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INTRODUCTION

0.1 Mise en contexte

Les récents développements dans les systémes de mesure, les nouveaux moyens d’analyse et
d’apprentissage, 1'accessibilité¢ des données et les capacités de calcul ont fait du pronostic et de
la gestion de I’état de santé des équipements (PHM) une discipline émergente en pleine
croissance. Cette discipline vise a combler le fossé entre les données spécifiques des actifs et
I’estimation actualisée de leur état de santé (Javed, Gouriveau, & Zerhouni, 2017; Sikorska,
Hodkiewicz, & Ma, 2011). Le pronostic fait partie intégrante de cette discipline. Il est défini
par la norme ISO 13381 comme étant l'analyse des symptomes de défaillance qui permet de
prédire les conditions futures et la durée de vie résiduelle d’un actif selon ses parametres de
conception (International Standard, 2015). Les modeles de pronostic permettent de prédire
'occurrence de modes de défaillance d'un équipement en tenant compte de son état, de son
niveau de charge et de son environnement et en estimant les incertitudes qui y sont
intrins€quement associées (Atamuradov, Medjaher, Dersin, Lamoureux, & Zerhouni, 2017b;
K.; Goebel, Daigle, Saxena, Sankararaman, Roychoudhury et al., 2017). Tout comme le
domaine de la fiabilité lors de ces dernic¢res décennies (Aven & Zio, 2011), le PHM joue
aujourd’hui un réle important dans la gestion de la maintenance. Contrairement aux approches
de maintenance préventive ou de maintenance basée sur la fiabilit¢, les approches de
maintenance prévisionnelle prennent en compte les aspects dynamiques et individuels des
données de chaque actif (Aven, 2016; Aven & Zio, 2011; Kwon, Hodkiewicz, Fan, Shibutani,
& Pecht, 2016). Par définition, la maintenance prévisionnelle est une discipline qui permet de
planifier des actions de maintenance basées sur des modéles de pronostic. Du point de vue de
l'organisation, elle fait partie intégrante du processus de gestion des actifs qui est défini comme
I’ensemble d'activités coordonnées d'une organisation visant a réaliser de la valeur des actifs

(ISO, 2014).

Ainsi, les modeles de pronostic sont mis a jour au fur et a mesure que de nouvelles informations

sur 1’¢état de santé des actifs deviennent disponibles. Des actions de maintenance sont proposées



a l'avance pour éviter 1’occurrence des modes de défaillance. Différents aspects doivent
¢galement étre pris en compte pour optimiser la planification de la maintenance, afin de
garantir la planification stratégique au sein d’une population d’actifs telle que la criticité des
équipements, les contraintes de ressources opérationnelles ou encore les objectifs

organisationnels, pour ne citer que quelques exemples (IAM, 2015).

Les différentes approches de pronostic peuvent étre classées en quatre types, comme proposés
par Elattar et al. (Elattar, Elminir, & Riad, 2016):

e Les approches basées sur la fiabilité;

e Les approches basées sur la physique de dégradation;

e Les approches basées sur les données;

e Les approches hybrides (combinant les approches précédentes);

Le choix de I’approche repose principalement sur nos connaissances de la physique des
mécanismes de dégradation, de la disponibilit¢ des données (connaissances théoriques,
données de défaillance et données d’inspection et mesure), leur qualité et le contexte
opérationnel dans lequel les résultats du modele devront étre appliqués (précision des

prédictions, temps de réaction, conditions d’utilisation, acceptabilité des incertitudes, etc.).

0.2 Problématique de la recherche

Malgré I’arrivée des nouvelles technologies de capteurs et des dispositifs d’acquisition de
données, le manque de données historiques exploitables reste un probléme commun pour une
proportion importante d'applications industrielles (Compare, Baraldi, Bani, Zio, & Mc
Donnell, 2017). Les mod¢les de pronostic basés sur la physique apparaissent alors comme un
choix pertinent. Ces modeles peuvent étre appliqués méme si les données historiques ne sont
pas disponibles en quantité significative. Ils s’appliquent généralement au niveau des
composants et supposent que les mécanismes de défaillance (par exemple, la propagation des

fissures, la cavitation, vieillissement d’un isolant, etc.) sont indépendants, connus et



modélisables (Javed et al., 2017; Sikorska et al., 2011; Zeng, Chen, Zio, & Kang, 2017). Dans
un contexte industriel, ils peuvent étre appliqués a des équipements spécifiques avec un

nombre relativement limité de composants critiques et de mécanismes de défaillance.

Les équipements complexes disposent généralement de multiples modes et mécanismes de
défaillance qui peuvent étre interdépendants et évoluant au travers de nombreux composants.
Typiquement, les informations de diagnostic proviennent de différentes sources (par exemple,
des mesures et des inspections) a des intervalles discrets dans le temps. Par conséquent, les
modeles de pronostics au niveau des composants ont une applicabilité limitée face aux
équipements complexes, car ils ne gerent ni la complexité inhérente des mécanismes de
défaillance ni les interrelations entre les composants (Compare et al., 2017; Zeng et al., 2017).
De plus, ils permettent d’obtenir qu’une représentation partielle, et par conséquent,
approximative, de 1I’équipement dans son ensemble (Fink, Zio, & Weidmann, 2015). Comme
remarqué par Sikorska et al. (Sikorska et al., 2011) et Javed et al. (Javed et al., 2017), peu de

modeles de pronostic ont été appliqués a des équipements complexes.

L’applicabilité de la maintenance prévisionnelle sur les équipements complexes nécessite donc
la prise en compte des multiples mécanismes de défaillance actifs et de leurs progressions. Les
actions de maintenance peuvent ne pas avoir le méme effet pour arréter ou ralentir leurs
propagations vers les modes de défaillance associés. Il est donc important de comprendre
comment les mécanismes se propagent et s’interconnectent lorsque nous souhaitons appliquer
des taches de maintenance spécifiques pour prolonger la durée de vie utile des équipements

complexes.

Finalement, la validation des mod¢les de pronostic est un aspect essentiel pour leur mise en
application dans Dl’industrie. Cette étape nécessite la prise en compte de leur contexte
d’utilisation et des incertitudes inhérentes aux modéles, aux mesures et données collectées.
Bien que des métriques de validation aient été¢ proposées dans la littérature (Drucker; K.;

Goebel et al., 2017; Saxena, Celaya, Saha, Saha, & Goebel, 2010; Saxena, Sankararaman, &



Goebel, 2014; Sharp, 2013), il n’existe pas de régles claires permettant de déterminer les zones
de prédictions acceptables des modéles de pronostic pour les systémes réparables en tenant en
compte de leur contexte opérationnel (horizons des plans de maintenance et leurs fréquences

d’actualisation).

Toutes ces considérations nous rameénent vers une opportunité de recherche et de
développement. Nous pensons qu’il est nécessaire de développer une approche de pronostic
multimode de défaillance qui prend en compte la complexité des mécanismes de défaillance
en tant que systéme et qui permet I’application de la maintenance prévisionnelle en incluant et
intégrant pleinement cette complexité. Ces considérations sont essentielles afin d’assurer une
compréhension globale des mécanismes de dégradations pouvant mener a la défaillance du
systeme et ainsi d’assurer I’applicabilité et 1’efficacité des actions de maintenance proposée
sur le systéme. Par ailleurs, pour assurer la viabilité a long terme des modeles, il est important

de pouvoir évaluer leurs performances et de définir des processus d’actualisation rigoureux.

0.3 Questions et objectifs de la recherche

La problématique et les enjeux de recherche discutés dans la section précédente permettent de
définir le but, les questions et objectifs de la thése. Le but de cette recherche est de développer
une approche globale de modéles de pronostic pour les équipements complexes permettant
I’application de la maintenance prévisionnelle en tenant en compte de la complexité de leurs

mécanismes de défaillance et de leur contexte opérationnel.

Les questions de recherches identifiées dans le cadre de cette these sont :
1. Comment développer et valider un modele de pronostic pour les équipements
complexes permettant de prédire I’occurrence de plusieurs modes de défaillance?
2. Comment tenir en compte de la complexité des mécanismes de défaillances et leurs

interrelations sur les différents modes de défaillance du systéme?



3.

Comment permettre 1’application de la maintenance prévisionnelle en tenant compte

de cette complexité et du contexte opérationnel?

Les objectifs de la recherche sont les suivants:

Identifier les hypothéses et proposer un cadre théorique régissant la propagation des
mécanismes de défaillance et leurs interactions avec les modes de défaillance d’un
systéme complexe;

Développer une approche de modélisation permettant le développement d’un systéme
de pronostic pour les équipements complexes;

Développer une approche permettant I’application de la maintenance prévisionnelle
basée sur les résultats du systéme de pronostic proposé;

Elaborer un formalisme mathématique permettant le développement d’algorithmes
génériques;

Valider I’approche par des études de cas réels;






CHAPITRE 1

REVUE DE LITTERATURE

La recherche proposée touche a plusieurs domaines d’expertises tels que la gestion des actifs,
les systémes de pronostic et plus précisément les approches de pronostic basé sur la physique,
les métriques de validation des modeles de pronostic et les modeles de maintenance
prévisionnelle. La revue ci-dessous résume les contributions importantes dans ces domaines

liés au sujet de recherche, le but est de dresser un résumé de 1’état de I’art dans le domaine.

1.1 Systéme de pronostic et son réle dans la gestion des actifs

La gestion des actifs est un concept relativement récent initi¢ par les industries nucléaire et
pétrolicre dans les années 1980. Comme définie dans I’Introduction, elle permet la
coordination des activités d’une organisation afin de réaliser de la valeur de ses actifs (ISO,
2014). 1l s’agit de trouver un équilibre entre les performances opérationnelles, les cofits et les
risques lors de la prise de décision. La norme PAS 55, publiée en 2004, a posé les bases du
concept de gestion des actifs physiques. Elle a été suivie par la norme ISO 55000 en 2014
(ISO, 2014). La norme ISO 55000 a une portée plus large que PAS 55, elle ne s’applique pas

uniquement aux actifs physiques.

La gestion des actifs rassemble différents groupes d’activités d’une organisation telle que
présentée par The Institute of Asset Management (IAM) dans la Figure 1.1. Les activités du
diagnostic et du pronostic interviennent dans les activités suivantes :

e La gestion du cycle de vie des actifs en détectant les défauts via des mesures ou des
inspections, en suivant I’évolution des mécanismes de défaillances par la combinaison des
informations de diagnostic dans le temps et en prédisant dynamiquement les probabilités
d’occurrence des modes de défaillance ou de I’équipement au fur et a mesure que de
nouvelles informations sont disponibles. Cela permet de générer des indicateurs

spécifiques sur les fiabilités, actuelles et futures, de chaque actif. Par la suite, les résultats



de pronostic permettent I’application de la maintenance prévisionnelle. La maintenance
prévisionnelle permet a son tour I’optimisation du cycle de vie des actifs. Les décisions de
maintenance doivent étre basées sur le risque de défaillance de 1’équipement qui inclut a la
fois sa probabilité de défaillance et sa criticité vis-a-vis de sa fonction dans le systéme.
Finalement, la maintenance prévisionnelle vise a optimiser les décisions li¢es a la
planification d’actions de maintenance ou d’investissements en pérennité.

e Le controle des performances, des colits et des risques en permettant 1’estimation
dynamique des probabilités de défaillance spécifiques a chaque actif. Comparativement
aux approches fiabilistes, les approches de PHM permettent de prévenir des défaillances
rares ou extrémes qui ne seraient pas bien identifiées par des modélisations de type
fréquentiste.

e La prise de décision en proposant une vue d’ensemble de I’état des actifs et en proposant
des actions de maintenance futures a prévoir dans le temps et leurs influences sur 1’état de
I’actif.

e [’organisation et le personnel en donnant accés a la connaissance des experts telle que

présente dans le systéme pour les générations actuelles et futures.

A travers ces différentes activités, la gestion des actifs doit permettre de gérer les actifs d’une
organisation selon les différents niveaux décisionnels. Il est nécessaire de gérer le cycle de vie
des actifs tout en prenant des décisions optimales au niveau du systéme d’actifs auquel il
appartient, mais aussi de I’organisation dans son ensemble. Cette hiérarchie est présentée dans

la Figure 1.2 ci-dessous.
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Afin de mieux identifier le role des données sources dans le processus de gestion de 1’actif,
nos travaux (Olivier Blancke, Komljenovic, Tahan, Amyot, Hudon et al., 2018) ont proposé
un concept de décomposition du flux d’informations dans la gestion de I’état de santé des actifs
en utilisant la classification DIKW (Data, Information, Knowledge, Wisdom). Ce concept est
résumé dans la Figure 1.3. Il permet de faire le lien entre les données sources et les différents
domaines d’expertises en jeu dans 1’estimation du risque de défaillance telle que: les analyses
statistiques de fiabilité, les modéles bayésiens, les systémes de pronostic et les modeles de
fiabilité au niveau des systemes. Ce modele est basé sur le modele conceptuel d’IAM présenté
dans la Figure 1.1 et un article de T. Aven (Aven, 2013) proposant une décomposition des flux
d’information dans 1’analyse du risque. La Figure 1.3 décrit plus en détail 1’estimation du

risque de défaillance selon les sources de données et de connaissances disponibles.
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Figure 1.3 Modg¢le conceptuel de 1’estimation du risque de défaillance
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1.2 Estimation de la probabilité de défaillance d’un actif ou d’un systéme d’actifs

Au niveau de I’estimation de la probabilité d’occurrence des modes de défaillance, trois
principales sources de données peuvent étre utilisées : les données de défaillances, les
connaissances de 1’équipement et les données de mesures et d’inspection. Dépendamment des
données disponibles et de la criticit¢ des défaillances, différentes approches peuvent étre

envisagées. Afin de les synthétiser, un schéma est proposé dans la Figure 1.4 ci-dessous.

Données
disponibles

Données de
défaillance
dispenibles

non oui

Données
historiques
d'inspection ou
de mesures
disponibles

Connaissance
d'expert
disponible

Modéles
bayésiens

Equipement
critique

Modéles
statistiques de Modéles PHM
fiabilité

Figure 1.4 Sélection du modele d'estimation de probabilité de
défaillance suivant les données disponibles

Dans le cas ou les données de défaillance ne sont pas disponibles, ou leur qualité n’est pas
suffisante, il est tout de méme possible de se fier a I’avis des experts via des processus
d’¢élicitation d’experts (Simola, Mengolini, & Bolado-Lavin, 2005; Simola, Mengolini,

Bolado-Lavin, & Gandossi, 2005). Les processus d’¢licitation d’experts ont pour but d’extraire
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la connaissance implicite des experts afin d’en déduire des données quantitatives. Ils visent a
minimiser les biais cognitifs inhérents au processus d’¢élicitation. Bien sir, lorsque les données
de défaillance sont disponibles en quantité suffisante et que les données historiques de mesures
et d’inspection ne sont pas disponibles, les approches statistiques peuvent alors étre appliquées.
Les modeles statistiques dans le domaine de la fiabilité visent & modéliser la probabilité de
défaillance d’un équipement selon le comportement d’une population d’actifs homogene

auquel il appartient (théorie fréquentiste) (Rausand & Heyland, 2004).

Ces modeles peuvent étre mis a jour au fur et a mesure que de nouvelles données de défaillance
sont disponibles. Ils ne permettent pas de détecter des changements brusques dans le
comportement d’un ensemble d’actifs. Ils permettent cependant d’illustrer 1’évolution

statistique des probabilités de défaillance au cours du temps.

Pour les systémes non réparables, deux modeles sont largement utilisés : le modéle exponentiel
et le modele de Weibull. Le modele exponentiel ne comporte qu’un seul parametre. Il considere
le taux de défaillance d’une population d’actif comme constant dans le temps. L’équation (1.1)

présente la distribution de probabilité de défaillance selon le modele exponentiel (pour t = 0).
F(t;A)=1—R(t)=1—e™2t (1.1)

Dans le cas ou 1’age a un effet sur le taux de défaillance, il est alors recommandé d’utiliser le
modele de Weibull. L’équation (1.2) présente la distribution de probabilité de défaillance selon

le modele de Weibull.

F(t;8,6) =1—R(t) =1—e @ (1.2)

La distribution de Weibull a pour avantage principal d’étre une distribution dite « caméléon ».
Elle posséde deux paramétres; paramétre de forme () et parameétre d’échelle (8), elle s’adapte

donc a une grande variété de formes de distribution.
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Dans le cas des systémes réparables, il est préférable d’utiliser des modeles statistiques
permettant de tenir en compte le fait que des équipements peuvent vivre plusieurs défaillances
dans leur vie utile. Pour ces types d’équipements, on ne parle pas de taux de défaillance, mais
plutot d’intensité de défaillance qui représente la fréquence a laquelle ils vont connaitre des
défaillances (Rausand et al., 2004; Rigdon & Basu, 2000). La Figure 1.5 illustre les principaux

modeéles utilisés.
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Figure 1.5 Types de systémes réparables et leurs
modeles stochastiques associés
(Rausand et al., 2004)

Lorsque l’intensité de défaillance peut étre considérée quasi constante dans le temps, les
processus de Poisson homogéne (HPP) peuvent étre utilisés. Dans le cas des processus HPP,
I’estimateur qui permet de définir la distribution statistique des défaillances est basé sur le
temps moyen entre les défaillances (MTBF). Si I’intensité des défaillances dépend de 1’age de
I’équipement, il faut alors utiliser le processus de Poisson non homogene (NHPP). Ces
processus permettent d’estimer la probabilité qu’un équipement vive une, deux ou plusieurs
défaillances au cours de sa vie utile. Lorsque ces modéles alimentent un simulateur, ils
permettent d’estimer de maniere plus fiable 1’indisponibilité¢ des équipements. Pour plus
d’informations sur ces modeles, il est recommandé de se référer au livre de Rigdon et Basu

(Rigdon et al., 2000).

Bien que les mode¢les fiabilistes apportent déja certaines métriques a cet effet telles que le

temps moyen avant défaillance (MTTF), ils sont basés sur 1'hypothése que les temps de
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défaillance de composants identiques peuvent étre considérés comme des variables aléatoires
statistiquement identiques, mais indépendantes. Celles-ci peuvent étre décrites par une
fonction de densité de probabilité (Sikorska et al., 2011). En d’autres termes, les approches
fiabilistes analysent et estiment le temps de défaillance d’une population de mécanismes de
défaillances. Cependant, les fonctions de densit¢ de probabilité utilisées (ex.: fonction
Weibull) ne sont pas représentatives de la progression d'un seul mécanisme de défaillance, qui
généralement (mais pas toujours) suit une courbe exponentielle. Dans les cas ou les
défaillances sont relativement rares, les estimations fiabilistes peuvent étre trop pessimistes

(Goode, Goode, & Roylance, 2000; Sikorska et al., 2011).

1.3 Les systémes de pronostic de défaillance

La discipline du Pronostic a vu le jour il y a environ une vingtaine d’années quand la
communauté de fiabilité¢ a commencé a s’intéresser aux principes fondamentaux de la physique
de défaillance dans le but de comprendre comment les systémes électromécaniques complexes
vieillissent et défaillent. Inspiré par les travaux dans le domaine médical, le pronostic a connu
son essor dans I’armée et dans I’industrie aérospatiale. Le but est de minimiser les incertitudes
entourant I’estimation du temps avant défaillance (TTF) et d’estimer la fin de vie utile d’un

systéme (RUL) (K.; Goebel et al., 2017).

Dans un premier temps, il est important de bien différencier 1'objectif principal des systémes
de pronostic comparativement aux autres applications de prédiction (météo, finance...). La
Figure 1.6, proposée par Saxena et al. (Saxena et al., 2010), illustre les grandes familles. Le
pronostic vise a prédire I'occurrence de la fin de fonctionnement d'un systéme. Il vise a prédire

un événement ou une trajectoire de dégradation.
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Forecasting Applications
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Figure 1.6 Familles d'application de prédiction
(Saxena et al., 2010)

Comparativement aux approches fiabilistes qui estiment la probabilité de défaillance en se
basant sur les données de défaillance d’une population d’équipements homogenes, le pronostic
se base sur les données liées aux conditions spécifiques de 1’équipement d’étude. Les
chercheurs du « Prognostics Center of Excellence (PCoE) » au centre de recherche NASA
Ames précisent qu’en utilisant notre compréhension de la dynamique des composants, des
défauts, de la propagation des mécanismes de dégradation et les données spécifiques d’un
équipement, il est alors possible de prédire le comportement futur et d’estimer ainsi le temps

auquel une défaillance ou un événement spécifique de I’équipement survient (K.; Goebel et

al., 2017).

Il existe de nombreux facteurs qui peuvent rendre la prédiction d’un événement incertain.
L’analyse d’incertitudes est une des étapes les plus importantes dans 1’¢élaboration des systémes
pronostiques. Différentes contributions importantes ont vu le jour dans le domaine pour
proposer des méthodologies permettant d’estimer 1’incertitude (Aven & Guikema, 2011;

Celaya, Saxena, & Goebel, 2012; Matthew Daigle, Saxena, & Goebel, 2012; Liang,
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Kacprzynski, Goebel, & Vachtsevanos, 2009; Sankararaman, 2015; Sankararaman, Daigle, &
Goebel, 2014; Sankararaman & Goebel, 2013, 2015). Dans leur plus récente publication,
Sankararaman et Goebel proposent une méthodologie en quatre étapes : interprétation et
identification, quantification, propagation et gestion des incertitudes (Sankararaman et al.,
2015). Les sources d’incertitudes des systemes de pronostic ont été résumées dans la Figure

1.7.
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Figure 1.7 Sources d'incertitudes dans les mode¢les de pronostic
(Sankararaman et al., 2015)

Quatre grandes catégories d’incertitudes sont présentées : les incertitudes liées a 1’estimation
de I’état actuel (diagnostic), les incertitudes liées aux conditions futures, les incertitudes liées
aux hypothéses du modele de pronostic et a ses parametres et finalement les incertitudes liées
a la méthode de prédiction. Afin de faire face a ces différentes sources d’incertitudes, les

algorithmes de pronostic doivent comporter différentes composantes qui permettent de les
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modéliser et de les quantifier. La Figure 1.8 illustre les composantes d’un algorithme de

pronostic tel que défini par Sankararaman et al. (Sankararaman, Saxena, & Goebel, 2014).

Future
Loading
)2
g .
Data (¢}
Quality 11
Degradation State 5
Model Estimation &
Algorithm 6':"
STA

EOL
Threshold

Figure 1.8 Composantes d'un algorithme
de pronostic
(Shankar Sankararaman et al., 2014)

Dans la Figure 1.8, les composantes liées a 1’estimation de 1’état peuvent étre assimilées aux
activités de diagnostic. Les algorithmes de pronostic comportent généralement deux
composantes principales : 1’estimation de 1’état actuel (activités de diagnostic) et la
propagation des incertitudes (activités de pronostic). Il est important de préciser que la qualité

des données est aussi importante dans les activités de diagnostic que de pronostic.

Pour ce qui est de I’estimation des incertitudes, les références proposées précédemment
présentent différentes méthodes selon les types de modeles. Au niveau des incertitudes liées a
I’utilisation de I’avis d’expert, d’autres références provenant d’autres domaines proposent des
méthodes spécifiques (Aven & Guikema, 2011; Gordon, 1994; Hoffman & Kaplan, 1999;
Runge, Converse, & Lyons, 2011; Simola, Mengolini, & Bolado-Lavin, 2005; Straub, 2014).
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Afin de permettre la gestion des incertitudes dans son ensemble, il est important de définir les
possibilités de propagation des sources d’incertitudes tout au long du processus de pronostic
et leurs impacts sur les résultats souhaités via une analyse de sensibilité comme proposée par
Liang et al. (Liang et al., 2009). La Figure 1.9, proposée par Sankararaman et Goebel
(Sankararaman et al., 2015), présente les interactions relatives dans un processus de pronostic

au niveau de la propagation d’incertitude.
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Diagnosis

Properties
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Models
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' Prediction

Performance Evaluation
Evaluation Metrics

|

Requirements

4
‘ Verification, Validation, and Certification ‘

Figure 1.9 Liens entre les activités du processus
de pronostic (Sankararaman et al., 2015)

D’une maniere générale, le systéme d’étude est défini par des entrées (mesures ou inspections),
des états (défauts, symptomes, modes de défaillance, etc.), des propriétés (modeles, date de
mise en service, niveau d’opération, localisation, etc.) et des modeles qui le représentent. Ces
différents attributs sont utilisés tout au long du processus de pronostic. D’un point de vue
général, le processus du pronostic peut étre résumé en quatre €tapes successives qui restent

nécessaires, quelle que soit I’approche ou le modele choisi (Tableau 1.1).
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Tableau 1.1 Processus général du pronostic

1. Acquisition des . , . ) .
v Acquisitions des données et inspections du systéme

données
2. Diagnostic Identification de I’état de dégradation actuel du systéme
3. Pronostic Estimation de I’état de dégradation futur du systéme
4. Prise de décision . . . . o .

. Identification et planification d’actions intelligentes et
(maintenance ADDIODLGES
prévisionnelle) PPTop

La frontiére entre le diagnostic et le pronostic peut parfois étre ambigué, notamment entre les
¢coles de pensée nord-américaine et européenne. Il a été constaté par Vachtsevanos et al. que
chaque étape du processus défini doit €tre réalisée sur I’hypotheése que les sorties renvoyées
par I’étape précédente sont disponibles (Vachtsevanos, Lewis, Roemer, Hess, & Wu, 2007). 1l
est alors possible de segmenter la conception d’un systéme de pronostic et de superposer
certaines phases de développements. Cependant, les étapes successives nécessaires a
I’¢laboration d’un systéme de pronostic induisent chacune une part d’incertitude et qui doit

étre quantifiée. La Figure 1.10 illustre une prédiction de défaillance.

Les points rouges représentent les différentes mesures du parameétre d’étude a représentant ici
I’état du systéme d’étude. L’estimation de I’état actuel du systéme au temps de prédiction t,,,,,
comporte déja des incertitudes liées aux mesures et au traitement des données représentées par
les lignes continues. Les lignes en pointillé représentent la propagation de ces incertitudes pour
¢tablir la prédiction de I’événement. Dans ce cas, 1’événement est représenté par le
franchissement du seuil de défaillance. La prédiction de cet événement peut étre représentée
par une densité de probabilité représentant la probabilité que les différentes trajectoires de

dégradation atteignent la défaillance.
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Figure 1.10 Illustration du pronostic et de 1’effet des incertitudes de diagnostic
(Elattar et al., 2016)

L’objectif direct du pronostic est d’estimer le temps avant défaillance TTF (équation (1.3)) ou

la durée de vie résiduelle RUL (équation (1.4)) du systéme d’étude selon les données d’entrée

qui peuvent étre des données de diagnostic, I’avis d’expert ou autres.
TTF = t; — t, (1.3)
RUL = EOL — t, (1.4)

Comme illustré dans la Figure 1.9, il est nécessaire de définir des métriques de validation afin
de s’assurer que le modele de pronostic répond adéquatement au besoin d’affaires. Ces

métriques de validation doivent étre définies en se basant sur les besoins.
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14 Approches et classification des systémes de pronostic

L’¢élaboration des systémes pronostique nécessite trois principaux choix : (i)le choix du niveau
d’étude (la vision portée sur le systeme pour I’étudier : composant ou systéme), (ii)le choix de
I’approche (la maniére de modéliser le systeéme d’étude) et, (iii)le choix du type de modele.

Ces choix doivent étre faits selon les besoins et les ressources disponibles de I’organisation.

1.4.1 Niveau d’étude des systémes de pronostic

Comme défini par Daigle et al. (M. Daigle, Bregon, & Roychoudhury, 2012), il existe

principalement deux niveaux d’étude des systémes de pronostic : les approches centrées sur

les composants et les approches systemes. La Figure 1.11 proposée par Javed et al. (Javed et

al., 2017) illustre les différents niveaux d’étude pour les applications de systémes de pronostic.

Prognostics applications

Component level Sub-system level System level

[ I l

— ™

} | l
0@ @3

Micro Gripper Bearing Lithium-ion battery Turbofan Engine PEM Fuel Cell Ski Lift Mechanism

Figure 1.11 Niveaux d'étude des systémes de pronostic, du composant au
systéme complexe (Javed et al., 2017)

Une grande partie des systemes de pronostic existants utilise une approche centrée sur la
dégradation d’un seul composant du systéme menant a un maximum de 1, 2 ou 3 modes de
défaillance (M. Daigle et al., 2012). Les composants étudiés sont critiques pour le
fonctionnement du systéme et nécessitent une analyse plus poussée de leurs dégradations. Les

applications typiques de ce genre d’approche sont la propagation de fissures (Swanson,
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Michael Spencer, & Arzoumanian, 2000), les batteries (M. Daigle & Kulkarni, 2014) ou encore
la corrosion (Kacprzynski, 2006).

Bien que plus rares, différentes contributions proposent des approches systeme (Abdelwahed
& Karsai, 2009; Normand Amyot, Hudon, Lévesque, Bélec, Brabant et al., 2013b; Manuel
Chiachio, Chiachio, Sankararaman, Andrews, & Target:, 2017; Cocheteux, 2010; M. Daigle et
al., 2012; M. J. Daigle & Goebel, 2013; Garga, McClintic, Campbell, Chih-Chung, Lebold et
al., 2001; Gomes, Rodrigues, Galvao, & Yoneyama, 2013; Medina-Olivier, lung, Barbera,
Viveros, & Ruin, 2012; Mooney, 2015; Ribot, 2009). Les approches systéme sont
principalement utilisées pour caractériser des systémes plus complexes et dont le niveau de
certitude demandée sur les résultats est plus faible. La Figure 1.12 illustre une méthodologie

permettant de choisir le niveau d’étude pour un systéme donné.
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mode de défaillance
principal

Des symptémes
précurseurs du
mode de
défaillance sont
observables surle
composant
d’étude

Les mécanismes de
défaillance menant
aux modes de
défaillance sont
indépendants dans
leurs propagations

Les mécanismes de
défaillance menant
aux modes de
défaillance partagent
des symptdmes
précurseurs

A y
Approches
centréssurle
composant

Approches
systeme

Figure 1.12 Choix du niveau d'étude du systéme de pronostic
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Dans la pratique, comme discuté dans la problématique de recherche, les approches systéme
apportent des possibilités d’utilisation beaucoup plus importantes pour I’organisation. Afin de
créer un modele permettant une vision systéme, il est nécessaire de définir les interactions
existantes entre les dégradations des composants du systeme. Cet aspect sera couvert plus en

détail dans la section 1.4.5 portant sur les approches basées sur la physique.

1.4.2 Approches des systémes de pronostic

Plusieurs contributions proposant une classification des approches et des modeles de pronostic
ont vu le jour ces dernicres années et proposent des revues assez exhaustives de 1’état de ’art
selon les différents secteurs d’activités (Aizpurua & Catterson, 2015; Atamuradov, Medjaher,
Dersin, Lamoureux, & Zerhouni, 2017a; BSI, 2004; J. Chiachio, M. Chiachio, S.
Sankararaman, A. Saxena, & K. Goebel, 2015; Coble, Ramuhalli, Bond, Hines, & Upadhyaya,
2015; Cocheteux, 2010; Elattar et al., 2016; Heng, Zhang, Tan, & Mathew, 2009; Ribot, 2009;
Schwabacher & Goebel, 2007; Si, Wang, Hu, & Zhou, 2011; Sikorska et al., 2011). Les
différentes classifications proposées divergent quant a la définition d’une liste exhaustive de
catégories comme remarqué par Azura et al. (Aizpurua et al., 2015). La classification des
modeles proposée par Elattar et al. (Elattar et al., 2016) représente bien I’ensemble des modeles
présents dans la littérature. Les modéeles et approches peuvent étre classés selon 4 grandes
catégories:

e Modeles basés sur les approches de fiabilité;

e Modéles basés sur les données;

e Modeles basés sur la physique;

e Mode¢le hybride.

En général, la complexité, le colt de développement et la précision des modéles sont
inversement proportionnels a leur applicabilité tel que présenté dans la Figure 1.13. Le défi

principal lors du développement des algorithmes de pronostic consiste & minimiser les colits
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de développement et la complexité des modeles tout en maximisant leur précision (Elattar et

al., 2016).
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Figure 1.13 Illustration des approches pronostiques selon leur applicabilité
versus leur niveau de précision et colts de développement
(Byington, Roemer, & Galie, 2002)

Dans les grandes catégories d’approches proposées ci-dessus, la complexité et les colits de
développement des modeles vont de pair avec 1’ordre des approches énoncées. La Tableau 1.2
propose un résumé conceptuel ordonnant les approches de pronostic selon le risque acceptable
de défaillance de 1I’équipement d’étude (relatif a leur niveau de précision), les données et les

connaissances disponibles et le colt de développement du systeme de pronostic.



Tableau 1.2 Résumé des approches de pronostic existantes

25

Approches de Risque de dColr’lyalgsances Données Cot de
ronostic défaillance © ‘equlpement disponibles développement

P disponibles

Basée sur la . . .

fiabilite Faible Faible Moyen Faible

Basee, sur les Moyen - Elevé Faible Elevé Faible

données

Base'e sur la Moyen - Elevé Elevé Faible Moyen - Elevé

physique

Hybride Moyen - Elevé Elevé Moyen - Elevé Elevé

Un tableau plus détaillé portant sur I’évaluation des approches de pronostic a été proposé par

Javed et al. (Javed et al., 2017). Il est présenté dans le Tableau 1.3.

Tableau 1.3 Evaluation des besoins et des caractéristiques
des approches de pronostic (Javed et al., 2017)

Applicability Physics based Data-Driven Hybrid
Univariate Direct RUL Multivariate Series Parallel
Degradation process model Required Not required Not required Not required Required Required
Failure Threshold Required Required Not required Not required Required Required
Generality & scope Limited Broad Broad Broad Limited Limited
Learning experience Observations Observations Run-to-failure Run-to-failure Observations Observations
Operating conditions Required Beneficial Beneficial Beneficial Required Required
Assumptions (Phys./math.) Yes No No No Yes Yes
Knowledge Detailed Few Few Few Detailed In-depth
Transparency High Low Low Low Medium Medium
Modeling Complexity High Low Low Low High Very high
Computational Time Low Low Medium Medium Medium High

Atamurakov et al. (Atamuradov et al., 2017a) ont proposé une analyse haut niveau des forces

et des faiblesses des approches de pronostic. Elles sont présentées dans la Figure 1.14.
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Figure 1.14 Forces et faiblesses des approches de pronostic
(Atamuradov et al., 2017a)

1.4.3 Approche de pronostic basée sur les modéles de fiabilité

Les approches basées sur les modeles de fiabilité vont étre préconisées pour des équipements
dont le risque acceptable de défaillance d’un équipement est peu élevé. Elles consistent
généralement a mettre a jour ’estimation de la fiabilit¢ d’un équipement en pondérant sa
fiabilité statistique par un ou plusieurs facteurs d’influence spécifiques souvent relatifs au
niveau de charge, I’environnement ou bien a 1’état de santé. Comparativement au modele
classique de fiabilité uniquement basé sur les approches statistiques, les modeles de pronostic
basés sur la fiabilité permettent de tenir en compte de certains parameétres spécifiques et de leur
évolution au cours du temps. Ils permettent une meilleure réactivité décisionnelle en cas de
changement soudain du comportement de 1’équipement. La Figure 1.15 illustre le
fonctionnement de ce type d’approche. Une distribution du MTBF est mise a jour en utilisant

les nouvelles données disponibles sur I’équipement.
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Figure 1.15 Approches basées sur les
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(Pecht & Kumar, 2008)

Ces modeles nécessitent des données de défaillance historiques pour le développement des
modeles statistiques ainsi que des données en ligne et historiques des covariables d’intérét pour
chaque équipement d’étude. Une connaissance détaillée de la physique de dégradation n’est
donc pas essentielle pour ce type de modele (Elattar et al., 2016). Par ailleurs, I’utilisation des

experts est peut-Etre requise pour identifier les covariables d’intérét permettant la pondération

des mode¢les statistiques.

11 existe différents modéeles pouvant étre utilisés dans ce type d’approche. Le plus utilisé est le
modele proposé par Cox et intitulé « Proportional Hazard Model » (PHM) (Sikorska et al.,
2011). Il s’agit d’un modele proche des modeles de Weibull, mais comprenant des co-variables
permettant de pondérer la distribution statistique. L’équation (1.5) présente la formulation du
modele PHM. Pour plus d’informations sur ce mode¢le, il est conseillé de se référer a I’article
de Tran, V. et al. (Tran, Thom Pham, Yang, & Tien Nguyen, 2012) qui illustre un cas de
pronostic par la méthode PHM. Le modéle de Cox est présenté dans I’équation (1.5). Le taux

de défaillance d’un équipement peut alors s’exprimer sous la forme suivante :
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A() = A(t) x eBrXatbaXat+biXp (1.5)

Le taux de défaillance en fonction du temps A(t) s’exprime selon une fonction de hasard de
base A4(t) (non spécifique a 1I’équipement d’étude) et des covariables dépendantes du temps
X; (spécifiques a I’équipement d’étude). Les coefficients b; permettent de calibrer I’influence
des covariables sur le taux de défaillance. Ils sont généralement estimés via des méthodes de

maximum de vraisemblance.

Dans ce type de modele, le diagnostic est principalement réalisé lors de 1’estimation de
covariables liées a 1’état de santé de I’équipement au temps de prédiction. Le modele PHM
permet alors de réaliser le pronostic en estimant statistiquement la distance entre la défaillance
et les différentes covariables au temps de prédiction. Le livre de Goebel et al. (K.; Goebel et
al., 2017) et la revue de Sirkoska et al. (Sikorska et al., 2011) propose d’autres mod¢les pour
ce type d’approche.

1.4.4 Approche de pronostic basée sur les données

Les approches basées sur les données sont préconisées pour les équipements dont la
connaissance de leur physique de dégradation est limitée et les données historiques sont
disponibles en grande quantité. Il peut aussi étre recommandé d’utiliser ce type d’approche
lorsque la physique de dégradation est complexe comme dans le cas ou la propagation des
mécanismes de défaillance menant aux modes de défaillances est fortement corrélée. Dans ce
type d’approche, les modeles sont souvent considérés comme des modeles de type « boites
noires » dans le sens ou il est souvent difficile de comprendre le lien logique entre les données
d’entrée consommeées par le modele et les sorties qu’il renvoie (Javed et al., 2017). C’est

d’autant plus le cas lorsqu’il s’agit de modele d’apprentissage comme les réseaux de neurones.
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Les modéles basés sur les données sont les plus représentés dans la littérature due a leur facilité
d’application, leurs faibles colits d’implémentation et le peu de connaissances intrinseéques de

I’équipement qu’elles requicrent (Elattar et al., 2016).

Bien qu’il existe une grande variété de modeles par apprentissage utilisés dans les systémes de
pronostic, leur méthodologie de développement est assez similaire. Une méthodologie est

proposée par Atamuradov et al. (Atamuradov et al., 2017a) est proposée dans la Figure 1.16.

(1) Data Acquisition

" Failure Threshold

* Fault Detection & lsolation
* Detection Tools

" RUL Prediction Harizon

* Uncertainty Management
* Prognostics Metrics

System Reconfiguration

Mission Profile Change
= Fault-tolerant Control

Figure 1.16 Etapes du processus de pronostic et leurs principaux challenges
(Atamuradov et al., 2017a)

La premicre étape consiste a réaliser I’acquisition et le prétraitement des données pertinentes
a la prédiction de I’occurrence du ou des modes de défaillances du systéme d’étude. Il peut
s’agir de données relatives a I’état de santé (mesures ou inspection), a certaines caractéristiques
spécifiques, au niveau de charge ou a I’environnement du systéme d’étude. Afin que le systéme
de pronostic puisse les traiter, I’ensemble des données d’entrée doivent étre normalisées. Il est
aussi recommandé¢ de nettoyer et d’appliquer des tests sur les données pour identifier des

données aberrantes ou des incertitudes et biais pouvant venir d’un défaut de capteurs ou autres.
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Certaines caractéristiques peuvent étre extraites pour réduire la quantité des données acquises
en temps réel (ex : niveau RMS pour les capteurs de vibrations). La Figure 1.17 illustre cette

¢tape de prétraitement des données.
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Figure 1.17 Processus de prétraitement des données
(Atamuradov et al., 2017a)

La deuxiéme étape consiste a détecter la présence de défauts sur 1I’équipement d’étude. On
parle alors de la partie diagnostic. Il s’agit a la fois de détecter la présence d’une condition
anormale, mais aussi d’identifier le ou les défauts a I’origine de ces anomalies. Pour cela, des
algorithmes de détection sont appliqués sur les données au cours de la vie de I’équipement.
Lorsque des connaissances de 1’équipement sont présentes, il est recommandé d’identifier les
principales caractéristiques d’état (défauts, anomalies) a 1’aide d’experts. Les algorithmes
peuvent étre de différentes formes : seuils, régles logiques, algorithmes de regroupement par
apprentissage (ex : Principal Component Analysis (PCA), Radom Forest (RF), k-Nearest
neighbour (kNN), Artificial Neural networks (ANN), Deep Neural networks, Support Vector
Machines (SVM), etc.). Liu Ruonan et al. (Liu, Yang, Zio, & Chen, 2018) ont proposé une
analyse des forces, faiblesses et performances des algorithmes de classifications par
apprentissage tels que présenté dans le Tableau 1.4 et Tableau 1.5 . Pour plus d’information

sur ces algorithmes, il est recommandé de se référer a I’article de revue proposé par Liu et al.

(Liu et al., 2018).
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Tableau 1.4 Forces et faiblesses des principaux algorithmes de détection
de défauts par apprentissage (Liu et al., 2018)

Algorithm Advantages Limitations
k-NN 1. Mature theory and easy to implement 1. Large computation
2. Can be used for both classification and regression 2. Needs lots of storage space
3. The selection of k influence rightarrow too much
Naive Bayes 1. Robust to missing values 1. Strong prior assumptions
2. Requires little storage space 2. Combinatorial explosion and computation
3. Good physical explanation ability problem
3. Need of prior prebability
SVM 1. High classification accuracy 1. Low efficiency for big data
2. Can deal with high-dimensional features 2. No physical meaning
ANN 1. High classification accuracy 1. Many parameters and easy to over-fitting
2. Good approximation of complex nonlinear function 2. No physical meaning
3. Training procedure cannot be seen
Deep 1. Learning features and recognizing fault automatically 1. Needs of large samples
learning 2. Learning more complex structure from data due to the deep 2. No physical meaning
architecture 3. Training for long time
3. Do not need the feature extractor

Tableau 1.5 Performances des principaux algorithmes de détection

de défauts par apprentissage (Liu et al., 2018)

ANN SVM k-NN Naive Bayes Deep learning
Accuracy in general gk - w4 % sk
Classification speed AR ERkE * ERE K sk
Robustness to noise % % * F skt
Dealing with overfitting ® % wEE Fre sk
Physical explanation * * ok ok *
Robustness to parameters * * *kk sk ok

Une fois I’estimation de 1’état actuel réalisée, la prochaine étape consiste a estimer le temps

entre 1’état actuel et I’occurrence d’un mode de défaillance de I’équipement : le pronostic. Au

niveau des approches basées sur les données, les modéeles de pronostic ont des méthodes

d’estimation différentes. Une partie de ces méthodes sont recensées avec leurs avantages et

inconvénients dans le Tableau 1.6 ci-dessous proposé par Peng et al.(Peng, Dong, & Zuo,

2010).
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Tableau 1.6 Principales méthodes des approches basées sur les données
utilisées pour le pronostic (Peng et al., 2010)

Category Methods Supportive Application Advantages Disadvantages References
techniques domains
Data-driven ~ ANN BP, DWNN, Bearing, gearbox, Model analytically Hard to fit domain Zhang and
model PNN, SOM power plant, difficult system, able knowledge to ANN, Ganesan
aircraft actuator, to implement model retraining is [37]
gear plate accurate and fast on- needed if operating Yam et al.
line pattern recogni- conditions change, black [38]
tion box system .
Byington et
al. [39]
Khawaja et
al. [40]
Wang et al.
[42]
Gebraeel et
al. [43]
Parker et al.
[44]
Huang and
Xi [47]
Bayesian Bearing, drill-bits Have a well- A lot of historical state Sheppard et
network- constructed theoreti- transition and fatal data al. [49]
related cal basis, easy to are needed Przytula and
method predict further states Choi [50]
Gebraeel et
al. [34]
Dong and
Yang [51]
State space HMM, Pumps, aircraft Reveal the hidden The assumptions in HMM  Baruah and
model HSMM system, drilling states change are not practical in real Chinnam
process processes, easy to world, HSMM relax the [54]
realize in software assumptions but Zhang et al.
complicate the model [53]
Camci [55]
Dong and He
[59, 60]
Hazard rate, Statistical Pumps, turbine A general model The application is Wang [30]
proportional techniques without making much restricted by the Victor et al.
hazard rate such as specific assumptions assumption of “good-as- [63]
maximum new after repair” Llovd et al
likelihood oy e
function (6s]
Liao et al.
(6]
Li et al. [67]
Gray model GM (1, 1) Production Deal with incomplete A new introduced method ~ Ku and
process, electric information, good at in prognostics, more Huang [70]
system smoothing time series research and Guetal. [71]
data demonstration is need

Atamuradov et al. propose une analyse similaire dans un article récent datant de 2017 tel que

présenté dans le Tableau 1.7.



Tableau 1.7 Analyse des méthodes de pronostic basées
sur les données (Atamuradov et al., 2017a)
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Prognostics Tools

Advantages

Disadvantages

Application

ARIMA Models

-ApplicabE: to linear systems with
stationary behavior
-Uses less amount of data

-Short term prediction
-Not useful for non-stationary
processes

- Rotating machinery

Match Matrix (MM)

-Deals with high dimensional data
-Provides long term prediction
-Suitable for non-stationary
processes

-Needs sufficient historical data
-Data should have degradation
trend

- Rotating machinery

Gaussian Mixture
(GM)

-Many Gaussian functions can be
used to approximate an arbitrary
distribution and accuracy

-Initialization methods are
important in parameter
optimization

-Determining number of mixtures is

difficult

- Bearings, CNC machines

Gaussian Process
Regression (GPR)

-Adaptable to environment and can
learn from experience

-Needs covariance function
determination
-Suitable for Gaussian likely hood

- Nuclear power plants,
batteries

Artificial Neural

-Applicable for complex systems and

-Network structure 1s not

- Bearings, batteries,

Networks (ANN) which have non-linear behavior determinable turnout point machines
-Adaptable to the system -Needs resources for computation

Fuzzy Logic (FL) -Inputs can be imprecise -Needs rule development based on - Bearings
noisy/incomplete expert knowledge
-Appropriate for complex systems

Bayesian Networks -The number of structure parameters | -Has complex and costly learning - Bearings

(BN)

are reduced by conditional
probability distribution

-Visualizes variable pair dependency
links

-Prior knowledge is needed

L’analyse des méthodes proposées ci-dessus montre que le choix de I’algorithme de pronostic
doit étre basé sur le contexte opérationnel de I’équipement d’étude. Il est important de bien
identifier les données disponibles incluant leurs qualités, les connaissances présentes et
I’horizon nécessaire du modele de pronostic pour atteindre les besoins opérationnels. Les
algorithmes de type Artificial Neural Network nécessitent une quantité importante de données
de qualité, mais ne nécessitent pas de connaissance intrinséque a I’équipement. Ils permettent
de prédire des défaillances méme pour des équipements extrémement complexes comportant
de nombreux composants et de nombreux mécanismes de dégradation. Par leurs capacités a
suivre de nombreuses caractéristiques, ils permettent aussi de prévenir a un certain niveau de
conditions nouvelles dans le cas ou de nombreuses données sont disponibles. Cependant, ces
algorithmes sont généralement plus performants pour des prédictions court-termes. Il est aussi
difficile de comprendre le raisonnement de leurs prédictions par leur estimation de type « black

box ».
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Les méthodes utilisant des graphes d’état tels que les réseaux bayésiens ou les chaines de
Markov cachées (HMM ou HSMM) nécessitent elles aussi une quantité importante de données,
mais restent performantes avec des échantillons de données plus réduits que ceux que
nécessitent les méthodes de type ANN. L’utilisation de graphes d’états nécessite une certaine
connaissance intrinseéque de 1’équipement. Le principal avantage de ces approches réside dans
la transparence de leur processus. Elles permettent une meilleure compréhension des
prédictions ce qui permet aux experts d’améliorer les modeles au cours du temps. Elles
permettent de réaliser des prédictions relativement longs termes par leur capacité a pouvoir
suivre un grand nombre d’états de dégradation dont certains peuvent étre assez ¢loignés des
modes de défaillance. Cependant, tel que mentionné par Peng et al. (Peng et al., 2010), il est
important de bien comprendre les hypothéses sous-jacentes a ces méthodes. En effet, ces
approches ont ét¢ initialement développées pour optimiser les chaines de production. Les
hypothéses qui les régissent ne sont souvent pas compatibles avec la propagation de
dégradation concurrente et indépendante. La modification de ces hypothéses peut impliquer

des résolutions mathématiques complexes.

Les méthodes de pronostic basées sur des statistiques ou des régressions ont déja été traitées

dans la section 1.4.3.

Pour conclure, les approches de pronostics basés sur les données nécessitent en grandes parties
une quantité¢ importante de données de qualité. Elles sont les plus utilisées dans la littérature
pour leur simplicité d’application et le peu de connaissances intrinseques aux €quipements
qu’elles requierent. Elles permettent d’obtenir des modéles pouvant traiter une quantité
importante de données hétérogénes. Cependant, dans le contexte industriel, les données
historiques de défaillance et de capteurs sont souvent encore peu disponibles et rarement de

bonne qualité.
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1.4.5 Approche de pronostic basée sur la physique de défaillance (PoF)

Comment quantifier de maniére dynamique la probabilité d'occurrence des modes de
défaillance lorsque les données historiques sont rares? Comme indiqué dans la section
précédente, les technologies PHM proposent des approches attrayantes. A la différence des
approches basées sur les données, les approches PoF peuvent étre appliquées méme si les
données historiques sont rares. Elles se basent sur la compréhension des processus de
dégradation et sont congues pour modéliser les mécanismes de défaillance des équipements
basés sur les connaissances de la physique, en appliquant les lois physiques et les modeles
mathématiques existants (Gu & Pecht, 2008). Dans de telles approches, les données de
diagnostic sont utilisées pour mettre a jour I’estimation de 1’état a la date de prédiction,
surveiller les conditions de charge ou affiner certains parametres spécifiques du modele
(approche hybride) (Javed et al., 2017). Plusieurs travaux notables ont été publiés sur les
approches PoF dans la littérature, notamment dans le domaine du pronostic des batteries (C.
Kulkarni, Ceyla, Biswas, & Goebel, 2012; C. S. Kulkarni, Biswas, Celaya, & Goebel, 2013),
des matériaux composites (Juan Chiachio, Manuel Chiachio, Shankar Sankararaman, Abhinav
Saxena, & Kai Goebel, 2015; Manuel Chiachio, Chiachio, Sankararaman, Goebel, & Andrews,
2017) et des métaux (Corbetta, Sbarufatti, Manes, & Giglio, 2014, 2015). Gu et Pecht (Gu et
al., 2008) ont proposé une méthodologie générique pour les modeles pronostiques PoF basée
sur I’analyse des modes, des mécanismes de défaillance et de leurs effets qui ont ensuite été

adaptés par Kwon et al. (Kwon et al., 2016) comme présentée dans la Figure 1.18.
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Figure 1.18. Méthodologie PHM basée sur les modeles physiques
(Kwon et al., 2016)

L’analyse des modes, de leurs mécanismes de défaillance et de leurs effets (AMMDE) a été
définie par Pecht (Pecht, 1999) en 1999 comme une extension a 1’analyse des modes de
défaillance et d’effets (AMDE). Le but de ’AMMDE est d’identifier et de modéliser les
mécanismes de défaillance (processus par lesquels une combinaison de contraintes physiques
conduit a un mode de défaillance (Pecht, 1999)) et les hiérarchiser en termes de criticité. Dans
cette recherche, nous considérons qu'un mode de défaillance est un effet par lequel une
défaillance est observée sur 1'équipement (International Standard, 2012). Selon Gu et Pecht
(Gu et al., 2008), les modeles de pronostic PoF permettent d’actualiser les prédictions de
I’occurrence d’une défaillance en combinant les données relatives au niveau de charges, aux

inspections et mesures avec des modeles de mécanisme de défaillance (Gu et al., 2008; Kwon

etal., 2016).

Les mode¢les de PoF sont généralement appliqués au niveau des composants et modélisent les
mécanismes de défaillance de manic¢re indépendante. Par conséquent, ces modeles ont une
applicabilité limitée aux équipements complexes (Compare et al., 2017; Zeng et al., 2017). Par

exemple, des travaux récents ont été proposés sur l’utilisation de méthodes d’arbre de
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défaillances pour combiner 1’estimation de la durée de vie utile restante (RUL) de chaque
équipement. (Gomes et al., 2013) ou la méthode de fiabilité inverse du premier ordre (inverse-
FORM) pour propager les incertitudes et calculer les limites de crédibilité lors de la prévision
au niveau du systéme (Khorasgani, Biswas, & Sankararaman, 2016). Cependant, plusieurs
contributions ont discuté de la nécessité de développer des modeles de pronostic pour des
équipements complexes prenant en compte la complexité de la propagation des mécanismes
de défaillance. (Javed et al., 2017; Sikorska et al., 2011). Récemment, de nombreux articles
ont été écrits sur des modeles de dégradation multi états (Normand Amyot, Hudon, Lévesque,
Bélec, Brabant et al., 2013a; Compare et al., 2017; Fink et al., 2015; Wang, Di Maio, & Zio,
2016; Wang, Maio, & Zio, 2017; Zeng et al., 2017).

Les mode¢les de dégradation multi états sont congus pour discrétiser les mécanismes de
défaillance en une succession d'états identifiés par des indicateurs de dégradation (symptomes,
signes avant-coureurs, etc.). (Compare et al., 2017). Avec de tels modéles, les processus
complexes de dégradation des équipements peuvent étre représentés (Fink et al., 2015). De
nombreux modeles de dégradation multi états ont €été proposés en utilisant des degrés de
dégradation (par exemple, états neufs, états relativement dégradés, états fortement dégradés et
¢tats de défaillance (Compare et al., 2017; Li, Chen, Yuan, Tang, & Kang, 2017)), trés peu de
contributions sur le pronostic ont été trouvées sur les modeles de dégradation multi états en
mettant 1’accent sur 1’analyse de la propagation du mécanisme de défaillance via 1’utilisation

d’informations de diagnostic hétérogenes (par exemple, inspections visuelles et capteurs).

Chemweno et al. (Chemweno, Pintelon, Muchiri, & Van Horenbeek, 2018) ont propos¢ une
analyse des méthodes de modélisation de la fiabilit¢ dans le contexte de 1’évaluation des
risques. Sur la base de cette ¢tude, deux approches principales semblent s’appliquer aux
graphes de causalité dans un processus de propagation stochastique : les réseaux dynamiques

bayésiens et les réseaux de Petri stochastiques (SPN).



38

Les réseaux de Petri ont été introduits par Carl Adam Petri en 1966 (Petri, 1966). Les PN sont
des graphes directs bipartites principalement utilisés pour modéliser des systemes dynamiques
multi états dans diverses disciplines. Les graphes d'un PN consistent en deux types de nceuds;
transitions et lieux liés par des arcs ou des arétes. Un lieu peut étre utilisé pour spécifier 1'état
actuel d'un systéme et est visité par des jetons qui se propagent d'un endroit a l'autre, comme
défini par le PN. Les transitions permettent de représenter le comportement dynamique du
systéme. Ils comportent des transitions temporelles d'un endroit a un autre (Manuel Chiachio

et al., 2017). Une illustration d’un réseau de Petri est présentée dans la Figure 1.19.

y 41

2 ty p3
0
Figure 1.19 Illustration d'un réseau de
Petri comportant 3 places et une

transition
(Manuel Chiachio et al., 2017)

Pour plus d’informations, plusieurs références présentent le formalisme des réseaux de Pétri
(Manuel Chiachio et al., 2017; Murata, 1989; Peterson, 1981). Dans la continuité des PN,
Chiachio et al. (Manuel Chiachio et al., 2017) ont introduit un cadre mathématique pour la
modélisation des pronostics au niveau systéme bas¢ sur le formalisme plausible du réseau de
Petri (PPN). Le modé¢le integre des actions de maintenance, diverses informations de
pronostics, des connaissances d’experts et la disponibilité des ressources. Pour ce faire, deux
formes de sous-réseau en interaction sont introduites: le sous-réseau symbolique (unités
mobiles entiéres) et le sous-réseau numérique (états d'information). La Figure 1.20 en propose

une illustration.
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Figure 1.20 Illustration du "Plausible Petri Net" proposé
par Chiachio et al. (Manuel Chiachio et al., 2017)

Le modele prédit la fin de vie de différentes composantes en tenant compte du processus global.

Des résultats de cette approche sont présentés dans la Figure 1.21 ci-dessous.
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Figure 1.21 Illustration de résultats de
pronostic par une approche de
« Plausible Petri Net »
(Manuel Chiachio et al., 2017)
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Il s'appuie sur des connaissances et des données de diagnostic. Des actions de maintenance
peuvent étre recommandées et une défaillance de composant individuel peut étre prédite.
Cependant, I'approche ne permet pas d'identifier les mécanismes de défaillance physique qui

conduisent au mode de défaillance des composants.

Medjaher et al.(Medjaher, Moya, & Zerhouni, 2009) ont proposé une approche de pronostic
de défaillance en utilisant des réseaux bayésiens dynamiques (DBN). La structure DBN est
définie par des experts et est composée d'événements de dégradation (issus de différentes
composantes du systéme) liés par des relations causales temporelles conduisant a une
défaillance du systeme. Les tables de probabilités conditionnelles (relations causales
temporelles, par exemple) sont quantifiées en fonction de trois types d’informations: des
analyses statistiques a partir de données historiques, le jugement d’experts et les lois physiques.

Une illustration du réseau bayésien dynamique est proposée dans la Figure 1.22.

O

Pneumatic 'Supply Roll-bearjrigs_Trans. shaft_t+1 Ball-bearings_Trans. shaft_t

Strips_t

Pusher - Puller Operational Ball-bearings_Pulleys _t+1 Ball-bearings_Pulleys _t

Figure 1.22 Illustration de pronostic d'un systéme par un réseau
bayésien dynamique (Medjaher et al., 2009)

Les simulations du DBN conduisent a une estimation de la fiabilité du systeme qui prend en
compte tous les mécanismes de défaillance. Dans ce projet, les données des capteurs n’ont pas

été utilisées pour actualiser 1’état estimé de 1’équipement pour une date de prédiction donnée,
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ce qui, selon les auteurs, constitue un de leurs défis majeurs. De plus, les modes de défaillance

du systéme étaient considérés comme un seul état de défaillance.

Zeng et al. (Zeng et al., 2017) ont proposé une méthode de modélisation de 1’interaction entre
mécanismes de défaillance basée sur trois relations fondamentales: concurrence, superposition
et couplage. Par exemple, la relation de concurrence suppose que deux mécanismes de
défaillance sont indépendants et que le délai de défaillance du systéme correspond au délai
minimal de défaillance des différents mécanismes de défaillance actifs. Leur approche est

illustrée dans la Figure 1.23.
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Figure 1.23 Illustration du graphe
d'interactions entre plusieurs
mécanismes de défaillance
(Zeng et al., 2017)

Ces mécanismes de défaillance peuvent contribuer aux mémes modes de défaillance
(superposition) ou a la présence d'un mécanisme de défaillance ayant une incidence sur les
autres mécanismes de défaillance (couplage). Sur la base de la littérature recensée a ce jour,

peu de modeles de pronostic prenant en compte tous les mécanismes de défaillance possibles
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et des informations de diagnostic provenant de différentes sources (mesures et inspections, par

exemple) ont été proposés pour modéliser un équipement complexe en tant que systéme.

Amyot et al. (N Amyot, Hudon, Lévesque, Bélec, Brabant et al., 2014) ont proposé une
approche basée sur I’analyse des symptomes et des mécanismes de défaillance (FMSA). Cette
approche pourrait étre considérée comme une extension de 1’approche FMMEA et une partie
de l'approche PoF. A l'instar des approches FMMEA et PoF, tous les mécanismes de
défaillance conduisant aux divers modes de défaillance d'équipement sont identifiés a 1'aide
des résultats de la FMEA et de consultations d’experts. L’approche FMSA structure les
mécanismes de défaillance au moyen de graphes de causalité partant de causes initiales
physiques, passant par une succession d'états physiques discrétisés interdépendants et se
terminant par des modes de défaillance d'équipement. Chaque état physique représente un
événement discret de dégradation. D'aprés Amyot et al. (N Amyot et al., 2014), un mécanisme
de défaillance est alors défini comme chemin unique qui s’initie d’une cause physique initiale
et qui se termine par I’occurrence d’un mode de défaillance. De nombreux mécanismes de
défaillance peuvent conduire au méme mode de défaillance et un état physique peut étre présent
dans plusieurs mécanismes de défaillance. Blancke et al. (Olivier Blancke, Amyot, Hudon,
Lévesque, & Tahan, 2015) ont proposé une méthodologie efficace pour construire un tel graphe
de causalité. Chaque état physique est ensuite identifié par un algorithme de détection unique
qui utilise une combinaison de symptomes observables par des outils de diagnostic ou des
données d'inspection. Le modele résultant détecte et suit les mécanismes de défaillance de
maniére dynamique au niveau du systéme a mesure que de nouvelles informations deviennent
disponibles. Cette approche de diagnostic n'a pas encore été étendue a une approche de

pronostic.

1.5 Approche de maintenance prévisionnelle (aide a la décision post-pronostic)

La maintenance prévisionnelle est une discipline qui permet de planifier des actions de

maintenance basées sur des modeles de pronostics. Du point de vue de 1'organisation, elle fait
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partie intégrante du processus de gestion des actifs défini comme un ensemble d'activités
coordonnées d'une organisation visant a réaliser la valeur des actifs (ISO, 2014). Contrairement
aux approches de maintenance préventive ou de maintenance basée sur la fiabilité, les
approches de maintenance prédictive prennent en compte les aspects dynamiques et individuels
des données de chaque actif. Des actions de maintenance sont ensuite proposées a l'avance
pour éviter que les modes de défaillance ne se produisent. Les algorithmes permettant la
maintenance prévisionnelle peuvent étre considérés comme partie intégrante du pronostic
comme illustré dans la Figure 1.24. La maintenance prévisionnelle fait partie de 1’aide a la
décision post-pronostic en identifiant les actions a prendre aux vues de la prédiction de mode

de défaillance.

Afin de garantir la planification stratégique au sein de la flotte, différents aspects doivent
¢galement étre pris en compte pour optimiser la planification de la maintenance, telle que la
criticité¢ des équipements dans leur systéme, les contraintes de ressources opérationnelles, les

objectifs organisationnels, pour ne citer que quelques exemples (IAM, 2015).

La propagation des mécanismes de défaillance peut également impliquer plusieurs composants
et divers outils de diagnostic peuvent &tre utilisés pour les détecter et les suivre a différents
niveaux du systéme. Une fois que les seuils de dégradation prédéterminés sont atteints, des
actions de maintenance spécifiques doivent étre entreprises pour éviter une défaillance du
systeme. En fonction des types de mécanismes de défaillance actifs et de leur progression, les
actions de maintenance peuvent ne pas avoir le méme effet pour arréter ou ralentir leur
propagation vers les modes de défaillance associés. Il est donc important de comprendre
comment les mécanismes se propagent lorsque nous souhaitons appliquer des taches de
maintenance spécifiques pour prolonger la durée de vie utile restante d’équipements

complexes.
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Figure 1.24 Processus du diagnostic-pronostic propos¢ dans la
norme [SO13381 et son implication dans le processus décisionnel
(Sikorska et al., 2011)

Dans la littérature, divers auteurs ont utilis¢ PN dans le contexte de la maintenance prédictive.
Zhouhang et al. (Zhouhang, Maen, & H., 2014) ont proposé une application de PN pour
modéliser 1'analyse de fiabilité et de maintenance de systémes multi états et multi unités.
L'approche prend en compte 3 états de dégradation: sain, dégradé et défaillant. Le modéle PN

simule la transition entre ces états dans différentes composantes. Un modele d'arborescence de
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pannes permet d'assembler différents composants dégradés ou défaillants dans le
comportement du systéme. Il prend également en compte la disponibilité de I'opérateur de
maintenance et le processus de maintenance. Dans ce travail, le modéle ne suggere pas de
taches de maintenance spécifiques, mais se concentre davantage sur les aspects opérationnels

de la maintenance prédictive.

Ammour et al. (Ammour, Leclercq, Sanlaville, & Lefebvre, 2016) ont proposé une approche
de pronostic de défaillance basé sur des systémes stochastiques a événements discrets. Le PN
est utilisé pour modéliser le systéme et ses capteurs. Des mesures ont été attachées a certains
endroits du PN et une approche incrémentielle identifie des ensembles de trajectoires
cohérentes basées sur des données de mesure historiques. Ensuite, sur la base de ces trajectoires
de mesure du temps, le modele PN estime 1’état actuel du systéme et la probabilité d’occurrence

d’états futurs. La Figure 1.25 présente une illustration de leur mode¢le.
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Figure 1.25 Illustration du mode¢le
de pronostic via un réseau de Pétri
(Ammour et al., 2016)

Dans cette approche, les données historiques ont été choisies pour identifier les trajectoires des
mécanismes de défaillance. Toutefois, les avis d’expert du domaine n’ont pas été pris en
compte. L'approche se termine par un pronostic de défaillance et n'identifie aucune action de

maintenance spécifique.

Finalement, de la méme référence que celle citée précédemment dans les approches de
pronostic basé sur la physique, Chiachio et al. (Manuel Chiachio et al., 2017) ont proposé un
cadre mathématique pour la modélisation du pronostic au niveau systéme basé sur le
formalisme Plausible Petri Net (PPN). Le mode¢le intégre des actions de maintenance, diverses
informations pronostiques issues de différents composants, des connaissances expertes et la

disponibilité des ressources. Le modele prédit la fin de vie de différents composants en prenant
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en compte le processus global. Des tiches de maintenance peuvent étre suggérées et une
défaillance de composant peut étre prédite. Cependant, I'approche ne permet pas d'identifier

les mécanismes de défaillance physique qui conduisent a la défaillance prévue des composants.

1.6 Métriques de validation des modéles de pronostic

Le développement des systémes de pronostic implique un processus rigoureux de vérification
et de validation des performances des algorithmes développés afin de pouvoir déterminer si
l'algorithme permet de rencontrer les spécifications définies par les utilisateurs. Cette partie
vise a explorer les métriques de performances existantes dans la littérature permettant I'analyse
des performances des algorithmes de pronostic dans un contexte industriel. Ces métriques ont
principalement deux objectifs:

* Permettre de s'assurer que les spécifications utilisateurs sont rencontrées;

* Permettre d'orienter et d'améliorer le développement des systémes de pronostic;

1.6.1 Classification fonctionnelle des métriques de performance
des systémes de pronostic

Les métriques de performance des systetmes de pronostic peuvent étre classifiées
temporellement suivant la partie du systeme de pronostic qu’elles évaluent. Il existe des
métriques pour évaluer les capacités d’un algorithme a détecter un défaut, des métriques

permettant d’évaluer le temps de réponse, I’horizon ou encore la précision de la prédiction.

Response Time Prediction Horizon Accuracy
Time A A A A
Fault First Correct Failure Failure
Detected Prediction Occurs  Predicted

Figure 1.26 Temps nécessaires a un algorithme de
pronostic pour fournir une prédiction (Saxena et al., 2010)



48

Différents auteurs en ont proposé une classification tels que Saxena et al. (Saxena et al.,

2010) et Zhou et al. (Zhou, Bo, Jie, & Mingwei, 2013). Elles sont illustrées dans les
Figure 1.27 et Figure 1.28.

Performance Metrics

Algorithm Performance

Robustness

Offline
E Tracking

Convergence
omputational Performance

Time & Complexity

I

Memory & /O

(@
o

st-Benefit-Risk

ROl based

Costs & Savings

Ease of Algorithm Certification

Certification Cost

Certification Method

Figure 1.27 Saxena et al.
classification des métriques
de performances
(Saxena et al., 2010)
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Figure 1.28 Zhou et al. Classification des métriques de performances (Zhou et al., 2013)

Selon les besoins et les spécifications des systémes de pronostic, ces différentes catégories de

métriques peuvent étre utilisées. Concernant les performances des algorithmes, les termes

suivants ont été définis:

Précision (anglais: accuracy): évaluer le degré de proximité des prévisions par rapport au
temps de défaillance réel (Kai Goebel, Saxena, Saha, Saha, & Celaya, 2011);

Justesse (anglais: precision): est définie comme 1’étendue des prédictions effectuées au
méme moment (Kai Goebel et al., 2011);

Robustness: ce terme est défini par Goebel et al. (Kai Goebel et al., 2011) comme la
sensibilité des prédictions avec les changements des variations des parameétres de
l'algorithme ou des perturbations externes;

Convergence: Convergence exprime le taux auquel les métriques (M) —tels que la précision
(anglais: accuracy) ou justesse (anglais: precision) — s’améliorent avec le temps a mesure
que de nouvelles informations sont acquises dans le systéme d’étude.

Rapidité (anglais : timeliness): Disponibilité et convivialité¢ d'un algorithme de pronostic,
rapidité avec laquelle un algorithme pronostique pourrait produire ses résultats (Saxena et

al., 2014).
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1.6.2 Les métriques de performances du pronostic Offline

Evaluation du pronostic Offline : inclus des méthodes qui nécessitent d'acquérir des

connaissances sur la date ou I’heure et la nature réelles d'un événement et, par conséquent, se

rapportent a I'analyse post mortem (K.; Goebel et al., 2017).

Les métriques offlines, permettent d’analyser les performances des algorithmes de pronostic
en confrontant leurs résultats a des données historiques de défaillance. Il peut sembler que ces
métriques ont une utilité limitée pour le domaine opérationnel. Cependant elles jouent un role
crucial dans le développement des algorithmes. Elles permettent 1’amélioration des
algorithmes en procurant un retour d’expérience aux équipes de développement sur les
améliorations et divergences des algorithmes au cours de leur développement sur différents

cas d’études (K.; Goebel et al., 2017).

1.6.2.1 Les métriques basées sur la précision (anglais: accuracy) et la justesse (anglais:
precision):

Les principales applications de prédictions utilisent des métriques basées sur la précision
(accuracy) et la justesse (precision). Elles sont trés souvent ajustées et adaptées pour répondre
aux besoins spécifiques des applications. En finance, différentes métriques sont utilisées pour
exploiter les quantités importantes de données disponibles telles que Mean Squared Error
(MSE) ou encore Standrard Deviation (SD) (K.; Goebel et al., 2017). Le chapitre 9 du rapport
IVHM de la NASA (Drucker) en donne une bonne synthése telle que présentée dans la Tableau
1.8.
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Tableau 1.8 Métriques basées sur la précision (anglais: accuracy)

et la justesse (anglais: precision) (Drucker)

Accuracy and Precision Measures

Error

Error defines the basic notion of deviation from desired output. Applications
where estimates of fault dimension are computed, such as crack length or
bearing spall size, typically use estimation error as a metric of diagnostic
performance.

A = Measured Ground Truth— Diagnostic Estimate

Most accuracy based metrics are derived directly or indirectly from error as
defined below.

Error Based
Metrics (Hyndman
& Koehler, 2006)

Several metrics are defined to aggregate errors (A) into absolute or weighted
measures. Aggregates can be computed over multiple systems (/) (e.g. ina
fleet scenario) or over multiple test cases (/) for a single system over time.
Some representative examples are given here, but many more metrics exist
that can be useful in different cases.

Mean Squared Error (MSE) MSE(1)=iiA’(i)2
L3

Mean Absolute Error (MAE) M(i)=1§| NG
L3

Root Mean Squared Percentage Error (RMSPE) RMSPEG) = % i
I=l

1004 @)
7 (@)

L

Mean Absolute percentage Error (MAPE) MAPE() =L

-
Ll-l

1004 (i)
@)

Precision Based
Metrics (Hoaglin et
al., 1983)

Precision in estimation is estimated by computing spread of the error around
the true value. Once again, there are several variants of dispersion
measures, some of which are mentioned here to exemplify. Users pick their
favorite ones based on desired robustness and acceptable computational
complexity in computing these measures.

Sample Standard
Deviation

Sample standard deviation measures the dispersion/spread of the error with
respect to the sample mean of the error. Technically this metric is restricted
to the assumption of normal distribution of the error, which may not always
be a correct assumption.

n o1 2
Sty | 2 H-M)

n—1

where M is the sample mean of the error

Mean absolute
deviation from the
sample median
(MAD)

A more robust estimator of the dispersion/spread of the estimation error is
MAD.

l n
MAD() = ;ZlA' @ —M|
I=1
where 7 = ,,,e(Iﬁm,(A’ (/) and median is the n :1th order statistic
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A titre d’exemple, en 2014, un article proposé par Ragab et al (Ragab, Ouali, Yacout, &
Osman, 2016) utilise la Root Mean Squared Error (RMSE) pour comparer les performances
de 3 modéles de pronostic pour un temps de prédiction donné.

Ces métriques ne consideérent pas la nature aléatoire de I’événement étudié ni les incertitudes

liées au moment de sa réalisation.

1.6.2.2 Les métriques issues du diagnostic

Les statistiques de performance d'une évaluation de diagnostic au niveau d’un ensemble de
systémes, collectées au cours du temps ou de multiples modes de défaillance peuvent étre
présents sur une variété de systémes et de composants (Drucker). Elles sont présentées dans le

Tableau 1.9.



Tableau 1.9 Métriques de performances statistiques des systeémes de

diagnostic (Drucker)

Diagnostic Performance Statistics (Rate) Metrics

Confusion Matrix

A confusion matrix is often
constructed to document outcomes
(correct or incorrect) and
subsequently analyze performance
of a diagnostic system. Once
populated this matrix is then used to
derive a variety of performance
indicators commonly used in the
industry. Performance is often specified as absolute correct or incorrect
outcomes, or weighted to express as rates over a period of time. Some
examples are given below.

Actual System State

Non-faulty | Faulty

Non-faulty a b

Predicted
System S ate

Faulty c d

Detection
Accuracy

The ratio of correctly classified cases (i.e., fault detected when the system
was actually faulty, and no fault detected when the system was non-faulty) to
the total number of scenarios to assess overall accuracy of the system.

a+d

at+b+c+d

Fault Detection
Rate

The ratio of cases where a fault is detected out of the total number of
scenarios when the system was actually faulty.
c+d

b+d

FDR =

False Negative
Rate

The ratio of the number of times a fault is missed (goes undetected) to the
number of scenarios when the system was actually faulty. Low false
negatives are preferred to avoid downtime due to missed failures.

FNR - 2
b+d

False Positive
Rate

The ratio of the number of times a fault is detected to the number of
scenarios when the system was actually non-faulty. Low false positive rates
are desired to avoid unnecessary maintenance actions.

FPR = ¢

a+c

False Positive
Confidence Metric

Measures the frequency and upper confidence limit associated with false
anomaly detection by a diagnostic tool. Calculation of the false confidence
metric is based on the false positive function that is stated in the following
equation:

(M. J. Roemer et F(c)=n(c)/N
al., 2005) where,
n(c) — number of false positive detection events with confidence > ¢,
N = number of opportunities to detect a normal operating condition
o ROC gives a comprehensive averview of the tradeoff
3 between false positives (FP) and false negatives (FN).
Receiver £ The ideal curve would have zero false positives and
Operating ?} zero false negatives. Such a curve cannot realistically
Characteristic § be achieved for real-world problems and therefore, a
(ROC) s balance must be achieved based on cost and safety
- o priorities in a given application.

0 False Positive Rate |

53
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Tableau 1.9 (suite)

Diagnostic Performance Statistics (Rate) Metrics

Power of test estimates the overall bias of a diagnoser towards FPs or FNs
over the entire range of the ROC curve. It is computed by calculating the
area under the ROC curve, which represents the probability that a diagnoser
favors false positives over false negatives in general.

Similar to confusion matrix above a higher fidelity confusion matrix may be
constructed for a system that not only detects faults but also isolates various
fault modes. Absolute or rate metrics can be constructed for isolation
performance as well. In the matrix shown below all elements are weighted by
total number of cases, which can also be seen as probabilities if large
number of cases Is observed.

Power of Test

Isolation
Actual State
Performance S
Matriix {‘-'; Component Mode; Mode; | ... Mode,
w 1 !
= Modey Pl Pal Pal
£ Mode; p12 P2 -~ pa2
g
-5
Modey P P I Pan
Isolation The rate of correct classification. This metric equals to the sum of elements

Classification Rate | along the diagonal.

H

ICR = ) py
i=1

Isolation The rate of misclassification computed as the sum of all off-diagonal
Misclassification elements
Rate IMR = Zp!j Vi=

Often times a diagnostic system does not converge on a single isolated fault
Size of Isolation but a number of possible faults with corresponding probabilities. In such
Set cases the size of isolation set becomes a metric. A smaller size implies less

ambiguity and hence preferable.

Ces métriques sont majoritairement utilisées pour évaluer les algorithmes de diagnostic.
Cependant, pour les systémes de pronostic, elles peuvent permettre de mettre en évidence pour
des temps de prédiction donnée une « Confusion Matrix » mettant en valeur la part des « False

negative » et « False positive » prédictions pour le parc d’actif.

1.6.2.3 Les métriques de performance des algorithmes de pronostic

e Meétriques au niveau d’un actif :
Les métriques de performance des systémes de pronostic au niveau d’un actif sont

principalement définies en se basant sur un diagramme RUL-EOL. Le diagramme RUL-EOL
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est basé sur une date de défaillance historique (EOL) et illustre pour chaque année ou une
prédiction de défaillance est réalisée (RUL), sa distance avec la défaillance réelle observée

telle que présentée dans la Figure 1.29 Illustration d’un diagramme RUL-EOL.

RUL : Remaining Usefull Life - Durée de vie résiduelle (systeme non réparable) ou Temps

avant défaillance (systéme réparable)

EOL : End Of Life — Fin de vie utile (systéme non réparable) ou Temps de la défaillance

(systéme réparable)

/ Région acceptable d’erreur de prédiction

2015 2016
*
Temps EOL

2010 2011 2012 2013 2014

Figure 1.29 Illustration d’un diagramme RUL-EOL

A titre d’exemple théorique, le RUL-EOL diagramme est présenté ci-dessus illustre le cas d’un
équipement ayant subi une défaillance en 2016 (EOL = 2016). A ’année 2010, la défaillance
se situe dans 6 années et donc en 2010. La durée de vie résiduelle de I’équipement est de 6 ans

(RUL(2010) = 6). La fonction RUL est illustrée par la fonction présentée dans 1’équation
(1.6).

RUL =EOL —t (1.6)
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Afin de pouvoir prendre des décisions basées sur un pronostic, et tenant compte de 1’incertitude
inhérente des résultats de pronostic, Saxena et al. (Saxena et al., 2010) ont démontré qu’il est
préférable de mesurer la performance des résultats de pronostic en se basant sur une région
acceptable plutdt que est mesurant la distance entre RUL et la médiane de la distribution de
prédiction par exemple (Saxena, Roychoudhury, Celaya, Saha, Saha et al., 2012). La zone
d’erreur acceptable de prédiction est définie par les bornes a~ (temps acceptable pour une
prédiction en avance) et a* (temps acceptable pour une prédiction en retard). Une illustration

de ces parameétres est proposée par Saxena et al. (Saxena et al., 2012) dans la Figure 1.30.

R Total probability of EoL
/ within a-bounds must be
/ greater than 50%

7 EoL]?. 2 50%

B <10% Total probability

- Early predictions to , of EoL occurring
) be bounded at 10% /  later than @~ bound
= 9 / resulting in failure
E /
2 5 -
E O
= a a* = Eol
- J “Sa. Zero tolerance for
(EoL - 0.4) minutes late predictions

Ground Truth RUL EoL
Time (min)

Figure 1.30 Illustration des limites des prédictions en avance et en retard des
prédictions pour des algorithmes de pronostic
(Saxena et al., 2012)

a™: temps acceptable pour une prédiction en retard — généralement catastrophique pour un
systéme en opération, car prédit la défaillance aprés qu’elle ait eu lieu. Elle est souvent définie

avec une treés infime tolérance voir une tolérance nulle (Saxena et al., 2012).

a”: temps acceptable pour une prédiction en avance — elle représente le temps acceptable

auquel on peut prédire une défaillance en avance sans impliquer de surcoiit de maintenance.
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Elle est souvent définie avec un niveau de tolérance assez important dépendamment du cas
d’application (Saxena et al., 2012). Exemple : « L alternateur de doit pas étre arrété plus de X

jours plus tot avant sa défaillance »

Ces parameétres doivent découler d’une analyse des besoins du systéme de pronostic en tenant
en compte de son contexte opérationnel (contraintes de fiabilité et analyse cotlit-bénéfice). La
Figure 1.31 propose un cas d’exemple de détermination de ces parameétres proposée par Saxena
et al (Saxena et al., 2012) dans le cas d’un drone. Basées sur ces considérations, les métriques

suivantes ont été dérivées de ce diagramme et sont synthétisées dans le Tableau 1.10.

Performance High Level Functional Requirements
Mission Atleast2 Safety Edge airframe Cost Schedule
R minutes ne_eded Ris] (;f Phy_smal constraints T meet
for 20 minutes kg l0ss <4%=------- . i i) cost profct dealime
N ‘\a Requirement on !
o S 3 . 1
30% battery 20% other ;} \ Edge hardware Operating Fixed -~
problems problems;’ \ ’ o Gl
PHM will produce a ¥ .‘. .
useful output n < / 5 .
18 minutes 50% covered by, \Minimize loss " Maximize  Edge 540
BHM *-of arcraft -, mission cost Minimize PHM

* development cost

50% covered by
means other than l ‘/)\
BHM

Tune prediction v e L 5
- foilmce o Minimize  Zero tolerance for Maximize Do not land 0 4
e unsafe Late Predictions percgnrgge of minutes too early
loss below 4%,  TDANEUVers miss10n more than 10% of
PH = 2 minute DRSNS completion the times

- BHM prod
wiioms | S l
prediction B i i
confidence A=2 minute ot 4

a*= 0 minutes
[ physical Canstraints

Derived Parameter
B2 50% B*<3.25% B-<10% —— Direct Effect

""" * Influence

Figure 1.31 Arbre démontrant I’écoulement des exigences du systéme de pronostic pour la
mission d’un drone afin d’en estimer les paramétres de validation
(Saxena et al., 2012)
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Tableau 1.10 Métriques de performances statistiques

des systémes diagnostics (Drucker)

Offline Prognostic Performance Metrics

Metric

Description and Usage

Prognostic
Horizon

Determines the maximum advance warning an

algorithm can provide with desired confidence. It

is defined as the maximum predicted RUL (or the

first prediction) that falls within desired accuracy

(a) bounds. An algorithm with larger PH is
preferred.

PH =1z, —{m',,-m»| first prediction € desived accuracy (@)

a-h
Performance

Characterizes how well an algorithm’s
performance (accuracy and precision) improves
as Eol approaches. Improvement is measured
agaainst desired accuracy level (a) expressed as
a percentage of RUL at any specified time (A).

1 if a prediction falls inside the o
o — A Aceuracy =+ i
10 otherwise

Prognostic
False Alarm
Rate

This metric is an extension from classical false
positive and false negative metrics used for
diagnostics performance where an early
prediction is classified as false positive and a
late prediction as false negative. Therefore, the
: @ accuracy bounds mentioned above define
i, Time Index @ tm FP and FN regions on an RUL vs. time graph.
(Goebel & Bonissone, 2005; Leao et al., 2008, Luna, 2009, Saxena et al_,
2008)

RUL 0y

Relative
Accuracy

9 FoiEunal o Quantifies how accurate an algorithm is at any
given time ( 4 ) relative to the EoL Itis
computed as RUL error normalized by actual

\ R RUL for any given time_ It captures the notion

that accuracy of prediction becomes more
critical as EolL approaches. Further, a
cumulative relative accuracy may be computed
by aggregating the RAs at different time instants to specify algorithm’s
accuracy in general.

'time

Convergence
Rate

¢ mremmcnees Quantifies the rate of convergence of
prognostic performance improvement as

. predictions are updated with time.

Convergence can be computed for any metric

9 . ofinterest such as accuracy, precision, etc.

. "™ This metric quantifies the convergence rate by

computing the center of mass of the area under the predicted trajectories for

respective algornthms. A faster convergence rate indicates faster performance

improvement and hence more time available for making actionable decisions

for IVHM.

+
H

Paricmance Measura (M)
4 f
|~ #98

\N

Sensitivity
(Vachtsevanos
et al., 2006)

Sensitivity is a measure of how sensitive a prognostic algorithm is to input
changes or external disturbances. Can be assessed against any performance
metric of interest. AM is the distance measure between two successive
outputs for metric M's value and A, is a distance measure between two
successive inputs, e g failure threshold, noise level, available sensor set,
sampling rate, etc. Sensitivity may be aggregated over similar sustems (units
under teat (n).
st L& (a0

L | Aapur |
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1l existe dans la littérature des variantes aux métriques proposées ci-dessus. A titre d’exemple,

dans un article de 2013, Baraldi et al. (Baraldi, Cadini, Mangili, & Zio, 2013) ont comparé¢ des

approches de pronostic en utilisant deux métriques présentées dans le Tableau 1.11.

Tableau 1.11 Métriques de performances utilisées par Baraldi et al. (Baraldi et al., 2013)

RUL of the system.
*Equivalent & la métrique a-A
dans la figure 10.

Métriques Signification Formulation
Evaluate the precision (anglais:
Mean accuracy) of the estimate of the
Relative estimated RUL with respect to 1 N |puli—riil;
IMAE= — " ‘
Absolute the true RUL of the system. Nisc i1 rul
Error ('MAE) | *Equivalent & MAE dans la
figure 7.
Verify whether the estimation of
the prediction interval PI(0.32)
Coverage actual/y” containf with  the | N L O%(0.32) < rul, <CVP(0.32)
(Cov) probability 1-0.32=0.68 the true | Cov = @!:Zl G = { 0 i Otherwise‘

e Les métriques pour les parcs d’actifs :

Les métriques de performances des algorithmes de pronostic précédentes permettent d’évaluer

les performances d’un algorithme de pronostic au niveau d’un actif. Cependant dans certains

cas industriels ou il est nécessaire que les algorithmes aient des performances spécifiques pour

I’ensemble d’un parc d’actifs, des métriques agrégées de performances sont nécessaires. Dans

ce cas-ci, peu de références ont été trouvées dans la littérature. Dans un article publié¢ en 2014,

Saxena et al. (Saxena et al., 2014) suggerent d’utiliser des métriques de classification d’erreurs

telles que les False-négatives et False-positives ou bien d’utiliser des métriques d’erreurs

agrégées telles que MAPE, MSE, MAD, etc.

Un article publié en 2013 par Son et al. (Son, Zhou, Zhou, Mao, & Salman, 2013), propose

une approche pour estimer les performances de plusieurs types d’algorithmes sur des données
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de défaillances provenant de multiples équipements, a travers différents temps de prédiction.
Pour cela, ils ont défini deux métriques de performances pour un temps de prédiction t; et un

équipement spécifique i tels que présentés dans le Tableau 1.12 et la Figure 1.32.

Failure time distribution

Power

B error  error

i Acceptable
i error range 4
(at)

H 1 L ;
r 1

TIME

Misdetection (FN) False Alarm (FP)

Estimated Failure

Figure 1.32 Illustration des métriques utilisées
par Son et al. (Son et al., 2013)

Tableau 1.12 Métriques utilisées par Son et al. (Son et al., 2013)

Métriques Signification Formulation
Approximated | *équivaut a MSE dans la figure 7 ASME(t,)
Mean Squarred | en (‘enleva,r'lt les termes I'|e.s au — F, [ﬁ(fk) B m;]
Erroe (AMSE) | systéme d’étude dans la métrique.
*Equivalent & la métrique o-A dans
la figure 10, mais en gardant la
probabilitt que la prédiction | poyer(zy)
Power (tx) tombe dans la zone de prédiction
acceptable plutdt que de la rendre
binaire selon le critere
d’acceptation f3.

9

= B [P [Ti(tn) - At < T; < Ti(ta) + A

Une fois les métriques estimées pour tous les temps de prédiction t; et tous les équipements
i, les résultats sont présentés en illustrant la moyenne et I’écart type de ces deux métriques sur
I’ensemble du parc d’équipement pour chaque temps de prédiction t;. Cela nécessite d’avoir
les mémes temps de prédiction pour 1I’ensemble des actifs. Tableau 1.13 illustre les résultats

présentes.
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Tableau 1.13 Métriques pour un systéme d’actif utilisé par Son et al. (Son et al., 2013)

Performance metrics Median residual life (mdrl)
ty Models 95% C.1.
Power std error AMSE std error mdrl std error
left right

0 IPM 0.727 0.014 0.010 0.133 50.196 0.958 48318 52.074
DSPM 0.727 0.011 0.280 0.382 50.188 1.396 47452 52.924
JPM 0.728 0.013 <(1.001 <0.001 41.267 1.035 39.238 43.296
10 DSPM 0.727 0.010 0.228 0.326 41.287 1.513 38.322 44,252
IPM 0.735 0.013 <0.001 <0.001 31.326 0.985 29.395 33.257
20 DSPM 0.734 0.010 0.209 0.311 31.334 1.442 28.508 34.160

Un autre article proposé par Leao et Yoneyama (Leao & Yoneyama, 2013) en 2013 propose
une méthode basée sur une transformée appelée Probability Integral Transform (PIT). Cette
méthode vise a évaluer si I’algorithme de pronostic a correctement procédé les incertitudes en
comparant 1’écart des prédictions avec les dates de défaillances réelles de différents
équipements. Cela permet de suivre le comportement de 1’algorithme sur une population
d’équipement. Cependant, cette approche requiert un nombre important de défaillances
connues. De plus, cette métrique ne représente pas 1’aspect temporel des prédictions et leur
convergence au faire et a mesure de I’arrivée de nouvelles données (K.; Goebel et al., 2017).

La Figure 1.33 illustre cette métrique.

PIT allows to assess how well a predicted distribution PIT: z; = F(x;) s.t.
match the variability in the actual process. Ground truth F(x) = fx n(&)dE = P(X < x) and
RUL values trom several run-to-failure datasets are Z=F( X)_f U(0,1)

transformed into corresponding PIT values using the
cumulative distribution functions for the predieted RULs.

Probability Integral Closer the transformed values lie to a uniform distribution
Transform (PIT) and U(0.1) better the predicted distribution represents the
PIT based metrics observed process. : . )

(Leao Bruno P. & To check this resemblance a graphical prognostic < oaf L TR
Yoneyama, 2013) performance plot (PPP) was suggested with a quantitative i
measure prognostic quality index (q). Further. a il

significance level of the result can be determined based on o 4

hypothesis testing, Other such measures are also possible. 2t 4 .
7k = i asorp qg=1- ;Z}’Ll |abs; — ord,| to quantify

deviation from the reference U{0.1)

Figure 1.33 Illustration de la méthode proposée par Leao et Yoneyama (Leao et al., 2013)
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Michael E. Sharp (Sharp, 2013) a introduit en 2013 un ensemble de métriques simples
permettant 1’évaluation des algorithmes de pronostic. L’objectif de ces métriques est qu’elles
puissent étre utilisées et comprises par des utilisateurs provenant de différents domaines
d’¢étude. Ces métriques permettent d’obtenir rapidement un bilan des différentes performances

de I’algorithme sur un parc d’actifs. Le Tableau 1.14 en illustre un résumé.

Tableau 1.14 Illustration de métriques simples proposées
par Michael E. Sharp (Sharp, 2013)

Metric Quality Aspect Units (CIC) uncertainty contains
Name Reflected _ the tr_‘ue value : —
Mean Precision Real Time Units Fon‘nc‘lenue M Pe.l L_ent ot Lﬁnllr "
Absolute Average distance Conv ergence Lﬂ-‘ﬂ?ll Remaining Useful Life
Error Sfrom true value I—(Ionzou len:J }vart of Irfe can
CCH) all remaining
(D/-IAE) : = — estimates be trusted
Weighted Timely Precision Percent of Unit Life to within 10%
L smjed St Weighted by Lifetime Binned Timely Accuracy Percent of Unit Life
Lo distance from true Importance Prediction & Precision
(WEB) value Value Map Detailed
Weighted Timely Accuracy Percent of Unit Life visualization of the
Prediction Scaled uncertainty Weighted by Lifetime evolution of the
Spread estimate associated Impoitance prognostic
(WPS) with each prediction predictions. Used fo
: S leulate other
Confidence Accuracy Percent of Unit Life ca F:ﬂ:ﬂ:; e
Interval How often the
Coverage estimated

Récemment plusieurs références, telles que Youn Hu et al., (Hu, Youn, Wang, & Taek Yoon,
2012) utilisent un graphique illustrant les prédictions d’un algorithme sur une population
d’équipement en affichant les dates de défaillance des équipements dans 1’ordre et leurs
prédictions de défaillance. Une illustration de ce type de graphique est présentée dans la Figure

1.34.
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Figure 1.34 Illustration de la validation de différents algorithmes de
pronostic a I'échelle d'une population d'équipement (Hu et al., 2012)

Ce type de graphique permet d’analyser la capacité d’un algorithme a satisfaire la diversité
statistique d’une population d’équipement. Il peut permettre aussi de visualiser les
performances d’un algorithme pour différent temps de prédiction. Cependant il est difficile de

visualiser la convergence des prédictions de I’algorithme de pronostic.

Lors de I'utilisation de métriques agrégées pour analyser les performances des algorithmes de
pronostic, I’aspect des performances temporelles est souvent omis. A ’aide des métriques
utilisées, il est important de pouvoir évaluer la précision (accuracy) et le timeliness. Par
ailleurs, en comparant les performances sur différents équipements, il ne faut pas oublier que
ces équipements ont vécu des niveaux de charges et des conditions différentes tout au long de
leur vie utile (K.; Goebel et al., 2017). Les métriques de performances devraient idéalement
permettre d’identifier les équipements sur lesquels 1’algorithme performe moins bien afin de

pouvoir ajouter certaines spécificités pour certains cas.
e Bilan des métriques offline et leur utilisation selon les types d’approches utilisées:

Saxena et al. (Saxena et al., 2014) ont proposé un tableau récapitulatif des métriques qui

peuvent étre utilisées différemment du type d’approche. Il est présenté dans le Tableau 1.15.
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Tableau 1.15 Bilan des métriques offline et leur utilisation selon
les types d’approches utilisées (Saxena et al., 2014)

Prediction

Reliability analysis
based predictions

Typell

Damage
accumulation model
based predictions

Type III
Condition based
predictions -
Prognostics

Type IV

Data Analytics
based predictions —
Predictive analytics

(mostly controlled)
experiments or usage
history data

Unit specific load
history data +
population based
Damage
accumulation model

Unit specific
degradation model
(data-driven or
physics based), load
history, and
condition monitoring

data.

Rich set of data from
multiple units in a
variety of operating
conditions +
analytical data model
for pattern matching

meaningful for a
fleet 1 general,
and not for an
individual unit

Predict remaining
life of an
individual unit
based on
population model

Predictions
customized for
individual unit by
learning specific
individual
behavior

Predictions for
individual unit
based on rich
operational history
data

as a metric of accuracy. Otherwise, if
mamtenance actions based on these
metrics are effective, then any observed
change in mean-life estimates can be
interpreted as a measure of effectiveness

(accuracy. timeliness) of such predictions.

Metrics like alpha-
lambda accuracy and
relative accuracy
quantify correctness
of prognostic
algorithms (Saxena et
al.. 2010)

Classification error
rate metrics (such as
false positives, false
negatives). aggregate
error metrics (such as
MAPE. MSE. MAD,
ete) to evaluate
predictions on
multiple units.

Prediction
horizon. and
lambda, the time
window
modifier. based
metrics assess
timeliness
aspects of
prognostics

Timeliness may
be expressed by
length of history
sequence
considered for
accurate
predictions.

Prediction Model | Applicability Accuracy Timeliness Confidence
Method * :
Predict mean life Mean-life metrics such as MTBF. MTBR,
of a component. ete. can be predicted and then compared Probability of success
. i Correctness of to observations from actual field data. metrics such as RxCy
Population-based redictions is These. errors in predictions can be used specifying x%
Typel statistics data from P o ! o P ="

reliability with y%
confidence. E.g.
R96CI0 is a popular
metric in automotive
industry

p-eriterion (Saxena,
Celaya, Saha. Saha, &
Goebel, 2009a)
assesses confidence in
prediction correctness,
Robustness (Guan et
al., 2010) and
sensitivity metries
(Vachtsevanos. Lewis.
Roemer, Hess. & Wu,
2000) assess
confidence via offline
analysis

Similarity scores
between two high
dimensional history
vectors establish
confidence. Similarity
metrics such as
precision and recall are
often employed

Dans le Tableau 1.15, on peut alors remarquer que différentes métriques peuvent étre utilisées

dépendamment si on veut évaluer I’algorithme sur des cas d’étude spécifique ou si on veut

évaluer son comportement a 1’échelle d’un parc d’actif.

1.6.3

Les métriques de performances Online :

Evaluation Online : inclus des méthodes de pronostic qui sont exécutées en temps réel et ne

requierent pas la connaissance du temps ou un événement a eu lieu (K.; Goebel et al., 2017).
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Les métriques des méthodes de pronostic online sont principalement adressées en évaluant les
prédictions a court terme de 1’état intermédiaire d’un systéme. La précision (anglais: accuracy)
et la justesse (anglais: precision) des prédictions a court terme permettent d’estimer un niveau
de confiance sur la prédiction long terme ou la date de 1’événement visé n’est pas encore

connue. Le Tableau 1.16 en illustre quelqu’une proposée dans la littérature.

Tableau 1.16 Métriques de performance online (Saxena et al., 2014)

Metric Description Formula

Online Performance Evaluation

RUL-OPI quantifies and tracks the precision of predicted

RUL distributions by quantifying the length of

95%confidence bounds (CI(7)) normalized by the

predicted RUL ((7)) at any given time instant. An ( i)

RUL Online Precision
Index (RUL-OPI)
(Orchard, Tang,
Goebel, &

sup{CI(i)}—inf{CI(i)} |
e e J

Vachtsevanos, 2009)

Dynamic Standard
Deviation (DStd)
(Olivares, Muiioz, &
Orchard, 2013)

Critical-a Performance
Measure
(Olivares et al., 2013)

Accuracy and
Precision over fixed
horizon

(Liu & Sun, 2012)

algorithm with a high index (close to 1) is preferred, which
indicates high precision or narrow confidence bounds.
DStd quantifies the stability of predictions within a time
window (A). Variance between individual predictions
made within the time window is computed. The metric is
normalized to a range [0,1] using the logistic function ¢
for easy comparisons.

Looking from the perspective of actionable decision
making, this measure computes the critical percentile (e)
of an RUL distribution that would define a Just-In-Time-
Point (JITP) for that application. JITP must always occur
before actual failure. and hence the value of this metric
lies in interval (0,0.5] and should be maximized to avoid
unnecessary conservatism in decision making.

The accuracy metric (Ac) computes the probability mass
of the predicted RUL within the acceptable o bounds and
compares them to actual states realized at the end of the
short horizon window.

Similarly the precision (Pr) metric compares the spread
(based on confidence intervals (CI)) of the predicted (P)
probability density function to the true pdf (T) at the end
of one horizon window. It is however not clear how the
true pdf is obtained for comparison, where one would
expect only a point observation from an actual event.

DStd = go[ Var(E{EOL | v, ]

ieA,

i = arg 11lax{JITPa%(kpl.ed) < EOL}:
a

7Kppe € [LEOL]

o .
Ac = Ja’ (pp(c)dc or ZZ, @(c)

-G =Cle if CIp = CTp
c1,
Cl, - CI;

Pr={1- if CIT < CIP = (vlmax

CIluax - CIT

0 if Clp > Cl,,

Sen Gupta et al. (Gupta, Trinquier, Medjaher, & Zerhouni, 2015) ont proposé en 2015 une
approche originale pour analyser les performances des algorithmes de pronostic dans le cas ou
peu de défaillances sont répertoriées dii a des actions de maintenances préventives déja
appliquées basées sur des modeles de pronostic. Ils proposent de tenir en compte les dates des
maintenances réalisées au lieu des dates de défaillance. Cela permet de donner accés a une

quantité de données de validation beaucoup plus importante. Afin de pouvoir estimer 1’horizon
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du pronostic (PH) basé sur les dates de défaillance réelles, ils proposent d’estimer un facteur
pondéré qui accorde plus d’importance aux maintenances qui ont eu lieu a un état plus proche

de la défaillance selon 1’algorithme déja implémenté.

Pour conclure notre Revue, nous pouvons avancer que certaines opportunités et pistes de
recherche ont récemment été identifiées dans la littérature. Bien que des contributions sur le
pronostic de systémes complexes aient déja été présentées, une approche de pronostic au
niveau du systéme considérant différentes sources d'informations de diagnostic ET la
complexité du mécanisme de défaillance de 1'équipement dans la prédiction des différents

modes de défaillances reste a développer, valider et implémenter.

Au niveau des approches de maintenance prévisionnelle, il semble qu’il n’existe pas
d’approche permettant de prédire des actions de maintenance spécifiques en fonction des

mécanismes de défaillance détecter actifs et des résultats de pronostic.

Pour finir, les métriques d’évaluation des systémes de pronostic existants portent
principalement sur des systémes non réparables. Il semblerait intéressant de développer des
approches permettant d’évaluer les performances des algorithmes de pronostic pour des
équipements réparables. Elles permettraient analyser la capacité des algorithmes de pronostic
a prédire I’occurrence des différentes défaillances que peut vivre un systéme réparable lors de

sa vie utile.



CHAPITRE 2

METHODOLOGIE DE RECHERCHE

2.1 Introduction

Ce chapitre présente la méthodologie de recherche telle qu’elle a été retenue et définit la
structure des chapitres subséquents de la thése. Son développement se base sur les questions

et objectifs de recherche.

Rappelons au lecteur que I’objectif in fine de la thése est de développer une approche
permettant d’adresser le pronostic en exploitant les informations issues de la maintenance
préventive (incluant les inspections et les maintenances systémiques et prédictives) des
équipements complexes et réparables. Pour y arriver, nous avons opté pour des étapes/jalons
que nous présentons ci-dessous.

e Elaborer une approche physique permettant le pronostic de différents modes de
défaillance d’un équipement complexe. Par approche physique, nous désignons un
modele qui se base sur les lois physiques, la modélisation des phénomeénes de
dégradation et une sorte de cascade hiérarchisée des phénomenes. Cette succession de
mécanismes est définie a priori par des experts;

e Elaborer une approche mieux adaptée pour la maintenance prédictive tenant en compte
des mécanismes de défaillance et des résultats actualisés de pronostic;

e En capitalisant sur les deux premiers jalons, proposer une nouvelle approche
d’évaluation de pronostic pour les équipements réparables en tenant compte de leur
contexte opérationnel;

e Identifier une stratégie d’actualisation des modeles de pronostic et de maintenance

prédictive a long terme.
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La recherche permettra de préparer une base pour la définition des systémes de pronostic et de
maintenance prévisionnelle adaptés aux équipements complexes et réparables en tenant

compte de leurs mécanismes inhérents de défaillance.

Le cas d’étude privilégié portera sur les alternateurs hydro-électriques. Les approches
proposées dans cette thése peuvent étre appliquées sur n’importe quel type d’équipement
complexe et réparable comportant différents mécanismes de défaillance menant a différents

modes de défaillance.

La theése est constituée de sept chapitres. Les quatre chapitres suivants constituant les
contributions scientifiques de la thése. Le CHAPITRE 3 et CHAPITRE 4 présentent deux
articles de revues avec comité de lecture déja publiés. Cette theése a aussi permis de produire 4
articles de conférences internationales et un poster. Le poster a recu le Best Poster Award lors
de la conférence européenne de la PHM Society. Le Tableau 2.1 présente la liste des articles

de conférence et de journaux publiés.

Tableau 2.1 Liste des publications scientifiques produites durant la recherche

Type Titre Année

Blancke, O., Combette, A., Amyot, N., Komljenovic, D., Lévesque, M.,
Hudon, C., Tahan, A., Zerhouni, N. (2018). A Predictive Maintenance
Journal Approach for Complex Equipment Based on Failure Mechanism 2019
Propagation Model. International Journal of the Prognostic and Health

management society. url: http://www.phmsociety.org/node/2675

Blancke, O., Tahan, A., Komljenovic, D., Amyot, N., Lévesque, M., &
Hudon, C. (2018). A holistic multi-failure mode prognosis approach for
Journal o o 2018
complex equipment. Reliability Engineering & System Safety, 180, 136-151.

doi: https://doi.org/10.1016/j.ress.2018.07.006
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Type Titre Année
Blancke, O., Combette, A., Amyot, N., Komljenovic, D., Lévesque, M.,
Articl Hudon, C., Tahan, A., Zerhouni, N. (2018). A Predictive Maintenance
rticle
Approach for Complex Equipment Based on Petri Net Failure Mechanism 2018
Conférence .
Propagation Model. Paper presented at the PHM Society European
Conference. url : https://phmpapers.org/index.php/phme/article/view/434
Blancke, O., Komljenovic, D., Tahan, A., Amyot, N., Hudon, C., Boudreau,
Article J.-F., & Lévesque, M. (2018). From data to asset health management in the 2018
Conférence context of hydropower generation: A holistic concept. Paper presented at the
World Congress of Engineering Asset Management (WCEAM).
Blancke, O., Tahan, A., Komljenovic, D., Amyot, N., Levesque, M., &
Asticl Hudon, C. (2016). 4 Hydrogenerator Model-Based Failure Detection
rticle
Framework to Support Asset Management. Paper presented at the IEEE 2016
Conférence ) )
International Conference on Prognostics and Health Management, Ottawa,
OT, Canada. doi: https://doi.org/10.1109/ICPHM.2016.7542867
Blancke, O., Merkhouf, A., Amyot, N., Pedneault-Desroches, J., Hudon, C.,
Asticl & Haddad, K. (2016). Strategic Fault Diagnosis Approach for
rticle
Hydrogenerator Shaft Current Discharges. Paper presented at the 2016 2016
Conférence
International Conference on Electrical Machines, Lausanne, Suisse. doi:
https://doi.org/10.1109/ICELMACH.2016.7732849
2.2 Structure et contributions scientifiques

Les quatre prochains chapitres détaillent donc les résultats de la recherche. Les chapitres

proposés suivent I’ordre logique d’implémentation des algorithmes de pronostic dans un

contexte industriel. Les chapitres CHAPITRE 3 et CHAPITRE 4 posent les bases de

I’approche de pronostic et de maintenance prévisionnelle. Le CHAPITRE 5 propose une

approche de validation des algorithmes de pronostic pour les systémes réparables et pour finir

le CHAPITRE 6 propose une perspective long terme d’actualisation des mod¢les. Le Tableau

2.2 présente les principales contributions des chapitres.
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Tableau 2.2 Explication détaillée de la structure de la méthodologie de recherche

CHAPITRE 3 CHAPITRE 4 CHAPITRE 5 CHAPITRE 6
Gy Approche de Evaluation des Actualisation des
= . maintenance . . \
3 Approche de pronostic pour rédictive pour les modeles de pronostic modeles pour
<y les équipements complexes pree p pour des équipements | assurer leur
@) équipements . , )
réparables pérennité
complexes
Approche de Evaluation de la
: Processus
. maintenance performance des , ..
Approche de pronostic g . d’actualisation des
° . e prédictive pour méthodes de A
= multimodes de défaillances . ) modeles de
= . équipements pronostic pour les X
= pour les équipements . .. pronostic pour une
complexes basée sur équipements AN
complexes p . applicabilité long-
les résultats de réparables dans un
. . . terme
pronostic contexte industriel
-Prendre en compte la -Suggérer des taches -Permettre -Permettre
complexité des mécanismes | de maintenance en 1’évaluation des I’actualisation des
de défaillance; fonction des méthodes de systémes de
g mécanismes de pronostic pour les pronostic dans le
= -Suivre I’avancement des défaillance actifs; systémes réparables; temps;
2 mécanismes de défaillance
g dans le temps; -Prédire I’intervalle -Définir un cadre de -Assurer les
O d’application des validation a partir du performances et la
-Faire un pronostic taches de maintenance | contexte de longévité des
dynamique des différents en se basant sur les maintenance systémes de
modes de défaillance. résultats de pronostic. industriel. pronostic.
. International Journal
_ A . . International Journal .
< Reliability Engineering and . of the Prognostics
£ of the Prognostics and
E System Safety and Health
= | (article publié) et L i Management
(article publié)

(article en rédaction)




CHAPITRE 3

APPROCHE DE PRONOSTIC MULTIMODES DE DEFAILLANCE
POUR LES EQUIPEMENTS COMPLEXES

L’objectif de ce chapitre est de proposer un modele générique de pronostic pour les
équipements complexes qui, par essence, possédent plusieurs et différents modes de
défaillance. A cette fin, ce chapitre propose un cadre adaptatif pour le développement des
modeles, dans lequel différentes options pourraient étre prises en fonction des informations
disponibles, du contexte industriel et de la maturité organisationnelle. Toutes les options ne
seront pas abordées dans ce chapitre: certaines sont discutées dans les études de cas et d’autres
sont identifiées comme étant des travaux ultérieurs. Le formalisme proposé par Goebel et al
(K.; Goebel et al., 2017) est utilisé pour décrire les variables de pronostic utilisées dans la

méthodologie et les algorithmes proposés.

3.1 Hypothéses du modele fondé sur des connaissances d’experts

L'approche de diagnostic proposée par Amyot et al. (Normand Amyot et al., 2013a) est utilisée
ici comme cadre de référence. Le modéle vise a passer d’un graphe causal dynamique utilisé
pour le diagnostic, a un pronostic dynamique des modes de défaillance de 1’équipement.
Comme présenté par Blancke et al. (O. Blancke, Tahan, Komljenovic, Amyot, Hudon et al.,
2016), tous les mécanismes de défaillance et leurs corrélations peuvent étre représentés a 'aide
d'un graphe de causalité. Le formalisme proposé par Kjaerulff et Madsen (Kjaerulff & Madsen,
2008) est utilisé pour décrire la théorie des graphes. Ce graphe de causalité peut étre défini
comme un graphe acyclique dirigé (DAG) désigné par G et identifié par un couple (V, E), V
étant un ensemble fini de sommets distincts et E S V X V étant un ensemble d'arétes dirigées.
Tel que défini par Amyot et al. (Normand Amyot et al., 2013a), un mécanisme de défaillance
j est un chemin unique désigné par FM/ = (vRCa,peu pev, . vFb) ou vRCa est la cause
initiale physique a, v® et v® sont une séquence d'états physiques de dégradation et v*» est un

mode de défaillance résultant noté b. Les vertices ou les arétes peuvent avoir des attributs
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différents. Par exemple, la variable aléatoire temporelle attachée a la transition entre les états

u et v dans le mécanisme de défaillance FM/ est notée T:}\‘/I'j &

Comme mentionn¢ dans la section précédente, une méthodologie a été proposée pour
construire de tel graphe de causalité. Pour plus d'informations, voir les travaux de Blancke et
al. (O. Blancke et al., 2016). La granularité du graphe de causalité peut varier en fonction des
connaissances disponibles, des outils de diagnostic disponibles et de la complexité des
mécanismes de défaillance de 1'équipement. Un équipement complexe peut nécessiter plus de
cent états physiques impliquant des centaines de mécanismes de défaillance interdépendants.
L'approche pourrait également étre appliquée a des équipements comportant un ou deux
mécanismes de défaillance discrétisés par peu d'états physiques. A titre d'exemple, la Figure
3.1 présente un graphe causal théorique illustrant plus d'une centaine de mécanismes de

défaillance interdépendants.
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Figure 3.1 Mod¢le multi-états de dégradation
représenté sous la forme d’un graphe causal

Sur la base des commentaires des experts et des réactions des opérateurs, plusieurs hypotheses

ont été proposées pour modéliser la propagation du mécanisme de défaillance dans le temps.
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Aucune contrainte mathématique n'est initialement imposée; le modele doit donc étre piloté
par des experts et les modéles mathématiques doivent étre choisis en fonction des hypothéses

proposées.

Dans cette étude, un ensemble d'hypothéses est considéré, chacune étant présentée dans le
Tableau 3.1 ci-dessous avec son interprétation mathématique (le cas échéant). Pour une
application donnée, la liste des hypothéses a considérer peut évoluer avec le temps, a mesure

que davantage de connaissances et d'informations deviennent disponibles.

Selon la ASMD, un état physique peut avoir trois états d’activation différents vge ‘(k,) @ un
instant discret de la prédiction k,,. I peut €tre détecté comme actif ou inactif par son algorithme
de détection lorsque de nouvelles mesures ou inspections sont effectuées. Au fil du temps,
I’état d’activation de 1'état physique ne changera pas tant que d'autres mesures ne seront pas
prises. Si aucune mesure n'a encore été prise pour détecter 1'état physique, il sera considéré
comme inconnu (H1). Les hypothéses du modéle sont présentées dans le Tableau 19 et sont
annotées HI1...HI14. L’état d’activation de I'é¢tat physique peut étre illustré dans une
visualisation de graphe de causalité, présentée a la Figure 3.1, ou les états physiques actifs sont
représentés en orange, les inactifs en vert et les inconnus en blanc. Par conséquent, les
mécanismes de défaillance peuvent également avoir trois états d’activation F Mg (kp) @ un
instant discret de la prédiction k,,: actif, inactif et indétectable. Un mécanisme de défaillance
est considéré comme actif s'il posséde au moins un état physique actif et aucun état physique
inactif antécédent dans le mécanisme de défaillance (A4). Un mécanisme de défaillance est
considéré indétectable si tous ses états physiques sont inconnus (A4). Les mécanismes de
défaillance actifs peuvent également étre représentés dans la visualisation du graphe de
causalité en mettant en évidence leurs chemins dans le graphe. Sur la Figure 3.1, un mécanisme
de défaillance actif a été mis en évidence depuis sa cause initiale physique jusqu'au mode de
défaillance résultant. Sur les Figure 3.2 et Figure 3.11, seule la partie des mécanismes de

défaillance qui se sont déja propagés au moment de la prédiction est mise en évidence. Cela
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permet d'illustrer 1'estimation de 1'état de 1'équipement étudié au moment précis de la

prédiction.

En ce qui concerne les processus de propagation des mécanismes de défaillance, ceux-ci ne
sont pas mutuellement exclusifs. On a supposé qu'ils évoluent simultanément pour atteindre
un mode de défaillance donné (A5). Cette hypothése pourrait €également changer si les données
historiques montrent qu’il existe une interdépendance significative. A ce stade, il a été supposé
que la propagation d'un mécanisme de défaillance n'influence pas celui des autres (A6). La
propagation d’un mécanisme de défaillance est un processus avec mémoire. Les temps de
transition entre deux états physiques peuvent différer en fonction de I'historique de leur
mécanisme de défaillance (A7). Par exemple, dans le cas de la dégradation de I’isolant, le
temps de transition nécessaire pour se propager de la présence de décharges partielles a une
érosion avancée de 1’isolation, puis a une défaillance, varie selon que I’érosion est purement
¢lectrique ou qu’elle est combinée a une érosion mécanique par vibration. La transition
temporelle sera plus courte que pour I'érosion par décharge partielle uniquement. Lorsque les
mécanismes de défaillance sont visualisés a I'aide de graphes de causalité, certains chemins
peuvent apparaitre comme des mécanismes de défaillance possibles bien qu'ils ne soient en
réalité pas possibles. C'est pourquoi seuls les mécanismes de défaillance reconnus par les
experts sont pris en compte (A8). Seuls certains chemins du graphe ont un sens physique.
Ainsi, il a été supposé que la causalité¢ dépend de I'historique du mécanisme de défaillance.
Tous les mécanismes de défaillance sont supposé€s étre en concurrence (A9) et le premier
mécanisme de défaillance a atteindre le mode de défaillance définit la fin de fonction (EOF)

e « 177 . , .
v sont considérés comme des variables aléatoires

vgobF (kp). Les temps de transition T;I“W’j
intégrant des incertitudes épistémiques liées au processus de propagation (A10). Bien que la
distribution de Weibull soit proposée comme distribution paramétrique appropriée pour
représenter ces variables, une autre distribution paramétrique pourrait étre choisie, en fonction
de [l'équipement. Enfin, I'impact du cycle d'utilisation futur et des conditions
environnementales futures (A11) est ignoré a ce stade, de méme que l'impact des actions de

maintenance futures sur la propagation du mécanisme de défaillance (A12).
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En ce qui concerne l'identification de I’état d’avancement du mécanisme de défaillance,

I'estimation de 1'état du mécanisme de défaillance FMJ & un instant discret de la prédiction ky
est une variable aléatoire notée F M%x (kp). Elle est définie par l'intervalle de détection Kg de

l'activation de son état physique actif le plus proche du mode de défaillance FM].eX (kp) (A13).

En cas de remplacement, les états physiques liés aux composants ou équipements remplacés
sont définis comme inconnus (A14). Le mécanisme de défaillance revient donc a I'état initial

et la propagation recommence.



Tableau 3.1 Hypothéses sur la propagation des mécanismes de défaillance
et leurs interprétations dans la théorie des graphes

Model
limitations

Assumptions

Graph model interpretation

Physical states

Al: A discrete physical degradation state is defined by a
unique detection algorithm that uses a combination of
symptoms identified from diagnostic data.

v® (physical state i)

A2: Specific evidence at discrete time of prediction k,,: active,

Algorithms 4.2.1
v; i(kp) = 1 (active at discrete time of prediction k)

% inactive and unknown. 17: i (kp) = 0 (inactive at discrete time of prediction k,,)
E v;'(k,) = @ (unknown at discrete time of prediction k)
A3: Possible paths are identified by experts as a single .
sequence of physical states leading from a physical root cause | FM/ = path(vFa, vou, v, ... vFd)
Failure to a mode of failure.
mechanisms
A4: Specific evidence at discrete time of prediction k,,: active, Aloorithm 3.2.2.a
inactive and undetectable. & o
Not mutually AS: Fallurg mechamsms can evolve in parallel to reach their Algorithm 3.3.1
exclusive corresponding failure modes.
g| independent A6: Failure mechanisms progress uninfluenced by one .
.E processes X another. prog y Algorlthm 3.3.1
<
=
2 . A7: Transition times can be influenced by the failure Aleorithm 3.3.1
E Processes with mechanism history. £ "
= memory : : —
.E (non-Markovian) ﬁfo ;)Crlloyuillure mechanisms identified by experts are taken Algorithm 3.3.1

Competition
processes

A9: Failure mechanisms are considered in competition. The
first failure mechanism to reach failure mode defines EOF.

Algorithm 3.3.1

9L



Tableau 3.1 (suite)

Replacement

attached to it becomes unknown. Thus, the failure mechanism
goes back to the initial state and propagation begins again.

Model . . .
limitations Assumptions Graph model interpretation
e A10: Transition times between states are random variables | ..e,, e .
. o T %" ~ weibull(B,0,a

g Transition times and are assumed to be Weibull-distributed. FmJ G )
122}
g | Future operation A11: Different apparatus under study are considered to have
< | (duty cycle) and . .
g . X the same future operational duty cycle and environmental
£ environmental conditions
© conditions ’
=
‘& [Future maintenance % A12: The impact of future maintenance actions on failure
= action mechanism propagation is ignored.

A13: The state of failure mechanism FM/ at discrete time of
- o prediction k,, is equal to random variable F M), (kp) bounded )
S| State estimation . . L . Algorithm 3.2.2.b
= between detection interval Ky of its active physical state
E closest to failure mode FM,_(k,,).
N
wn
; A14: Following the replacement of a piece of equipment or
3 one of its major components, the set of physical states

Algorithms 4.2.1

LL



78

3.2 Algorithmes de diagnostic

L'algorithme de diagnostic proposé est une adaptation de l'approche de diagnostic d'Amyot et
al. (Normand Amyot et al., 2013a) dans le cadre d'une application de pronostic. Il se compose
de trois €tapes incrémentielles effectuées pour chaque temps discret de prédiction k,: (1)
acquisition des données, (2) détection des défauts et (3) estimation de I'état. L'algorithme de

diagnostic est illustré a la Figure 3.2 pour deux dates théoriques de prédiction, 2012 et 2014.

Asset X

k, = 2012

Measurements &
Inspections

k, = 2014

Measurements &
Inspections

v v

Data acquisition

i Diagnostic Algorithm l
Fault detection: Physical State Detection Algorithms

v v

State estimation: Failure Mechanism Detection and Isolation Algorithms

2014

State estimation State estimation

Figure 3.2 Illustration de I’algorithme de diagnostic pour un
actif X a des dates de prédiction, 2012 et 2014

L'acquisition de données consiste a stocker dans une base de données les mesures et les

données d'inspection ainsi que leurs dates correspondantes. La détection de défaut et
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l'estimation d'état sont ensuite effectuées de maniére incrémentielle pour chaque instant de
prédiction. Les résultats de I'estimation d'état pour 2012 et 2014 ont été tracés a 1'aide d'une
visualisation graphique, ou 1’état d’activation de chaque état physique correspond a une
couleur de sommet tel que défini a la Figure 3.1, et les chemins des mécanismes de défaillance
détectés actifs sont mis en surbrillance jusqu'a leur dernier état physique actif F ng (kp). Les
sections 3.2.1 et 3.2.2 présentent plus en détail les étapes de la détection de défaut et de

l'estimation d'état, ainsi que leurs algorithmes sous-jacents.

3.2.1 Détection des défauts : Algorithmes de détection des états physiques

La détection de défauts consiste a détecter les évidences d'état physique v: '(k,) et a estimer

leurs intervalles de détection possibles v:I:E (k) sur la base des résultats de mesure disponibles

et des données d'inspection au moment de la prédiction k,,. Comme introduit par Amyot et al.
(Normand Amyot et al., 2013a) et présenté dans les hypothéses du modéle au Tableau 3.1, un
état physique est défini par un algorithme de détection unique qui utilise une combinaison de
symptomes identifiés a partir de données de diagnostic (Al). La Figure 3.3 illustre un

algorithme théorique de détection d'état physique.

New vei
measurement or Detection
inspection algorithm

: e;
v71(2012) Vg, (2012)
Evidence in 2012 Derection intervall

Asset

X | |[Feee p— —> 1 — [2009—2011]
=9

Figure 3.3 Illustration des algorithmes de détection
d’états physiques

A chaque instant discret k,, ou les nouveaux résultats de mesure et les données d'inspection

sont acquis, tous les algorithmes de détection d'état physique identifiés sont exécutés pour
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mettre a jour 1’évidence des états physiques vﬁ i(kp) (A2). Si un état physique est détecté et
que son évidence a changé, sa nouvelle date de détection d’évidence vf]iE (kp) est égale a la
date k,, a laquelle la nouvelle information de diagnostic est acquise. L’intervalle de détection
possible de cette nouvelle évidence v:;E (kp) est alors considéré comme bornée entre la date
de détection de la nouvelle évidence vge,:'E (kp) et la date ou I'état physique a été détecté pour la
derniere fois. En cas de mesure en continu, si la plage d'incertitude de l'intervalle de détection
d'état physique kg est non significative par rapport a la plage d'incertitude de propagation du

r . r . e A c 17 7 . , ..
mécanisme de défaillance, v, (k) peut étre considéré comme une variable déterministe.
E

Dans l'exemple théorique présenté a la Figure 3.3, de nouvelles données de mesure ou
d'inspection ont été acquises en 2012. L'algorithme de détection de I'état physique v® a été
exécuté et a détecté que son évidence était active (v.'(2012) = 1). Etant donné que I'état
physique v®i était déja actif en 2011 (v;:(2011) = 1), la date de détection de son évidence
n'avait pas changé (v:kiE (2012) = 2011) et son intervalle de détection d’évidence vfliE (2012)
est resté égal a [2009; 2011]. 2009 représente la derniére date a laquelle 1'état physique v® a
été détecté comme étant inactif. En conséquence, 'algorithme de détection de 1'état physique

Ve a détecté que ve était actif en 2012 et aurait pu étre activé entre 2009 et 2011.

322 Estimation de I’état : Algorithmes de détection et d’identification de I’état
d’avancement des mécanismes de défaillance

L’estimation de 1’état d’avancement consiste a détecter les évidences des mécanismes de
défaillance FM gj (kp) etaisoler leur état d’avancement F M%x (kp) sur la base des informations
des évidences d’état physique a un instant discret de la prédiction k,,. L'algorithme 3.2.2.a est

basé sur les hypotheses des experts et permet de détecter I’évidence des mécanismes de

defaillance pour un temps discret de prédiction k.
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L'algorithme analyse tous les mécanismes de défaillance identifiés par les experts (A8) pendant

un temps discret de prédiction k. Si aucun de ses €tats physiques n’est détectable avec les
observations et les mesures prises, le mécanisme de défaillance est considéré comme
indétectable (F Msj (kp) = @). S’il a au moins un état physique actif et aucun état physique
antérieur inactif dans le mécanisme de défaillance, le mécanisme de défaillance est détecté
comme actif (FMg (kp) = 1). Si au moins un état physique est infirmé et qu’aucun état

physique n'est actif, le mécanisme est considéré comme étant inactif (F Mg (kp) =0) (A3 et

Ad).

Algorithm Active failure mechanism detection for a
3.2.2.a discrete time of prediction k,,

1: Input: k,,[FM*,..., FM/][v (kp)...., ve' (kp)], [FMg_ (k) ...,
FM]_ (k)]
: Output: [FMZ(ky)...., FM! (k)]

N

3: fora = 1toj do:

4. if v:“(kp) = 1 not exist in FM* and vf”(kp) = 0 not exist in
FM*“ then

5 FME(k,) =0

else if v (k,,) = 1 exist in FM® and v*(k,) = 0 with
rank(v) < rank(u) not in FM“ then

7 FME(k,) =1

8 else

9:  FM&(k,)=0

10: end if

11:end for

*rank(v) < rank(u): an inactive physical state v exist before the rank

of an active physical state v° in the failure mechanism sequences FM“.

Dans I'exemple de la Figure 3.2, six états physiques de 'actif X ont été détectés comme actifs
et huit comme inactifs en 2012. Cela a permis de détecter 25 mécanismes de défaillance actifs
possibles. Deux ans plus tard, sur la base des informations de diagnostic nouvellement
disponibles, huit états physiques de I'actif X ont été détectés comme actifs et six comme inactifs
en 2014. Cela a conduit a la détection de 37 mécanismes de défaillance actifs possibles. De
plus, l'algorithme 3.2.2.a a montré que 23 mécanismes de défaillance étaient indétectables en

2012 et seulement 12 le sont resté en 2014. Un pourcentage ¢levé de mécanismes de défaillance
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non détectables diminue la confiance dans les prédictions du modele et nécessite des mesures

ou des inspections supplémentaires.

Une fois que I’évidence du mécanisme de défaillance FMg (kp) est détectée, l'algorithme
3.2.2.b permet d'isoler l'état d’avancement de chaque mécanisme de défaillance actif
(F Mg (kp) = 1) au moment de la prediction k,,. Sur la base des hypothéses du Tableau 3.1,
I'état du mécanisme de défaillance actif FM/ a un instant discret de la prédiction k, est
considéré comme censuré par intervalles conformément a la date de mesure et égal a la variable

aléatoire F M%x (kp) borné entre I’intervalle de détection Ky de son état physique actif le plus

proche du mode de défaillance FM, éx (kp) (A13).

Algorithm Active failure mechanism state isolation for a

3.2.2.b discrete time of prediction k,,

1: Input: k,, [FM2, (kp),....FM]_ ()l ver Chp)seons vE (K,

[FME(ky),..., FM.(k,)]

N

: Output: [FM}, (kp)....., FM}, (k)]
3: fora = 1toj do:
if FMZ(k,) = 1 then

»

50 FME (k,)Bdistribution(FMZ, (k;) [v (k)]

EKE

D

end if
7: end for

Les résultats peuvent également étre illustrés a l'aide de la visualisation graphique. Sur la
Figure 3.2, les mécanismes de défaillance actifs détectés sont mis en évidence a partir de leurs
causes initiales physiques respectives jusqu'a leurs états isolés aux années de prédictions 2012

et 2014. Ainsi, la propagation des mécanismes de défaillance de 2012 a 2014 est capturée.
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33 Algorithme de pronostic

L'algorithme de pronostic comprend deux étapes incrémentielles effectuées pour chaque
instant discret de la prédiction k,: (1) propagation des mécanismes de défaillance et (2)
pronostic des modes de défaillance. L'algorithme de pronostic est illustré a la Figure 3.4 pour

les deux mémes dates théoriques de prédiction, 2012 et 2014.

Asset X

kp = 2012 kp = 2014
Measurements & Measurements &
Inspections Inspections

| Data acquisition |

Y

v
| Diagnostic Algorithm
¢ Prognostic Algorithm ¢

Failure Mechanisms Propagation Algorithm |

[FMop(2012);. . FMJ,(2012)]  [FMEo5(2014);...; FM],,(2014)]

v v

Failure Mode Prognosis Algorithm

v v

fp Fp
vpr(2012) Vpp(2014)
1.0 1.0
=3 =
8 051 05
0.0 - T T T 0.0 T T T
2010 2020 2030 2040 2010 2020 2030 2040
Time (years) Time (years)

Figure 3.4 Illustration de l'algorithme de pronostic

Sur la base d’hypotheéses des experts, méme si les mécanismes de défaillance sont
interdépendants, car ils partagent des états physiques dans leurs chemins, leurs processus de
propagation sont considérés comme indépendants et en concurrence (A5, A6 et A9). La
distribution EOF des modes de défaillance dépendra des mécanismes de défaillance actifs qui

les ont conduits. Ainsi, pour estimer I’événement de fin de fonctionnement via le mode de
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roe Fp I , . \ . , .
defaillance vg,,(ky), la premicre €tape consiste a estimer EOF pour chaque mécanisme de

défaillance actif FM éo #(kp) au moment de la prediction k,,. Le premier mécanisme a atteindre

le mode défaillance définit I'EOF (A9). Les sections 3.3.1 et 3.3.2 présentent plus en détail les
¢tapes de la propagation du mécanisme de défaillance et le pronostic du mode de défaillance,

ainsi que les algorithmes sous-jacents.

3.3.1 Algorithme de propagation des mécanismes de défaillance

Le but de l'algorithme de propagation des mécanismes de défaillance est d'estimer la

probabilité qu'un mécanisme de défaillance actif atteigne son mode de défaillance dans le
temps FM éOF (kp) pour un temps de prédiction k,. En supposant que les mecanismes de

défaillance soient des processus markoviens non homogénes (A5, A7 et Al0) et ne
s'influencent pas mutuellement (A6), 1'idée est donc de considérer chaque mécanisme de
défaillance identifié par les experts comme tributaire d’un modéle de pronostic indépendant;

chaque mécanisme évoluant donc indépendamment des autres.

L'algorithme 3.3.1 consiste a propager tous les mécanismes de défaillance actifs (FM EJ (kp) =
1) a partir de leur état a un temps donné F M%x (k) (intervalle de détection de 1'état physique

actif du mode de défaillance le plus proche Fng(kp)) a leur mode de défaillance

correspondant au moment de la prédiction k.

L'EOF du mécanisme de défaillance j pour un temps de prédiction k,,, not¢ FM éo r(kp), suit
une distribution spécifique correspondant a la somme de son état d’avancement F M%x(kp)
(variable aléatoire bornée au moment de la prédiction k) et toutes les variables aléatoires
restantes du temps de transition T;I“W’j ® appartenant au mécanisme de défaillance j, a partir de

I'état physique actif le plus proche du mode de défaillance Fng(kp) jusqu'au mode de

défaillance résultant. Pour ce faire, l'algorithme effectue des simulations de Monte-Carlo. Il
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calcule la réalisation de sommation ¢, notée FMéOFC(kp), pour un nombre d'itérations

numliter. La distribution de probabilité résultante FM éo . (kp) correspond a la distribution

EOF du mécanisme de défaillance j pour un temps discret de prédiction k.

Algorithm Failure mechanism propagation algorithm for a

3.3.1 discrete time of prediction k,,

1: Input: k,, numliter, [FM (kp).....FM]_(k,)L.IFM2(kp).....
FM] (ky)], [FM3, (ky)..... FM], (k) LIFMY,.. .FM],
[T ™o T

2: Output: [FMbor(ky),....FM}op (k)]

3: fora = 1toj do:

4: if FM¢(k,) = 1 then

5 for c = 1 to numliter do

6 XaFMZ, (kp)

7: rank = rank(FM¢, (kp))

8 FMor, (k) = X,

9 while rank # rank(vr) do
10: Y T;r;[r;k' Crank+1

11: FMgor, (ky) = FMgop,(ky) +Y ¢
12: end while

13: end for

14: end if

15:end for

*FMgor, (kp), X .Y . realisation c of distribution FMz,r(k,), X, Y.

L'EOF du mécanisme de défaillance j pour un temps de prédiction k,,, not¢ FM éo r(kp), suit
une distribution spécifique correspondant a la somme de son état d’avancement F M%x(kp)
(variable aléatoire bornée au moment de la prédiction k) et toutes les variables al€atoires

restantes du temps de transition T;I“W’j ® appartenant au mécanisme de défaillance j, a partir de

I'état physique actif le plus proche du mode de défaillance Fng(kp) jusqu'au mode de
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défaillance résultant. Pour ce faire, l'algorithme effectue des simulations de Monte-Carlo. Il

calcule la réalisation de sommation ¢, notée FME{OFC(kp), pour un nombre d'itérations

numliter. La distribution de probabilité résultante FM éo F(kp) correspond a la distribution

EOF du mécanisme de défaillance j pour un temps discret de prédiction k.

.. ey, e . ’ . A r . . 7
Les temps de transition T, sont des variables aléatoires et peuvent étre supposés distribués

selon la loi de Weibull (A9). IlIs sont considérés comme des paramétres génériques du modele.
En fonction des connaissances disponibles (par exemple, des commentaires d'experts et des
commentaires des opérateurs) et, si les données historiques sont disponibles, il est possible de
recourir a une ¢licitation d’experts structurée. Cette situation est présentée dans I’étude de cas
de la section 3.4.2. Si des connaissances spécialisées sont disponibles et que les données
historiques sont en outre suffisamment abondantes, des techniques d'estimation statistique pour
les algorithmes d'apprentissage peuvent étre mises en ceuvre pour estimer les distributions des
temps de transition. Un processus de mise a jour bayésien pourrait étre utilisé pour mettre a
jour les distributions. S'il existe des lois physiques spécifiques pour des mécanismes de
défaillance, elles peuvent étre utilisées pour estimer directement leurs propagations. Les
conditions environnementales et les charges opérationnelles ne sont pas prises en compte dans
le présent document, mais leur impact sur l'estimation de la distribution selon la période de

transition pourrait étre pris en compte.

332 Algorithme de pronostic des modes de défaillance

Le pronostic des modes de défaillance consiste a prédire la distribution de probabilité de I' EOF

des modes de défaillance vggp(kp) en agrégeant les résultats des propagations de leurs

mécanismes de défaillance FM éo F (kp) pour un temps discret de la prédiction k.

Différents mécanismes de défaillance peuvent conduire au méme mode de défaillance, comme

le montre la Figure 3.5. Dans les travaux en cours, il est supposé que tous les mécanismes de
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défaillance possibles et connus ayant un processus de propagation ont été identifiés.
Cependant, certains mécanismes de défaillance peuvent survenir soudainement en raison
d'événements initiateurs aléatoires tels qu'une erreur humaine ou une surcharge. Ces
mécanismes de défaillance sont définis comme des mécanismes de défaillance soudaine et
aléatoire. Par définition, de tels événements ne peuvent étre prédits et aucune action de
maintenance ne peut les éviter. Ainsi, méme si aucun mécanisme de défaillance n'est actif, il
existe une probabilité de défaillance non nulle. Cette probabilité doit étre prise en compte dans

le processus de prise de décision.

Figure 3.5 Illustration de mécanismes
de défaillance menant a un mode de défaillance

Ainsi, l'algorithme 3.3.1 est basé sur I'hypothése que le premier mécanisme de défaillance
pouvant atteindre le mode de défaillance définit I'EOF de ce dernier (A5 et A9). Si aucun

mécanisme de défaillance actif ne conduit a un mode de défaillance a un instant discret de
prédiction ky, le mode de défaillance EOF est considéré comme vide (vggp(kp) = Q). Si

aucun état de dégradation n'a été détecté, la défaillance ne peut pas étre prédite.

L’algorithme calcule, pour tous les modes de défaillance v'P, la fonction d’enveloppe

maximale de toutes les fonctions de densité cumulée EOF du mécanisme de défaillance y
menant. Le temps avant défaillance pour chaque mode de défaillance, U;;ZZF (kp), est ensuite

deduit du temps de prédiction k.
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Algorithm Failure mode prognosis algorithm for a discrete

3.3.2 time of prediction k,,

1: Input: kyp,[FM2(kp),..., FML(kp)], [FMEop(kp)s- . ,FMLo ()],
[FMY,....,FMJ]

2: Output: (Vs (ky)se s Voo (k)]s [Vgbs (s oy Vi ()]

3:for c = 1to b do:

4: fora=1tojdo:

5: if FM&(k,) = 1and vfe in FM® then

6 CDF(vf - (k,)) = Max_Enveloppe(CDF (FMEor(k,)))
ik V;N;F(kp) = UI:%F(kp) — ey
8 end if
9: end for
10: end for
34 Cas d’application industrielle: cas d’étude des stators hydro-électriques

L’approche proposée a été appliquée en utilisant les données d’alternateurs hydro-¢€lectriques
provenant du parc de production d’Hydro-Québec. Hydro-Québec est une utilité électrique
publique nord-américaine qui produit, transporte et distribue de 1'¢lectricité. Les centrales
hydro-¢électriques représentent 99% de son parc de production. Hydro-Québec exploite plus de
350 alternateurs hydro-€lectriques dans 62 centrales. Les alternateurs sont des picces
d'équipement extrémement critiques. Une panne inattendue, en particulier en période de pointe,
entraine des pertes de revenus soudaines et des colits de réparation importants. Les pannes de
stator représentent environ 70% des pannes d'alternateurs (CIGRE, 2003). Le pronostic du
stator est donc un sujet de recherche important pour assurer la fiabilité et la résilience du parc
de production d'Hydro-Québec. Les alternateurs hydrauliques sont des équipements de grande
envergure pouvant atteindre plus de 10 meétres de diamétre. Ils ont une durée de vie utile de 50
ans et peuvent parfois étre en service jusqu’a 100 ans. Ce sont des équipements complexes
comportant de nombreux mécanismes de défaillance impliquant un grand nombre de
composants. La Figure 3.6 présente une photo d'un groupe turbine-alternateur d'une centrale

hydro-¢électrique d'Hydro-Québec.



89

A

Lo 1 [

Figure 3.6 Groupe turbine-alternateur d’une centrale
d’Hydro-Québec (Hydro-Québec, 2017)

Dans cette étude, les informations disponibles (données sur 1’état de santé des stators et
connaissances d'experts) sont d'abord analysées. Le mod¢le de dégradation multi-états du stator
et la quantification des parameétres génériques du modele sont présentés. Ensuite, trois études
de cas de défaillance au stator et un cas ou aucune défaillance n'a encore été observée sont
analysées pour comparer les prédictions du modele aux résultats réels. Finalement, les

performances et les limites du modéle sont discutées en référence aux études de cas.

34.1 Contexte industriel

A Hydro-Québec, une application Web appelée «MIDA» a été développée et mise en service
en 2008 (Levesque, Hudon, Belec, & David, 2009). MIDA recueille les données de diagnostic
du stator fournies par les outils de diagnostic disponibles et les utilise pour calculer un indice
d’état de santé pour chaque stator. Toutes données de diagnostic colligées depuis le début des
années 1990 ont été intégrées & la base de données MIDA. A I'heure actuelle, les données
proviennent de sept outils de diagnostic, tels que des analyses des décharges partielles, des
mesures en tension C.C. et des inspections visuelles. La plupart des outils de diagnostic sont
des mesures hors ligne prises périodiquement conformément au plan de maintenance en
vigueur. Une grande partie des inspections ou mesures nécessitent 1’intervention des opérateurs

et I’arrét des groupes. En raison du cott des temps d'arrét et de la lenteur des processus de
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dégradation, les intervalles d’inspection et de mesurage sont grands. Par exemple tous les six
ans pour une inspection visuelle partielle et tous les 12 ans pour une inspection visuelle
compléte. Sur la base de ces données de diagnostic périodiques et de leurs analyses, plus de
cent symptomes ont été identifiés pour suivre les mécanismes de défaillance du stator. Etant
donné qu'Hydro-Québec exploite des centrales hydro-¢lectriques depuis plus de 50 ans, un

important volume de connaissances et de retours d'expérience est disponible.

3.4.2 Construction du modéle pour les stators des groupes turbine-alternateurs
3.4.2.1 Construction du modele de dégradation multi-états du stator hydro-¢électrique

L'équipe d'experts et les ingénieurs de terrain ont travaillé ensemble a travers plusieurs sessions
au cours d'une année pour identifier l'ensemble de tous les mécanismes de défaillance
possibles. Plus de 150 mécanismes de défaillance conduisant a trois modes de défaillance
(v, v™2 and v'3) ont été identifiés. Pour discrétiser ces mécanismes de défaillance, plus de
70 états physiques ont été définis. La moitié de ces états est détectable a 1'aide d'outils de
diagnostic existants et est identifiable a I'aide de symptomes disponibles a partir de données de
diagnostic. Les moyens de diagnostic disponibles ne permettent pas encore de détecter tous les
¢tats physiques, méme si, dans certains cas, de nouveaux outils de diagnostic pourraient étre
introduits ou développés pour améliorer la détectabilité. Le modéle de dégradation multi-états

résultant d’un stator est présenté a la Figure 3.7 a I'aide d'une visualisation graphique.
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Figure 3.7 Mod¢le de dégradation multi-états
d’un stator hydro-électrique
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Dans le graphe de causalité du stator présenté a la Figure 3.7, les causes physiques initiales
sont les nceuds du graphe en jaune, les états physiques sont les nceuds blancs et les modes de
défaillance, les nceuds rouges. Tous les mécanismes de défaillance identifiés sont présentés

comme un chemin allant d’une cause initiale 4 un mode de défaillance illustré dans le

L’équipe d’experts et les ingénieurs de terrain ont ensuite défini des algorithmes de détection
des états physiques en se basant sur les symptomes pouvant étre identifiés par les sept outils
de diagnostic de stator disponibles. La Figure 3.8 présente un exemple de mécanisme de

deéfaillance de stator discrétis€é avec les algorithmes de détection résultant de ses états
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FM>2 v Detection algorithm
Failure mechanism Diagnostic tools: (symptoms)
pRC1
Conductive
contamination
el
. Visual inspection: (4) S > 1.0
Contamination Ramped voltage test: (1) S >3.0;
impregnation in 3) 8 <2.0
Pol/depol.: (2) 8 >3.0 (4) S <2.0
end arms
€8
1:7 Transition state
Electrical field (No symptoms available)
concentration
Y
v°7 PDAH: (1) S >3.5
. QOzone: S>3.5
Gap partial Visual inspection: (3) S > 1.0
discharges PRPD: (5) S > 1.0
A 4
€3 Visual inspection: (3) S >= 5.0
Insulation erosion
outside stator core
A 4
'pF 3
Phase-to-phase
breakdown

Figure 3.8 Mécanisme de défaillance avec les
algorithmes de détection et seuils
définissant chaque état physique

(Normand Amyot et al., 2013a)

L’état physique v (imprégnation de contamination dans les extrémités des bras) peut étre
détect¢ a l'aide d'outils de diagnostic ou d'inspection (inspection visuelle, test de tension
progressive, etc.). Par exemple, si le symptome (numéro 4) de I’inspection visuelle a une
sévérité (S) supérieure a 1,0, alors 1’état physique v°: peut étre considéré actif (v: i(kp) =1)

a un temps de prédiction discret k.
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3.4.2.2 Quantification de I'incertitude des paramétres génériques du modele: temps de
transition T5*

FM/

Afin de quantifier les temps de transition, les données historiques ont d'abord été explorées
pour évaluer la faisabilité de leur utilisation pour une estimation directe. Il a été conclu que les
données historiques étaient trop rares pour permettre une estimation directe des temps de
transition. Un processus d’¢élicitation d’experts a donc été lancé, inspiré des approches utilisées
par la commission de réglementation nucléaire des Etats-Unis (NUREG) (U.S. Regulatory
Commission (NRC), 1997) et la NASA (NASA, 2004).

Un groupe de quatre experts et un facilitateur/intégrateur technique ont été identifiés pour
estimer les temps de transition. Le processus était divisé en quatre étapes principales dans le
but de minimiser les biais cognitifs lors de I'élicitation. Lors de la premiére étape, chaque expert
a estimé les temps de transition individuellement sous la forme d'une fonction triangulaire
(minimum, valeur attendue, maximum) sans aucune interaction avec les autres experts.
Comme la confiance des experts variait en fonction de leur expérience relative avec des
mécanismes de défaillance spécifiques, les experts devaient classer leur confiance sur une
échelle de cinq points pour chaque mécanisme. Dans un deuxieme temps, des réunions ont été
organisées au cours desquelles les experts ont dii comparer leurs estimations avec celles des
autres. Pour chaque temps de transition, des estimations d’experts (fonctions triangulaires) ont
été tracées de mani¢re anonyme sur le méme graphique, comme illustré a la Figure 3.9.
L’expertise des experts a été¢ utilisée pour définir I’amplitude de chaque fonction triangulaire.
Les fonctions triangulaires de la Figure 3.9 ne représentent pas des fonctions de densité réelles;
leur but est de représenter le jugement et la confiance des experts en méme temps. Afin de
vérifier la cohérence du jugement de différents experts, une fonction de densité cumulative
(CDF) a été définie. Elle est décrite ci-dessous et illustrée a la Figure 3.9. Les valeurs minimale,
maximale et moyenne de la fonction triangulaire cumulative des avis d'experts ont été calculées
et tracées pour chaque pas de temps. La zone comprise entre le minimum cumulatif et le

maximum représente la cohérence du jugement des experts. Lorsque les estimations des
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experts divergeaient de maniére significative, une discussion était nécessaire pour parvenir a

un consensus.
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Figure 3.9 Exemples de résultats de processus
d'élicitation avec quatre experts sur une partie
d'un mécanisme de défaillance

Dans la troisiéme étape du processus, tous les experts ont réévalué individuellement leurs
estimations a la lumiére des discussions précédentes. La dernicre étape a consisté a agréger le
jugement d'expert final en une CDF pour chaque temps de transition entre des états physiques.

Dans cette étude, la fonction de densité cumulée moyenne pondérée CDFyggregation des

jugements CDF; présentée dans 1’équation (3.1) a été choisie. Les pondérations p; représentent



95

les niveaux de confiance des experts. La Figure 3.9 présente quatre résultats des estimations

du temps de transition obtenues apres des comparaisons d'experts et un consensus.

1
CDFaggregation = n_,,.z pi CDF; (3.1

Une fois que la CDF pondérée moyenne a été estimée, un algorithme de vraisemblance a été
utilisé pour estimer les parametres de la distribution de Weibull. Un test de qualité pour évaluer
la qualité de 1’ajustement (Kolmogorov-Smirnov) a été appliqué pour valider le modéle de

Weibull.

343 Application du modéle et évaluation de sa performance

Afin d'appliquer le modele et d'analyser ses performances et ses limites, trois cas de défaillance
et un cas de stator n’ayant pas encore connu de défaillance ont été¢ analysés en utilisant des

données de diagnostic historiques disponibles.

La premiére étude de cas impliquait une panne forcée due a la défaillance du stator A en 2010.
Ce stator a €té mis en service en 1976 et des réparations majeures ont été effectuées en 1993.

En 1993, le stator A était considéré « comme neuf ».

Pour effectuer 'analyse, I’année 2005 a été utilisée comme la date de prédiction pour illustrer
les différents résultats de I'algorithme. Les résultats de diagnostic disponibles de 1993 a 2005
ont ét¢ acquis. Ensuite, 1'algorithme de diagnostic a été exécuté en fonction de cette
information. Les algorithmes de détection des états physiques ont permis de détecter sept états
physiques actifs et trois états inactifs, ainsi que leurs intervalles de détection possibles associés.
Leurs états sont répertoriés a la Figure 3.10. La limite inférieure de ce tableau correspond a la
derniere fois ou I'état physique a été détecté comme étant inactif, tandis que la limite supérieure

correspond au moment ou il est devenu actif.
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Stator A (k;, = 2005)
Physical state detection
Vi (2005)
D Active physical state ¢KE
Ve;| vH(2005) = 1
il ve*(2005) Min. Max.
ve2 Slot partial discharges - inside the iron core 2004 2005
pv€zo | Delamination partial discharges 2004 2005
pex Partial ] discharges  at  copper-insulation 2005 2005
separation
Ve Discharges with instrumentation lead 2005 20035
pes Partial dis;hmjges fit the semi-conducting and 2005 2005
stress grading junction
e Internal partial discharges 2005 2005

Figure 3.10 Résultats des algorithmes de détection
d’états physiques a I’année de prédiction 2005

Les intervalles d'activation possibles ont été estimés en se basant sur les données de diagnostic.
Notez que I'application de diagnostic MIDA a ¢té mise en ceuvre en 2008 et que les données
de diagnostic acquises avant 2008 ont été intégrées. L'incertitude des résultats du modele de
pronostic est donc directement proportionnelle a la plage d'incertitude des intervalles de

détection des états physiques actifs les plus proches du mode de défaillance v:,iE (kp). Dans le

cas ci-dessus, 1’état physique v®2 présenté dans la Figure 3.10, a été détecté comme actif a la
date de prédiction 2005 (v<2(2005) = 1). Il a été détecté actif pour la premiére fois en 2005

(vfle (2005) = 2005). La dernieére fois qu’il avait été détecté inactif remonte a 2004. Ainsi, il

a été actif entre 2004 et 2005 (v:;E (2005) = [2004; 2005]).

Les algorithmes d'estimation d'état ont été appliqués sur la base des résultats de détection de
défaut au moment de la prévision 2005. L'algorithme de détection des mécanismes de
défaillance (algorithme 3.2.2.a) a détect¢ 104 mécanismes de défaillance potentiellement

actifs: 94 menant au mode de défaillance v’ (vg}wactive(ZOOS) = 94), 7 menant a v’3

F3

(vFMactive(ZOOS) =7) et 3 menant a v'2 (vlflzwactive(ZOOS) = 3). Ensuite, l'algorithme

d'isolation d'état des mécanismes de défaillance (algorithme 3.2.2.b) a été exécuté. La Figure
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3.11 présente une représentation graphique de l'estimation de 1'état du stator A en 2005. Les
nceuds des états physiques actifs sont orange, les nceuds des états physiques inactifs sont en
vert et les chemins des mécanismes de défaillance actifs sont en traits gras jusqu'a leur état de

propagation isolé.

State estimation

@ ® ®
vFl vFg vFZ
- : -
611 ; s 3
4
13
94 13
Fp Fp Fp
vFMactive (2005) vFMinacrive (2005) UFMundececcable (2005)

Figure 3.11 Estimation de I’état du Stator A
a I’année de prédiction

La proportion de mécanismes de défaillance indétectables peut varier pour chaque mode de
défaillance en fonction des outils de diagnostic utilisés (tous les outils ne sont pas toujours
utilisés). Pour le stator A, 13 mécanismes de défaillance non détectables ont été identifiés en

2005 pour le mode de défaillance v™> sur 20 mécanismes de défaillance potentiels

(v

FMomdetoctable (2005) = 13), comparativement au mode de défaillance v*1, qui a seulement

6 mécanismes de défaillance indétectable (vff}v,undetecmble(ZOOS) = 6) sur 111. Etant donné

que peu d'outils ont été utilisés, la plupart des mécanismes n'ont pas été détectés.
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L'algorithme de pronostic peut ensuite étre appliqué sur les résultats de 1'estimation d'état de
2005. L'algorithme de propagation du mécanisme de défaillance (algorithme 3.3.1) a été

exécuté. On a choisi d'utiliser une distribution uniforme pour représenter les variables
aléatoires de 1'état du mécanisme de défaillance F M%x (kp). Dans cette étude de cas, il a été

décidé de fixer le nombre d'itérations de réalisation a cinq mille (numlter = 5000) pour la
simulation Monte-Carlo. La Figure 3.12 présente la propagation de tous les mécanismes de
défaillance actifs pour chaque mode de défaillance. Par exemple, pour le mode de défaillance

vz

, trois mécanismes de défaillance actifs ont été détectés et propagées. Le premier
mécanisme de défaillance pouvant atteindre le mode de défaillance est identifié comme le
mécanisme de défaillance FM78. Son état physique actif le plus proche de la défaillance est
I’état ve2° (FM7B(2005) = v°2°). Ainsi, I’état d’avancement du mécanisme FM7°(2005) est
défini par une distribution uniforme encadrée entre 2004 et 2005 par I’algorithme d’isolation
(algorithme 3.2.2.b). L’algorithme de propagation (algorithme 3.3.1) a prédit que le mécanisme
de défaillance FM78 peut atteindre sont EOF (FMZ$-(2005)) entre 2014 et 2024, avec un

intervalle de confiance de 80% a I’année de prédiction 2005.

Enfin, l'algorithme de pronostic du mode de défaillance (algorithme 3.3.2) a été exécuté en se
basant sur les résultats de propagation du mécanisme de défaillance en 2005. Les résultats de
pronostic pour I’année de prédiction 2005 sont présentés a la figure 14. Pour le méme exemple
du mode de défaillance v*2, 1a fonction d'enveloppe des trois mécanismes de défaillance actifs
propagés indique que le mode de défaillance v'2 (vgﬁ, #(2005)) peut étre atteint entre 2014 et

2024, avec un intervalle de confiance de 80% en se basant sur les informations disponibles en

2005. Son TTF prédit en 2005 (vi2,(2005)) est estimé dans 9 & 19 ans.
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Stator A
(kp = 2005)
Failure Mechanisms Failure Mechanisms Failure Mode
Detection Propagation EOF
FM],(2005) vfb (2005)
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Figure 3.12 Résultats de la propagation des mécanismes
de défaillance et de la prédiction des occurrences des
modes de défaillance pour le stator A a la date de
prédiction 2005

Dans cette étude, chaque fois qu'une nouvelle mesure est acquise, les algorithmes de diagnostic
et de pronostic décrits ci-dessus sont exécutés. Cela permet de mettre a jour les prévisions a
mesure que de nouvelles informations deviennent disponibles. Pour le stator A, huit résultats
de mesure ou données d'inspection ont été acquis a huit moments différents a partir de 2002.
La Figure 3.13 présente les résultats de pronostic de 2002 a 2010. Les résultats de pronostic
comprennent toujours le résultat de la détection du mécanisme de défaillance et le pronostic
du mode de défaillance sur la durée de la prédiction. Comme mentionné précédemment, les

décideurs doivent prendre en compte le délai de défaillance estimé de chaque mode de

défaillance. Voo (kp) et le nombre de mécanismes de défaillance indétectables pouvant mener

a chacun vy p) a travers les différentes dates de prédiction. Comme mentionné

undetectable (

dans la section 3.3.1, si aucun état physique de dégradation n'a été détecté, une défaillance ne



100

peut pas étre prédite. Ainsi, un "X" est alors tracé sur 1'abscisse de la date de prédiction pour
informer 1'utilisateur qu'aucune prédiction n'a été exécutée a cette date.

Sur la base d’enquétes menées par des ingénieurs de terrain, le mode de défaillance atteint et
ayant entrainé la panne en 2011 était le mode de défaillance v1: claquage entre la phase et la
terre. Les résultats montrent que le modele aurait pu prévoir la défaillance huit ans a 1’avance,
a partir de 2003, avec un intervalle de confiance de 60%. La défaillance est survenue en 2010,
17 ans seulement apres le remplacement du stator A. Sans mesures ni pronostic, une telle
défaillance aurait été totalement inattendue entre 2007 et 2016. Le nombre de mécanismes de
défaillance indétectable pour les modes de défaillance v** and v'3 était faible de 2002 a 2010,
alors que la plupart des mécanismes de défaillance identifiés conduisant au mode de défaillance
vz étaient indétectable. En raison des plages de probabilité qui se chevauchent pour les trois
modes de défaillance, il est parfois difficile de déterminer a ’avance quel mode de défaillance
en particulier se produira. Dans ce cas, cependant, depuis 2003, I’occurrence du mode de
défaillance vf (U%F (kp)) a été prédit quelques années plus tot que pour les modes de

défaillance vz et v73.
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Figure 3.13 Validation de la prédiction du mode de défaillance pour le stator A,
avec des dates de prédiction allant de 2002 a 2010.

La deuxieme étude de cas portait sur la défaillance du stator B, qui a atteint le mode de
défaillance v™ en 2011. Ce stator a été mis en service en 1976 et aucune réparation majeure
n'a été effectuée avant 2011. L algorithme de pronostic a été appliqué a onze reprises de 1992

a 2010. Les résultats des pronostics sont présentés a la Figure 3.14.
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Figure 3.14 Validation du pronostic du mode de défaillance pour le stator B,
avec des années de prédiction allant de 1992 a 2010

Les résultats montrent que le modéle de pronostic aurait prédit l'apparition du mode de
défaillance v 5 ans a l'avance avec un intervalle de confiance de 80% et 7 ans a l'avance avec
un intervalle de confiance de 50%. Le graphique de détection des mécanismes de défaillance
indique que peu de mécanismes de défaillance menant au mode de défaillance v du stator B
¢taient actifs entre 1992 et 2000. Ensuite, entre 2000 et 2007, le nombre de mécanismes de

défaillance actifs détectés a augmenté pour atteindre 104 mécanismes de défaillance actifs

(Vrs
FMgqctiif

(2007) = 104) en 2007. En 2008, les résultats de la premiére inspection visuelle
depuis 1992 ont été acquis, entrainant l'inactivation de plus de 60% des mécanismes de
défaillance. Les inspections visuelles ont un impact plus important que les autres outils de
diagnostic dans les algorithmes de détection d’état physique, ce qui permet de réduire le

nombre de mécanismes de défaillance actifs possibles et d’améliorer ainsi les prédictions.

La troisiéme étude de cas portait sur la défaillance du stator C en raison de 'apparition du mode
de défaillance vF1 en 2016. Cet alternateur a été mis en service en 1951 et aucune réparation
majeure n'a été effectuée avant 2016. L algorithme de pronostic a été appliqué a neuf reprises

de 2006 a 2016. Les résultats de pronostic sont présentés a la figure 17.
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Figure 3.15 Validation de la prédiction du mode de défaillance
pour le stator C, pour des années de prédiction allant de 2006 a 2015

Dans ce cas, les résultats montrent que le modele de pronostic est parvenu a prévoir l'apparition
du mode de défaillance v a partir des années 2006 et jusqu’a 2013 avec un intervalle de
confiance de 80%. Cependant, en 2015, un an avant la survenue du mode v, le modéle de
pronostic n'a pas réussi a prédire le mode, car il prévoyait que vgg +(2015) se produirait entre
2018 et 2027 avec un intervalle de confiance de 80%. De plus, dans ce cas, la plage
d'incertitude des prévisions s'est élevée a 17 ans en 2006 et est restée significative pour la
plupart des prédictions. Ceci est principalement dii a la grande plage d'incertitude de

l'estimation de I'état du mécanisme de défaillance actif F M%x (kp), liée au fait qu'aucune

information de diagnostic n'était disponible pour la période de 1951 a 2006.

La derniere étude de cas portait sur un stator pour lequel aucune défaillance n'avait encore été
constatée en 2017. Le Stator D avait été mis en service en 1932 et avait fait 'objet de
réparations majeures en 1989. L'analyse avait été effectuée sur 13 périodes de prévision allant

de 1992 a 2016. Les résultats de pronostic sont présentés a la Figure 3.16.
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Figure 3.16 Validation du pronostic du mode de défaillance pour le stator D,
avec des années de prédiction allant de 1992 4 2016

Les résultats montrent que le modele a commencé a prédire l'occurrence du mode de
défaillance vﬁ;p (k) et vﬁ%F (k,) de 1992 a 1993 en raison de la détection de mécanismes de

défaillance actifs. Ensuite, entre 1994 et 2008, aucun mécanisme de défaillance actif n'a été

détecté pour aucun des modes de défaillance. En 2008, 37 mécanismes de défaillance
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conduisant au mode de défaillance v (vgl\,,actif (2008) = 37) ont été détectés comme actifs.

Les prédictions sur le temps nécessaire pour atteindre le mode de défaillance v/ (v%F(kp))
convergent de 2008 a 2016 et indiquent une occurrence vg(l) F(kp) entre 2018 et 2028, avec un
intervalle de confiance de 80%. Les prédictions sur le temps nécessaire pour atteindre le mode

de défaillance vz (vﬁp(kp)) convergent également de 2010 a 2016 et montrent une

occurrence vgg (k) entre 2017 et 2025, avec un intervalle de confiance de 80%. Pour le mode

de défaillance v'2, le rapport entre les mécanismes de défaillance non détectables et les

mécanismes de défaillance actifs de 1992 a 2015 n'inspire pas confiance dans les prédictions.

En 2016, le modéle prédit I'occurrence du mode de défaillance vﬁzTF(2016) entre 2018 et 2028
avec un intervalle de confiance de 80%. Selon les dernieres informations disponibles sur le
stator D, aucune panne ne s'était encore produite en 2017 et des travaux de maintenance

mineurs avaient été effectués en octobre 2016.

3.5 Discussion

Une méthodologie de pronostic multimodes de défaillance pour les équipements complexes a
¢été proposée et a été appliquée a quatre études de cas sur des stators hydro-¢lectriques du parc
de production d’Hydro-Québec. Comme indiqué a la section 3.3, la méthodologie proposée est
congue comme un cadre adaptatif dans lequel différentes options peuvent étre sélectionnées en
fonction des informations et des ressources disponibles. Dans les études de cas présentées, les
données de diagnostic provenaient de différentes sources et les données historiques existaient,
mais étaient rares, un probléme courant dans 1’industrie. D'autre part, d'importantes
connaissances spécialisées étaient disponibles et ont été¢ intégrées au modele. Des efforts
considérables ont été investis dans la construction et la quantification des modeles, motivés
notamment par la criticité des équipements. Le résultat est un modele détaillé de dégradation
multi-états composé de plus de 150 mécanismes de défaillance discrétisés par plus de 70 états
physiques et impliquant un nombre important de temps de transition estimés par des experts.

Une granularité plus fine du modéle le rendrait plus dynamique avec des données de diagnostic
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actualisées, mais compliquerait en méme temps la quantification des temps de transition. Ce

processus doit étre optimisé pour améliorer les performances tout en garantissant que le modéle

est développé de manicre rentable et répond aux besoins d’affaires.

Les résultats d'é¢tudes de cas de stator d’alternateurs hydro-électriques ont montré que le
modele peut utiliser différentes sources de données de diagnostic acquises au fil du temps pour
détecter de manieére dynamique tous les mécanismes de défaillance actifs possibles et de
prédire l'apparition des modes de défaillance. Le modele permet d’évaluer les performances
des résultats de pronostic. Premiérement, le mod¢le aide a détecter si les sources de diagnostic
suffisent a couvrir les mécanismes de défaillance et a empécher que les modes de défaillance
se produisent de manicre inattendue. Si seuls quelques outils de diagnostic fournissent des

données éparses, le nombre de mécanismes de défaillance non détectables

Fp

M (k, ) restera élevé au cours des années de prédiction, conduisant & une confiance
undetectable

faible dans les résultats de pronostic. Le cas du stator D de 1992 a 2015 présenté a la Figure

3.16 illustre ce point. Deuxiémement, I’incertitude des résultats de pronostic est évaluée en

fonction de I’incertitude épistémique des connaissances des experts (T;;\‘l’j ) et de I’estimation

de I’état par les algorithmes (F M{Lx (kp)) & des dates de prédiction. Une analyse d'incertitude
des résultats de pronostic permet de déterminer si la plage d'incertitude est principalement due
a une incertitude concernant I'estimation de I'état ou a une connaissance insuffisante des temps

de transition inter-états.

Les études de cas de défaillance historiques des stators A, B et C ont montré que le modele
peut prédire les occurrences de mode de défaillance plusieurs années a 1'avance en utilisant des
données historiques. La plage d'incertitude pour I'occurrence du mode de défaillance prédit
varie en fonction de l'incertitude de I'estimation d'état au moment de la prédiction et de
l'incertitude résultant de la propagation des mécanismes de défaillance. Les occurrences des

modes défaillance sur les stators A et B auraient pu étre prédites plus de huit ans a I'avance.
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Les résultats présentés et ceux d'autres études sur les stators montrent que le modele proposé
et ses algorithmes sous-jacents constituent un outil attrayant et efficace qui évoluera pour
prévoir et prévenir l'apparition de modes de défaillance pour des équipements complexes.
Cependant, le modele actuel peut générer de fausses alarmes dans les cas ou les données de
diagnostic sont rares. De plus, les conditions environnementales, les charges opérationnelles
et la maintenance effectuée ont toutes une incidence significative sur le taux de propagation
des mécanismes de défaillance, mais ne sont pas encore incluses dans le modele. Les pistes
identifiées pour améliorer le modéle de pronostic des stators incluent le développement de
nouveaux capteurs permettant de détecter de nouveaux états physiques et ainsi d'améliorer la

détectabilit¢ des mécanismes, et l'utilisation de modeles statistiques sur des données

. . . ™ ey, e ,

historiques pour estimer les temps de transition. (TF; ;7). Sur la base des études de cas, la
méthodologie de pronostic en mode multi-défaillance pourrait étre améliorée. Par exemple, en
prenant en compte les actions de maintenance, les conditions environnementales et les

conditions d’opération pour obtenir des temps de transition dynamiques.

3.6 Conclusion

Ce chapitre présente une approche holistique permettant le pronostic simultané de multiples
modes de défaillances pour les équipements complexes. Une méthodologie générique est
proposée sous la forme d’un cadre adaptatif permettant la construction de modéles de pronostic
basés sur les informations disponibles et le contexte industriel. Un ensemble d’hypotheses est
proposé pour modéliser la détection des mécanismes de défaillance et leur propagation sur la
base des connaissances d’experts et du retour d’expérience des ingénieurs de terrain. La
premiére étape de la méthodologie consiste a créer un modele de dégradation multi-états pour
suivre la progression de tous les mécanismes de défaillance actifs possibles jusqu'au mode de
défaillance associé. Pour ce faire, sur la base des hypothéses émises, un algorithme de
diagnostic est proposé pour détecter de maniere dynamique les mécanismes de défaillance
actifs éventuels et isoler leur état de propagation a chaque instant de prédiction, sur la base

d’informations de diagnostic hétérogeénes. Un algorithme de pronostic est proposé et consiste
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a propager tous les mécanismes de défaillance actifs de leur état 2 un moment de prédiction
discret jusqu'aux modes de défaillance associés. En fonction des données historiques et des
connaissances spécialisées disponibles, plusieurs options sont proposées pour estimer les
temps de transition (paramétres de modele génériques) et leurs incertitudes relatives. En
conséquence, le modele de pronostic prédit le temps restant avant I’occurrence de chaque mode
de défaillance pour tous les temps discrets de prédiction. Il identifie également le nombre de
mécanismes de défaillance indétectables sur les durées de prédiction, en fonction des
informations de diagnostic disponibles, afin de garantir la résilience du mod¢le. Des études de
cas sont présentées pour de vrais stators hydro-électriques du parc de production d’Hydro-
Québec. Le contexte industriel, les informations disponibles et le mod¢ele de dégradation multi-
¢tats qui en résulte sont présentés. Les hypothéses permettant aux experts d’estimer
I’incertitude des parametres génériques du modele sont expliquées. Pour comparer les
prédictions du modele au comportement passé, trois défaillances de stator et un stator qui n'a
pas encore connu de défaillance ont été analysés. Les résultats montrent que le modele est
dynamique par rapport aux informations nouvellement disponibles et peut prendre en compte
de nombreuses sources différentes d'informations de diagnostic. L’utilisation de I’algorithme
de pronostic semble étre un moyen efficace de prédire 1’occurrence des modes de défaillance
d’équipements complexes, mais des efforts supplémentaires sont nécessaires pour réduire les

incertitudes liées aux prédictions.



CHAPITRE 4

APPROCHE DE MAINTENANCE PREDICTIVE POUR EQUIPEMENT
COMPLEXE BASEE SUR LES RESULTATS DE PRONOSTIC

Ce chapitre vise a faire évoluer les algorithmes de pronostic proposés dans le CHAPITRE 4
pour permettre I’application de la maintenance prévisionnelle en tenant en compte le contexte

opérationnel. Dans ce chapitre, le graphe de causalité est vu comme un réseau de Pétri (PN).

4.1 Hypothéses du modele de maintenance prévisionnelle

Dans ce chapitre, les hypothéses portant sur le modele de pronostic décrit dans le Tableau 3.1
sont appliquées. Comme mentionné précédemment, le modele peut étre présenté comme un
graphe causal ou un réseau de Pétri coloré. Ce modele peut étre considéré comme générique.
Il représente I’ensemble des mécanismes de défaillance FM/ qui partent d’une cause initiale
vRC 3 un mode de défaillance v . Les états physiques ou nceuds du graphe vé peuvent alors

A . r A cr N . . e
étre ciblés pour étre associés a des actions de maintenance v, .

e Hypothese sur les états physiques
Les mécanismes de défaillance sont considérés comme étant en compétition. Le premier
mécanisme de défaillance qui atteint un état cible définit la probabilité d'occurrence d’un mode

de défaillance (hypothése pessimiste).

e Hypotheses sur la maintenance prévisionnelle

La maintenance est considérée comme ayant un effet positif sur le systeme une fois qu'un seuil
de dégradation spécifique est atteint. Cette tdche de maintenance M, peut étre considérée
comme spécifique a un état physique v¢ et est notée v;‘n La tiche de maintenance vfw‘n doit
étre effectuée avant I'occurrence du mode de défaillance qui est associ¢ aux mécanismes de

I’état ciblé vF».
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4.2 Algorithmes de diagnostic

Les mémes algorithmes de diagnostic que ceux décrits dans le CHAPITRE 3 sont utilisés. Dans
un premier temps, les algorithmes de détection de défaut de chaque état physique de
dégradation permettent d’identifier les états actifs. Les algorithmes de détection (Algorithme
3.2.2.a) et d’isolation des mécanismes de défaillance (Algorithme 3.2.2.b) permettent

d’estimer I’état du systéme pour des dates de prédiction spécifique k.

4.3 Algorithmes de propagation des mécanismes de défaillance pour la
maintenance prévisionnelle

43.1 Propagation des mécanismes de défaillance vers les états ciblés pour la
maintenance

L’idée principale est de propager indépendamment tous mécanismes de défaillance détectés
actifs vers les états cibles. Une variable notée v®target est proposée pour définir les états cibles

pour lesquels nous souhaitons prédire l'occurrence sur un temps discret de prédiction

vgggget(kp). Tel que défini dans les algorithmes de diagnostic, 1'état d'un mécanisme de

défaillance active F M%x (kp) a un temps de prédiction k,, défini par l'intervalle d'activation du

dernier état actif FM é (k,) comme la date initiale de propagation. Ensuite, le PN stochastique
X

se propage a travers les états restants du mécanisme de défaillance vers 1'état cible v®target,
Pour sommer les différents temps de transition aléatoires restants, une simulation de Monte
Carlo est utilisée pour un nombre spécifique d'itérations noté numlter dans 1’Algorithme

5.3.1.
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Failure mechanism propagation algorithm for a
Algorithm

discrete time of prediction ky, to target states
5.3.1

contained in Target

1: Input: k,,, numliter, [FM;X (kp),...,Fng (kp)],[FMel(kp),...,
FML (k). [FM], (ky)..... FM], (k,)LIFMY,... .FMT],

e, e ey, e
(Tepn s Ty 1 vEteroet

2: Output: [FMerarger (kp)s. .. .FM eargee (kp)]
for a = 1toj do:
if FM¢(k,) = 1 and vetarget in FM® then

XBFME, (k,)

3:

4

S: for c =1 to numliter do
6

7 rank = rank(FM¢, (kp))
8

FMgetarget (kp) =X
c

9: while rank = rank(vctarget) do

10: YT rank: Erank+1

11: FMgftawet (kp) = FMsfmg“ (kp)+Y ¢
12: end while

13: end for

14: end if

15: end for

*FM;lemget (kp), X )Y ¢ realization ¢ of distribution FM;lemget (kp), X, Y.

La Figure 4.1 illustre la propagation de chaque mécanisme de défaillance actif vers 1'état cible
v©4 En 2016, méme si neuf mécanismes de défaillance ont été détectés actifs, deux seulement
ont conduit a I’état v°14. Ainsi, seuls deux mécanismes de défaillance ont été propagés: FM*
and FM?. La fonction de densité cumulée (CDF) de ces deux mécanismes est illustrée a la
Figure 4.1. Ces CDFs, F M;e14 (2016) et F M,Seu_ (2016) illustrent la probabilité prédite en 2016

que chaque mécanisme de défaillance FM?! and FM? atteignent 1’état physique ciblé ve+.
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Figure 4.1 Illustration de 'algorithme de
propagation des mécanismes de défaillance
vers un état cible

43.2 Propagation des mécanismes de défaillance vers les modes de défaillance liés
aux états ciblés pour la maintenance prévisionnelle

Sur la base des mémes hypothéses, un deuxiéme algorithme permet de propager

indépendamment tous les mécanismes de défaillance actifs contenant les états cibles vétarget 3
partir de l'estimation de leur état FM%x (kp) a une date de prédiction k,, vers les modes de

défaillance résultants v7». Cet algorithme est 1égérement différent de celui proposé dans le
CHAPITRE 3 précédent. Il propage seulement les mécanismes de défaillance comprenant
I’état ciblé pour la maintenance prévisionnelle en question v®target [.’algorithme (Algorithme
5.3.2) permet alors de propager I’ensemble des mécanismes de défaillance actifs qui sont relié

a D’état ciblé vetarget yvers les modes défaillance résultants.

La Figure 4.2 montre la propagation de chaque mécanisme de défaillance actif vers les modes
de défaillance liés a 1'état cible v€14. Dans ce cas, les deux mécanismes de défaillance actifs
liés a I’état cible ménent a un seul mode de défaillance: v™. En 2016, ces deux mécanismes

de défaillance ont été propagés: FM* and FM?. Leurs CDFs sont illustrées a la Figure 4.1. Les
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CDFs FM},r(2016) et FMZ,(2016) représentent la probabilité prédite en 2016 que chaque
mécanisme de défaillance FM! and FM? atteigne un mode de défaillance et ainsi la perte de
fonction de 1’équipement (EOF). En d’autres mots, FMZ,z(2016) est la probabilité
d'occurrence du mode de défaillance résultant de la propagation du mécanisme de défaillance

FM? ala date de prédiction 2016.

Failure mechanism propagation algorithm for a
Algorithme

discrete time of prediction k,, to failure modes
5.3.2.

vFb related to the target state v°target

1: Input: ky, numliter, [FMZ, (ky).....FM]_(kp)L.[FMZ(kp).....
FML (k)] [FM], (kp)..... FM], (k)LIFMY,... .FMT],

e, e ey, e
[TF)tll 3""’TF1u\/Ij 17]’ pCtarget

2: Output: [FMor(kp),....FMop (k)]
3: fora = 1toj do:

4: if FM&(k,) = 1 and v®arset in FM® then
5 for c =1 to numliter do
6: XBFMZ (kp)
7 rank = rank (FM¢, (k)
8: FMEor,(kp) = X,
while rank # rank(vf?) do
10: YT renk: Sranks1
11: FMEor,(ky) = FMEop (k) +Y ¢
12: end while
13: end for
14: endif
15: end for

*FMgor, (kp), X oY . realization ¢ of distribution FMz,(k,), X, Y.
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For all active failure Failure mechanisms
mechanisms that lead to v¢14 "
(FM&(k,) = 1 and v+ in FM®) propagation
@{ [FMEor(2016), FMEyr(2016)]
@ @ Failure mechanism propagation
i G? ? ,6{ i 1.0 =
©Qp 8 /7
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Figure 4.2 Illustration de 1'algorithme de propagation
du mécanisme de défaillance vers un état cible
4.4 Pronostic de ’occurrence des états ciblés pour la maintenance prévisionnelle

et des modes de défaillance qui y sont associés

La dernicre étape consiste a agréger la propagation des mécanismes de défaillance actifs afin
d'estimer 1'occurrence du ou des états physiques cibles v®target et leurs modes de défaillance
résultant vF» pour une date de prédiction k. Partant de I’hypothése que les mécanismes de
défaillance sont en concurrence, leur occurrence a été définie comme 1’enveloppe de toutes les

fonctions CDF. Les équations (4.1) et (4.2) présentent les deux fonctions agrégées.

Cezaprget(kp) = Max_envelope(FM’ emget(kp)) (4.1)

g (ky) = Max_envelope(FM}, . (k,)) (4.2)



115

4.5 De la propagation du mécanisme de défaillance a la maintenance
prévisionnelle

L'algorithme est utilisé pour estimer 1'état du systéme pour différents moments discrets de
prédiction k,, et pour propager les mécanismes de défaillance détectés actifs jusqu'a ce qu’aux
¢tats physiques ciblés pour la maintenance prévisionnelle vetarset et leurs modes de défaillance
résultants v». La maintenance prévisionnelle a pour objectif de prédire et de suggérer des
actions de maintenance basées sur des algorithmes de pronostic. Une action de maintenance
est considérée comme ayant un effet positif sur le systéeme. Du point de vue d’un PN, on peut
considérer qu'une fois que les états physiques ciblés sont atteints, des actions de maintenance

qui leurs sont associées auront un effet positif sur le systéme. Ainsi, les actions de maintenance
n . , , . 1, , et t
peuvent étre attribuées aux états physiques ciblés du PN et sont alors notées v,, 9. Les
n

experts ont les connaissances nécessaires pour suggérer les effets attendus possibles de ces
actions de maintenance. Par exemple, ces actions préventives pourraient permettre de:

e Inhiber la propagation du mécanisme de défaillance associé;

e Réinitialiser la propagation du mécanisme de défaillance associ¢;

e Ralentir la propagation du mécanisme de défaillance associé.

La prédiction de I’applicabilit¢ des tidches de maintenance prévisionnelle permettra a
l'organisation de planifier le travail a venir. Cependant, la planification de la maintenance est
généralement confrontée a de nombreux problémes opérationnels et organisationnels. Pour une
organisation, il est plus facile de disposer d'un intervalle d'applicabilité pour chaque tache de
maintenance afin de planifier plus facilement différentes tiches en fonction des contraintes

opérationnelles et organisationnelles.

Dans l'industrie nucléaire, le concept d’intervalle d’application de la maintenance (ou tolérance
admissible de l'intervalle de maintenance) a déja été discuté. Un rapport EPRI (EPRI, 2002) a
défini une plage de temps en termes d'intervalle d'inspection pour une tache de maintenance

spécifique. Ce délai est défini entre deux limites appliquées a l'intervalle d’inspection (To):
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0.9 To et 1.125 To. Dans cet article, nous avons choisi d'appliquer ces facteurs au temps

nécessaire pour atteindre les états cibles ... “(kp). Ce temps est défini dans I'équation (4.3)

TTE

comme étant la différence entre la date d'occurrence prédite de 1'état cible v:;ar‘q “(kp) et la

date de prédiction k,,. Pour définir la date d’occurrence v:;arg “(kp), le rang centile g0, de

€target

la prediction de I’occurrence de I’état physique ciblé v, -

(kp) est utilisé.

etarget (kp) — etarget (kp) k (4'3)

TTE

L'équation (4.4) présente l'intervalle d'applicabilité K5 d'une tiche de maintenance spécifique

M, attribu€ a un €tat cibl€ e;4,ger pour une date de prédiction k.

etarget (kp) etarget (k ) 1.125 v €target (kp)] (44)

UMnlKE] Vrre Yrre

Cependant, une action de maintenance doit étre effectuée avant qu'un mode de défaillance ne
soit atteint. L'algorithme de propagation 5.3.2 est utilis¢ pour informer les décideurs de
l'occurrence de modes de défaillance potentiels. Si le rang de centiles g,5¢, d'une occurrence
d’un mode de défaillance résultant est inférieur a la limite supérieure de l'intervalle
d'applicabilité, l'intervalle d'applicabilité sera remplacé par le rang ¢,s0, du mode de

défaillance associé.

En conséquence, la Figure 4.3 illustre un exemple de maintenance prévisionnelle M,, associée
a I’état ciblé v®14, Le temps prédit pour atteindre v°4 a la date de prédiction 2016 est de 17
ans. L'intervalle d'applicabilité suggéré pour la tiche de maintenance est compris entre 2031
et 2035. La lubrification du palier d'arbre peut étre effectuée a partir 2031 pour obtenir un effet
positif de I’action de maintenance. Cependant, elle doit étre réalisée avant 2035 afin d’étre str

d’atténuer le risque de défaillance de 1’équipement.
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Predicted Associated Potential Predicted
time to targeted maintenance effect on system applicability
Asset|  state 1®14 task interval
X
k= | TR(2016) v Ubinice) 2016)
2016 Lubrication of _ Slow failure
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17years = aft bearing mechanism % | ]

Figure 4.3 Illustration de 1'algorithme de propagation des
mécanismes de défaillance

4.6 Etude de cas : Stator d’alternateur hydro-électrique
4.6.1 Taches de maintenances associées aux états ciblés

Dans cette étude de cas, une bréve analyse des données disponibles a été réalisée pour identifier
les états physiques ciblés auxquels des actions de maintenance possibles sont associées. Quatre

¢tats physiques ont été ciblés et sont présentés dans le Tableau 4.1.

Tableau 4.1 Etats physiques ciblés pour la maintenance prévisionnelle v®target

ID Etats physiques

v'e Vieillissement thermique de la paroi de I’isolation de mise a la terre

vMs1 Usure d'isolation stator par stratification

— Erosion mécanique de paroi de l'isolant de mise a la terre dans le noyau du
stator

ve12 Erosion du revétement semi-conducteur

Basées sur les connaissances des experts, des tiches de maintenance ont été associées aux états

physiques cibles et leurs effets potentiels sur le systeme ont été estimés. Les résultats sont

présentés au Tableau 4.2.
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A . .y , . , e
Tableau 4.2 Taches de maintenance associée aux états ciblés varg °t
et leur potentiel effet sur le systéme
ID Taches de maintenance associée v;frg e Effet potentiel sur le systéme
Réinitialiser les mécanismes de
vte Rembobinage du stator (remplacement) défaillance au niveau des
enroulements stator
. y s ., Ralentir les mécanismes de
phst Injection d’époxy dans les laminés du stator e .,
défaillance associés
Réinitialiser les mécanismes de
défaillance locaux (prolonger la
Remplacement de quelques barres stator . . (p g
durée de vie moyenne de tout
™M1 l'enroulement)
Réinitialiser les mécanismes de
Rembobinage du stator (remplacement) défaillance au niveau des
enroulements stator
. . ) Arréter les mécanismes de
e Peinture de l'isolant semi-conducteur du e -
ve12 défaillance associés pour une
stator . .
certaine période
4.6.2 Application du modéle de pronostic

Dans cette ¢tude de cas, un stator d’alternateur (appelé alternateur A) pour lequel plusieurs
mesures et données d'inspection étaient disponibles est utilisé pour illustrer la méthodologie.

Le Tableau 4.3 présente la liste des données de diagnostic historiques et des actions de

maintenance effectuées sur le stator de 1’alternateur A.

Cinq dates de prédiction k,, ont été choisies: une pour chaque année entre 2010 et 2015. La

date de prédiction 2012 est décrite en détail dans 1'étude de cas. L'occurrence des états

physiques cibles ainsi que la période pendant laquelle les tiches de maintenance associées

seront applicables sont présentées ci-dessous.




119

Tableau 4.3 Historique des mesures, inspections et actions de maintenance
du stator de I’alternateur A

Date Diagnostics/Intervention

1932-09 Mise en service

1989-01 Rembobinage avec modernisation & remplacement du noyau stator
1992-01 Analyse de décharges partielles (PDA)

2008-01 Test DC Ramp (DCRT)

2009-06 Analyse de décharges partielles (PDA)

2010-05 Test de Polarisation/Dépolarisation du courant (PDC)
2010-05 Test DC Ramp (DCRT)

2010-05 Evaluation de revétement semi-conducteur

2010-05 Inspection visuelle

2011-04 Décharges partielles avec résolution de phase (PRPD)
2014-02 Décharges partielles avec résolution de phase (PRPD)
2014-04 Test de détection d’ozone

2015-10 Analyse de décharges partielles (PDA)

2016-03 Test de Polarisation/Dépolarisation du courant (PDC)
2016-06 Evaluation de revétement semi-conducteur

2016-07 Test DC Ramp (DCRT

e Estimation d’état en 2012
Sur la base des données de diagnostic existantes en 2012, les états physiques actifs détectés et

leurs intervalles d'activation K sont présentés dans la Tableau 4.4 ci-dessous.

Tableau 4.4 Etats physiques actifs en 2012 sur le stator de
I’alternateur A et leurs intervalles d'activation K

Alternateur A (k,, = 2012)

Intervalles d ’activation

ID . , . . :
Appellation des états physiques actifs v ;;(E (2012)

pa1 Contamination conductrice aux extrémités des [1996: 2010]
bobines ’

v Présence de poussicre [2002; 2010]

pe21 Point chaud dans le noyau lié au courant de [2002: 2010]
Foucault ’

v Dégradation thermique de I’isolant [2006; 2010]

pMs4

Flambage du noyau stator [2009; 2010]
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Pour les intervalles d'activation K, la limite supérieure correspond a la date de détection kg et
la limite inférieure a la derni¢re date a laquelle 1'état physique a été détecté inactif. Sur la base
de ces résultats, I'algorithme de détection du mécanisme de défaillance (Algorithme 4.4.2.a) et
l'isolation de 1'état du mécanisme de défaillance (Algorithme 4.4.2.b) ont été effectués. Les

résultats sont illustrés a l'aide de la visualisation graphique du PN a la Figure 4.4.

En 2012, cinq états physiques ont été détectés comme actifs et 28 comme inactifs. Au total, 30
mécanismes de défaillance ont été détectés comme actifs. Sur la Figure 4.4, les états physiques
ciblés vetarget sont identifiés par une croix au milieu de leurs nceuds. Quatorze des mécanismes
de défaillance actifs ont conduit a 1'état cible v's, six a I’état v™31 et seulement 3 a 1’état v©12

en 2012.

Hydro-generator A
o] (o] O O 00O O o O O o]
[0} 00000 © o o o o o000 o
) o (o ne] o o o o)
o O o o O ]
o o] o o
o o o Q
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o oo 6 o o
pMa1 o o® ¥ !
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o]
o
[ ] [ ] [ ]
k,=2012
State estimation

Figure 4.4 Estimation de 1’état du stator de
I’alternateur A en 2012

e Propagation des mécanismes de défaillance en 2012
Tous les mécanismes de défaillance actifs menant aux états physiques ciblés ont été propagés
a l'aide de l'algorithme de propagation des mécanismes de défaillance (algorithme 5.3.1). Les

temps de transition ont été estimés sur la base du processus d'élicitation tel que présenté dans
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la section 3.4.2.2. La Figure 4.5 présente les résultats des propagations des mécanismes de

défaillance et des probabilités d'occurrence pour les états physiques ciblés pour la maintenance

prévisionnelle.

Hydro-generator A (2012)
J €target
FMvetarget(ZO:lz) YeDF (2012)
= 1.0
(%
g os
T 0.0 T T T T
2010 2020 2030 2040 2010 2020 2030 2040
Time (in years) Time (in years)
1.0 -+ 1.0 ———
maq & 2
VTS 0s 3 os
0.0 T T T T 0.0 T T T T
2010 2020 2030 2040 2010 2020 2030 2040
Time (in years) Time (in years)
1.0 -+
mz1 2 S
v 0.5 3
0.0 T T T 0.0 T T T T
2010 2020 2030 2040 2010 2020 2030 2040
Time (in years) Time (in years)
1.0 1.0
B o
0.0 T T 0.0 T T T T
2010 2020 2030 2040 2010 2020 2030 2040
Time (in years) Time (in years)

Figure 4.5 Propagation des mécanismes de défaillance menant
aux états physiques ciblés pour la maintenance prévisionnelle en 2012

Les intervalles de confiance prédits a 50% pour chaque état physique ciblé sont présentés dans

le Tableau 4.5.
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Tableau 4.5 Intervalles de confiance des temps nécessaires
€target

pour atteindre le TTE (v~ (2012)) pour chaque état physique ciblé en 2012

Hydro-generator A (k, = 2012)

Temps restant prédits

Intervalle d’occurrence ,
pour I’occurrence de

: ; rédit ) 2 . :
ID Etat physique i cearset (3012 1 Sfat p}1ys1que (années)
CDF Vorg . (2012)

Vieillissement thermique
vte de la paroi de I’isolation [2015; 2019] 7
de mise a la terre

Usure d'isolation stator

m .
v par stratification [2012; 2015] 3
Erosion mécanique de
m paroi de l'isolant de mise )
v a la terre dans le noyau du [2017; 2020] 8
stator
peiz Erosion du revétement [2017: 2020] g

semi-conducteur

Le deuxieme algorithme de propagation de défaillance (algorithme 5.3.2) a été appliqué pour
prédire le temps avant défaillance (TTF) pour chaque mode de défaillance li¢ a chaque état

physique ciblé pour la maintenance. Les résultats sont présentés a la Figure 4.6.
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Hydro-generator A (2012)
j B
FM.,.(2012) vb-(2012)
j related to v®target related to v@target
1.0 1.0
te = e
VU 50.5- 5 0.5 -
0.0 T T — 0.0 T T T T
2010 2020 2030 2010 2020 2030 2040
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1.0 1 1.0
vms15 5] 3 051
o Y oy
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2010 2020 2030 2040 2010 2020 2030 2040
Time (in years) Time (in years)
1.0 1.0
— £
V7218 0.5 S 05-
0-0 L L} T T 0.0 T T T T
2010 2020 2030 2040 2010 2020 2030 2040
Time (in years) Time (in years)
1.0 1.0
ve12 § o5 5 051
oY oy
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Time (in years) Time (in years)

Figure 4.6 Prédiction de I’occurrence des modes
de défaillances résultant des états physiques
ciblés par la maintenance prévisionnelle en 2012

Dans tous les mécanismes de défaillance actifs, seul le mode de défaillance v se trouve dans
les mécanismes de défaillance ou les états physiques ciblés sont présents. Les prédictions des
intervalles de confiance a 50% pour le mode de défaillance v sont présentées dans la Tableau

4.6.
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Tableau 4.6 Prédictions des intervalles de confiance a 50% pour 1’occurrence

du mode de défaillance v pour I’année de prédiction 2012 : U%F(ZOIZ)
Hydro-generator A (k, = 2012)
255 Temps restant
Intervalle prédit pour R s
. Mode de l’occurren(I:)e du nrl)ode prod Jusqu a o
ID Etat physique défaillance de défaillance défaillance
résultant o (2012) (années)
EOF v (2012)
Vieillissement
t thermique de la paroi de F ) )
v'e ,- h S vl [2032; 2037] [20; 25]
I’isolation de mise a la
terre
31 Usure d'1solat‘10n stator o1 [2037: 2040] [25: 28]
par stratification
Erosion mécanique de
pmz: | Parol de lisolant de vF1 [2030; 2035] [18; 23]
mise a la terre dans le
noyau du stator
v Eros'10n du revétement oF1 [2030: 2035] [18: 23]
semi-conducteur

e Maintenance prévisionnelle suggérée en 2012

En se basant sur les prédictions de 1’occurrence des états physiques ciblés pour la maintenance

et de I’occurrence des modes de défaillance résultants, des taches de maintenance v

€target
My

leurs intervalles d’application Ky ont été proposés en 2012 (voir Tableau 4.7). Comme aucune

défaillance n'est prévue dans l'intervalle de maintenance proposé, 1'occurrence de défaillance

n'a aucun impact sur les intervalles proposés.

et
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Tableau 4.7 Taches de maintenance prévisionnelle proposées en 2012
suite aux résultats de pronostic et dates d'application correspondantes

Intervalle prédit
d’application de Ia
maintenance

€target
Vrt (K 5] (2012)

Intervalle
d’occurrence
prédit du mode de
défaillance associé

Vg (2012)

Taches
maintenance

suggérée
€target
My

de

Effet potentiel sur le
systeme

[2015; 2015]

[2037; 2040]

Injection d’époxy
dans les laminés

Ralentir les
mécanismes de

du stator défaillance associés

Rembobinage du Réinitialiser les

stator mécanismes de
[2018; 2020] [2032; 2037] (remplacement) défaillance au niveau

des enroulements
stator

[2019; 2021]

[2030; 2035]

Remplacement de
quelques barres
stator

Réinitialiser les
mécanismes de
défaillance locaux
(prolonger la durée
de vie moyenne de
tout l'enroulement)

Rembobinage du
stator
(remplacement)

Réinitialiser les
mécanismes de
défaillance au niveau
des enroulements
stator

[2019; 2021]

[2030; 2035]

Peinture de
l'isolant semi-
conducteur du
stator

Arréter les
mécanismes de
défaillance associés
pour une certaine
période

4.6.3 Validation des algorithmes de pronostic pour la maintenance prévisionnelle

Afin de valider les algorithmes de pronostic, les dates d'activation des états physiques ciblés
pour la maintenance ont été identifiées a partir des données historiques de diagnostic. Les états
de détection historiques des états physiques ciblés résultant de 1'analyse des symptomes pour
chaque date de mesure sont présentés dans le Tableau 4.8. Le symbole 0 signifie que les états

ciblés ont été¢ détectés comme étant inactifs a cette date. Le symbole 1 signifie qu'ils ont été
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détectés comme actifs et x signifie que les données de mesure ou d'inspection a cette date ne

permettent pas de détecter 1'état physique, qui peut donc étre considéré comme inconnu. Par

exemple, en 2016-03, le test du courant de polarisation / dépolarisation (PDC) a détecté v™21

comme actif, mais n’était pas capable de détecter I’état v'e, v©12 et p™21,

Tableau 4.8 . Historique des états de détection des états physiques ciblés
S (kp) pour le stator de I’alternateur A

Date des mesures ou

inspections (kp) vet ° (kp) v;n > (kp) vf - (kp) vsm 2 (kp)
2010-05 0 X x %
2010-05 X 0 0 0
2010-05 X 0 0 0
2011-04 X X X X
2014-02 X X X X
2014-02 X X X X
2014-04 X X x <
2015-10 X X X %
2016-03 X X x %
2016-03 X 1 x «
2016-06 X X 1 1
2016-07 1 X x <

En se basant sur ces résultats, l'intervalle d'activation observé K de chaque état physique ciblé
est présenté dans le Tableau 4.9. Tous les états physiques cibles ont ét¢ détectés comme actifs

en 2016 et la derni¢re date a laquelle ils ont tous été détectés comme inactifs était en 2010.

La Figure 4.7 présente la validation de 1'algorithme de pronostic pour les dates de prédiction
k,, de 2010 a2015. Les résultats montrent I'évolution de chaque prédiction temporelle. Lorsque
de nouvelles données de diagnostic deviennent disponibles, l'algorithme met a jour les

prédictions en calculant a nouveau les algorithmes de diagnostic et de pronostic.
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Tableau 4.9 . Intervalles de détection observés Ky des états ciblés

estimés a partir de données historiques

, ‘ Intervalle d’activation
= AatphysigUs observé ve, (2018)
s Vlell}lss§ment thermique de la paroi de I’isolation [2010; 2016]

de mise a la terre
pMs1 Usure d'isolation stator par stratification [2010; 2016]
o2 Erosion mécanique de paroi de l'isolant de mise a la [2010; 2016]

terre dans le noyau du stator
ve12 Erosion du revétement semi-conducteur [2010; 2016]

Hydro-generator A (2010 to 2015)

t m
vprg (2010 to 2015) v (2010 to 2015)
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Figure 4.7 Intervalles d'activation observés (Boxplot)
par rapport aux intervalles d'activation prévus pour les
¢tats cibles. Les lignes en pointillés illustrent la date de
détection observée et la zone grise l'intervalle
d'activation possible observé. Les pourcentages
représentent le rapport entre la masse de probabilité de
la prévision qui reste dans la zone acceptable.
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Les résultats montrent que toutes les prédictions restent dans les intervalles d'activation
observés pour un intervalle de confiance de 90%. Plus de 70% des réalisations de la distribution
des prédictions sont restées dans la zone acceptable de 2010 a 2015 pour I'état physique v™s1
et plus de 25% pour I’état v' avant 2013. D'un point de vue général, les prévisions se
rapprochent des dates de détection de 2010 a 2012. L'intervalle d'incertitude des prévisions va
d'environ 9 ans a 6 ans pour un intervalle de confiance de 80% (2 a 4 ans pour un intervalle de

confiance de 50%).

Cette étude a été réalisée en 2018. Le groupe alternateur est toujours en fonctionnement et
aucun mode de défaillance n'a été atteint jusqu'a présent. De plus, aucune action de
maintenance n'a été effectuée depuis 2010. Jusqu'a présent, le pronostic des modes de
défaillance 1iés aux états physiques ciblés pour la maintenance prévisionnelle correspond aux

dernieres observations disponibles.

4.7 Discussion

Du point de vue de la maintenance prévisionnelle, les résultats semblent cohérents avec le
comportement observé de 1’alternateur A de 2017 a 2018. En effet, le modele suggere en 2012
qu'une opération de maintenance mineure était prévue en 2015 et que des actions de
maintenance majeures sont attendues en 2019. A ce jour, le groupe alternateur n'a pas rencontré
de panne. De plus, selon 1'historique des actions de maintenance, aucun entretien majeur n'a
été effectué depuis 2010. Avec le modele proposé, les décideurs peuvent passer d'un large
¢ventail d'actions de maintenance possibles a une sélection d'actions de maintenance
spécifiques pouvant avoir un effet positif sur le systéme. Par exemple, le modéle aurait pu
prolonger la durée de vie de I'équipement en suggérant une injection d'époxy dans les toles du
stator en 2015. Dans ce cas, lorsqu'une action de maintenance suggérée est effectuée, 1'état du
systéme en sera affecté et les actions de maintenance suggérées pour la suite pourraient devenir

inadéquates. Des études ultérieures pourraient étre envisagées pour estimer plus précisément
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I'impact des actions de maintenance sur le systéme, afin de suggérer d'autres scénarios de

maintenance.

Le mode¢le proposé est capable de calculer un intervalle d'applicabilité pour une action de
maintenance spécifique en tenant compte des résultats de pronostic des éventuelles défaillances
qui pourraient y étre associées. Il permet a l’organisation de prioriser et de planifier
efficacement les opérations de maintenance tout en prenant conscience du risque de
défaillance. La priorisation nécessite plusieurs années pour permettre un ajustement, mais une
organisation doit étre capable de planifier une action de maintenance prioritaire dans un délai

d'un an. Sinon, cela sera considéré comme inefficace.

En ce qui concerne les résultats de I’algorithme de pronostic, I’étendue des plages d’incertitude
provient de deux facteurs: I’estimation de 1’état du systéme (intervalles d’activation des états
physiques) et la propagation des mécanismes de défaillance (plage d’incertitude des temps de
transition). Premieérement, étant donné que les intervalles d’inspection pour les différents outils
de diagnostic sont importants et qu’ils sont effectués une fois par an voir quelquefois sur
plusieurs années, les intervalles d’activation potentiels pour les états physiques sont assez
grands. Cela crée une incertitude considérable concernant I'estimation de 1'état du systéme. Par
exemple, dans le Tableau 4.4, basé sur les données de 2012, I'état physique v®21 a un intervalle

d'activation potentiel de 8 ans, ce qui est assez important.

Ensuite, comme les temps de transition ont été estimés sur la base d'un processus d'élicitation,
divers biais tels que la confiance excessive peuvent avoir induit des temps de transition qui ne

représentent pas complétement les réalités du parc de production.

4.8 Conclusions

Ce chapitre présente une approche de maintenance prévisionnelle pour les équipements

complexes. L approche se base les mémes algorithmes de diagnostic et les mémes hypothéses



130

régissant le développement du modele de pronostic que ceux présentés dans le CHAPITRE 3.
Afin de pouvoir permettre la maintenance prévisionnelle sur la base des résultats de
I’algorithme de pronostic, des algorithmes de pronostic personnalisés ont ét¢ définis pour
propager les mécanismes de défaillance détectés actifs de leurs états initiaux a certains états
physiques de dégradation ciblés auxquels des taches de maintenance sont associées. Une fois
que les états physiques cibles sont prédits, un intervalle d’application des taches de
maintenance peut étre prédit pour ces états physiques. Un deuxi¢me algorithme de propagation
est utilisé pour propager les mécanismes de défaillance jusqu'aux modes de défaillance. Cela
permet de prendre en compte le risque de défaillance dans la planification. Les résultats
montrent que le modele permet de prédire des actions de maintenance spécifiques en fonction
de mécanismes de défaillance détectés actifs par les outils de diagnostic. Le modéle permet
alors de prédire une période pendant laquelle les actions de maintenance peuvent étre
applicables, dans la mesure ou elles commenceront a affecter le systtme. On constate
¢galement que le modele de pronostic s’adapte rapidement & de nouvelles données de
diagnostic. De plus, le modele prend en compte les incertitudes contenues a la fois dans
l'estimation d'état et dans la propagation des mécanismes. Certaines perspectives de recherche
ont été identifiées, telles que I’estimation de I’effet de la maintenance sur les résultats de

pronostic ou I’évaluation des performances du pronostic d’équipements réparables.



CHAPITRE 5

EVALUATION DE LA PERFORMANCE DES ALGORITHMES
DE PRONOSTIC POUR LES EQUIPEMENTS REPARABLES
DANS UN CONTEXTE INDUSTRIEL

Comme mentionné dans la section 1.6, I’évaluation de la performance des algorithmes de
pronostic permet d'orienter le développement et de s'assurer du respect des spécifications
exigées par les utilisateurs. Par définition, les systémes réparables peuvent subir différentes
défaillances lors de leur vie utile. Les algorithmes de pronostic doivent étre capables de suivre
en tout temps I’occurrence de la prochaine défaillance lors de ses périodes de fonctionnement,
on parle donc, d’un critére d’adaptabilité ou une capacité a tenir en compte 1’évolution de
I’information disponible sur I’état de I’équipement. Au niveau d’une population d’équipements
réparables, les algorithmes de pronostic doivent permettre une optimisation des stratégies
d’opération et de maintenance dans un contexte opérationnel évolutif et prédéfini pour éviter

une perte non planifiée de la fonction de I’équipement.

Dans ce chapitre, un cadre d’évaluation original est proposé pour mesurer les performances
des algorithmes de pronostic pour les équipements réparables. Dans un premier temps les
hypotheses retenues sont énoncées, puis les ¢léments constitutifs du cadre d’évaluation sont
décrits pour un suivi historique des performances en se basant sur les défaillances passées (off-
line) et sur les performances en temps réel sans connaissance a priori des défaillances a venir
(on-line). Finalement, une ¢étude de cas sur la méthode de pronostic proposée dans le

CHAPITRE 3 est déclinée dans le contexte opérationnel des alternateurs hydro-¢électriques.

5.1 Hypothéses sous-jacentes pour I’évaluation des performances des algorithmes
de pronostic pour les systémes réparables

Pour permettre 1’application du cadre d’évaluation proposé, les hypothéses suivantes sont
utilisées :

e HI : Les dates des défaillances historiques sont connues [EOF;, ..., EOF,];
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H2 : Les périodes de fonctionnement des équipements sont régies par un ou plusieurs

processus de planification opérationnelle (maintenance, retrait, ordonnancement, etc.)

[PPO,,..., PPO;];

e H3: L’horizon des processus de planification PPO! et leurs fréquences d’actualisation ou
de révisions sont connues PPOlf ;

e H4: Les algorithmes de pronostic visent a prédire le temps avant I’occurrence de la

prochaine défaillance TTF pour un temps de prédiction t,.

e HS5: La planification opérationnelle optimale vise a assurer la disponibilité et la fiabilité

des équipements lors de leur période de fonctionnement.

5.2 Performance off-line des algorithmes de pronostic pour les systémes
réparables
5.2.1 Définition de la fonction TTF pour les systémes réparables

La premicre étape consiste a définir la fonction de vérité (Ground Truth) représentant
I’événement, ou les événements d’intérét, pour I’évaluation des performances des algorithmes
de pronostic. Dans le cas d’un systéme non réparable, I’événement de défaillance ou de perte
de fonction EOF représente aussi la fin de la vie utile de I’équipement aussi notée RUL (voir
section 1.6.2.3). Les algorithmes de pronostic ont alors pour objectifs de prédire cet unique

événement tout au long de la vie utile de I’équipement.

Dans le cas des systémes réparables, la défaillance n’est pas létale pour 1’équipement s’il est
réparable. Des actions de maintenance sont donc nécessaires pour remettre 1’équipement dans
un état fonctionnel. La vie utile d’un systéme réparable est par conséquent composée de
différentes périodes de fonctionnement qui peuvent connaitre différentes défaillances. La fin
de vie utile de I’équipement est alors principalement liée a une décision économique ou a

I’occurrence d’une défaillance non réparable ou létale.
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La Figure 5.1 illustre I’application du cadre d’évaluation défini pour les systemes non

réparables a un équipement réparable pour illustrer les limitations des approches existantes.

| EOF, EOF, EOF;

| RUL(t,)

RUL
o~

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012

Temps

Figure 5.1 Illustration de la fonction de vérité (Ground Truth) RUL
appliquée a un systéme réparable comportant
3 défaillances EOF,, EOF, et EOF;.

La fonction de vérité (Ground Truth) RUL telle que définie dans la section 1.6.2.3 est continue
et strictement monotone. Elle permet de représenter 1’occurrence d’un seul événement. Dans
le cas d’un systéme réparable tel que proposé dans la Figure 5.1, le cadre d’évaluation permet
d’analyser la capacité des algorithmes de pronostics a prédire une seule défaillance dans la vie
utile de I’équipement (dans ce cas présent, la derniere défaillance EOF3).

Pour définir un cadre d’évaluation des systémes réparables, il est proposé de décomposer la
fonction RUL(t) en représentant les événements d’intéréts a chaque temps de prédiction t,,.
On appelle la fonction TTF, la fonction qui représente le temps restant avant la prochaine
defaillance pour un temps de prédiction t,,. Cette fonction est composée et non-continue. Elle
représente la fonction RUL(t) des temps avant défaillance pour les différentes périodes de

fonctionnement du systéme. Chaque période de fonctionnement est délimitée par une
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défaillance du systeme EOF,. L’équation (5.1) présente la fonction de vérité (Ground Truth)

TTF pour les systemes réparables.

EOF1 - tp, tp < EOF1
TTF(tp) =JEOF —tp, EOF, <t, < EOF (5.1)

EOF,—t,  EOF_ <t, <EOF,

La Figure 5.2 présente la fonction TTF (tp) appliquée a un équipement ayant vécu 3

défaillances dans sa vie utile.

1 EOF; EOF, EOF;

=)

L
1
I

TTF(t,)

(95
|
1

Time to Failure (TTF)
®) I

1

2006 2007 2008 2009

2010 2011 2012

Temps

Figure 5.2 Illustration de la fonction de vérité (Ground Truth) TTF
proposée et appliquée a un systéme réparable comportant 3 défaillances
EOF,, EOF, et EOFs;.

522 Définition de la zone de prédiction acceptable selon le contexte opérationnel

La deuxieéme étape a pour but de proposer une définition de la zone acceptable de prédiction

pour chaque temps de prédiction t,,. Cette zone doit étre ¢troitement li¢e aux décisions post-
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pronostic permettant de planifier des actions de mitigation possibles pour empécher
I’événement de défaillance prédit d’avoir lieu. Les niveaux de planification peuvent étre a
différentes échelles de temps selon les processus de planification opérationnelle (PPO) en place
(automatisme de reconfiguration de systéme, plan d’ordonnancement, maintenance préventive
ou encore plan de retrait). En se basant sur les travaux présentés dans la section 1.6.2.3, on
peut définir plus précisément cette zone acceptable pour qu’elle représente plus fidélement le

contexte opérationnel du systéme réparable d’étude.

Le temps nécessaire pour planifier raisonnablement une action de mitigation A permet de
définir le temps avant défaillance auquel 1’algorithme de pronostic doit étre capable de fournir
des prédictions fiables jusqu’a la défaillance (horizon de I’algorithme de pronostic PH). La
limite de prédiction en avance a~ vise a estimer I’acceptabilité des prédictions en avance. Une
prédiction de défaillance en avance représente une perte d’opportunité d’utilisation du systéme.
De méme, la limite de prédiction en retard a™ vise a estimer ’acceptabilité des prédictions en
retard. Dans le cas d’équipement de production, cette borne est souvent nulle. On ne souhaite
pas qu’un algorithme prédise une défaillance apres que celle-ci arrive. Le niveau de confiance
exigé f permet de définir le niveau de confiance auquel I’on souhaite que les prédictions restent
dans les bornes acceptables a~ et a®. En d’autres termes, 1’étendue des réalisations des
algorithmes de pronostic doit rester entre chacune des limites de prédiction demandée

(a” et a™) pour le niveau de confiance exigé f et pour chaque temps de prédiction t,

(7r[tp]gi > ). Ces métriques sont présentées dans la Figure 5.3. C’est en analysant

I’acceptabilité des prédictions des algorithmes de pronostic sur les différentes défaillances de

I’équipement que 1’on peut définir I’horizon des algorithmes de pronostic PH.

Au niveau du contexte opérationnel, un systéme réparable vise a assurer sa fonction tout au
long des périodes de fonctionnement qui lui sont imposées (critére de disponibilité). Les
périodes de fonctionnement sont définies par des processus de planification opérationnelle
(PPO) qui ont pour objectif de s’assurer que I’équipement assure ses fonctions pour les

périodes demandées. Les périodes de fonctionnement d’un systéme réparable peuvent étre
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régies par différents processus de planification opérationnelle. Par exemple, les processus de
planification de production qui assurent I’ordonnancement et la planification des périodes
d’opérations des équipements afin de s’assurer de répondre a la demande et aux objectifs
d’affaires de 1’organisation. Les processus de planification des maintenances préventives
(systématique, conditionnelle et prévisionnelle) ont pour objectif d’intercepter et d’arréter la
propagation des mécanismes de défaillance en planifiant des actions de mitigation qui
permettent qu’aucune perte de fonction non planifiée ne survienne. Il en est de méme avec les
processus de planification des retraits ou des remplacements. Typiquement, les processus PPO

comportent un horizon sur lesquels les planifications sont faites PPOF et une fréquence de
révision a laquelle les planifications sont actualisées PPOlf en tenant en compte des

informations disponibles.

Pour qu’un algorithme de pronostic puisse étre bénéfique a un processus de planification
opérationnelle, il doit étre capable d’assurer des prédictions de défaillance fiables dans la
période d’horizon de la planification PPOf! avec un niveau de confiance exigé B. PPO}
représente alors le temps nécessaire pour planifier une action de mitigation A. En d’autres
termes, I’horizon de 1’algorithme de pronostic PH doit étre supérieur ou égal a I’horizon de

planification du PPO (PPO}) (équation (5.2)).
A = EOF — PPOf (5.2)

De plus, pour ne pas altérer la planification et occasionner des pertes d’opportunités de
fonctionnement, 1’algorithme ne doit pas prédire de défaillances hatives entre la date de
planification et la prochaine date d’actualisation de la planification. Il est alors possible de
définir une zone acceptable de prédiction pour chaque PPO en vigueur pour un systeme

réparable en fonction de son horizon de planification PPO!! et de sa fréquence de révision

. La Figure 5.3 illustre la zone acceptable de prédiction (@~ et a™) proposée pour un
PPOlfLF'g 5.3 1ill 1 ptable de prédiction ( *) proposée p
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PPO ayant un horizon de planification de 3 ans (PPOF = 3 ans) et une fréquence

d’actualisation de 1 an (PPOlf = 1an).

Zone de prédiction acceptable dans PPOY

Zone de prédiction acceptable hors PPOf

|EOF,; EOF, A EOF;

TTF = PPO/ |
t, = EOF, — PPOY |

TTF =0

N

Lh
|

a® (t,)

W
|

t, = EOE, — PPO]

Time to Failure (TTF)
B

[\
|

[u—
|

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012

Temps

Figure 5.3 Illustration de la zone de prédiction acceptable pour un PPO
ayant un horizon de planification de 3 ans et une fréquence d’actualisation de 1 an

La zone acceptable proposée dans la Figure 5.3 définit la limite de prédiction en retard a™*
comme ¢égale a la fonction TTF (tp). On ne souhaite pas qu’un algorithme de pronostic prédise
une défaillance en retard. Cela impliquerait une planification erronée et occasionnerait un
risque de défaillance. L’équation (5.3) illustre la fonction de la limite de prédiction en retard

pour un temps de prédiction a™ (tp).

a*(t,) = TTF(t,) (5.3)
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Pour définir la limite de prédiction en avance a ™, il est proposé d’utiliser deux points d’intérét.
Dans un premier temps, on se place a un temps de prédiction A représentant le temps nécessaire
pour planifier une action de mitigation. Comme définit dans 1’équation (5.2) ce temps de
planification représente 1’horizon d’un PPO avant défaillance (EOF — PPOf!). Dans I’exemple
proposé a la Figure 5.3, en 2009 on souhaite planifier les actions de mitigation pour les 3
prochaines années afin d’éviter I’occurrence d’une défaillance dans cette période. Or, en 2010,
une mise a jour de la planification sur 3 ans pourra étre proposée aux vues des nouvelles
informations disponibles. On peut alors en déduire qu’a I’année de planification 2009, on ne
souhaite pas que 1’algorithme de pronostic prédise des défaillances en avance dans 1’année
courante (2009) car cela induirait une planification d’une action de mitigation pour cette
défaillance prédite trop en avance et ainsi une perte d’opportunité. Or, si une défaillance est
prédite en avance entre les années 2010 a la date de défaillance réelle en 2012, les mises a jour
de la planification permettront d’ajuster les actions requises et ainsi éviter les pertes
d’opportunité. De méme, pour le deuxieme point d’intérét, a la date de la dernicre révision de
la planification avant la défaillance réelle (EOF — PPOlf ) en 2011, méme si la défaillance est
prédite en avance dans cette période, elle n’impactera pas la planification dans le sens ou elle
ne nécessitera pas d’ajouter de nouvelles actions de mitigation. On peut donc dire qu’en tenant
compte de ce cadre de validation pour un PPO, la perte d’opportunité sera, au maximum, é¢gale
a sa fréquence d’actualisation. L’équation (5.4) définit la limite de prédiction a 1’avance pour
chaque temps de prédiction a™ (tp) pour les variables A et B définies dans les équations (5.5)

et (5.6).

AXTTF(t,)+B, t, < (EOE, —PPO})
0, t,>(EOE, —PPO))

“_(tp) =

(5.4)

_ ppPo/
PPO! — PPO/

(5.5)
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5 FOF, — PPO/
PPO! — PPO/

(5.6)

53 Performance on-line des algorithmes de pronostic pour les systemes
réparables

Au niveau des performances dites on-line (ou en temps réel) des algorithmes de pronostic, le
cas des systemes réparables offre plus de possibilités que celui des systémes non réparables.
En effet, les systémes réparables peuvent vivre plusieurs défaillances dans leur vie utile. I est
alors possible de connaitre les performances des algorithmes spécifiquement pour le systéme
a I’étude en analysant les capacités des algorithmes a prédire les défaillances passées. Dans
cette partie, il est proposé d’analyser les performances en temps réel en se basant sur une
analyse graphique simple des performances passées. La Figure 5.4 illustre les performances
on-line d'un algorithme de pronostic par analyse graphique pour le méme exemple de processus

de planification (PPO) proposé dans la section précédente 5.2.
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Figure 5.4 Illustration des performances on-/ine d'un algorithme de pronostic par
analyse graphique pour un PPO

L’exemple proposé dans la Figure 5.4 permet de présenter visuellement, a la fois les
performances des prédictions sur deux défaillances passées ayant eu lieu en 2008 et 2012 et
les prédictions en cours pour la prochaine défaillance n’ayant pas encore eu lieu. Cette
visualisation permet, par une simple analyse graphique, de définir un niveau de confiance dans
les prédictions de défaillance pour le systéme d’étude. Dans le cas d’exemple proposé,
I’analyse du comportement de 1’algorithme permet de conforter les décideurs dans les
prédictions futures de 1’algorithme pour ce processus de planification (PPO). En effet,
I’algorithme semble avoir réussi a prédire les défaillances passées dans les 3 ans représentant
I’horizon de planification nécessaire avant la défaillance. Au vu des résultats passés, lors la
mise a jour de la planification de 3 ans en 2013, les décideurs doivent s’assurer qu’une action
de mitigation sera planifiée dans les deux prochaines années pour s’assurer qu’aucune

défaillance ne survienne sur ce systéme.
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5.4 Etudes de cas : pronostic de défaillance des alternateurs hydro-électriques

Dans ce chapitre, la méme étude de cas des chapitres précédents est proposée : les alternateurs
hydro-¢électriques. Pour cette étude de cas, le contexte opérationnel de 1’organisation est utilisé
pour définir le cadre de validation de I’algorithme de pronostic.

54.1 Définition du cadre de validation pour le contexte opérationnel des

alternateurs hydro-électriques

Dans I’organisation d’étude, différents niveaux de PPOs sont mis en place pour assurer le bon
fonctionnement des alternateurs. Les alternateurs hydrauliques sont des équipements de grande
envergure qui comportent des mécanismes de dégradation et de défaillance relativement lents
pour la plupart. Les processus de planification des retraits ou des maintenances préventives
sont a 1’échelle des mois ou des années. Le Tableau 5.1 présente une partie des processus de

planification régissant I’utilisation des groupes turbine-alternateur dans 1’organisation.

Tableau 5.1 Processus de planification opérationnelle des groupes turbine-alternateurs

Processus de planification opérationnel Hor'izon .de ’Frequ§nc§
planification d’actualisation

Plan de retrait aux 6 ans 6 ans 2 ans

Plan de production aux 2 ans 2 ans 6 mois (1/2 ans)

Plan de production aux mois

1 mois (1/12 ans)

10 jours (10/365 ans)

Plan aux 10 jours

10 jours (10/365 ans)

1 jour (1/365 ans)

Plan du lendemain (36h)

36 h (36/365/24 ans)

24 h (1/365 ans)

A 1a vue des étendues d’incertitude du modéle pronostic utilisé dans les chapitres précédents
(CHAPITRE 3 et CHAPITRE 4), nous avons retenu d’étudier les performances de 1’algorithme

de pronostic pour des processus PPOs ayant un horizon >1 mois.



142

54.2 Application du cadre de validation sur les résultats de pronostic des
défaillances historiques

Considérant le nombre relativement faible de défaillances historiques vécues et les données
diagnostics disponibles pour analyser le cadre de validation, un seul cas historique d’étude
d’alternateur est proposé. Le stator d’alternateur D a connu 5 défaillances lors de sa vie utile
entre I’année 2000 et 2013. La liste des défaillances est présentée dans le Tableau 5.2 ci-

dessous.

Tableau 5.2 Liste des défaillances historiques du stator D

Défaillances historiques Dates de 1’occurrence
EOF, Juillet 2000
EOF, Juillet 2001
EOF; Aot 2003
EOF, Novembre 2010
EOF; Aott 2013

Les cadres de validation pour les 3 processus de planification opérationnelle a long terme ont
pu étre définis en utilisant les dates de défaillance du stator D et les horizons PPOJ! et les
fréquences d’actualisation PPOf! des PPOs (Tableau 5.1). Les zones de prédiction acceptables
des algorithmes de pronostic ont été¢ définies pour chaque PPO en se basant sur les €équations
(5.2), (5.3) et (5.4). La zone de prédiction acceptable est composée de deux parties : les zones
dans et hors de 1’horizon de planification du processus PPO!. Pour qu’un algorithme puisse
supporter les décisions de planification d’un PPO, les prédictions doivent étre fiables dans la

période d’horizon de la planification PPO}! avec le niveau de confiance exigé.

L’algorithme de pronostic défini dans le CHAPITRE 3 a été appliqué sur les données de

mesures et d’inspections disponibles pour le stator D. Les prédictions ont été effectuées sur
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12 années de prédictions (de 1’année 2000 a I’année 2013). L’évaluation des performances du

pronostic dans le cadre d’un plan de retrait aux 6 ans est présentée dans la Figure 5.5.

14
Zone de prédiction acceptable dans PPO¥
12
T T Zone de prédiction acceptable hors PPOJ
10 -
? 8- T
o J—
=
=3
H
4
2 4
0 i T _ —— T
2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014
Times(years)

Figure 5.5 Evaluation des performances des résultats de pronostic du stator D dans
le cadre du plan de retrait aux 6 ans (PPOY = 6 ans; PPOlf = 2 ans)

Dans ce cas d’étude, les résultats de I’évaluation montrent que les étendues d’incertitudes des
prédictions sont grandes comparativement a la zone acceptable de prédiction pour un plan de
retrait avec un horizon de 6 ans. L’algorithme de pronostic a prédit de facon raisonnable la
défaillance ayant eu lieu en aolt 2013 (EOFs) mais n’a pas ¢été capable de prédire les
défaillances antérieures avec un niveau de confiance acceptable. En 2008, lors de la mise a
jour de la planification des retraits aux 6 ans, une décision aurait pu étre prise pour définir un
retrait du stator entre les années 2010 et 2013 aux vues des prédictions. Il y a de fortes chances
que cette planification n’ait pu éviter la défaillance ayant eu lieu en novembre 2010. La Figure
5.6 et la Figure 5.7 présentent 1’évaluation des performances des résultats de pronostic dans le

cadre du plan de production aux 2 ans et aux mois.
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Figure 5.6 Evaluation des performances des résultats de pronostic du stator D dans
le cadre du plan de production aux 2 ans (PPO} = 2 ans; PPOZf = 1/2 ans)
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Figure 5.7 Evaluation des performances des résultats de pronostic du stator D dans
le cadre du plan de production aux mois (PPOY = 1 mois; PPO{ = 10 jours)
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Sachant que les horizons de planification et leurs fréquences d’actualisation sont encore plus
courts, les résultats présentés dans la Figure 5.6 et la Figure 5.7 montrent que les étendues
d’incertitudes de 1’algorithme de pronostic, dans ce cas précis de ’alternateur D sont trop
grandes pour les planifications de production aux 2 ans et aux mois. A I’échelle d’une année,
on ne distingue presque pas I’horizon de planification au mois. A la vue des résultats de
pronostic proposés par I’algorithme, il aurait été difficile de planifier des actions de mitigation

sur les plans de production aux 2 ans et aux mois.

5.5 Discussion

L’arrivée des algorithmes de pronostic offre des capacités de décisions proactives aux
organisations. Cependant, la capacité d’évolution des processus de planification d¢ja en place
nécessite un temps d’adaptation pour pouvoir intégrer la force de ces résultats. Il est donc
important d’analyser la capacité des algorithmes a supporter les processus décisionnels déja en
place. Pour une organisation, il peut étre difficile de définir une zone acceptable de prédiction.
Ce chapitre propose une approche simple et efficace permettant de la définir. Les résultats ont
montré que la zone acceptable de prédiction proposée s’adapte bien avec les différents
contextes opérationnels définis. Le cadre de validation proposé permet rapidement d’estimer

les performances de 1’algorithme quant a sa capacité a supporter un processus de planification.

A la vue des résultats, on peut remarquer qu’un seul algorithme de pronostic ne peut satisfaire
I’ensemble des processus PPOs. Simplement par la nature des données qu’ils utilisent, les
algorithmes vont avoir des horizons de planifications et des étendues d’incertitudes différents.
Il est donc important d’analyser leurs performances pour des processus de planification
opérationnelle pouvant leur correspondre. Dans le cas ou les processus de planification actuels
ne permettent pas de tirer le plein potentiel d’un algorithme de pronostic, il peut étre envisagé
de définir des planifications de maintenance prévisionnelle spécifiques selon les performances

optimales de 1’algorithme en question.
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Enfin, un méme algorithme de pronostic peut voir ses performances s’améliorer dans le temps
si les données qu’il utilise évoluent (augmentation de la fréquence d’acquisition des données,
nouveaux capteurs) ou si des mises a jour de certaines parties de I’algorithme sont apportées
suite a I’arrivée de nouvelles connaissances. Il est donc important de suivre les performances

des algorithmes de pronostic a long terme.

5.6 Conclusions

Ce chapitre propose un cadre de validation original offrant la possibilité d’analyser la
performance des algorithmes de pronostic pour les systeémes réparables. De plus, il permet
d’analyser leurs capacités a supporter les décisions d’opération en considérant les processus

de planification déja en place.

Pour cela, une nouvelle fonction de vérité représentant le temps avant la prochaine défaillance
EOF est proposée en se basant sur les travaux existants sur les systémes non réparables. Cette
fonction offre la possibilit¢ de pouvoir analyser la capacité¢ des algorithmes de pronostic a
prédire la prochaine défaillance de 1’équipement tout au long de sa durée de vie. Ensuite, une
nouvelle approche est proposée pour définir la zone de prédiction acceptable dans le but
d’estimer les performances des algorithmes de pronostic et leur capacité a pouvoir supporter
les décisions opérationnelles. L’approche définit la zone acceptable de prédiction en se basant
sur I’horizon de planification et la fréquence d’actualisation des processus opérationnels (PPO)
existants dans 1’organisation. Chaque PPO possede un cadre de validation qui lui est propre et

qui représente ses propres besoins en termes de capacité de planification et d’erreur acceptable.

Finalement une étude de cas est proposée dans le contexte opérationnel des alternateurs hydro-
¢lectriques. Les résultats de prédiction d’un algorithme de pronostic sont évalués pour 3
processus PPOs. L’¢étude de cas a démontré que le nouveau cadre de validation proposé permet
d’analyser la capacité d’un algorithme a prédire les différentes défaillances tout au long de sa

vie utile. Par ailleurs, les résultats ont mis en valeur I’importance d’analyser les performances
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des algorithmes selon les besoins spécifiques d’un processus décisionnel. Un algorithme peut
étre trés performant pour supporter certains processus de planification, mais inutilisable pour

un autre dépendamment de I’horizon de planification et de sa fréquence d’actualisation.






CHAPITRE 6

PROCESSUS D’ACTUALISATION DES MODELES DE PRONOSTIC
POUR UNE APPLICABILITE LONG-TERME

Ce chapitre propose une approche concernant les processus d’actualisation des modeles de

pronostic afin d’assurer leur applicabilité a long terme.

Tout au long du développement d’un systéme de pronostic, différentes hypothéses et décisions
de conception sont prises pour assurer les performances optimales de I’algorithme compte tenu
des informations de diagnostic disponibles, de notre niveau connaissance, des infrastructures
informatiques disponibles et des besoins opérationnels. Un fois 1’algorithme de pronostic mis
en production, il ne faut pas oublier qu’il représente I’état des connaissances au moment de
son développement. Par ailleurs, les paramétres estimés du modeéle, qu’ils soient issus des
données ou via des connaissances d’experts, doivent aussi pouvoir étre actualisé€s a la vue des

nouvelles données ou connaissances disponibles.

Le présent chapitre propose une approche qui permet d’identifier les facteurs d’influence
pouvant avoir un impact les performances d’un algorithme de pronostic a long terme. Par la
suite, nous proposons un processus d’actualisation pour inclure les évolutions de données ou

connaissances.

6.1 Facteurs d’influence pouvant avoir un impact sur les performances d’un
algorithme de pronostic a long terme

6.1.1 Nouvelles données disponibles

La premiére partie, la plus évidente dans le contexte des algorithmes de pronostic, est I’arrivée
de nouvelles données disponibles jugées comme fiables, donc, exploitables. Ces données
peuvent étre des données de mesures et d’inspection, mais aussi de nouveaux mode¢les ou

données sur les mécanismes de dégradation. Dans les deux cas, ces données représentent une
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nouvelle capacité d’apprentissage pour I’algorithme, mais aussi pour les experts qui participent
a son développement. Un processus d’actualisation des parameétres du modele doit étre mis en

place.

Du point de vue des algorithmes de pronostic existant, la quantit¢ de nouvelles données
disponibles (données d’apprentissage) va avoir un effet sur leurs performances en diminuant
I’étendue des incertitudes liées a I’estimation de I’état et, par conséquent, en augmentant leur
précision. Ainsi, un algorithme avec des performances historiques faibles pourrait Etre

performant dans le futur au vu de ces nouvelles informations.

Dans le contexte de numérisation actuelle de I’ensemble de nos systémes, la quantité de
données disponible va continuer d’augmenter. La fréquence d’actualisation des modé¢les devra

étre basée sur la vitesse de 1’arrivée de ces nouvelles données.

6.1.2 Nouvelles connaissances disponibles

La science est en perpétuelle évolution. Nos connaissances vont continuer de croitre dans les
prochaines années. Ces connaissances peuvent étre de différentes natures : connaissance sur la
physique de dégradation, connaissance sur le systéme technologique, les données
opérationnelles ou encore notre connaissance des modeles de pronostic. Elles peuvent
permettre de lever certaines hypothéses simplificatrices et ainsi améliorer les performances des
modeles de pronostic. Par ailleurs, les connaissances issues du retour d’expérience
opérationnel peuvent permettre d’identifier de nouveaux modes de défaillance, de nouveaux
moyens de détection de défauts, de nouvelles actions de maintenance ou encore de mieux

estimer certains parametres provenant de processus d’élicitation d’expert.
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6.1.3 Nouvelle technologie disponible

L’arrivée de nouvelles technologies va offrir de nouvelles possibilités pour les algorithmes de
pronostic. Par exemple, I’arrivée d’un nouveau capteur peut permettre d’améliorer les
performances d’un algorithme de détection et diminuer I’incertitude temporelle de I’activation
du défaut. L’arrivée sur le marché des technologies de calcul distribué peut permettre
d’améliorer la vitesse d’exécution des algorithmes, mais aussi offre de nouvelles possibilités
pour les algorithmes de propagation d’incertitude. L’arrivée de nouveaux algorithmes
d’apprentissage peut permettre d’identifier automatiquement de nouvelles caractéristiques de

défaut d’un équipement.

6.14 Evolution des infrastructures informatiques

L’évolution des infrastructures informatiques va principalement offrir des capacités de calculs
et de stockage de données plus importantes. De plus, cela peut permettre d’avoir plus
facilement acces a d’autres types de données pertinentes. Au vu de ces changements, de

nouveaux types d’algorithmes de pronostic pourraient étre applicables.

6.1.5 Evolution du contexte opérationnel

Finalement I’évolution du contexte opérationnel va avoir un trés fort impact sur les
performances des systémes de pronostic en place dans le sens ou c’est ce contexte qui définit
les besoins et spécifications des algorithmes de pronostic. L’évolution des processus de
planification opérationnelle (PPO) va directement influencer la capacité des algorithmes a
pouvoir supporter les décideurs dans ce nouveau contexte d’opération. Par ailleurs, I’évolution
de la population des équipements a 1’étude peut aussi avoir un impact important sur les
performances des algorithmes a prédire les défaillances en tenant compte de I’hétérogénéité

des systeémes.



152

6.2 Processus d’actualisation

Pour assurer la viabilité des algorithmes de pronostic a long terme, les organisations doivent
mettre en place un processus d’actualisation et de suivi des performances. Le processus
d’actualisation a deux principaux objectifs: (i) actualiser les parametres du modele,
(i1) analyser 1’évolution des performances de 1’algorithme de pronostic.

Il est proposé de définir un comité de revue des performances des algorithmes de pronostic.
Idéalement, le comité doit €tre composé d’acteurs ayant des rdles différents liés au
développement ou 1’utilisation des algorithmes (scientifiques, architectes de solution,
développeurs, experts ¢équipements, décideurs, planificateurs de maintenance, etc.).
Dépendamment des PPOs que supportent les algorithmes de pronostic, une fréquence de
rencontre du comité doit étre définie pour assurer le suivi régulier des performances en tenant
en compte de I’évolution des facteurs d’influence. La Figure 6.1 présente schématiquement un

processus d’actualisation tel que proposé pour les algorithmes de pronostic.
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Comité de revue
des performances
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Période: X ans m

Revue des performances des algorithmes
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Actualisation des paramétres Analyse des opportunités
du modeéle d’amélioration

Nouvelles données disponibles
Nouvelles connaissance disponibles
Nouvelles technologies disponibles

Evolution des infrastructures Tl

Evolution du contexte opérationnel

U
L Reommendstlns

Figure 6.1 Illustration du processus d'actualisation des
algorithmes de pronostic

A chaque rencontre du comité, une revue des performances des algorithmes de diagnostic et
de pronostic doit étre faite sur la période précédente. Au besoin, des études de cas de
défaillance peuvent étre faites pour analyser les forces et faiblesses des algorithmes. Une fois
la revue réalisée, le comité doit faire une analyse des différents facteurs présentés dans la
section 6.1. Différentes opportunités ou menaces peuvent alors étre identifiées pour faire
évoluer I’algorithme de pronostic existant. Ces recommandations doivent étre formulées par le

comité aux décideurs. Pour finir, les paramétres du modéle doivent étre mis a jour au vu des
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nouvelles données disponibles. Il est important de mesurer le gain en performance qu’a pu

apporter la mise a jour des paramétres du modele.

6.3 Conclusions

Ce chapitre propose une réflexion et une approche pour assurer la viabilité des algorithmes de
- ys . s op s .
pronostic a long terme en tenant compte de 1’évolution du contexte d’affaires. Dans un premier
temps, une analyse des différents facteurs pouvant avoir un impact sur les performances a long
terme des algorithmes de pronostic est proposée. Ensuite, un processus d’actualisation des
modeles de pronostic est présenté. Le processus préconise la rencontre périodique d’un comité
de revue des performances pour actualiser les paramétres et statuer sur des recommandations

d’opportunités d’amélioration.
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Discussion générale

Cette these propose une approche globale de développement de modeles de pronostic pour les
équipements complexes permettant 1’application de la maintenance prévisionnelle. L’approche
permet a la fois de prédire plusieurs modes de défaillance en tenant en compte de la complexité
intrinséque de leurs mécanismes de défaillance et de proposer des actions de maintenance
prévisionnelle basées sur les résultats de pronostic. L’application de I’approche aux cas des
stators d’alternateurs hydro-électriques permet de démontrer sa validité. Les contributions de
cette thése ne s’arrétent pas seulement au développement d’algorithmes de pronostic, mais

visent aussi a assurer I’applicabilité de ces algorithmes dans un contexte opérationnel.

Le CHAPITRE 3 propose une approche de diagnostic et de pronostic pour les équipements
complexes. L’approche se base essentiellement sur la compréhension et la modélisation de la
physique (mécanismes de dégradation) pour identifier et suivre I’évolution des mécanismes de
défaillance a travers une succession d’états physiques de dégradation détectables par des outils
de diagnostic. Un formalisme mathématique se basant sur la théorie des graphes est proposé
pour assurer la généricité des algorithmes proposés. L’algorithme de diagnostic intégre
I’information provenant de divers moyens de diagnostic et permet de suivre 1’évolution des
mécanismes de défaillances actifs a travers des représentations graphiques sous forme de
graphes de causalit¢é dynamiques. Les utilisateurs peuvent alors analyser I’évolution des
défauts et du nombre de mécanismes de défaillance actifs sur I’équipement dans le temps. Basé
sur les résultats de diagnostic, I’algorithme de pronostic permet de propager les mécanismes
de défaillance jusqu’aux modes de défaillance de I’équipement. Il permet alors 1’estimation du
temps restant avec 1’occurrence de chaque mode de défaillance pour chaque date de prédiction.
Au fur et a mesure que de nouvelles informations de diagnostic sont disponibles, I’algorithme

met a jour ses prédictions.
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Le CHAPITRE 4 adapte l’algorithme de pronostic pour permettre 1’application de la
maintenance prévisionnelle. L approche de maintenance prévisionnelle se démarque des autres
approches proposées dans la littérature, car elle permet d’identifier les actions de maintenance
requises en fonction des mécanismes de défaillances actifs et des résultats des algorithmes de
pronostic. Les algorithmes de pronostic permettent de définir I’intervalle d’application des
actions de maintenance en tenant compte du risque de défaillance et du contexte opérationnel.
Les résultats permettent a I’organisation d’identifier automatiquement toutes les actions de
mitigations qui sont possibles, pour éviter I’occurrence des modes de défaillance et suggerent

leurs effets potentiels sur le systéme.

A la lumiére de ces résultats, les CHAPITRE 5 et CHAPITRE 6 ont pour objectif d’assurer la

viabilité long terme des algorithmes de pronostic dans un contexte opérationnel.

Le CHAPITRE 5 propose une approche originale pour évaluer les performances des
algorithmes de pronostic pour les systémes réparables en tenant en compte des processus
opérationnels de 1’organisation. L’approche offre la possibilit¢ d’analyser les performances
d’algorithmes de défaillance pour prédire les différentes défaillances d’un équipement
réparable tout au long de sa vie utile. De plus, elle propose une méthodologie simple pour
définir la zone de prédiction acceptable en fonction de I’horizon de planification et de la
fréquence d’actualisation des processus de planification opérationnelle en place dans

I’organisation.

Finalement, le CHAPITRE 6 offre une vision long terme sur 1’utilisation des algorithmes de
pronostic permettant I’application de la maintenance prévisionnelle. Il propose un processus
d’actualisation et d’évolution des modeles de pronostic en tenant en compte de 1’évolution du

contexte d’affaires et des nouvelles informations disponibles.
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L’approche compléte est appliquée et validée avec succes dans le cas des alternateurs hydro-

¢lectriques en tenant en compte de leurs contextes opérationnels. Elle démontre un grand

potentiel d’applications dans diverses industries lors de recherches futures.

Contributions scientifiques

Dans son ensemble, le travail de recherche apporte plusieurs contributions scientifiques :

Développement d’une approche de pronostic multimodes de défaillance pour les
équipements complexes tenant en compte la complexité de leurs mécanismes de
défaillance;

Définition d’un formalisme mathématique des algorithmes de diagnostic et de pronostic
basé sur la théorie des graphes pour assurer la généricité des algorithmes proposés et la
visualisation interactive de leurs résultats;

Développement d’une approche de maintenance prévisionnelle permettant de prédire les
intervalles d’application des actions de maintenance qui seront requises en tenant compte
des mécanismes de défaillance détectés actifs, des résultats de pronostic et du contexte
opérationnel;

Développement de la premiére approche permettant 1’évaluation des performances des
algorithmes de pronostic pour les systémes réparables et la définition de la zone de
prédiction acceptable en se basant sur leur contexte opérationnel,

Développement d’un processus d’actualisation et d’évolution des algorithmes de pronostic

pour assurer leur viabilité a long terme.

Une partie majeure de ces contributions est déja publiée dans des revues ou conférences avec

comité de lecture:

Blancke, O., Combette, A., Amyot, N., Komljenovic, D., Lévesque, M., Hudon, C., Tahan,
A., Zerhouni, N. (2018). A Predictive Maintenance Approach for Complex Equipment
Based on Failure Mechanism Propagation Model. International Journal of the Prognostic

and Health management society. http://www.phmsociety.org/node/2675
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Blancke, O., Combette, A., Amyot, N., Komljenovic, D., Lévesque, M., Hudon, C., Tahan,
A., Zerhouni, N. (2018). 4 Predictive Maintenance Approach for Complex Equipment
Based on Petri Net Failure Mechanism Propagation Model. Paper presented at the PHM

Society European Conference. https://phmpapers.org/index.php/phme/article/view/434
Blancke, O., Komljenovic, D., Tahan, A., Amyot, N., Hudon, C., Boudreau, J.-F., &
Lévesque, M. (2018). From data to asset health management in the context of hydropower
generation: A holistic concept. Paper presented at the World Congress of Engineering
Asset Management (WCEAM).

Blancke, O., Tahan, A., Komljenovic, D., Amyot, N., Levesque, M., & Hudon, C. (2016).
A Hydrogenerator Model-Based Failure Detection Framework to Support Asset
Management. Paper presented at the IEEE International Conference on Prognostics and
Health Management, Ottawa, OT, Canada. doi:
https://doi.org/10.1109/ICPHM.2016.7542867

Blancke, O., Merkhouf, A., Amyot, N., Pedneault-Desroches, J., Hudon, C., & Haddad, K.

(2016). Strategic Fault Diagnosis Approach for Hydrogenerator Shaft Current
Discharges. Paper presented at the 2016 International Conference on Electrical Machines,

Lausanne, Suisse. doi: https://doi.org/10.1109/ICELMACH.2016.7732849

Une troisieme publication de revue avec comité de lecture est en cours de rédaction :

Blancke, O., Tahan, A., Komljenovic, D., Amyot, (2020). Performance Evaluation of
Prognostic Algorithms for Repairable Equipment in an Industrial Context. Reliability
Engineering & System Safety.



RECOMMANDATIONS

Défis futurs et limites de la méthodologie

Il est indispensable de souligner les défis et limites que le développement et 'application de

l'approche proposée peuvent rencontrer. Ils incluent, mais ne sont pas limités a :

e Le niveau de connaissance nécessaire pour développer le modele physique (mécanismes
de dégradation/défaillance, algorithmes de détection, temps de transition);

e L’historique des contraintes d’opération (environnement et niveau de charge) et de I’effet
des maintenances ne sont pas pris en compte dans ’algorithme de pronostic;

e Ladisponibilité des données de diagnostic en quantité et qualité suffisantes;

e Ladisponibilité des données de défaillance pour valider 1’algorithme de pronostic;

e La validité des algorithmes de détection;

e L’effort en temps et financier pour le développement des modeles;

e L’homogénéité des équipements d’étude pour assurer la représentativité du modele

physique;

Recherches futures

Lors de la réalisation de ce travail de recherche, différentes avenues ont été identifiées pour le
développement de futures recherches. Ces recherches visent a s’attaquer dans un premier temps

aux lacunes, limites, défis et finalement aux opportunités identifiées dans les travaux proposés.

L’un des principaux défis de 1’approche proposée est 1’estimation des temps des transitions
inter-états de dégradation. Le processus d’élicitation proposé dans 1’étude de cas des
alternateurs hydro-¢électriques permet d’obtenir des estimés au meilleur de nos connaissances.
Cependant, I’effort nécessaire est considérable et implique des heures de travail pour différents
experts. Par ailleurs, 1I’approche ne permet pas de tenir en compte de 1’effet de I’historique des

contraintes d’opération et de maintenance. L’étendue des incertitudes estimées est souvent
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grande et représente la limite de nos connaissances pour certains processus de dégradation. Il
serait pertinent de développer une approche pouvant permettre 1’estimation des temps de
transition inter-états de dégradation a partir des données de diagnostic, de défaillances et de
variables tenant en compte ’historique des contraintes d’opération et de la maintenance. Cette
approche devra prendre en compte 1’incertitude inhérente des intervalles d’activation des états
physiques de dégradation et proposer des distributions pour représenter les incertitudes des
temps de transition estimés selon les variables d’étude choisies. Il sera important de vérifier
que le processus d’apprentissage respecte les hypothéses de propagation des mécanismes de
défaillance tel que I’indépendance des mécanismes de défaillance. Il serait important d’intégrer
I’impact de 1’environnement et des niveaux de contraintes opérationnels sur les temps de
propagation des mécanismes de défaillance. Cela permettrait de faire évoluer le modéle vers
un modele hybride utilisant la robustesse des approches physiques et la puissance des
algorithmes d’apprentissage. Dans la littérature, de nombreuses publications récentes montrent
un engouement pour le développement d’approches hybrides dans les modéles de pronostic

(Kong, Jo, Jung, Ha, Shin et al., 2019; Yucesan & Viana, 2019).

Un autre défi de ’approche proposée est la construction des graphes de causalité. Lorsque les
connaissances des experts sont présentes, il est relativement abordable d’identifier les liens de
causalité¢ entre les différents états de dégradation identifiés. Cependant, pour des systémes
complexes ou les liens de cause a effet sont difficiles a identifier, il serait intéressant de pouvoir
les identifier par les données historiques. Ce sujet est d’actualité et différentes publications ont
¢té publiées récemment sur I’identification des liens de causalité par des approches
d’apprentissage machine (Bontempi & Flauder, 2019; Leng, Xu, & Ma, 2019). Une recherche
future pourrait étre envisageable sur 1’identification des liens de causalité entre des états de

dégradation par des algorithmes d’apprentissage machine.

Pour assurer une meilleure couverture des algorithmes de pronostic et notamment envers les
événements de défaillance encore non connus, il serait intéressant de coupler le modele

physique proposé dans ce travail avec un algorithme de pronostic seulement basé sur des
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données. Le modele physique donne des informations riches permettant I’application d’une
maintenance prévisionnelle avec un horizon de planification long terme (mod¢le proposé dans
cette thése). L’algorithme basé sur les données permettrait de contre vérifier qu’aucune
caractéristique de défaillance ne survienne par inadvertance a court terme en utilisant
I’abstraction des mod¢les basés sur les données. Des recherches pourraient étre envisagées
pour développer un modele de pronostic seulement basé sur des algorithmes d’apprentissage
machine utilisant des données de mesures en continu sur l’alternateur pour assurer des

prédictions de défaillance a court terme.

Afin d’assurer la validité des algorithmes de détection des états physiques de dégradation, il
serait important d’évaluer leurs performances en utilisant la méthode d’analyse de la courbe
ROC (Receiver Operating Characteristic). Cette approche permettrait de mieux connaitre la
performance des algorithmes en termes de fausses alarmes positives et négatives. De méme,
par des études de cas issues du passé, une évaluation des performances de 1’algorithme de
détection des mécanismes de défaillance actifs pourrait aussi étre réalisée. A la vue de ces
résultats, il serait alors possible d’améliorer les algorithmes de détection ou d’en proposer

d’autres.

Finalement, des opportunités de recherche ont été identifiées suite aux développements

scientifiques proposés dans ces travaux de recherches.

Au niveau du diagnostic, la définition du formalisme mathématique de 1’algorithme basé sur
la théorie des graphes a permis d’ouvrir de belles perspectives de recherche. En effet, il
semblerait intéressant de développer des algorithmes permettant de définir des stratégies de
diagnostic pour assurer une couverture maximale des mécanismes de défaillance et minimiser
les incertitudes des résultats de pronostic. Les algorithmes d’analyse utilisés pour les réseaux
sociaux comportent des caractéristiques intéressantes qu’il serait intéressant d’appliquer au
diagnostic. Il serait alors possible d’identifier les stratégies de diagnostic optimales permettant

d’assurer une couverture maximale des mécanismes de défaillance et de réduire les incertitudes
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de I’algorithme de pronostic au fur et a mesure que de nouvelles données de diagnostic sont

disponibles.

Au niveau du pronostic, I’approche au niveau systéme proposée dans ces travaux offre de
nombreuses possibilités quant au développement des algorithmes de propagation des
mécanismes de défaillance. Dans un premier temps, il pourrait étre intéressant d’analyser
d’autres algorithmes permettant la propagation des mécanismes de défaillance. Dans les
travaux proposés, les mécanismes de défaillance sont considérés comme indépendants. Il serait
intéressant d’intégrer 1’effet de I’environnement et des niveaux de charges opérationnels en
utilisant des modeles de Cox pour pondérer les distributions statistiques des temps de
transition. Il serait aussi pertinent de vérifier cette hypothése en utilisant les données
historiques disponibles sur la propagation de ces mécanismes. Ensuite, au niveau de
I’estimation des probabilités d’occurrence des modes de défaillance, d’autres approches
pourraient étre proposées pour agréger la contribution des mécanismes envers leurs modes de
défaillance respectifs. Finalement, d’autres méthodes de propagation d’incertitude que les
approches Monte-Carlo classiques pourraient étre envisagées pour améliorer les temps de
calcul des algorithmes. Pour chaque variante d’algorithme proposé, il sera important d’analyser

leurs performances sur différents cas d’étude.

Au niveau de I’analyse des performances pour les systémes réparables, il semble qu’il y ait
beaucoup de développements possibles encore a réaliser, tel que mentionné par Goebel et al.
(K.; Goebel et al., 2017) dans leur livre publié en 2017. Tres peu de littérature existe sur ce
sujet et encore beaucoup de questions restent a explorer. L’approche proposée permet de
définir un cadre de validation pour les systémes réparables. Cependant, le cadre permet
seulement d’estimer les performances d’un algorithme de pronostic pour un systéme réparable
unique. Un point important serait de pouvoir analyser les performances d’un algorithme de
pronostic sur une population d’équipements en intégrant les notions de temporalité et de
convergence des prédictions. Il serait alors important de trouver a la fois des métriques et des

visualisations pour analyser ces performances a 1’échelle d’une population d’actifs.
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Pour cloturer ma recherche et ces quelques années de réflexions, je souhaite souligner
I’importance de la relation étroite entre I’Homme et les algorithmes qui vont, d’ici quelques
années, étre au cceur de nos futures décisions. N’oublions pas que ces algorithmes, que nous
créons et alimentons, ont pour objectifs d’améliorer nos décisions dans 1’espoir de garantir un
monde meilleur. Il est important d’étre en mesure de comprendre leurs résultats pour étre
capable de prendre des décisions rationnelles. L utilisation d’algorithmes ne doit pas créer de
dépendance, mais bien au contraire permettre le développement de nos connaissances. Je pense
que les algorithmes sont une force qui doit permettre le développement de notre compréhension
et de nos capacités cognitives. Le domaine naissant de ’intelligence augmentée a I’instar de
I’intelligence artificielle semble apporter des ¢léments de réponse a ce paradigme. Tel que
présenté par Zhend et al. (Zheng, Liu, Ren, Ma, Chen et al., 2017), I’intelligence augmentée
vise a combiner les forces de 1’intelligence humaine (raisonnement intuitif, capacité d’analyse
d’informations non structurées, autonomie) a celle de I’intelligence artificielle (puissance de
calcul, répétabilité¢, logique, abstraction) dans un processus d’amélioration continue et
bilatérale. Une attention particuliere doit €tre portée pour le développement de ce type

d’approche dans les prochaines années.
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ABSTRACT

The amm of this paper is to propose a comprehensive approach
for the predicti i of complex i t. The
approach relies on a physics of failure (PoF) model based on
expert knowledge and data. The model can be represented as
a multi-state Petri Net where different failure mechanisms
have been discretized using physical degradation states. Each
physical state can be detected by a unique combination of
symptoms that are measurable using diagnostic tools. Based
on actual diagnostic information, a diagnostic algorithm is
used to identify active failure mechanisms and estimate their
propagation using the Petri Net technique. Specific
maintenance actions and their potential effects on the system
can be associated with target states. A prognostic algorithm
using a colored Petri Net propagates active failure
mechamsms through the target physical states. A pred:

aspects of each asset’s data. Prognostic models predict the
occurrence of equipment failure modes taking into account
their condition, operation and environment loads and their
related uncertainties (Aftamuradov, Medjaher, Dersin,
Lamoureux, & Zerhouni, 2017; Goebel et al, 2017). The
predicted information is updated as new asset health
information becomes available. Maintenance actions are then
proposed in advance to avoid occurrence of the predicted
failure modes. Different aspects also need to be taken into
account to optimiz 1 s0 as to ensure
strategic planning within the ﬂeet Those aspects include
equipment criticality, operational resource constraints and
organizational objectives, to name just a few (LAM, 2015).

For the last decade, the development of prognostic models
has been an intensive research topic from both an academic
and operational point of view. In the Lterature the wvast

maintenance approach is therefore proposed by allowing
specific actions to be d dina bl
timeframe. A case study is presented for an actual hydro-
generator. Finally, model limits are discussed and potential
areas for further research are identified.

1. INTRODUCTION

Predictive t is a discipl that allows the
planning of maintenance actions based on prognostic models
From an organization’s perspective, it is an integral part of
the asset management process defined as a set of coordinated
activities of an organization to realize value from assets
(IS0, 2014). Unlike preventive maintenance or reliability-
based maintenance approaches, predictive maintenance
approaches take into account the dynamic and individual
Olivier Blancke et al. This is an open-access article distributed under the
terms of the Creative Commeons Attribution 3.0 United States License,
which permifs wnrestricted use, distibution, and rEWDd‘IIE’hWJ in any
‘medium, provided the original author and source are credited
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majority of prognostics research to date has been focused on
the prediction of the remaining wseful life (RUL) of
individual components (Atamuradov et al, 2017; M.
Chiachio, Chiachio, Sankararaman Andrews, & Target:,
2017). Moreover, much of this research focuses on the
propagation of a single mechanism leading to a single failure
mode.

However, industrial complex equipment can have concurent
multi-failure modes and nmlti-failure mechanisms leading to
them involving various p and sub- p s
(Atamuradov et al, 2017; Blancke, Amyot, Hudon,
Lévesque, & Tahan, 2015; Blancke, Tahan etal., 2018). The
propagation of failure mechanisms may also invelve several
components, and various diagnostic tools can be used to
detect and track them at different system scales. Once
predetermined degradation thresholds are reached, specific
maintenance actions should be taken to avoid a system
failure. Depending on the types of active failure mechanisms
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ARTICLE INFO ABSTRACT

The aim of this paper is to propose a holistie multi-falure mode prognosis approach that takes into account the
complexity of fallure mechanisms as a system. Model assumptions are first proposed by experts and then for-
Disgnostics malized wsing grmph theory and stochastic modeks. The pmomosk approach relies on a diagnostic algorithm that
F‘““_" e combines diagnostic information from different sources (e.g., messurements and inspections) to detect active
m;::::y::m fallure mechanisms and track their progression, and a prognostic algorthm that predicts falure mode oocur-
Expert b e mences dynamically a5 new information becomes availsble. Furthermore, the approach identifies undetectable
Hydrogeneratar fallure mechanisms where no symptoms have yet been measured. The relative simplicity of the algo dthms and

graphical representation of the results helps to build deckion-makers’ trust. In addition, the approach is a means
of capturing acquired knowledge and avallable data. A case study of a hydroslectric Stator is proy d.
The mesulting multi-state degradation mode] identified mome than 150 fallure mechanisms discretized in 70
physical states and leading to three failure modes Three historical failure and one online case sudies are
presented, based on diagnostic data from Hydro-Québec's generating fleet. In two of the case studies, the failure
mode oocurrence could have been predicted more than eight years in advance.

Systemdevel prognostics

1. Introduction

Recent developments in measuring device technology, data acces-
sibility, analytics and connectivity have made prognostics and health
management (PHM]) a leading emerging discipline that can bridge the
gap between up-to-date asset-specific health data and asset-specific
artionable information [1,2]. Prognostics, which is part of this dis-
cipline, is defined by the ISO 13,381 standard as the analysis of fault
symptoms that predict future conditions and residual life within design
parameters [3]. It predicts the probability of occurrence of equipment
fzilure modes based on up-to-date health information. Like reliability
engineering in past decades [4], PHM will play a significant role in
providing decision makers with the temporal dynamics and specific
aspects of operating data [4-6].

Prognostic approaches can be categorized into four types as pro-
posed by Elattar et al. [7]: reliability-based approach, physics-based
approach, data-driven approach and hybrid approach. Despite the re-
cent implementation of new sensors and device technology, as well as
data storage, lack of relevant historical data isstill a common challenge
for a significant proportion of industrial applications [8). Physics-based
prognostic models, also called Physicsof-Failure (PoF) prognostic
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maodels, can be applied even if historical data isscarce. They are wsually
applied at the component level and assume that failure mechanisms
(e.g., crack propagation and cavitation) are independent [1,2,9]. In an
industrial context, they can be applied to specific equipment with a
limited number of components, failure mechanisms and failure modes.

Complex equipment usually has multi-failure modes and inter-
related failure mechanisms evolving through many of its components.
Diagnostic information comes from different sources (e.g., measure-
ments and inspections) at discrete intervals in ime. Component-level
prognostic models have limited applicability to complex equipment, as
they handle neither the inherent complexity of failure mechanisms nor
the interrelations among components [8,9] and provide only a partial
representation of the overall equipment [10]. As noted by Sikorska
etal. [2] and Javed et al. [1], few prognostic models have been applied
to complex equipment in the field.

This study aims to develop a holistic multi-failure-mode prognosis
approach that takes into account the complexity of failure mechanisms
as a system. To achieve this, model assumptions are first proposed by
experts and then formalized using graph theory and stochastic models.
The prognosis approach relies on a diagnostic algorithm that combines
different sources of diagnostic information (e.g, messurements and
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ABSTRACT

The aim of this paper is to propose a comprehensive
approach for predictive maintenance of complex equipment.
The approach relies on a physics of failure model based on
expert knowledge. The model can be represented as a mmlti-
state Petri Net where different failure mechanisms have
been discretized using physical degradation states. Each
state can be detected by a unique combination of symptoms
that can be measured from diagnostic tools. Based on actual
existing diagnostic information. a diagnostic algorithm
enables the identification of active failure mechanisms and
estimates their progression i the Petri Net. Specific
maintenance actions and their potential effect on the system
can be associated with targeted states. Thereafter, a
prognostic algorithm using a coloured Petri Net propagation
method spreads active failure mechanisms though their
related remaining states towards the targeted states. This
allows specific maintenance actions to be proposed in a
timeframe and thus enables predictive maintenance. Case
study is presented for a real hydro generator. Finally, model
limits are discussed and potential areas of further research
are identified.

1. INTRODUCTION

Predictive maintenance is a discipline that allows the
planning of maintenance actions based on prognostic
models. From an organization's perspective, it is an integral
part of the asset management process defined as a sef af
coordinated activities of an organization to realize the value
of assets (ISO, 2014). Unlike preventive maintenance or

Olivier Blancke et al. This is an open-access article distributed under the
terms of the Creative Commons Attibution 3.0 United States License,
which permits unrestricted use, distribution, and reproduction in amy
‘medium . provided the orizinal author and source are credited.

reliability-based maintenance approaches. predictive
‘maintenance approaches take into account the dynamic and
individual aspect of each asset's data. Progmostic models
allows predicting the occurrence of equipment failure modes
taking intc account their condition, operation and
environment loads and their related uncertainties (Goebel et
al, 2017, Atamumradov et al, 2017). The predicted
information is vpdated as new asset health information
‘becomes available. Maintenance actions are then proposed
in advance to avoid the predicted failure modes. In order to
ensure strategic planning within the fleet, different aspects
also need to be taken into account to optimize maintenance
planning such as equipment’s criticality, operational
fesource constraints. organizational cbjectives to name a

few (TAM, 2015).

For the last decade, the development of prognostic models
has been intensive research topic from both an academic and
an operational point of view. In the literature, the vast
majority of prognostics research to date have been focused
on the prediction of remaining wseful life (RUL) of
individual components (Atamuradov et al., 2017, Chiachio
etal.. 2017). Moreover, much of this research focuses on the
propagation of a single mechanism leading to a single
failure mode.

However., industrial complex equipment can have
concurrent  omlti-failure modes and  nmilti-failore
mechanisms leading to them involving various components
and sub-components (Blancke et al., 2015, Atamuradov et
al., 2017). The propagation of failure mechanisms may also
involve several components and various diagnostic tools can
‘be used to detect and track them at different system scales.
Once predetermined degradation thresholds are reached,
specific maintenance actions should be taken to avoid a
system failure. Depending on the types of active failure
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From Data to Asset Health Management in the
Context of Hydropower Generation: a Holistic
Concept
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Abstract Asset management is an enabling discipline that is defined by the International
Standard ISO 53000 as the coordinated activities of an organization to realize value from
assets. Prognostic and health management (PHM), component and system reliability, nsk

asset manag planming and organizational structure are all part of the asset
health management process. Those activities are themselves specific disciplines which have
their own standards, goals, expert communities and visions. However links between them
as a whole process still have to be clearly understood and defined The aim of this paper is
to propose a holistic asset health management model depicting interrelations between activ-
ities. The well-known Data-Information-Enowledge-Wisdom (DIKW) hierarchy is applied
to the asset management process to shed light on interactions between key activities and
their contributions to the asset management value chain. To illustrate the concept, an exam-
ple is shown in the context of hydropower generation.

1 Introduction

Over the last decade, modern companies have attempted to establish holistic system ap-
proaches for Asset Management (AsM) to increase their value creation by taking advantage
of the latest technological advances. In this context, experience gained and significant pro-
gress in the field of Asset Management has led to the establishment of an international
standard in AsM, the ISO 55000 standard (ISO, 2014).

Aszet management is defined by the ISO Standard as a set of coordinated activitier of an
organization to realize the value of assets (150, 2014). These coordinated activities are
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Abstract— Electrical utilities in North America significantly
increased their installed capacities between 1960 and 1990, This
ageing fleet is now forcing the producers to begin to use a holistic
assel management in a more systematic way by introducing
diagnostic and prognostic tools to support them in their decision-
making process. For the last few decades. the Hydro-Quebec
Research Institute has been working to understand ageing
mechani and developing a di ic and prognostic causal
graph model for hydrogenerators based on expert knowledge and
diagnostic data. This paper proposes asset and assel system
metrics based on graph theory to estimate the probability of
detecting a failure using the number of detectable early warning
signs. Proposed indicators intend to inform operators and
decision makers on the failure detection probability for each
individual asset and to identify critical failure detection of assets
at an asset system level. An analysis has been carried out on a
real hydropower plant for each of its sixteen hydrogenerators.
Some results will be presented and critical failure detection rates
for hydrogenerators will be identified. A fr k will be
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Figure . Hierarchy of asscts within an integrated management system [2]

A web-based application called MIDA (Methodology for
Integrated Diagnostic of hydrogenerators) was developed and
lmplememed in 2008. MIDA makes use of data from acual

proposed to improve asset management.

Keywords—hydrog tor;  di ics; failure  mechanisms;
Sailure detection; asser ki ledge-based models;
prognostics

L INTRODUCTION

Electrical utilities in North America significantly increased their
installed capacities between 1960 and 1990. This ageing fleet is now
mrcma the producers to prioritize hydrogenerator refurbishments and
0] e strategies. For that purpose, electrical
utilities began to use holistic asset in a more sys
way by introducing diagnostic and prognostic tools to support them
in their decision-making process. Asset management is defined by
the International Standard IS0 55000 as the coordinated activity of
an organization to realize value from assets [1]. Figure 1 shows an
overview of the management system from the management of
individual assets to the organization level. Diagnostic and prognostic
tools are part of the system performance, cost and risk control. These
activities allow to monitor, anticipate, reduce and control the
probabilities and consequences of unwanted faults or failures over
time in order to support predictive maintenance and decision-making
on an asset system level [2].

For the last few decades, Hydro-Quebec’s Research [nsmule has
been working to und d ageing mect and devel
d and prog tools for hydr The selec:ed
approach is summarized in Figure 2.

ATH-1-5090-0382-2/16/531.00 ©2016 IEEE

2 tools and inspections to calculate a health index for the
entire hydrogenerator fleet [3]. At an asset system level, it allows the
ranking of hydrogenerators with respect to their health index and at
the same time gathers detailed expert knowledge.

Data Health index Failure Failure Failure
q diagnosi diagnosi Prognosi

risk

Active
physical
state

Active
filure
mechanism

Figure 2. Failure risk prognosis estimation process as defined at Hydro-
Québec

Based on significant available diagnostic data combined with
expert knowledge, an advanced diagnostic and prognostic model is
currently being used for the development of an identification method
of active failure mechanisms in hydrogenerators.

As hydrogenerators are multi-failure mode systems evolving
through a great number of components and complex failure
mechanisms, the diagnostic model under development 15 based on
expert knowledge and diagnostic data. The approach uses a Failure
Mechanisms and Symptoms Analysis (FMSA) [4]. The FMSA
identifies and structures all possible known failure mechanisms
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Strategic Fault Diagnosis Approach for
Hydrogenerator Shaft Current Discharges

(. Blancke, A Merkhouf, N. Amyot, J. Pedneauli-Desroches, C. Hudon and K. Haddad

Abstracs - Hydroelectric generator shaft corremt foulis,
which are mainly due ts human error and clectromapnetic
unomalies in the gemerutor, cam cause mechanical bearing
Fuilures in severnl different modes. Because of the silo strocture
of muintennnce deparimenis, such comples Failare mechanisms
ure rarely well disgnosed. and this beads to bss-thun-aptimal
maintenance actions becnuse the root causes of the filare are
insufMficiently understood. This paper proposes o new sirafegic
fuult dingnosis approach for shaft current dischurges, with the
priorities for conducting disgneses amd
mnce  cfficiency. Based on a  failure
muthors present o disgnostic strategy
For idenfifying critical shafi currents on  hydroeclectric
generators and slso propose a suitable menitoring and decision
making methodology o pm:ll bearing Fuilure using existing
sensors amd imspections. Some messurement results will be
presented.

Index Termsi— electrical pitting; fault dingmosis; failare
mechanisms; shaft current; hydroelectric generstor.

L INTRODUCTION

DROELECTRIC power companies have to - maximize
eir gencrating asscts” availability in order o meet
encrgy demand. As a mesult, any diagnostics or
maintenance needed on critical assets must be performed on
a priority basis during low-demand periods. Generator shafi
currents faults are mainly due to human error (bypassing of
existing insulation) and to electromagnetic anomalies in the
gencrator, specifically design flaws mainly related to the
number of stator segmients and poles. Shaft currents can lead
to mechanical bearing failures in several different modes.
Because of the silo structure of maintenance departments,
such eomplex failure mechanisms are rarely well diagnosed,
and this leads to less-than-optimal maintenance actions
because the root causes of the failure are insufficiently
understood. Both mechanical and electrical expertise could
help improve the approach o bearing failure prevention and
fault diagnosis related to shaft currents.

As defined by various authors [1, 2], the diagnosis or fault
diagnosis ean be divided into three suceessive steps: fault
detection (determining the presence of a fault on the system),
fault isolation (identifying the active failure mechanisms)

This work wes supponed im par by the Instinn de Recherche d” Hydro-
Québec (IREQ), Hydro-Quétec and the Ecole de Technologie Sspériear:
{ETS)

{0, Blancke and K. Al-Hadad are with ETS, 1100 Rue Noire-Dame
Ouesi, Moniréal, Comada  (e-mail:  olivier blancke 1iens eismil.ca,
Kamal Al-Haddadimetsmil cap

A Merkoud, C. Hudon and N Amver are with [REC), 1200 I-lcml Lol
Boulet, Varemmes, Conadh  {e-muail arezki merkouiEineq ca,
hudon.claudei@ weq.ca, sved nomaandizmeg ca)

1. Pedreaub-Desrockes is with Hydro-Quehes, 75 Boul. René-Livesque
Oluesa, e étage, M«mleal Canada i e-muail-Pedneauli-
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and fault idendification (actual localization and progression
of the active failure mechanisms). These are essentially the
basic steps in an efficient diagnosis strategy. The aim of this
paper is to identify a suitable monitoring strategy for cach of
thase steps 88 they apply to shaft current discharges To this
end, the failure mechanisms leading from root canses to shaft
current discharges and then to failure modes have o be well
wdentified in order to estimate the potential of existing tools
for diagnosing such faults, Several diagnostic methods exist
i the literature. Some models are based on failure
propagation analysis at a systemn bevel, such as Failure
Mechanisms and Symptoms Analysis (FMSA), proposed by
Amyot et al in 2007 [3]. This approach identifies all
possible failure mechanisms of a system as a discretized
causal graph wsing physical states (nodes of the graph).
Figure | shows four differemt failure mechanisms discretized
from two root causes to three failure modes using nine
physical states.
Digeretized

g Fined pad—Exoessive wear

C; Root cases o Plivacal states F Fallure modes
Fig. 1. Four active failere mechanisms leading from rood casses i failere
maodes after discretization by physical stmes [4]

Each physical state can be activated by a unique
combination of symptoms retrieved from a diagnostic
database. It is then possible to identify the active failure
mechanisms based on the active physical states. This
approach is usually used for complex systems and help to
efficiently capture expert knowledge and experience
feedback in a suitable structure. A recent methodology has
been proposed to construct a causal graph based on FMEA
and expert knowledge [4]. Other authors hawve proposed
related approaches based on graph theories, such as Fault
Tree Analysis [5], the Petri Net model or Bayesian networks
[&, 7]. A review on this subject has been done by Ran Cao et
al_ [8].

EBJsa:d on existing diagnostic approaches described below,
this contribution proposes a way to select a suitable

O7H- 150002538 1/16/531.00 £2016 IEEE 346
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