de la réalisation d’études empiriques, alors le
pronostic basé sur I'expérience est considéré. Quant a 'approche fondée sur
les données, elle repose sur de grandes hypotheéses a savoir que les

13



caractéristiques statistiques des données sont relativement inchangées, a
moins qu’'un défaut de fonctionnement ne soit la cause de 'apparition d’'un
changement et que les données integrent les relations subtiles de cause a
effet de I'apparition de ce défaut. Enfin, si la connaissance des principes
physiques d’évolution de la dégradation permettant I'établissement de
modeles de dégradation et une architecture d’instrumentation soient
disponibles, alors I'approche du pronostic a base de modele peut étre
considérée. Ce type de pronostic est basé sur la formalisation des relations
causales issue de la physique pour traduire I'évolution de la dégradation
sur le systeme

1.5 Conclusion:

Dans ce premier chapitre, nous avons fait un rappel sur la terminologie
utilisée et les différentes approches du la diagnostic et le pronostic. Ainsi
que le choix d'une approche suit la connaissance du systeme. Et on a décrit
les avantages et les inconvénients pour chaque approche.
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2.1 Introduction :

Le module de pronostic est un module clé dans un systéme de maintenance
prévisionnelle, il a de but de calcule la durée de vie utile restante avant la
défaillance, et Il existe des différentes méthodes pour le réalise. Est ce choix
est basé principalement sur le type de connaissance disponible sur le
systeme.

L’approche basée sur 'expérience est la modélisation probabiliste de la
dégradation est réalisé par le processus stochastique.

2.2 Les processus stochastiques :

e Equation, intégrale stochastique en théorie des probabilités, on dit
qu'un phénomene est stochastique s'il dépend de variable(s)
aléatoire(s)

e La notion de corrélation. ou de liaison de probabilité, ou liaison
stochastique. On peut évidemment dire que cette notion découle du
théoreme des probabilités composées qui montre ce que sont des
aléatoires non indépendants

Définition :

e Un processus stochastique ou processus aléatoire ou fonction
aléatoire (voir Probabilité) représente une évolution, discréte ou a
temps continu, d'une variable aléatoire.

e Un processus stochastique X = (Xt) t €T est une famille de variables
aléatoires X; indexée par un ensemble T.En général T= R ou R+ et on
considere que le processus est indexé par le temps .

Si T est un ensemble fini, le processus est un vecteur aléatoire. Si T = N alors
le processus est une suite de variables aléatoires. Plus généralement quand
T c Z, le processus est dit discret. Pour T < Rd, on parle de champ aléatoire
(drap quand d = 2). Un processus d’dépend de deux parametres : Xt (w)
d’dépend de t (en général le temps) et de I’aléatoire w € Q.

e PoutteT fixe, w € 1 7- X; (w) est une variable aléatoire sur I’espace
de probabilité (Q,F,P).

e Pour w € Q fixé, t € T 7- X: (w) est une fonction a’ valeurs réelles,
appelée trajectoire du processus. C'est un enjeu que de savoir si un
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processus admet des trajectoires mesurables, continues, d dérivables
ou encore plus régulieres

Types de processus :

On distingue généralement les processus en temps discret et en temps
continu, a valeurs discréetes et a valeurs continues.

Si I'ensemble est dénombrable on parle de processus discret ou de série
temporelle, si I'ensemble est indénombrable on parle de processus continu.
La différence n'a rien de fondamental: en particulier la stationnarité,
constance en fonction du temps des propriétés statistiques, se définit de la
méme facon. Il ne s'agit méme pas d'une différence pratique car les calculs
sur un processus continu s'effectuent a partir de 1'échantillonnage d'une
réalisation du processus. La différence porte plutot sur l'attitude adoptée
face a I'utilisation d'une seule réalisation.

Il existe une différence un peu plus nette entre les processus a valeurs
continues et les processus de comptage a valeurs discretes. Les seconds
remplacent par des sommes algébriques les intégrales utilisées par les
premiers.

2.3 Mouvement brownien (MB) :

e Historique :

Depuis, de nombreux travaux sont consacrés au mouvement brownien, a
ses généralisations et au calcul stochastique. Citons pour terminer
Wolfgang Doblin, mathématicien franco-allemand dont les travaux
précurseurs en analyse stochastique (fin des années 30) sont restes
méconnus jusqu a l'ouverture de son célebre pli cacheté en 2000 "a
I'académie des sciences de Paris (Doblin, mobilisé pendant la deuxieme
guerre mondiale avait envoyé ses travaux depuis le front, par crainte de ne
pas revenir de la guerre. Il n’est pas revenu. Son courrier est resté oublié
jusqu’en 2000).

2.3.1Définition, premieres propriétés :

Le caractere tres erratique des trajectoires qui caractérise le mouvement
brownien est en général associé "a I'observation que le phénomene, bien
que treés d’désordonne, présente une certaine homogénéité dans le temps,
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au sens ou la date d’origine des observations n’a pas d’'importance. Ces
propriétés sont reprises dans la définition qui suit :

¢ Un mouvement brownien (standard) réel est un processus gaussien

centré (B:) t eR+ "a trajectoires continues de fonction de covariance
K(s, t) = min(s, t) :=s A t.
On I'appelle aussi processus de Wiener.

L’opérateur K(s, t) = min(s, t) est symétrique et de type positif. En effet si c:
R—R est a” support borné alors

> e(s)e()K (s, t) = D cls)e(t)(sAt)

= e’ = el
= Z e s)e(t) /1[".4(:1:)1|U__,5||[::1:)ff;;:
— / Z c(s)e(t)ljo,q(x) g (x)ds
ER =1

—_— f (Z (_.’{‘t}-l [ﬂ__:]{;ﬁ}) dx = 0.

telR

Equivalente du MB :

Soit B = (Bt)t 20 une famille de variables aléatoires indexées par le temps.
On dit que B est un mouvement brownien si c’est un processus a
trajectoires continues tel que

- pourtoutt=0:B:~N (0,t).
- pour tout 0 < tl1 < t2 <---< ty, les variables aléatoires Bt1, Bz —Bt,...Bm
-Bw—1 sont indépendantes.

Propriétés en loi du mouvement brownien :

On se fixe dans cette section un mouvement brownien B.
Systématiquement, pour vérifier qu’'on a un mouvement brownien, il s’agit
de vérifier qu’'on a un processus gaussien, centré, "a trajectoires continues
et avec la bonne fonction de covariance. Dans les propriétés qui suivent, il
est facile (et omis) de constater que le processus est gaussien, centré et a’
trajectoires continues; on se contente de calculer I'opérateur de covariance

1) Symétrie : =B est un mouvement brownien.
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2) Autosimilarité (propriété d’’échelle) : Pour tout ¢ > 0, Bc t = 1/ Ve Bet est
un mouvement brownien (standard).

3) Inversion du temps. Le processus e défini par e Bi=tB1tsit=0ete Bo=0
est un mouvement brownien standard. En effet, B est gaussien car a’
nouveau ses lois fini-dimensionnelles sont des transformations linéaires de
celles de B ; le processus est centré de covariance.

4) Retournement du temps : Le processus retourné a’ I'instant T.

Cuv{ﬁ;r, BT, 8) Cov(Br — Bi—s, Br — Br_y)
Cov(Br, Br) — Cov(Br, Br_s) — Cov(Br_4, Br) + Cov(Br—_, Br_s)

= T—(T—5)—(T—1t)+T —max(t,s) = min(t, s).

Régularité trajectorielle : Le mouvement brownien (B:) t >0 a des

trajectoires ps localement holdériennes d’ordre y < 1/2.

2.4 Le Filtre de Kalman
Définition :

Est un filtre a réponse impulsionnelle infinie qui estime les états d'un
systeme dynamique a partir d'une série de mesures incompletes ou
bruitées. Le filtre a été nommé d'apres
le mathématicien et informaticien américain d'origine hongroise Rudolf
Kalman.

2.4.1 Principe du Filtre de Kalman

Nous reprenons le modele présenté au début du chapitre 1 qui fait
apparaitre des entrées déterministes u(t) et aléatoires w(t) et v(t).Nous
supposerons donc que notre systeme perturbe peut “étre modélise par le
modele d’état suivant appelé modele de Kalman :

z(t) = Az(t) + Bu(l) + Mw(t) équation d'état, = € R® ue R™, we RY
y(t) = Cz(t) + Du(t) + v(t) équation de mesure, yc BP, v c R?
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Hypotheses :

¥ = 2 — HpXy .y (innowvation)
S = Hy Py IHE + Ry, (covariance de linnovation)
K =Py H; S, (nain de Kalman optimal)
Xk = Xp(r—1 + Ki ¥, (Etat mis a jour)
Py = (I — K Hy )Py (COvariance mise & jour)
avec
» Z; . Observation ou mesure du process a l'nstant k

« H; : matrice qui relie I'etat x; 3 la mesure g
« P, matrice d'estimation & posterion’ de |a covariance de 'erreur

« Ry : matrice de covariance du bruit de mesure
« [ matrice identite aux dimensions adequates

H1: La paire (A, C) est d'détectable, c’est-"a-dire qu'il n'y a pas de mode
instable et inobservable dans le systeme.

H2: les signaux w(t) et v(t) sont des bruits blancs gaussiens centrés de
Densité Spectrale de Puissance (DSP) W et V respectivement, c’est-"a-dire :

— Elw(t)w(t +7)"] = W(r),
— Ep(t)v(t+ 7)) = Vé(r)
— Elw(t)v(t + 7)T] =0

Cette derniere relation traduit I'indépendance stochastique des bruits w(t)
et v(t) : cette hypothese est introduite pour alléger les calculs qui vont
suivre mais n’est pas n'nécessaire. On trouvera dans la référence les
formules qui prennent en compte une corrélation entre les bruits d’état et
de mesure.

H3: V est inversible (il y a autant de sources de bruits blancs indépendantes
que de mesures dans I’’équation de mesure)

Quelques remarques:

e Bien que toute la théorie du filtre Kalman soit valable dans le cas non
stationnaire, nous supposerons que le systeme et les bruits sont
stationnaires: les matrices A, B, M, C, D, W et V sont supposés ici
indépendantes du temps.
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La moyenne d’'un signal aléatoire, que 'on appelle aussi biais, est
considérée comme déterministe et doit étre, le cas “échéant, extraite
du signal w(t) pour que celui-ci satisfasse I'hypothése de signal centré
(hypothése H2). Par exemple si le signal aléatoire w(t) qui perturbe le
systeme linéaire défini est biaisé et si ce biais E [w(t)] est connu alors
on appliquera le filtre de Kalman sur le modeéle suivant:

{ J:{E.] Ax(l)+|B M| [ E'ﬁiﬁ}] ] + M(w(t) — Elw(t)])
y(t) = Cx(t) + Du(t) + v(t)

Le bruit d’état W(t) = w(t)-E[w(t)] est maintenant centré. Si le biais
E[w(t)] est inconnu alors on pourra le modéliser comme une
condition initiale sur une variable d’état supplémentaire et le filtre de
Kalman permettra d’estimer ce biais

Si les bruits sont des bruits colorés et caractérisés par des spectres
complexes alors les résultats de la section 1.3.2 permettront de
prendre en compte la “couleur” (ou réponse fréquentielle) de ces
bruits par un modele de Kalman augmenté de la représentation
Markovienne des bruits. Par exemple: si on connait le spectre
complexe ®ww(s) du signal aléatoire w(t) centré et coloré qui
intervient dans l'équation d’état (2.1), la décomposition Pww(s) =
G(-s) GT(s) permettra de déterminer une représentation
Markovienne du signal aléatoire w(t) c’est-'a-dire une représentation
d’état de G(s) :

{ :ii.{;-(-f} = Agra(t) + Beb(l)
w(t) = Coze(t)

Ou b(t) est maintenant un signal aléatoire de spectre complexe unitaire

®pp(s) = Igxq (c’est-"a-dire un bruit blanc normalisé)

Le modele augmenté:

22



xt) | _ [A MCg (1) B | 0
[ JG’“} ] - [ 0 Ag ] [ rell) T [ 0 l ““’] + [ Be ] IFJ-H:I

0 - 0 o 20)]

Xy ( s

En fait toute l'information déterministe que I'on peut connaitre du
systeme doit étre regroupée dans le modele (soit x= Ax +Bu, y = Cx +Du
et la matrice M); toute I'information aléatoire doit étre regroupée dans
les bruits w(t) et v(t). Le bruit d’état wx = M. représente les
perturbations extérieures (le vent dans le cas d'un avion, les
irrégularités de la route dans le cas d’une voiture, ...) et/ou également les
erreurs de modélisation (écart entre le modele tangent et le modele non-
linéaire qui apparait lors de la linéarisation, phénomenes dynamiques
n'négliges,...): wx est un majorant de tout ce qui fait que 1'état n’évolue
pas exactement comme le prédit le modele déterministe

Conditions d'état initial du filtre de Kalman

- Pour exécuter le filtre de Kalman, on commence par la paire xo 0, Po|o
(en variante, on peut aussi utiliser x1 |0, P10). Une di fi cécité avec le
filtre Kalman est la détermination de ces conditions initiales. Dans de
nombreuses applications réelles, la distribution pour xo est inconnue.
Plusieurs approches sont possibles.

- Pour les séries d'états stationnaires, on peut calculer xo | o, Po | 0
directement

- Informations préalables

- Ou on peut traiter xo comme un vecteur fixe, en prenant xo | o= Xo et Po
|0 = 0, et estimer ses composants en les traitant comme parametres
supplémentaires dans le modele. Les détails sont plus impliqués

- Laregle générale est que, pour de longues séries chronologiques, les
conditions d'état initiales auront peu d'impact.
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Divergence du filtre de Kalman.

L'instabilité numérique dans l'algorithme, les erreurs ronde-off, etc.,
peuvent provoquer une divergence dans le filtre

Modele fi t. Si le modele d'état sous-jacent ne correspond pas bien au
processus réel, le filtre peut diverger.

Observabilité. Si nous ne pouvons pas observer certaines des
variables d'état (ou des combinaisons linéaires), nous pouvons
obtenir une divergence dans le filtre.

Estimation des parametres via filtre de kalman :

2.5

Equation d'Etat: discrétiser le modéle pour le prix au comptant
Equation de mesure: discrétise la formule pour le prix a terme en
termes de points. Ajouter un terme de bruit

Nous estimons les parametres dans le modele en utilisant la
vraisemblance maximale avec le filtre de Kalman.*

Calcule du RUL :

Le RUL est défini comme |'attente du temps restant pour HI pour atteindre
le seuil b exprimé en équations :

Zy, = inf{x: HI(t+x) < Thy, |HI(t) > Thy){

i

RUL (t;) = E{Z,}

La fonction de densité de probabilité (The Probability Density Function

(PDF)) de Zt; est exprimée comme suit:

- {'1“‘1‘1—"‘”';7""‘:3,-.::}2
— U‘ h,;, - .”.f{f}]} P ( L.r.a®

pdfz,, (x) = =
Ainsi, RUL,, = [ pdfz, (x)zdr. L'intervalle de

confiance de 5% to 95% probabilité est [RUL[J_._RUL;] oll

RUL, RUL}
o ! pdf (x)dx — 0.05 and [ Y pdf (x)dx — 0.95.
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Exemple:

Pour illustrer l'estimation RUL, un paysage de simulation est proposé en
utilisant le systeme et introduisant un encrassement progressif dans la
soupape. Afin de mettre en évidence 1'intérét du pronostic de la faute pour
le CBM, le RUL donné par les experts (Time to Failure of expert = 1000h) est
estimé en fonction du RUL réel (Time to failure est 854.9h), comme le
montre la Fig. 2-1

HI af Experience and real HI
S00 T T

-500

-1500

-2000
0 S0 1000 1500

Time

Figure 2-1 - RUL réel et RUL expert

Le début de la dégradation est a tq = 101h. Figue. 2-2 présente 1'évolution
du RUL estimé par rapport au RUL réel et a I'RUL de I'expert. Il montre
qu'au début de I'estimation, le systeme se dégrade plus lentement que
prévu. De t=300h, le RUL estimé est plus précis que celui de I'expert et
converge progressivement sur le RUL réel. La Fig 2-3présente I'erreur
d'estimation RUL (RUL estimé — RUL réel) Et des erreurs RUL expertes
(RUL expert - RUL réel). De t = 500h, I'erreur de RUL estimée est
insignifiante. L'intervalle de confiance est calculé a I'aide du PDF du RUL, et
cela dépend de I'écart-type. Plus I'écart-type est élevé, plus l'intervalle de
confiance est grand. Dans cet exemple (figure 2-2), I'écart-type est tres petit
et constant, ce qui explique que la courbe du RUL estimé coincide avec
celles de RUL- et RUL*
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Comprarison of RUL

1200 T T T T T I I
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Figure 2-2 - RUL estimé
Error of RUL estimation
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I
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Figure 2-3- erreur de RUL
2.6 Approche adoptée :

L’approche de pronostic adoptée dans ce projet de fin d’étude est
I'approche basée sur un modele physique et I'approche processus
stochastique.

La description du systeme de pronostic adopté :

e Module de diagnostic: le diagnostic de défaut est basé sur
I’évaluation des résidus obtenus a partir des relations de redondances
analytiques du systeme.

e La détection de dégradation : est détectée si le résidu i dépasse les
seuils(i) fixés préalablement :

Ii >:Si:

26



A partir de I'instant de détection de début de la dégradation, le module

de pronostic est activé par un trigger controlé
e Module de pronostic : est composé de deux étapes suivantes :

1- Estimation de défaut: consiste a caractériser le défaut considéré
en terme des signaux d’entrées, de sorties et des parametres
structurelles su systeme

£ =h(e, s, @)
«Ke> : estle vecteur de signaux d’entées.
«s> : est le vecteur de signaux de sorties.
K@> : estle vecteur de parametres du systéme.
<«h>> : une fonction polynomiale non-linéaire.

2- Estimation de RUL: le modele de dégradation d’'une entité (ou
parametre) du systeme est considéré de type paramétrique dont la
représentation mathématique peut prendre la forme suivante

F’ = bF
Ainsi, apres avoir estimé le défaut et le parametre b,on va estimé le
temps résiduel (RUL)

Concernons l'approche processus stochastique le programme est dans
I'annexe

2.7 Conclusion:

Dans ce chapitre, nous avons exposé le processus stochastique et le
mouvement brownie avec le Filter de kalman qui va étre utilisiez pour
calcule le RUL. Est définie I'approche adopté dans notre projet et dans le
provhain chapitre cette méthodologie du pronostic sera applique sur un
moteur a courant continu (MCC).
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3.1 Introduction:

Dans ce chapitre, la méthodologie adoptée pour concevoir un systéme
intégré de maintenance prévisionnelle avec ces deux modules de diagnostic
et pronostic sera présentée.

3.2. Modélisation d’'un moteur a courant continu :

Un moteur a courant continu (MCC) est une machine électrique permet la
conversion bidirectionnelle de I'énergie électrique en énergie mécanique.
Ce systeme est de plus en plus utilisé dans les installations industrielles,
notamment dans le domaine de la robotique. On trouve aussi son utilisation
dans les systemes de tractions dans les véhicules électriques. Le schéma
technologique ainsi le bloc diagramme d'un MCC sont illustrés
respectivement par les figures 3.1 et 3.2.

R L
-0 W 600N ,
0 Y
o <e’ V4 . J

& B
\ ’")/

Figure 3.1- schéma technologie de MCC

Comme il est illustré par le bloc diagramme de la (figure 3.3), le moteur est
composé de deux parties distinctes : partie électrique et une partie
mécanique.

e La partie électrique correspond a un circuits RL composé d'une
source de tension Vs, une résistance électrique R, et une inductance L

e La partie mécanique est représentée par l'inertie du rotor ], de la
force de frottement visqueux (f).
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Le transfert d’énergie entre les parties électrique et mécanique est
représenté par une constante Ke qui décrit la force contre électromotrice
(FCEM).

a . _ MCC
& wl MCC T, E'L.
G =

E_ E . 2| Partic 1"-": Partie _ ’
= electrnique ' mecanique b

Figure 3.2 - bloc diagramme d’'un MMC
3.2.1 Représentation mathématique du MCC:

Le modele mathématique du MCC est décrit par des équations
différentielles ordinaires (EDO). Ces derniers sont obtenus par le biais des
équations électriques, électromécaniques et mécanique. Ainsi, pour la
partie électrique et en se basant sur la loi des mailles, I'’équation suivante
est obtenue :

Vs(t) =R.i(t) + L. 52+ e() Eq 3-1

Ou : e(t) représente la force électromotrice (FEM).

De cote mécanique, le rotor en rotation est décrit par I’équation
(dynamique) de I’équilibre suivante :

de(t)
Todt

Ji =-fo(t) + te(t) Eq 3-2

Ou : Te(t) représente le couple électromécanique.

La loi de Lenz permet de décrire la force électromotrice et le couple
électromécanique. Ses derniers sont exprimés par :

e(t) =Ke. (1) Eq 3-3

te = Ke. i(t) Eq 3-4
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Par conséquent, a partir des équations Eq.3.1 - Eq.3.4, le modele
mathématique du MCC est donné par I'’ensemble d’EDO suivant :

d . R . ke
< i) == Vs(t) -~ i(t) - = (1)

d - _ 7 ke ; i
ae(t)— ]G(t)+ l i(t) Eq 3-5

Sous forme d’équations d’états (X = Ax + Bu), le modele mathématique du
MCC est donne par:

R Ke
. -7 - 1 . 1
O R SO ] )+ (5)vs  Ea3s
] I

Pour modéliser le MCC sous Matlab/Simulink, on fait appel a I'opérateur de

Laplace. Ainsi, la transformée de Laplace de 'Eq.3.5 est:
{Pi(P)=7Vs(P)-= i(P) - == 6(P)
{PO(P) = —§G(P)+ = i(P) Eq 3-7
Ou P : operateur de la place

Si la grandeur d’entrée est la tension Vs, et la grandeur de sortie est la
vitesse de rotation 6, le schéma fonctionnel du MCC sous Matlab/Simulink

est illustré par la figure 3.3

@ k@ Tenzion courant &|I> »in2 Dot_thetae L: 7
consigne A vitesse
Ke
Couple Elc Couple Mécang
K-

Kel

Figure 3- 3 - modele Simulink du MCC
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Ou la partie électrique et la partie mécanique sont données respectivement

par les figures 3.3-a, 3.3-b. les spécifications du MMC sont données par le

tableau 3.1
D -
L[] [ i,
o =
- 3]
Figure 3.4-a partie électrique du MMC
D' (= ) > 1 > 1)
Ir12 H_l‘} =z : Dot t1hetae
14 Irtegrator —

Product
Constant

Figure 3.4-b partie Mécanique du MMC
Pour simuler le fonctionnement du MCC, le scenario suivant est considéré:

e Laconsigne: un échelon d’amplitude de 10 rad/s.

e Temps de simulation : 60 s.

R 1.5 (Q2)

L 0.022 (H)

Ke 2.37 (V.s.rd?)

[ 0.00177 (Kg.m?)

F 0.3068 (N.m.s.rad™)

Tableau 3.1 Spécification du MCC
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3.3 Pronostic avec processus stochastique :

3.3.1 Estimation de dégradation

On appliguant la méthode de pronostique avec processus stochastique, on va
estimer la dégradation avec Mouvement brownien et prédire le RUL. Les
résultats sont :

Figure 3-5- estimation de dégradation avec processus stochastique

3.3.2 Calcul de RUL :

&5

a0 — —

15 —

401 -

30— —

26— —

P I I | I I I I I I .
10 15 20 25 30 35 A0 45 a0 85 B0 B5

Figure 3-6- estimation de RUL avec processus stochastique
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Le résultat d’estimation de RUL pour un seuil de défaillance pour la
résistance de 6 Ohm est illustré par la figure. Ce résultat montre que RUL =
48s, c’est-a-dire il reste 48 second avant la défaillance a partir de I'instant
de détection de début de la dégradation 14s

3.4 Pronostic A base model :

3.4.1 Module du diagnostic

Le module du diagnostic a pour but de détecter le début de la dégradation
d’'une entité (ou un composant). Il est basé sur I’évaluation des résidus
construits a partir des relations de redondances analytique (RRA). En
fonctionnement normal, les résidus sont proches de zéros tandis qu’en
fonctionnement défaillant, les résidus sont différents de zéros. Un défaut est

détecté si un résidu dépasse le seuil fixé préalablement :
riz[sil

Une relation de relation de redondance analytique est obtenue en éliminant
les variables inconnues de l'ensemble des équations d’Eq 3.5. par

conséquent, deux (02) RRAs obtenus :
RRA1 =Vs(t) -R i(t) - L= i(t) —ke B(t)

RRA2 = —ke i(t) +1% 8 + £0 (0

L’évaluation de 'ensemble de RRAs de I'Eq 3.9 permet de construire les
résidus suivant : resl: Vs(t)-Ri(t) - L% i(t) —keb(t)=0

res2 : —ke i(t) +1% 8+ FO(M® =0

Le modelé de diagnostic sous Matlab est représenté par la figure
concernant les seuils, ils sont considéré fixes et égale a 0.3 ,-0.3. Cette valeur
est choisie expérimentalement.
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L~
K
N Kz
L
! Subtract!

Corstant!

Figure 3-7- représentation des résidus dans Matlab.

L’isolabilité d’'un défaut est faire a partir de la matrice d’incidence. Cette
derniere est une matrice booléenne construite a partir de la structure de
I’ensemble des relations de redondances analytique. Ainsi, la valeur
booléenne de «1» est affectée un résidu sensible a un composant du
systeme. Sinon, c’est la valeur booléenne « 0 ». la matrice de signature de
défaut du MCC est représentée par le tableau

Resl Res?2 D I

Vs 1 0 1 0
R 1 0 1 0
L 1 0 1 0
Ke 1 0 1 0
Kel 0 1 1 0
J 0 1 1 0
F 0 1 1 0

Tableau 3.2 - Détectabilité et isolabilité de défaut

La colonne « D » correspond a la détectabilité de défaut, quand a la colonne
« I » correspond a l'isolabilité. A partir de ce tableau, les remarques suivants
sont tirées :

1- Tous les défauts sont détectables.
2- Aucun défaut n’est isolable
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Hypothese simplificatrice :
On fait 'hypothese qu’'un défaut sur la résistance est détectable et isolable.
Modele de dégradation :

La cinématique de la dégradation de la résistance suit un équation
différentielle ordinaire de la forme : £ = bF

Ou : b est la constante de dégradation b = 0.4

Sous simulink, elle est représentée par :

Ot 1 In1
Degradation_model
&roundi
»l
—e |
Swuitch
-,
R esistance_walue
2 —
Faulttime
L§'= ()
I_'_—I Qutput_res
Switchl
-

Figure 3-8- représentation De modelé de dégradation
Pour les résultats du module de diagnostic, ce scénario est considéré :

1- Un fonctionnement normal pour une durée de 60s

2- Un défaut sur la résistance
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Les résultats sont représentés par les figures suivant :

35 T T T T

les s2uils

le résiduo

25

1.5F

(18]

les 5 auils

le résidu

moow

Figure 3-9-(b)- fonctionnement normal de RRA 2
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12

les s 2uils
le résidu
10 /
8 L —]
E L —]
4 ]
2 - —
D —
-2 1 1 1 1 1
0 10 20 =0 40 50 &0
Figure 3-9-(c)- fonctionnement défaillant de RRA 1
=25
ap T -
2.5 - —
=2 _
1.5 —
“I - —]
o5 - —
]
-O.5 - —]
-1 ]
-1.5 1
] 10 20 =0 A0 S0 | S]]

Figure 3-9-(d)- fonctionnement défaillant de RRA 2

En fonctionnement normal, les résidus sont a zéros. Tandis qu’en présence
d'un défaut sur la résistance R, le Res1 dépasse le seuil et par conséquent le
début de la dégradation est détecté. Le Res2 est a zéro puisqu’il n’est pas
sensible a un défaut sur la résistance électrique. Nous notons que le défaut
n’est pas détecté instantanément mais apres un retard (1 seconde). Ceci est
di a la cinématique de la dégradation et a la sensibilité des seuils (fixes

dans ce cas).
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3.4.2 Module de pronostic

Le module du pronostic a pour but d’estime le RUL, est cette estimation est

faite par 2 étapes:

e [’estimation de défaut.

e [’estimation de RUL
Estimation de défaut :

La 1¢re étape dans le processus de pronostic considéré est I'estimation de la
grandeur  défaut (F). L’estimation est basée sur la génération de
I'expression mathématique du défaut en fonction des grandeurs d’entrées
(u) et sorties (y) et leurs dérivatives respectives. Le défaut considére est un

défaut sur la résistance électrique (R). Donc a partir de la RRA1 on écrire :
Vs(t) -(R + F(£) )i(t) = L= i(t) —ke B(t) =0
Ou: F est la grandeur défaut
F(t) = % (Vs(®) — (R)i(t) — L= i(t) — ke B(1))
Le défaut F est exprimé en fonction de signal d’entrée (Vs), signaux de
sorties (i etB) etles parametres structurelles du systeme (R, L, Ke)

D’une autre maniere :

Rr=R+ F(t)

_ 1

Ou: Rr= ©

(Vs(t) — L= i(t) — ke B(1))

Sous matlab cette équation est illustrée par la figure est les résultats de
'estimation de Rrsont illustrée par la figure
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Figure 3-10- bloc d’estimation dégradation

12 T T T T T

- estime de défaut

10 profil de dégradation

0 10 20 30 40 a0 B0

Figure 3-11- Dégradation réel et Dégradation estimé

3.4.3 Estimation de RUL :
La 2ém étape du module de pronostic est la prédiction RUL. Il est prédit
par la forme suivante :

_._El

4 R Scopel
-+ >
C arstantt - > '
- L
Froduct Ot
Driwide1
1 % >
F1 >

& round

Crivide
0.04

Constant Constants

Figure 3-12- Bloc d’estimation de RUL
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Figure 3-13- RUL estimé

Le résultat de simulation de RUL pour un seuil de défaillance pour la résistance
de 6 Ohm est illustré par la figure. Ce résultat montre que RUL = 31s, c’est-a-
dire il reste 31 second avant la défaillance a partir de I'instant de détection de
début de la dégradation 15.7s

3.5 La comparaison:

12 X T T T |
H = &timation Abase models
10 Fondionnement i L= dégradatian ———— estimation Methodestochastique
- nornal :
8-
E -
4 -
2 -
1] 1
0 10

Figure 3-14- Dégradation a base modelé et estimation avec méthode
stochastique

42



&0 : —= |

P

0

Figure 3-15- RUL estimé a base modelé et RUL estimé avec méthode
stochastique

Par la comparaison de l'estimation de dégradation et 'estimation de RUL
entre la méthode de pronostic a base modele et pronostic avec processus
stochastique :

- l'estimé de dégradation a base modele est identique a la dégradation
réel. Elle représente a 100% la vrai dégradation par contre I'estimé
de stochastique est juste une approche de réel. Qui suit la méme
trajectoire mais reste un écarte de la réalite.

- Le RUL estimé par méthode a base modele = 31s est I'estimé par
méthode stochastique =50s. il a une différence de 19s. le RUL
stochastique est plus long que a base modele.

Enfin, en peut dire que la méthode a base modele est la plus précise et plus
faible pour faire le pronostic mais la difficulté de faire la représentation
mathématique pour tous les modeles si on peut, le processus stochastique
est une solution alternative pour faire le pronostic mais il est moins précis.
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3.6 Conclusion:

Dans ce chapitre, les résultats de simulation du pronostic de défaillance
sont présentés. Le module de diagnostic ainsi de pronostic sont basée sur
les méthodes a base modeles. Et le mouvement brownien et filter de kalman
applique le processus stochastique. Les résultats montrent I'applicabilité de
la méthode développée. Nous rappelons que I'inconvénient de I'utilisation
de ces méthodes est les hypotheses simplificatrices.
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Conclusion générale :

Dans ce mémaoire, nous avant présenté le probleme de pronostic de
défaillance. Et comparé enter deux méthode de réalise la maintenance
prévisionnel. Qui en de but de détecté la dégradation et d’estimer la durée
de vie résiduelle avant la défaillance RUL. Pour montre I'applicabilité de
I'approche, nous avons considéré un moteur a courant continu. Les
résultats de simulation sous matlab ont confirmé I'applicabilité du systeme
intégré de maintenance prévisionnelle développé.

Perspective :

Il serait intéressant de valider la méthodologie développée sur un systeme
réel afin de montre son efficacité.
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ANNEXE :

RUL estimation using an Adaptive stochastic model

DM is considered to be exponential in nature

The DM coefficient is considered to be known apriori
ECC 2016 Paper By MA Djeziri et al.

o o° oP

o

clear all
close all
clc

F=0.1; % initial condition

for i=1:4¢
F(i+1l)=F (i) *exp(0.1) ;
end
t=14:60;
n = 0.1*randn(1,47); % observation noise
x =1.5+ F + n ; % the observation model

o)

% Trajectory prediction
xe=zeros (length(t),1);

xcov=zeros (length(t),1);

Q = 1; % Matrice de co-variance sur les CIs
R = 1; % Matrice de co-variance sur l'estimation de 1l'etat

o\°

State space Dynamic BM

A= [11;0 11;

B=[00.1];

c = 1[10];

P = B*Q*B'; % Initial error covariance
ve=(zeros (2,1)); % intial condition

1=0.1*randn (1, length(t));

)

% Kalman filter

for i=l:1length(t)
Mn = P*C'/(C*P*C'+R);

ve = ve + Mn* (x(1i)-C*ve); $ x[n|n]
P = (eye(2)-Mn*C)*P; $ Pln|n]
xe (i) = C*ve;

errcov (i) = C*pP*C';
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ve = A*ve + 0.1*1(1); $ x[n+l|n]
P = A*P*A' 4+ B*Q*B'; % P[n+l|n]
end
figure (1)
plOt<tIXI'__'Itler'_')

for i=1l:length (xe)
err(i)=(xe(1)-10); % 10 seuill de défaillance
rul (i)= —-(err(i))/ (0.1*sqgrt (2*pi)) *exp (- (err(i))"2/2*(0.1)"2);
end

figure (2)
plot (t, rul)
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