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de prédiction 𝑘௣ 𝑣ெ೙௘೟ೌೝ೒೐೟ Maintenance spécifique 𝑀௡ rattaché à l’état cible 𝑣௘೟ೌೝ೒೐೟ 𝑣௞ಶ௘೟ೌೝ೒೐೟(𝑘௣) Date prédite 𝑘ா du temps pour atteindre l’état physique cible 𝑣௘೟ೌೝ೒೐೟ pour un 

temps discret de prédiction 𝑘௣ 𝑣ெ೙[௄ಶ]௘೟ೌೝ೒೐೟(𝑘௣) Intervalle d’application prédit 𝐾ா pour l’action de maintenance spécifique 𝑀௡ 

rattachée à l’état physique ciblé 𝑣௘೟ೌೝ೒೐೟ pour un temps discret de prédiction 𝑘௣ 𝑃𝑃𝑂௟ு Horizon du processus de planification opérationnel 𝑃𝑃𝑂௟௙ Fréquence d’actualisation du processus de planification opérationnel 𝛼ି൫𝑡௣൯ Limite acceptable de prédiction en avance pour un temps de prédiction 𝑡௣ 𝛼ା൫𝑡௣൯ Limite acceptable de prédiction en retard pour un temps de prédiction 𝑡௣ 𝜆 Temps nécessaire pour planifier raisonnablement une action de mitigation Λ Taux de défaillance 𝛽 Niveau de confiance exigé pour chaque temps de prédiction 𝑡௣ (𝜋[𝑡௣]ఈషఈశ ≥𝛽) t௙ Date de défaillance t௣ Date de prédiction 
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INTRODUCTION 

0.1 Mise en contexte 

Les récents développements dans les systèmes de mesure, les nouveaux moyens d’analyse et 

d’apprentissage, l'accessibilité des données et les capacités de calcul ont fait du pronostic et de 

la gestion de l’état de santé des équipements (PHM) une discipline émergente en pleine 

croissance. Cette discipline vise à combler le fossé entre les données spécifiques des actifs et 

l’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 symptômes de défaillance qui permet de 

prédire les conditions futures et la durée de vie résiduelle d’un actif selon ses paramètres de 

conception (International Standard, 2015). Les modèles de pronostic permettent de prédire 

l'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 

intrinsèquement 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 dernières décennies (Aven & Zio, 2011), le PHM joue 

aujourd’hui un rôle important dans la gestion de la maintenance. Contrairement aux approches 

de maintenance préventive ou de maintenance basée sur la fiabilité, 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 modèles de pronostic. Du point de vue de 

l'organisation, elle fait partie intégrante du processus de gestion des actifs qui est défini comme 

l’ensemble d'activités coordonnées d'une organisation visant à réaliser de la valeur des actifs 

(ISO, 2014).  

 

Ainsi, les modèles de pronostic sont mis à jour au fur et à mesure que de nouvelles informations 

sur l’état de santé des actifs deviennent disponibles. Des actions de maintenance sont proposées 
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à l'avance pour éviter l’occurrence des modes de défaillance. Différents aspects doivent 

également être 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 être classées en quatre types, comme proposés 

par Elattar et al. (Elattar, Elminir, & Riad, 2016): 

• Les approches basées sur la fiabilité; 

• Les approches basées sur la physique de dégradation; 

• Les approches basées sur les données; 

• Les approches hybrides (combinant les approches précédentes); 

 

Le choix de l’approche repose principalement sur nos connaissances de la physique des 

mécanismes de dégradation, de la disponibilité des données (connaissances théoriques, 

données de défaillance et données d’inspection et mesure), leur qualité et le contexte 

opérationnel dans lequel les résultats du modèle devront être appliqués (précision des 

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

 

0.2 Problématique de la recherche 

Malgré l’arrivée des nouvelles technologies de capteurs et des dispositifs d’acquisition de 

données, le manque de données historiques exploitables reste un problème commun pour une 

proportion importante d'applications industrielles (Compare, Baraldi, Bani, Zio, & Mc 

Donnell, 2017). Les modèles de pronostic basés sur la physique apparaissent alors comme un 

choix pertinent. Ces modèles peuvent être appliqués même 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 
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modélisables (Javed et al., 2017; Sikorska et al., 2011; Zeng, Chen, Zio, & Kang, 2017). Dans 

un contexte industriel, ils peuvent être appliqués à 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 être interdépendants et évoluant au travers de nombreux composants. 

Typiquement, les informations de diagnostic proviennent de différentes sources (par exemple, 

des mesures et des inspections) à des intervalles discrets dans le temps. Par conséquent, les 

modèles de pronostics au niveau des composants ont une applicabilité limitée face aux 

équipements complexes, car ils ne gèrent 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 l’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 

modèles de pronostic ont été appliqués à 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 même effet pour arrêter 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 tâches de maintenance spécifiques pour prolonger la durée de vie utile des équipements 

complexes. 

 

Finalement, la validation des modèles de pronostic est un aspect essentiel pour leur mise en 

application dans l’industrie. Cette étape nécessite la prise en compte de leur contexte 

d’utilisation et des incertitudes inhérentes aux modèles, 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, & 
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Goebel, 2014; Sharp, 2013), il n’existe pas de règles claires permettant de déterminer les zones 

de prédictions acceptables des modèles de pronostic pour les systèmes réparables en tenant en 

compte de leur contexte opérationnel (horizons des plans de maintenance et leurs fréquences 

d’actualisation). 

 

Toutes ces considérations nous ramènent 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 système et qui permet l’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 à la défaillance du 

système et ainsi d’assurer l’applicabilité et l’efficacité des actions de maintenance proposée 

sur le système. Par ailleurs, pour assurer la viabilité à long terme des modèles, 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 thèse. Le but de cette recherche est de développer 

une approche globale de modèles de pronostic pour les équipements complexes permettant 

l’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 thèse sont : 

1. Comment développer et valider un modèle de pronostic pour les équipements 

complexes permettant de prédire l’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 système? 
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3. Comment permettre l’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 hypothèses et proposer un cadre théorique régissant la propagation des 

mécanismes de défaillance et leurs interactions avec les modes de défaillance d’un 

système complexe; 

• Développer une approche de modélisation permettant le développement d’un système 

de pronostic pour les équipements complexes; 

• Développer une approche permettant l’application de la maintenance prévisionnelle 

basée sur les résultats du système de pronostic proposé; 

• Élaborer un formalisme mathématique permettant le développement d’algorithmes 

génériques; 

• Valider l’approche par des études de cas réels; 

 





807 

 

CHAPITRE 1 
 
 

REVUE DE LITTÉRATURE 

La recherche proposée touche à plusieurs domaines d’expertises tels que la gestion des actifs, 

les systèmes de pronostic et plus précisément les approches de pronostic basé sur la physique, 

les métriques de validation des modèles de pronostic et les modèles 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 l’état de l’art dans le domaine. 

 

1.1 Système de pronostic et son rôle dans la gestion des actifs 

La gestion des actifs est un concept relativement récent initié par les industries nucléaire et 

pétrolière dans les années 1980. Comme définie dans l’Introduction, elle permet la 

coordination des activités d’une organisation afin de réaliser de la valeur de ses actifs (ISO, 

2014). Il s’agit de trouver un équilibre entre les performances opérationnelles, les coûts 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 : 

• La gestion du cycle de vie des actifs en détectant les défauts via des mesures ou des 

inspections, en suivant l’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 l’équipement au fur et à 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 



8 

 

 

de pronostic permettent l’application de la maintenance prévisionnelle. La maintenance 

prévisionnelle permet à son tour l’optimisation du cycle de vie des actifs. Les décisions de 

maintenance doivent être basées sur le risque de défaillance de l’équipement qui inclut à la 

fois sa probabilité de défaillance et sa criticité vis-à-vis de sa fonction dans le système. 

Finalement, la maintenance prévisionnelle vise à optimiser les décisions liées à la 

planification d’actions de maintenance ou d’investissements en pérennité. 

• Le contrôle des performances, des coûts et des risques en permettant l’estimation 

dynamique des probabilités de défaillance spécifiques à chaque actif. Comparativement 

aux approches fiabilistes, les approches de PHM permettent de prévenir des défaillances 

rares ou extrêmes qui ne seraient pas bien identifiées par des modélisations de type 

fréquentiste. 

• La prise de décision en proposant une vue d’ensemble de l’état des actifs et en proposant 

des actions de maintenance futures à prévoir dans le temps et leurs influences sur l’état de 

l’actif. 

• L’organisation et le personnel en donnant accès à la connaissance des experts telle que 

présente dans le système pour les générations actuelles et futures. 

 

À 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 système d’actifs auquel il 

appartient, mais aussi de l’organisation dans son ensemble. Cette hiérarchie est présentée dans 

la Figure 1.2 ci-dessous. 
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Figure 1.1 Modèle conceptuel de la gestion des actifs 
par IAM (IAM, 2015) 

 

 

Figure 1.2 Hiérarchie de la gestion des actifs au sein d'un  
système intégré de gestion des actifs (IAM, 2015) 
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Afin de mieux identifier le rôle des données sources dans le processus de gestion de l’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 l’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 l’estimation du risque de défaillance telle que: les analyses 

statistiques de fiabilité, les modèles bayésiens, les systèmes de pronostic et les modèles de 

fiabilité au niveau des systèmes. Ce modèle est basé sur le modèle 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 l’analyse du risque. La Figure 1.3 décrit plus en détail l’estimation du 

risque de défaillance selon les sources de données et de connaissances disponibles. 

 

 
Figure 1.3 Modèle conceptuel de l’estimation du risque de défaillance 
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1.2 Estimation de la probabilité de défaillance d’un actif ou d’un système d’actifs 

Au niveau de l’estimation de la probabilité d’occurrence des modes de défaillance, trois 

principales sources de données peuvent être utilisées : les données de défaillances, les 

connaissances de l’équipement et les données de mesures et d’inspection. Dépendamment des 

données disponibles et de la criticité des défaillances, différentes approches peuvent être 

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

 

 

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

 

Dans le cas où les données de défaillance ne sont pas disponibles, ou leur qualité n’est pas 

suffisante, il est tout de même possible de se fier à l’avis des experts via des processus 

d’élicitation d’experts (Simola, Mengolini, & Bolado-Lavin, 2005; Simola, Mengolini, 

Bolado-Lavin, & Gandossi, 2005). Les processus d’élicitation 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 à 

minimiser les biais cognitifs inhérents au processus d’élicitation. Bien sûr, 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 être appliquées. 

Les modèles statistiques dans le domaine de la fiabilité visent à modéliser la probabilité de 

défaillance d’un équipement selon le comportement d’une population d’actifs homogène 

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

 

Ces modèles peuvent être mis à jour au fur et à 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 l’évolution 

statistique des probabilités de défaillance au cours du temps. 

 

Pour les systèmes non réparables, deux modèles sont largement utilisés : le modèle exponentiel 

et le modèle de Weibull. Le modèle exponentiel ne comporte qu’un seul paramètre. Il considère 

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 modèle exponentiel (pour 𝑡 ≥ 0). 

 

 𝐹(𝑡;Λ) = 1 − 𝑅(𝑡) = 1 − 𝑒ିஃ௧ (1.1) 

 

Dans le cas où l’âge a un effet sur le taux de défaillance, il est alors recommandé d’utiliser le 

modèle de Weibull. L’équation (1.2) présente la distribution de probabilité de défaillance selon 

le modèle de Weibull. 

 

 𝐹(𝑡;𝛽,𝜃) = 1 − 𝑅(𝑡) = 1 − 𝑒ି(೟ഇ)ഁ  (1.2)  

 

La distribution de Weibull a pour avantage principal d’être une distribution dite « caméléon ». 

Elle possède deux paramètres; paramètre de forme (𝛽) et paramètre d’échelle (𝜃), elle s’adapte 

donc à une grande variété de formes de distribution. 
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Dans le cas des systèmes réparables, il est préférable d’utiliser des modèles 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 

plutôt d’intensité de défaillance qui représente la fréquence à laquelle ils vont connaître des 

défaillances (Rausand et al., 2004; Rigdon & Basu, 2000). La Figure 1.5 illustre les principaux 

modèles utilisés. 

 

 

Figure 1.5 Types de systèmes réparables et leurs  
modèles stochastiques associés 

 (Rausand et al., 2004) 
 

Lorsque l’intensité de défaillance peut être considérée quasi constante dans le temps, les 

processus de Poisson homogène (HPP) peuvent être utilisés. Dans le cas des processus HPP, 

l’estimateur qui permet de définir la distribution statistique des défaillances est basé sur le 

temps moyen entre les défaillances (MTBF). Si l’intensité des défaillances dépend de l’âge de 

l’équipement, il faut alors utiliser le processus de Poisson non homogène (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 modèles alimentent un simulateur, ils 

permettent d’estimer de manière plus fiable l’indisponibilité des équipements. Pour plus 

d’informations sur ces modèles, il est recommandé de se référer au livre de Rigdon et Basu 

(Rigdon et al., 2000). 

 

Bien que les modèles fiabilistes apportent déjà certaines métriques à cet effet telles que le 

temps moyen avant défaillance (MTTF), ils sont basés sur l'hypothèse que les temps de 
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défaillance de composants identiques peuvent être considérés comme des variables aléatoires 

statistiquement identiques, mais indépendantes. Celles-ci peuvent être 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 densité 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 où les 

défaillances sont relativement rares, les estimations fiabilistes peuvent être trop pessimistes 

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

 

1.3 Les systèmes 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 à s’intéresser aux principes fondamentaux de la physique 

de défaillance dans le but de comprendre comment les systèmes électromécaniques complexes 

vieillissent et défaillent. Inspiré par les travaux dans le domaine médical, le pronostic a connu 

son essor dans l’armée et dans l’industrie aérospatiale. Le but est de minimiser les incertitudes 

entourant l’estimation du temps avant défaillance (TTF) et d’estimer la fin de vie utile d’un 

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

 

Dans un premier temps, il est important de bien différencier l'objectif principal des systèmes 

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 à prédire l'occurrence de la fin de fonctionnement d'un système. Il vise à prédire 

un événement ou une trajectoire de dégradation. 
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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 homogènes, le pronostic 

se base sur les données liées aux conditions spécifiques de l’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 l’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 l’élaboration des systèmes 

pronostiques. Différentes contributions importantes ont vu le jour dans le domaine pour 

proposer des méthodologies permettant d’estimer l’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 systèmes de pronostic ont été résumées dans la Figure 

1.7. 

 

 

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

 

Quatre grandes catégories d’incertitudes sont présentées : les incertitudes liées à l’estimation 

de l’état actuel (diagnostic), les incertitudes liées aux conditions futures, les incertitudes liées 

aux hypothèses du modèle de pronostic et à ses paramètres et finalement les incertitudes liées 

à la méthode de prédiction. Afin de faire face à 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). 

 

 

Figure 1.8 Composantes d'un algorithme  
de pronostic 

 (Shankar Sankararaman et al., 2014) 
 

Dans la Figure 1.8, les composantes liées à l’estimation de l’état peuvent être assimilées aux 

activités de diagnostic. Les algorithmes de pronostic comportent généralement deux 

composantes principales : l’estimation de l’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 l’estimation des incertitudes, les références proposées précédemment 

présentent différentes méthodes selon les types de modèles. Au niveau des incertitudes liées à 

l’utilisation de l’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. 

 

 

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

 

D’une manière générale, le système d’étude est défini par des entrées (mesures ou inspections), 

des états (défauts, symptômes, modes de défaillance, etc.), des propriétés (modèles, date de 

mise en service, niveau d’opération, localisation, etc.) et des modèles 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 être résumé en quatre étapes successives qui restent 

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

1. Acquisition des 
données Acquisitions des données et inspections du système 

2. Diagnostic Identification de l’état de dégradation actuel du système 
3. Pronostic Estimation de l’état de dégradation futur du système 
4. Prise de décision 
(maintenance 
prévisionnelle) 

Identification et planification d’actions intelligentes et 
appropriées 

 

La frontière entre le diagnostic et le pronostic peut parfois être ambiguë, notamment entre les 

écoles de pensée nord-américaine et européenne. Il a été constaté par Vachtsevanos et al. que 

chaque étape du processus défini doit être réalisée sur l’hypothèse que les sorties renvoyées 

par l’étape précédente sont disponibles (Vachtsevanos, Lewis, Roemer, Hess, & Wu, 2007). Il 

est alors possible de segmenter la conception d’un système de pronostic et de superposer 

certaines phases de développements. Cependant, les étapes successives nécessaires à 

l’élaboration d’un système de pronostic induisent chacune une part d’incertitude et qui doit 

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

 

Les points rouges représentent les différentes mesures du paramètre d’étude a représentant ici 

l’état du système d’étude. L’estimation de l’état actuel du système au temps de prédiction 𝑡௡௢௪  

comporte déjà 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 

établir la prédiction de l’événement. Dans ce cas, l’événement est représenté par le 

franchissement du seuil de défaillance. La prédiction de cet événement peut être 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 l’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 système d’étude selon les données d’entrée 

qui peuvent être des données de diagnostic, l’avis d’expert ou autres. 

 

 TTF = t୤ − t୮  (1.3) 

 

 RUL = EOL − t୮  (1.4) 

 

Comme illustré dans la Figure 1.9, il est nécessaire de définir des métriques de validation afin 

de s’assurer que le modèle de pronostic répond adéquatement au besoin d’affaires. Ces 

métriques de validation doivent être définies en se basant sur les besoins. 
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1.4 Approches et classification des systèmes de pronostic 

L’élaboration des systèmes pronostique nécessite trois principaux choix : (i)le choix du niveau 

d’étude (la vision portée sur le système pour l’étudier : composant ou système), (ii)le choix de 

l’approche (la manière de modéliser le système d’étude) et, (iii)le choix du type de modèle. 

Ces choix doivent être faits selon les besoins et les ressources disponibles de l’organisation. 

 

 Niveau d’étude des systèmes de pronostic 

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

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

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

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

 

 

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

 

Une grande partie des systèmes de pronostic existants utilise une approche centrée sur la 

dégradation d’un seul composant du système menant à un maximum de 1, 2 ou 3 modes de 

défaillance (M. Daigle et al., 2012). Les composants étudiés sont critiques pour le 

fonctionnement du système 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 système (Abdelwahed 

& Karsai, 2009; Normand Amyot, Hudon, Lévesque, Bélec, Brabant et al., 2013b; Manuel  

Chiachío, Chiachío, 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, Galvão, & Yoneyama, 2013; Medina-Olivier, Iung, Barbera, 

Viveros, & Ruin, 2012; Mooney, 2015; Ribot, 2009). Les approches système sont 

principalement utilisées pour caractériser des systèmes 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 système donné. 

 

 

Figure 1.12 Choix du niveau d'étude du système de pronostic 
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Dans la pratique, comme discuté dans la problématique de recherche, les approches système 

apportent des possibilités d’utilisation beaucoup plus importantes pour l’organisation. Afin de 

créer un modèle permettant une vision système, il est nécessaire de définir les interactions 

existantes entre les dégradations des composants du système. Cet aspect sera couvert plus en 

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

 

 Approches des systèmes de pronostic 

Plusieurs contributions proposant une classification des approches et des modèles de pronostic 

ont vu le jour ces dernières années et proposent des revues assez exhaustives de l’état de l’art 

selon les différents secteurs d’activités (Aizpurua & Catterson, 2015; Atamuradov, Medjaher, 

Dersin, Lamoureux, & Zerhouni, 2017a; BSI, 2004; J. Chiachío, M. Chiachío, 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 à la définition d’une liste exhaustive de 

catégories comme remarqué par Azura et al. (Aizpurua et al., 2015). La classification des 

modèles proposée par Elattar et al. (Elattar et al., 2016) représente bien l’ensemble des modèles 

présents dans la littérature. Les modèles et approches peuvent être classés selon 4 grandes 

catégories: 

• Modèles basés sur les approches de fiabilité; 

• Modèles basés sur les données; 

• Modèles basés sur la physique; 

• Modèle hybride. 

 

En général, la complexité, le coût de développement et la précision des modèles sont 

inversement proportionnels à leur applicabilité tel que présenté dans la Figure 1.13. Le défi 

principal lors du développement des algorithmes de pronostic consiste à minimiser les coûts 



24 

 

 

de développement et la complexité des modèles tout en maximisant leur précision (Elattar et 

al., 2016). 

 

 

Figure 1.13 Illustration des approches pronostiques selon leur applicabilité 
 versus leur niveau de précision et coûts de développement 

 (Byington, Roemer, & Galie, 2002) 
 

Dans les grandes catégories d’approches proposées ci-dessus, la complexité et les coûts de 

développement des modèles vont de pair avec l’ordre des approches énoncées. La Tableau 1.2 

propose un résumé conceptuel ordonnant les approches de pronostic selon le risque acceptable 

de défaillance de l’équipement d’étude (relatif à leur niveau de précision), les données et les 

connaissances disponibles et le coût de développement du système de pronostic. 

 

 



25 

 

 

Tableau 1.2 Résumé des approches de pronostic existantes 

Approches de 
pronostic 

Risque de 
défaillance  

Connaissances 
de l’équipement 

disponibles 

Données 
disponibles 

Coût de 
développement 

Basée sur la 
fiabilité Faible Faible Moyen Faible 

Basée sur les 
données Moyen - Élevé Faible Élevé Faible 

Basée sur la 
physique Moyen - Élevé Élevé Faible Moyen - Élevé 

Hybride Moyen - Élevé Élevé Moyen - Élevé Élevé 
 

Un tableau plus détaillé portant sur l’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 Évaluation des besoins et des caractéristiques 
des approches de pronostic (Javed et al., 2017) 

 
 

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) 

 

 Approche de pronostic basée sur les modèles de fiabilité 

Les approches basées sur les modèles de fiabilité vont être préconisées pour des équipements 

dont le risque acceptable de défaillance d’un équipement est peu élevé. Elles consistent 

généralement à mettre à jour l’estimation de la fiabilité d’un équipement en pondérant sa 

fiabilité statistique par un ou plusieurs facteurs d’influence spécifiques souvent relatifs au 

niveau de charge, l’environnement ou bien à l’état de santé. Comparativement au modèle 

classique de fiabilité uniquement basé sur les approches statistiques, les modèles de pronostic 

basés sur la fiabilité permettent de tenir en compte de certains paramètres spécifiques et de leur 

évolution au cours du temps. Ils permettent une meilleure réactivité décisionnelle en cas de 

changement soudain du comportement de l’équipement. La Figure 1.15 illustre le 

fonctionnement de ce type d’approche. Une distribution du MTBF est mise à jour en utilisant 

les nouvelles données disponibles sur l’équipement. 
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Figure 1.15 Approches basées sur les  
modèles fiabilistes 

 (Pecht & Kumar, 2008) 
 

Ces modèles nécessitent des données de défaillance historiques pour le développement des 

modèles statistiques ainsi que des données en ligne et historiques des covariables d’intérêt pour 

chaque équipement d’étude. Une connaissance détaillée de la physique de dégradation n’est 

donc pas essentielle pour ce type de modèle (Elattar et al., 2016). Par ailleurs, l’utilisation des 

experts est peut-être requise pour identifier les covariables d’intérêt permettant la pondération 

des modèles statistiques. 

 

Il existe différents modèles pouvant être utilisés dans ce type d’approche. Le plus utilisé est le 

modèle proposé par Cox et intitulé « Proportional Hazard Model » (PHM) (Sikorska et al., 

2011). Il s’agit d’un modèle proche des modèles de Weibull, mais comprenant des co-variables 

permettant de pondérer la distribution statistique. L’équation (1.5) présente la formulation du 

modèle PHM. Pour plus d’informations sur ce modèle, il est conseillé de se référer à l’article 

de Tran, V. et al. (Tran, Thom Pham, Yang, & Tien Nguyen, 2012) qui illustre un cas de 

pronostic par la méthode PHM. Le modèle de Cox est présenté dans l’équation (1.5). Le taux 

de défaillance d’un équipement peut alors s’exprimer sous la forme suivante : 
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 𝜆(𝑡) = 𝜆଴(𝑡) ൈ 𝑒(௕భ௑భା௕మ௑మା⋯ା௕೔௑೔)  (1.5) 

 

Le taux de défaillance en fonction du temps 𝜆(𝑡) s’exprime selon une fonction de hasard de 

base 𝜆଴(𝑡) (non spécifique à l’équipement d’étude) et des covariables dépendantes du temps 𝑋௜ (spécifiques à l’équipement d’étude). Les coefficients 𝑏௜ permettent de calibrer l’influence 

des covariables sur le taux de défaillance. Ils sont généralement estimés via des méthodes de 

maximum de vraisemblance. 

 

Dans ce type de modèle, le diagnostic est principalement réalisé lors de l’estimation de 

covariables liées à l’état de santé de l’équipement au temps de prédiction. Le modèle 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 modèles pour 

ce type d’approche. 

 

 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 être recommandé d’utiliser ce type d’approche 

lorsque la physique de dégradation est complexe comme dans le cas où la propagation des 

mécanismes de défaillance menant aux modes de défaillances est fortement corrélée. Dans ce 

type d’approche, les modèles sont souvent considérés comme des modèles de type « boîtes 

noires » dans le sens où il est souvent difficile de comprendre le lien logique entre les données 

d’entrée consommées par le modèle et les sorties qu’il renvoie (Javed et al., 2017). C’est 

d’autant plus le cas lorsqu’il s’agit de modèle d’apprentissage comme les réseaux de neurones. 
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Les modèles basés sur les données sont les plus représentés dans la littérature due à leur facilité 

d’application, leurs faibles coûts d’implémentation et le peu de connaissances intrinsèques de 

l’équipement qu’elles requièrent (Elattar et al., 2016). 

 

Bien qu’il existe une grande variété de modèles par apprentissage utilisés dans les systèmes 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. 

 

 

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

 

La première étape consiste à réaliser l’acquisition et le prétraitement des données pertinentes 

à la prédiction de l’occurrence du ou des modes de défaillances du système d’étude. Il peut 

s’agir de données relatives à l’état de santé (mesures ou inspection), à certaines caractéristiques 

spécifiques, au niveau de charge ou à l’environnement du système d’étude. Afin que le système 

de pronostic puisse les traiter, l’ensemble des données d’entrée doivent être 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 être 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 

étape de prétraitement des données.  

 

 

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

 

La deuxième étape consiste à détecter la présence de défauts sur l’équipement d’étude. On 

parle alors de la partie diagnostic. Il s’agit à la fois de détecter la présence d’une condition 

anormale, mais aussi d’identifier le ou les défauts à l’origine de ces anomalies. Pour cela, des 

algorithmes de détection sont appliqués sur les données au cours de la vie de l’équipement. 

Lorsque des connaissances de l’équipement sont présentes, il est recommandé d’identifier les 

principales caractéristiques d’état (défauts, anomalies) à l’aide d’experts. Les algorithmes 

peuvent être de différentes formes : seuils, règles 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 à l’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) 

 
 

Tableau 1.5 Performances des principaux algorithmes de détection 
de défauts par apprentissage (Liu et al., 2018) 

 
 

Une fois l’estimation de l’état actuel réalisée, la prochaine étape consiste à estimer le temps 

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

niveau des approches basées sur les données, les modèles 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) 

 

 

 
 

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

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

 
 

L’analyse des méthodes proposées ci-dessus montre que le choix de l’algorithme de pronostic 

doit être basé sur le contexte opérationnel de l’équipement d’étude. Il est important de bien 

identifier les données disponibles incluant leurs qualités, les connaissances présentes et 

l’horizon nécessaire du modèle 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 intrinsèque à l’équipement. Ils permettent 

de prédire des défaillances même pour des équipements extrêmement complexes comportant 

de nombreux composants et de nombreux mécanismes de dégradation. Par leurs capacités à 

suivre de nombreuses caractéristiques, ils permettent aussi de prévenir à un certain niveau de 

conditions nouvelles dans le cas où 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 chaînes 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 intrinsèque de l’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 modèles au cours du temps. Elles 

permettent de réaliser des prédictions relativement longs termes par leur capacité à pouvoir 

suivre un grand nombre d’états de dégradation dont certains peuvent être assez éloignés des 

modes de défaillance. Cependant, tel que mentionné par Peng et al. (Peng et al., 2010), il est 

important de bien comprendre les hypothèses sous-jacentes à ces méthodes. En effet, ces 

approches ont été initialement développées pour optimiser les chaînes de production. Les 

hypothèses qui les régissent ne sont souvent pas compatibles avec la propagation de 

dégradation concurrente et indépendante. La modification de ces hypothèses peut impliquer 

des résolutions mathématiques complexes.  

 

Les méthodes de pronostic basées sur des statistiques ou des régressions ont déjà 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 intrinsèques aux équipements 

qu’elles requierent. Elles permettent d’obtenir des modèles pouvant traiter une quantité 

importante de données hétérogènes. 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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 Approche de pronostic basée sur la physique de défaillance (PoF) 

Comment quantifier de manière 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. À la différence des 

approches basées sur les données, les approches PoF peuvent être appliquées même si les 

données historiques sont rares. Elles se basent sur la compréhension des processus de 

dégradation et sont conçues pour modéliser les mécanismes de défaillance des équipements 

basés sur les connaissances de la physique, en appliquant les lois physiques et les modèles 

mathématiques existants (Gu & Pecht, 2008). Dans de telles approches, les données de 

diagnostic sont utilisées pour mettre à jour l’estimation de l’état à la date de prédiction, 

surveiller les conditions de charge ou affiner certains paramètres spécifiques du modèle 

(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 Chiachío, Manuel Chiachío, Shankar Sankararaman, Abhinav 

Saxena, & Kai Goebel, 2015; Manuel Chiachío, Chiachío, 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 modèles pronostiques PoF basée 

sur l’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 modèles 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 à l’analyse des modes de 

défaillance et d’effets (AMDE). Le but de l’AMMDE est d’identifier et de modéliser les 

mécanismes de défaillance (processus par lesquels une combinaison de contraintes physiques 

conduit à 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 l'équipement (International Standard, 2012). Selon Gu et Pecht 

(Gu et al., 2008), les modèles de pronostic PoF permettent d’actualiser les prédictions de 

l’occurrence d’une défaillance en combinant les données relatives au niveau de charges, aux 

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

et al., 2016).  

 

Les modèles de PoF sont généralement appliqués au niveau des composants et modélisent les 

mécanismes de défaillance de manière indépendante. Par conséquent, ces modèles 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 l’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 système (Khorasgani, Biswas, & Sankararaman, 2016). Cependant, plusieurs 

contributions ont discuté de la nécessité de développer des modèles 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 modèles 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 modèles de dégradation multi états sont conçus pour discrétiser les mécanismes de 

défaillance en une succession d'états identifiés par des indicateurs de dégradation (symptômes, 

signes avant-coureurs, etc.). (Compare et al., 2017). Avec de tels modèles, les processus 

complexes de dégradation des équipements peuvent être représentés (Fink et al., 2015). De 

nombreux modèles de dégradation multi états ont été proposés en utilisant des degrés de 

dégradation (par exemple, états neufs, états relativement dégradés, états fortement dégradés et 

états de défaillance (Compare et al., 2017; Li, Chen, Yuan, Tang, & Kang, 2017)), très peu de 

contributions sur le pronostic ont été trouvées sur les modèles de dégradation multi états en 

mettant l’accent sur l’analyse de la propagation du mécanisme de défaillance via l’utilisation 

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

 

Chemweno et al. (Chemweno, Pintelon, Muchiri, & Van Horenbeek, 2018) ont proposé une 

analyse des méthodes de modélisation de la fiabilité dans le contexte de l’évaluation des 

risques. Sur la base de cette étude, 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).  
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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 systèmes dynamiques 

multi états dans diverses disciplines. Les graphes d'un PN consistent en deux types de nœuds; 

transitions et lieux liés par des arcs ou des arêtes. Un lieu peut être utilisé pour spécifier l'état 

actuel d'un système et est visité par des jetons qui se propagent d'un endroit à l'autre, comme 

défini par le PN. Les transitions permettent de représenter le comportement dynamique du 

système. Ils comportent des transitions temporelles d'un endroit à un autre (Manuel  Chiachío 

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

 

 

Figure 1.19 Illustration d'un réseau de  
Petri comportant 3 places et une  

transition 
 (Manuel  Chiachío et al., 2017) 

 

Pour plus d’informations, plusieurs références présentent le formalisme des réseaux de Pétri 

(Manuel  Chiachío et al., 2017; Murata, 1989; Peterson, 1981). Dans la continuité des PN, 

Chiachío et al. (Manuel  Chiachío et al., 2017) ont introduit un cadre mathématique pour la 

modélisation des pronostics au niveau système basé sur le formalisme plausible du réseau de 

Petri (PPN). Le modèle intègre 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 entières) 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  Chiachío et al., 2017) 

 

Le modèle 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. 

 

 

Figure 1.21 Illustration de résultats de 
pronostic par une approche de  

« Plausible Petri Net » 
 (Manuel  Chiachío et al., 2017) 
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Il s'appuie sur des connaissances et des données de diagnostic. Des actions de maintenance 

peuvent être recommandées et une défaillance de composant individuel peut être prédite. 

Cependant, l'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 système) liés par des relations causales temporelles conduisant à une 

défaillance du système. Les tables de probabilités conditionnelles (relations causales 

temporelles, par exemple) sont quantifiées en fonction de trois types d’informations: des 

analyses statistiques à 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. 

 

 

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

 

Les simulations du DBN conduisent à une estimation de la fiabilité du système qui prend en 

compte tous les mécanismes de défaillance. Dans ce projet, les données des capteurs n’ont pas 

été utilisées pour actualiser l’état estimé de l’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 système étaient considérés comme un seul état de défaillance.  

 

Zeng et al. (Zeng et al., 2017) ont proposé une méthode de modélisation de l’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 système correspond au délai 

minimal de défaillance des différents mécanismes de défaillance actifs. Leur approche est 

illustrée dans la Figure 1.23. 

 

 

Figure 1.23 Illustration du graphe 
d'interactions entre plusieurs 
 mécanismes de défaillance 

 (Zeng et al., 2017) 
 

Ces mécanismes de défaillance peuvent contribuer aux mêmes modes de défaillance 

(superposition) ou à la présence d'un mécanisme de défaillance ayant une incidence sur les 

autres mécanismes de défaillance (couplage). Sur la base de la littérature recensée à ce jour, 

peu de modèles 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 système. 

 

Amyot et al. (N Amyot, Hudon, Lévesque, Bélec, Brabant et al., 2014) ont proposé une 

approche basée sur l’analyse des symptômes et des mécanismes de défaillance (FMSA). Cette 

approche pourrait être considérée comme une extension de l’approche FMMEA et une partie 

de l'approche PoF. À l'instar des approches FMMEA et PoF, tous les mécanismes de 

défaillance conduisant aux divers modes de défaillance d'équipement sont identifiés à l'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'après 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 l’occurrence d’un mode de défaillance. De nombreux mécanismes de 

défaillance peuvent conduire au même mode de défaillance et un état physique peut être 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 symptômes observables par des outils de diagnostic ou des 

données d'inspection. Le modèle résultant détecte et suit les mécanismes de défaillance de 

manière dynamique au niveau du système à mesure que de nouvelles informations deviennent 

disponibles. Cette approche de diagnostic n'a pas encore été étendue à une approche de 

pronostic. 

 

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

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

maintenance basées sur des modèles de pronostics. Du point de vue de l'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 à 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 à l'avance 

pour éviter que les modes de défaillance ne se produisent. Les algorithmes permettant la 

maintenance prévisionnelle peuvent être considérés comme partie intégrante du pronostic 

comme illustré dans la Figure 1.24. La maintenance prévisionnelle fait partie de l’aide à la 

décision post-pronostic en identifiant les actions à prendre aux vues de la prédiction de mode 

de défaillance. 

 

Afin de garantir la planification stratégique au sein de la flotte, différents aspects doivent 

également être pris en compte pour optimiser la planification de la maintenance, telle que la 

criticité des équipements dans leur système, 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 être utilisés pour les détecter et les suivre à différents 

niveaux du système. Une fois que les seuils de dégradation prédéterminés sont atteints, des 

actions de maintenance spécifiques doivent être entreprises pour éviter une défaillance du 

système. En fonction des types de mécanismes de défaillance actifs et de leur progression, les 

actions de maintenance peuvent ne pas avoir le même effet pour arrêter 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 tâches 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 proposé dans la 
norme ISO13381 et son implication dans le processus décisionnel 

 (Sikorska et al., 2011) 
 

Dans la littérature, divers auteurs ont utilisé PN dans le contexte de la maintenance prédictive. 

Zhouhang et al. (Zhouhang, Maen, & H., 2014) ont proposé une application de PN pour 

modéliser l'analyse de fiabilité et de maintenance de systèmes multi états et multi unités. 

L'approche prend en compte 3 états de dégradation: sain, dégradé et défaillant. Le modèle PN 

simule la transition entre ces états dans différentes composantes. Un modèle d'arborescence de 
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pannes permet d'assembler différents composants dégradés ou défaillants dans le 

comportement du système. Il prend également en compte la disponibilité de l'opérateur de 

maintenance et le processus de maintenance. Dans ce travail, le modèle ne suggère pas de 

tâches 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 systèmes stochastiques à événements discrets. Le PN 

est utilisé pour modéliser le système et ses capteurs. Des mesures ont été attachées à 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 modèle PN estime l’état actuel du système et la probabilité d’occurrence 

d’états futurs. La Figure 1.25 présente une illustration de leur modèle. 
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Figure 1.25 Illustration du modèle  
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 même référence que celle citée précédemment dans les approches de 

pronostic basé sur la physique, Chiachío et al. (Manuel  Chiachío et al., 2017) ont proposé un 

cadre mathématique pour la modélisation du pronostic au niveau système basé sur le 

formalisme Plausible Petri Net (PPN). Le modèle intègre des actions de maintenance, diverses 

informations pronostiques issues de différents composants, des connaissances expertes et la 

disponibilité des ressources. Le modèle prédit la fin de vie de différents composants en prenant 
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en compte le processus global. Des tâches de maintenance peuvent être suggérées et une 

défaillance de composant peut être prédite. Cependant, l'approche ne permet pas d'identifier 

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

 

1.6 Métriques de validation des modèles de pronostic 

Le développement des systèmes 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 à explorer les métriques de performances existantes dans la littérature permettant l'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 systèmes de pronostic; 

 

 Classification fonctionnelle des métriques de performance 
des systèmes de pronostic  

Les métriques de performance des systèmes de pronostic peuvent être classifiées 

temporellement suivant la partie du système de pronostic qu’elles évaluent. Il existe des 

métriques pour évaluer les capacités d’un algorithme à détecter un défaut, des métriques 

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

 

 

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

 

 

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 systèmes de pronostic, ces différentes catégories de 

métriques peuvent être 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 l’étendue des prédictions effectuées au 

même 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 paramètres 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 à mesure 

que de nouvelles informations sont acquises dans le système 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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 Les métriques de performances du pronostic Offline 

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

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

rapportent à l'analyse post mortem (K.; Goebel et al., 2017). 

 

Les métriques offlines, permettent d’analyser les performances des algorithmes de pronostic 

en confrontant leurs résultats à des données historiques de défaillance. Il peut sembler que ces 

métriques ont une utilité limitée pour le domaine opérationnel. Cependant elles jouent un rôle 

crucial dans le développement des algorithmes. Elles permettent l’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 très 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 synthèse 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) 
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À 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 modèles de pronostic pour un temps de prédiction donné. 

Ces métriques ne considèrent pas la nature aléatoire de l’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 

systèmes, collectées au cours du temps où de multiples modes de défaillance peuvent être 

présents sur une variété de systèmes et de composants (Drucker). Elles sont présentées dans le 

Tableau 1.9. 
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Tableau 1.9 Métriques de performances statistiques des systèmes de 
diagnostic (Drucker) 
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Tableau 1.9 (suite) 

 

 

Ces métriques sont majoritairement utilisées pour évaluer les algorithmes de diagnostic. 

Cependant, pour les systèmes 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 

• Métriques au niveau d’un actif : 

Les métriques de performance des systèmes de pronostic au niveau d’un actif sont 

principalement définies en se basant sur un diagramme RUL-EOL. Le diagramme RUL-EOL 



55 

 

 

est basé sur une date de défaillance historique (EOL) et illustre pour chaque année où 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 (système non réparable) ou Temps 

avant défaillance (système réparable) 

 

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

(système réparable) 

 

 

Figure 1.29 Illustration d’un diagramme RUL-EOL 
 

À 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). À l’année 2010, la défaillance 

se situe dans 6 années et donc en 2010. La durée de vie résiduelle de l’équipement est de 6 ans 

(𝑅𝑈𝐿(2010) = 6). La fonction RUL est illustrée par la fonction présentée dans l’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 l’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 plutôt 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 𝛼ି (temps acceptable pour une 

prédiction en avance) et 𝛼ା (temps acceptable pour une prédiction en retard). Une illustration 

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

 

 

Figure 1.30 Illustration des limites des prédictions en avance et en retard des 
 prédictions pour des algorithmes de pronostic 

(Saxena et al., 2012) 
 𝛼ା: temps acceptable pour une prédiction en retard – généralement catastrophique pour un 

système en opération, car prédit la défaillance après qu’elle ait eu lieu. Elle est souvent définie 

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

 𝛼ି: temps acceptable pour une prédiction en avance – elle représente le temps acceptable 

auquel on peut prédire une défaillance en avance sans impliquer de surcoût 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 être arrêté plus de X 

jours plus tôt avant sa défaillance » 

 

Ces paramètres doivent découler d’une analyse des besoins du système de pronostic en tenant 

en compte de son contexte opérationnel (contraintes de fiabilité et analyse coût-bénéfice). La  

Figure 1.31 propose un cas d’exemple de détermination de ces paramètres 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. 

 

 

Figure 1.31 Arbre démontrant l’écoulement des exigences du système de pronostic pour la 
mission d’un drone afin d’en estimer les paramètres de validation  

(Saxena et al., 2012) 
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Tableau 1.10 Métriques de performances statistiques 
des systèmes diagnostics (Drucker) 
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Il existe dans la littérature des variantes aux métriques proposées ci-dessus. À 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) 

Métriques Signification Formulation 

Mean 
Relative 
Absolute 
Error (rMAE) 

Evaluate the precision (anglais: 
accuracy) of the estimate of the 
estimated RUL with respect to 
the true RUL of the system. 
*Équivalent à MAE dans la 
figure 7. 

 

Coverage 
(Cov) 

Verify whether the estimation of 
the prediction interval PI(0.32) 
actually contains with the 
probability 1-0.32=0.68 the true 
RUL of the system. 
*Équivalent à la métrique α-λ 
dans la figure 10.  

 

 

• 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 où il est nécessaire que les algorithmes aient des performances spécifiques pour 

l’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) suggèrent 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, à 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. 

 

 

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 
Mean Squarred 
Erroe (AMSE) 

*équivaut à MSE dans la figure 7 
en enlevant les termes liés au 
système d’étude dans la métrique.   

Power (tk) 

*Équivalent à la métrique α-λ dans 
la figure 10, mais en gardant la 
probabilité que la prédiction 
tombe dans la zone de prédiction 
acceptable plutôt que de la rendre 
binaire selon le critère 
d’acceptation β. 

 

 

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 l’écart type de ces deux métriques sur 

l’ensemble du parc d’équipement pour chaque temps de prédiction 𝑡௞. Cela nécessite d’avoir 

les mêmes temps de prédiction pour l’ensemble des actifs. Tableau 1.13 illustre les résultats 

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

 

 

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 à évaluer si l’algorithme de pronostic a correctement procédé les incertitudes en 

comparant l’écart des prédictions avec les dates de défaillances réelles de différents 

équipements. Cela permet de suivre le comportement de l’algorithme sur une population 

d’équipement. Cependant, cette approche requiert un nombre important de défaillances 

connues. De plus, cette métrique ne représente pas l’aspect temporel des prédictions et leur 

convergence au faire et à mesure de l’arrivée de nouvelles données (K.; Goebel et al., 2017). 

La Figure 1.33 illustre cette métrique. 

 

 

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 l’évaluation des algorithmes de pronostic. L’objectif de ces métriques est qu’elles 

puissent être utilisées et comprises par des utilisateurs provenant de différents domaines 

d’étude. Ces métriques permettent d’obtenir rapidement un bilan des différentes performances 

de l’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) 

 
 

 

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 l’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 à l'échelle d'une population d'équipement (Hu et al., 2012)  

 

Ce type de graphique permet d’analyser la capacité d’un algorithme à 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 l’algorithme de pronostic. 

 

Lors de l’utilisation de métriques agrégées pour analyser les performances des algorithmes de 

pronostic, l’aspect des performances temporelles est souvent omis. À l’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 l’algorithme performe moins bien afin de 

pouvoir ajouter certaines spécificités pour certains cas. 

 

• 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 être utilisées différemment du type d’approche. Il est présenté dans le Tableau 1.15. 



64 

 

 

Tableau 1.15 Bilan des métriques offline et leur utilisation selon 
les types d’approches utilisées (Saxena et al., 2014) 

 

 

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

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

évaluer son comportement à l’échelle d’un parc d’actif. 

 

 Les métriques de performances Online : 

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

requièrent pas la connaissance du temps où 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 à court terme de l’état intermédiaire d’un système. La précision (anglais: accuracy) 

et la justesse (anglais: precision) des prédictions à court terme permettent d’estimer un niveau 

de confiance sur la prédiction long terme où la date de l’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) 

 

 

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 où 

peu de défaillances sont répertoriées dû à des actions de maintenances préventives déjà 

appliquées basées sur des modèles de pronostic. Ils proposent de tenir en compte les dates des 

maintenances réalisées au lieu des dates de défaillance. Cela permet de donner accès à une 

quantité de données de validation beaucoup plus importante. Afin de pouvoir estimer l’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 à un état plus proche 

de la défaillance selon l’algorithme déjà 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 systèmes complexes aient déjà été présentées, une approche de pronostic au 

niveau du système considérant différentes sources d'informations de diagnostic ET la 

complexité du mécanisme de défaillance de l'équipement dans la prédiction des différents 

modes de défaillances reste à 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 systèmes de pronostic existants portent 

principalement sur des systèmes 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 

à prédire l’occurrence des différentes défaillances que peut vivre un système réparable lors de 

sa vie utile. 
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CHAPITRE 2 
 
 

MÉTHODOLOGIE 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 thèse. Son développement se base sur les questions 

et objectifs de recherche. 

 

Rappelons au lecteur que l’objectif in fine de la thèse 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. 

• Élaborer une approche physique permettant le pronostic de différents modes de 

défaillance d’un équipement complexe. Par approche physique, nous désignons un 

modèle qui se base sur les lois physiques, la modélisation des phénomènes de 

dégradation et une sorte de cascade hiérarchisée des phénomènes. Cette succession de 

mécanismes est définie a priori par des experts; 

• Élaborer une approche mieux adaptée pour la maintenance prédictive tenant en compte 

des mécanismes de défaillance et des résultats actualisés de pronostic; 

• 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; 

• Identifier une stratégie d’actualisation des modèles de pronostic et de maintenance 

prédictive à long terme. 
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La recherche permettra de préparer une base pour la définition des systèmes 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 thèse peuvent être appliquées sur n’importe quel type d’équipement 

complexe et réparable comportant différents mécanismes de défaillance menant à différents 

modes de défaillance. 

 

La thèse est constituée de sept chapitres. Les quatre chapitres suivants constituant les 

contributions scientifiques de la thèse. Le CHAPITRE 3 et CHAPITRE 4 présentent deux 

articles de revues avec comité de lecture déjà publiés. Cette thèse a aussi permis de produire 4 

articles de conférences internationales et un poster. Le poster a reçu 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 

Journal 

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

2019 

Journal 

Blancke, O., Tahan, A., Komljenovic, D., Amyot, N., Lévesque, M., & 

Hudon, C. (2018). A holistic multi-failure mode prognosis approach for 

complex equipment. Reliability Engineering & System Safety, 180, 136-151. 

doi: https://doi.org/10.1016/j.ress.2018.07.006   

2018 
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Tableau 2.1 (suite) 

Type Titre Année 

Article 

Conférence 

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 Petri Net Failure Mechanism 

Propagation Model. Paper presented at the PHM Society European 

Conference. url : https://phmpapers.org/index.php/phme/article/view/434  

2018 

Article 

Conférence 

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). 

2018 

Article 

Conférence 

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  

2016 

Article 

Conférence 

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 

2016 

 

2.2 Structure et contributions scientifiques 

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

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

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

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

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

le CHAPITRE 6 propose une perspective long terme d’actualisation des modèles. 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 

O
bj

ec
tif

 

Approche de pronostic pour 
les équipements complexes 

Approche de 
maintenance 
prédictive pour les 
équipements 
complexes 

Évaluation des 
modèles de pronostic 
pour des équipements 
réparables 

Actualisation des 
modèles pour 
assurer leur 
pérennité 

Ti
tre

 Approche de pronostic 
multimodes de défaillances 
pour les équipements 
complexes 

Approche de 
maintenance 
prédictive pour 
équipements 
complexes basée sur 
les résultats de 
pronostic 

Évaluation de la 
performance des 
méthodes de 
pronostic pour les 
équipements 
réparables dans un 
contexte industriel 

Processus 
d’actualisation des 
modèles de 
pronostic pour une 
applicabilité long-
terme 

Co
nt

rib
ut

io
ns

 

-Prendre en compte la 
complexité des mécanismes 
de défaillance; 
 
-Suivre l’avancement des 
mécanismes de défaillance 
dans le temps; 
 
-Faire un pronostic 
dynamique des différents 
modes de défaillance. 

-Suggérer des tâches 
de maintenance en 
fonction des 
mécanismes de 
défaillance actifs; 
 
-Prédire l’intervalle 
d’application des 
tâches de maintenance 
en se basant sur les 
résultats de pronostic. 

-Permettre 
l’évaluation des 
méthodes de 
pronostic pour les 
systèmes réparables; 
 
-Définir un cadre de 
validation à partir du 
contexte de 
maintenance 
industriel. 

-Permettre 
l’actualisation des 
systèmes de 
pronostic dans le 
temps; 
 
-Assurer les 
performances et la 
longévité des 
systèmes de 
pronostic. 

Jo
ur

na
l Reliability Engineering and 

System Safety  
(article publié) 

International Journal 
of the Prognostics and 
Health Management 
(article publié) 

International Journal 
of the Prognostics 
and Health 
Management 
(article en rédaction) 
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CHAPITRE 3 
 
 

APPROCHE DE PRONOSTIC MULTIMODES DE DÉFAILLANCE 
POUR LES ÉQUIPEMENTS COMPLEXES 

L’objectif de ce chapitre est de proposer un modèle générique de pronostic pour les 

équipements complexes qui, par essence, possèdent plusieurs et différents modes de 

défaillance. À cette fin, ce chapitre propose un cadre adaptatif pour le développement des 

modèles, dans lequel différentes options pourraient être 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 Hypothèses du modèle 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 modèle vise à passer d’un graphe causal dynamique utilisé 

pour le diagnostic, à un pronostic dynamique des modes de défaillance de l’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 être représentés à l'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 être 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 ⊆ 𝑉 × 𝑉 étant un ensemble d'arêtes 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௝ = (𝑣ோ஼ೌ , 𝑣௘ೠ , 𝑣௘ೡ , … , 𝑣ி್), où 𝑣ோ஼ೌ est la cause 

initiale physique a, 𝑣௘ೠ et 𝑣௘ೡ sont une séquence d'états physiques de dégradation et 𝑣ி್  est un 

mode de défaillance résultant noté b. Les vertices ou les arêtes peuvent avoir des attributs 
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différents. Par exemple, la variable aléatoire temporelle attachée à la transition entre les états 𝑢 et 𝑣 dans le mécanisme de défaillance 𝐹𝑀௝ est notée 𝑇ிெೕ௘ೠ ,  ௘ೡ. 

 

Comme mentionné 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 l'équipement. Un équipement complexe peut nécessiter plus de 

cent états physiques impliquant des centaines de mécanismes de défaillance interdépendants. 

L'approche pourrait également être appliquée à des équipements comportant un ou deux 

mécanismes de défaillance discrétisés par peu d'états physiques. À titre d'exemple, la Figure 

3.1 présente un graphe causal théorique illustrant plus d'une centaine de mécanismes de 

défaillance interdépendants. 

 

 

Figure 3.1 Modèle 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 hypothèses 

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 modèle doit donc être piloté 

par des experts et les modèles mathématiques doivent être choisis en fonction des hypothèses 

proposées. 

 

Dans cette étude, un ensemble d'hypothèses 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 hypothèses à considérer peut évoluer avec le temps, à mesure 

que davantage de connaissances et d'informations deviennent disponibles. 

 

Selon la ASMD, un état physique peut avoir trois états d’activation différents 𝑣ఌ௘೔(𝑘௣) à un 

instant discret de la prédiction 𝑘௣. Il peut être détecté comme actif ou inactif par son algorithme 

de détection lorsque de nouvelles mesures ou inspections sont effectuées. Au fil du temps, 

l’état d’activation de l'état physique ne changera pas tant que d'autres mesures ne seront pas 

prises. Si aucune mesure n'a encore été prise pour détecter l'état physique, il sera considéré 

comme inconnu (H1). Les hypothèses du modèle sont présentées dans le Tableau 19 et sont 

annotées H1…H14. L’état d’activation de l'état physique peut être illustré dans une 

visualisation de graphe de causalité, présentée à la Figure 3.1, où 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 𝐹𝑀ఌ௝(𝑘௣) à un 

instant discret de la prédiction 𝑘௣: actif, inactif et indétectable. Un mécanisme de défaillance 

est considéré comme actif s'il possède 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 être 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 déjà propagés au moment de la prédiction est mise en évidence. Cela 
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permet d'illustrer l'estimation de l'état de l'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 hypothèse pourrait également changer si les données 

historiques montrent qu’il existe une interdépendance significative. À 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 l'historique de leur 

mécanisme de défaillance (A7). Par exemple, dans le cas de la dégradation de l’isolant, le 

temps de transition nécessaire pour se propager de la présence de décharges partielles à une 

érosion avancée de l’isolation, puis à une défaillance, varie selon que l’érosion est purement 

électrique ou qu’elle est combinée à une érosion mécanique par vibration. La transition 

temporelle sera plus courte que pour l'érosion par décharge partielle uniquement. Lorsque les 

mécanismes de défaillance sont visualisés à l'aide de graphes de causalité, certains chemins 

peuvent apparaître 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 l'historique du mécanisme de défaillance. 

Tous les mécanismes de défaillance sont supposés être en concurrence (A9) et le premier 

mécanisme de défaillance à atteindre le mode de défaillance définit la fin de fonction (EOF) 𝑣ாைிி್ (𝑘௣). Les temps de transition 𝑇ிெೕ௘ೠ ,  ௘ೡ sont considérés comme des variables aléatoires 

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 être choisie, en fonction 

de l'équipement. Enfin, l'impact du cycle d'utilisation futur et des conditions 

environnementales futures (A11) est ignoré à ce stade, de même 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 l’état d’avancement du mécanisme de défaillance, 

l'estimation de l'état du mécanisme de défaillance FM୨ à un instant discret de la prédiction 𝑘௣ 

est une variable aléatoire notée 𝐹𝑀்ೣ௝ (𝑘௣). Elle est définie par l'intervalle de détection K୉ de 

l'activation de son état physique actif le plus proche du mode de défaillance FMୣ౮୨ (k୮) (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 à l'état initial 

et la propagation recommence. 

 



8076 

 

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

   Model 
limitations Assumptions Graph model interpretation 

FM
SA

 

Physical states 

 
A1: 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, 
inactive and unknown. 

Algorithms 4.2.1 𝑣ఌ௘೔(𝑘௣) = 1 (active at discrete time of prediction 𝑘௣) 𝑣ఌ௘೔(𝑘௣) = 0 (inactive at discrete time of prediction 𝑘௣) 𝑣ఌ௘೔(𝑘௣) = ∅ (unknown at discrete time of prediction 𝑘௣) 

Failure 
mechanisms 

 
A3: Possible paths are identified by experts as a single 
sequence of physical states leading from a physical root cause 
to a mode of failure. 

𝐹𝑀௝ = 𝑝𝑎𝑡ℎ(𝑣ோ஼ೌ ,𝑣௘ೠ ,𝑣௘ೡ , … , 𝑣ி್) 

 A4: Specific evidence at discrete time of prediction 𝑘௣: active, 
inactive and undetectable. Algorithm 3.2.2.a 

Fa
ilu

re
 m

ec
ha

ni
sm

 

Not mutually 
exclusive 

independent 
processes 

 A5: Failure mechanisms can evolve in parallel to reach their 
corresponding failure modes. Algorithm 3.3.1 

× A6: Failure mechanisms progress uninfluenced by one 
another. Algorithm 3.3.1 

Processes with 
memory 

(non-Markovian)  

 A7: Transition times can be influenced by the failure 
mechanism history. Algorithm 3.3.1 

 A8: Only failure mechanisms identified by experts are taken 
into account. 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 
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Tableau 3.1 (suite) 

 
 

   Model 
limitations Assumptions Graph model interpretation 

Fa
ilu

re
 m

ec
ha

ni
sm

 
i

Transition times  A10: Transition times between states are random variables 
and are assumed to be Weibull-distributed. 𝑇ிெೕ௘ೠ ,  ௘ೡ ∼ 𝑤𝑒𝑖𝑏𝑢𝑙𝑙(𝛽,𝜃,𝛼) 

Future operation 
(duty cycle) and 
environmental 

conditions 

× 
A11: Different apparatus under study are considered to have 
the same future operational duty cycle and environmental 
conditions. 

 

Future maintenance 
action × A12: The impact of future maintenance actions on failure 

mechanism propagation is ignored.  

Sa
te

 e
st

im
at

io
n State estimation  

A13: The state of failure mechanism 𝐹𝑀௝ at discrete time of 
prediction 𝑘௣ is equal to random variable 𝐹𝑀்ೣ௝ (𝑘௣) bounded 
between detection interval 𝐾ா of its active physical state 
closest to failure mode 𝐹𝑀௘௝ೣ (𝑘௣). 

Algorithm 3.2.2.b 

Replacement  

A14: Following the replacement of a piece of equipment or 
one of its major components, the set of physical states 
attached to it becomes unknown. Thus, the failure mechanism 
goes back to the initial state and propagation begins again. 

Algorithms 4.2.1 
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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 étapes incrémentielles effectuées pour chaque temps discret de prédiction 𝑘௣: (1) 

acquisition des données, (2) détection des défauts et (3) estimation de l'état. L'algorithme de 

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

 

 

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

 

L'acquisition de données consiste à 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 manière incrémentielle pour chaque instant de 

prédiction. Les résultats de l'estimation d'état pour 2012 et 2014 ont été tracés à l'aide d'une 

visualisation graphique, où l’état d’activation de chaque état physique correspond à une 

couleur de sommet tel que défini à la Figure 3.1, et les chemins des mécanismes de défaillance 

détectés actifs sont mis en surbrillance jusqu'à leur dernier état physique actif 𝐹𝑀௘ೣ ௝ (𝑘௣). 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. 

 

 Détection des défauts : Algorithmes de détection des états physiques 

La détection de défauts consiste à détecter les évidences d'état physique 𝑣ఌ௘೔(𝑘௣) et à estimer 

leurs intervalles de détection possibles 𝑣ఌ಼ಶ௘೔ (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 hypothèses du modèle au Tableau 3.1, un 

état physique est défini par un algorithme de détection unique qui utilise une combinaison de 

symptômes identifiés à partir de données de diagnostic (A1). La Figure 3.3 illustre un 

algorithme théorique de détection d'état physique. 

 

 

Figure 3.3 Illustration des algorithmes de détection  
d’états physiques 

 

À chaque instant discret 𝑘௣ où 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 à jour l’évidence des états physiques 𝑣ఌ௘೔(𝑘௣) (A2). Si un état physique est détecté et 

que son évidence a changé, sa nouvelle date de détection d’évidence 𝑣ఌೖಶ௘೔ ൫𝑘௣൯ est égale à la 

date 𝑘௣ à laquelle la nouvelle information de diagnostic est acquise. L’intervalle de détection 

possible de cette nouvelle évidence 𝑣ఌೖಶ௘೔ ൫𝑘௣൯ est alors considéré comme bornée entre la date 

de détection de la nouvelle évidence 𝑣ఌೖಶ௘೔ ൫𝑘௣൯ et la date où l'état physique a été détecté pour la 

dernière fois. En cas de mesure en continu, si la plage d'incertitude de l'intervalle de détection 

d'état physique 𝑘ா  est non significative par rapport à la plage d'incertitude de propagation du 

mécanisme de défaillance, 𝑣ఌ಼ಶ௘೔ (𝑘௣) peut être considéré comme une variable déterministe. 

 

Dans l'exemple théorique présenté à la Figure 3.3, de nouvelles données de mesure ou 

d'inspection ont été acquises en 2012. L'algorithme de détection de l'état physique 𝑣௘೔ a été 

exécuté et a détecté que son évidence était active (𝑣ఌ௘೔(2012) = 1). Étant donné que l'état 

physique  𝑣௘೔ était déjà actif en 2011 (𝑣ఌ௘೔(2011) = 1), la date de détection de son évidence 

n'avait pas changé (𝑣ఌೖಶ௘೔ (2012) = 2011) et son intervalle de détection d’évidence 𝑣ఌ಼ಶ௘೔ (2012)  

est resté égal à [2009; 2011]. 2009 représente la dernière date à laquelle l'état physique 𝑣௘೔ a 

été détecté comme étant inactif. En conséquence, l'algorithme de détection de l'état physique 𝑣௘೔ a détecté que 𝑣௘೔ était actif en 2012 et aurait pu être activé entre 2009 et 2011. 

 

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

L’estimation de l’état d’avancement consiste à détecter les évidences des mécanismes de 

défaillance 𝐹𝑀ఌ௝(𝑘௣)  et à isoler leur état d’avancement 𝐹𝑀்ೣ௝ (𝑘௣) sur la base des informations 

des évidences d’état physique à un instant discret de la prédiction 𝑘௣. L'algorithme 3.2.2.a est 

basé sur les hypothèses des experts et permet de détecter l’évidence des mécanismes de 

défaillance 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 états physiques n’est détectable avec les 

observations et les mesures prises, le mécanisme de défaillance est considéré comme 

indétectable (𝐹𝑀ఌ௝൫𝑘௣൯ = ∅). 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 (𝐹𝑀ఌ௝൫𝑘௣൯ = 1). Si au moins un état physique est infirmé et qu’aucun état 

physique n'est actif, le mécanisme est considéré comme étant inactif (𝐹𝑀ఌ௝൫𝑘௣൯ = 0) (A3 et 

A4). 

 

Algorithm 
3.2.2.a Active failure mechanism detection for a 

discrete time of prediction 𝑘௣ 
1:  Input: 𝑘௣,[𝐹𝑀ଵ,…, 𝐹𝑀௝],[𝑣ఌ௘భ(𝑘௣),…, 𝑣ఌ௘೔(𝑘௣)], [𝐹𝑀௘ೣ ଵ (𝑘௣),…,  
      𝐹𝑀௘ೣ ௝ (𝑘௣)] 
2:  Output: [𝐹𝑀ఌଵ(𝑘௣),…, 𝐹𝑀ఌ௝(𝑘௣)] 
3:  for 𝑎 = 1 to j do: 
4:     if 𝑣ఌ௘ೠ൫𝑘௣൯ = 1 not exist in 𝐹𝑀௔ and 𝑣ఌ௘ೡ൫𝑘௣൯ = 0 not exist in          𝐹𝑀௔ then 
5:           𝐹𝑀ఌ௔൫𝑘௣൯ = ∅ 
6:     else if 𝑣ఌ௘ೠ൫𝑘௣൯ = 1 exist in 𝐹𝑀௔ and 𝑣ఌ௘ೡ൫𝑘௣൯ = 0 with     
        rank(𝑣) < 𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑢) not in 𝐹𝑀௔ then 
7:           𝐹𝑀ఌ௔൫𝑘௣൯ = 1 
8:     else 
9:         𝐹𝑀ఌ௔൫𝑘௣൯ = 0 
10:   end if 
11:end for 
*rank(𝑣) < 𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑢): an inactive physical state 𝑣௘ೡ exist before the rank 
of an active physical state 𝑣௘ೠ in the failure mechanism sequences 𝐹𝑀௔. 

 

Dans l'exemple de la Figure 3.2, six états physiques de l'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 l'actif X ont été détectés comme actifs et six comme inactifs 

en 2014. Cela a conduit à 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 élevé de mécanismes de défaillance 
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non détectables diminue la confiance dans les prédictions du modèle et nécessite des mesures 

ou des inspections supplémentaires. 

 

Une fois que l’évidence du mécanisme de défaillance 𝐹𝑀ఌ௝൫𝑘௣൯ est détectée, l'algorithme 

3.2.2.b permet d'isoler l'état d’avancement de chaque mécanisme de défaillance actif 

(𝐹𝑀ఌ௝൫𝑘௣൯ = 1) au moment de la prédiction 𝑘௣. Sur la base des hypothèses du Tableau 3.1, 

l'état du mécanisme de défaillance actif 𝐹𝑀௝ à un instant discret de la prédiction 𝑘௣ est 

considéré comme censuré par intervalles conformément à la date de mesure et égal à la variable 

aléatoire 𝐹𝑀்ೣ௝ (𝑘௣) borné entre l’intervalle de détection 𝐾ா de son état physique actif le plus 

proche du mode de défaillance 𝐹𝑀௘௝ೣ (𝑘௣) (A13). 

 

Algorithm 
3.2.2.b 

Active failure mechanism state isolation for a 

discrete time of prediction 𝑘௣ 
1:  Input: 𝑘௣, [𝐹𝑀௘ೣ ଵ (𝑘௣),…,𝐹𝑀௘ೣ ௝ (𝑘௣)],[𝑣ఌ಼ಶ௘భ (𝑘௣),…, 𝑣ఌ௘೔(𝑘௣)],  
     [𝐹𝑀ఌଵ(𝑘௣),…, 𝐹𝑀ఌ௝(𝑘௣)] 
2:  Output: [𝐹𝑀்ೣ௝ (𝑘௣),…, 𝐹𝑀்ೣ௝ (𝑘௣)] 
3:  for 𝑎 = 1 to j do: 
4:     if 𝐹𝑀ఌ௔൫𝑘௣൯ = 1 then 
5:        𝐹𝑀்ೣ௔ ൫𝑘௣൯�𝑑𝑖𝑠𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛(𝐹𝑀௘ೣ ௔ ൫𝑘௣൯ ቂ𝑣ఌ಼ಶ௘ೣ ൫𝑘௣൯ቃ) 
6:     end if 
7: end for 

 

Les résultats peuvent également être illustrés à l'aide de la visualisation graphique. Sur la 

Figure 3.2, les mécanismes de défaillance actifs détectés sont mis en évidence à partir de leurs 

causes initiales physiques respectives jusqu'à leurs états isolés aux années de prédictions 2012 

et 2014. Ainsi, la propagation des mécanismes de défaillance de 2012 à 2014 est capturée. 
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3.3 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 à la Figure 3.4 pour 

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

 

 

Figure 3.4 Illustration de l'algorithme de pronostic 
 

Sur la base d’hypothèses des experts, même 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 l’événement de fin de fonctionnement via le mode de 
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défaillance 𝑣ாைிி್ (𝑘௣), la première étape consiste à estimer 𝐸𝑂𝐹 pour chaque mécanisme de 

défaillance actif 𝐹𝑀ாைி௝ (𝑘௣) au moment de la prédiction 𝑘௣. Le premier mécanisme à atteindre 

le mode défaillance définit l'𝐸𝑂𝐹 (A9). Les sections 3.3.1 et 3.3.2 présentent plus en détail les 

étapes de la propagation du mécanisme de défaillance et le pronostic du mode de défaillance, 

ainsi que les algorithmes sous-jacents. 

 

 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 𝐹𝑀ாைி௝ (𝑘௣) pour un temps de prédiction 𝑘௣. En supposant que les mécanismes de 

défaillance soient des processus markoviens non homogènes (A5, A7 et A10) et ne 

s'influencent pas mutuellement (A6), l'idée est donc de considérer chaque mécanisme de 

défaillance identifié par les experts comme tributaire d’un modèle de pronostic indépendant; 

chaque mécanisme évoluant donc indépendamment des autres. 

 

L'algorithme 3.3.1 consiste à propager tous les mécanismes de défaillance actifs (𝐹𝑀ఌ௝൫𝑘௣൯ =1) à partir de leur état à un temps donné 𝐹𝑀்ೣ௝ (𝑘௣) (intervalle de détection de l'état physique 

actif du mode de défaillance le plus proche 𝐹𝑀௘௝ೣ (𝑘௣)) à leur mode de défaillance 

correspondant au moment de la prédiction 𝑘௣. 

 

L' 𝐸𝑂𝐹 du mécanisme de défaillance 𝑗 pour un temps de prédiction 𝑘௣, noté 𝐹𝑀ாைி௝ (𝑘௣), suit 

une distribution spécifique correspondant à la somme de son état d’avancement 𝐹𝑀்ೣ௝ (𝑘௣)  

(variable aléatoire bornée au moment de la prédiction 𝑘௣) et toutes les variables aléatoires 

restantes du temps de transition 𝑇ிெೕ௘ೠ ,  ௘ೡ appartenant au mécanisme de défaillance 𝑗, à partir de 

l'état physique actif le plus proche du mode de défaillance 𝐹𝑀௘௝ೣ (𝑘௣) 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 𝑐, notée 𝐹𝑀ாைி೎௝ (𝑘௣), pour un nombre d'itérations 𝑛𝑢𝑚𝐼𝑡𝑒𝑟. La distribution de probabilité résultante 𝐹𝑀ாைி௝ ൫𝑘௣൯  correspond à la distribution 𝐸𝑂𝐹 du mécanisme de défaillance 𝑗 pour un temps discret de prédiction 𝑘௣. 

 

Algorithm 
3.3.1 

Failure mechanism propagation algorithm for a 

discrete time of prediction 𝑘௣ 
1:  Input: 𝑘௣, 𝑛𝑢𝑚𝐼𝑡𝑒𝑟, [𝐹𝑀௘ೣ ଵ (𝑘௣),…,𝐹𝑀௘ೣ ௝ (𝑘௣)],[𝐹𝑀ఌଵ(𝑘௣),…, 
    𝐹𝑀ఌ௝(𝑘௣)], [𝐹𝑀்ೣ௝ (𝑘௣),…, 𝐹𝑀்ೣ௝ (𝑘௣)],[𝐹𝑀ଵ,…,𝐹𝑀௝], 
    [𝑇ிெభ௘భ ,  ௘య,…,𝑇ிெೕ௘ೠ ,  ௘ೡ]  
2:  Output: [𝐹𝑀ாைிଵ (𝑘௣),…,𝐹𝑀ாைி௝ (𝑘௣)] 
3:  for 𝑎 = 1 to j do: 
4:     if 𝐹𝑀ఌ௔൫𝑘௣൯ = 1 then 
5:        for c = 1  to 𝑛𝑢𝑚𝐼𝑡𝑒𝑟 do 
6:             X�𝐹𝑀்ೣ௔ (𝑘௣) 
7:             rank = ran𝑘(𝐹𝑀௘ೣ ௔ ൫𝑘௣൯) 
8:             𝐹𝑀ாைி೎௔ ൫𝑘௣൯ = 𝑋௕  
9:             while  rank ≠ 𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑣𝐹𝑏) do 
10:               Y�𝑇𝐹𝑀𝑎𝑒𝑟𝑎𝑛𝑘 ,  𝑒𝑟𝑎𝑛𝑘+1 
11:               𝐹𝑀ாைி೎௔ ൫𝑘௣൯ = 𝐹𝑀ாைி೎௔ ൫𝑘௣൯ + 𝑌 ௖ 
12:           end while  
13:       end for 
14:    end if 
15:end for 
*𝐹𝑀ாைி೎௔ ൫𝑘௣൯, X 𝑐,𝑌 𝑐 realisation 𝑐 of distribution 𝐹𝑀ாைிଵ (𝑘௣), 𝑋, 𝑌. 

 

L' 𝐸𝑂𝐹 du mécanisme de défaillance 𝑗 pour un temps de prédiction 𝑘௣, noté 𝐹𝑀ாைி௝ (𝑘௣), suit 

une distribution spécifique correspondant à la somme de son état d’avancement 𝐹𝑀்ೣ௝ (𝑘௣)  

(variable aléatoire bornée au moment de la prédiction 𝑘௣) et toutes les variables aléatoires 

restantes du temps de transition 𝑇ிெೕ௘ೠ ,  ௘ೡ appartenant au mécanisme de défaillance 𝑗, à partir de 

l'état physique actif le plus proche du mode de défaillance 𝐹𝑀௘௝ೣ (𝑘௣) 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 𝑐, notée 𝐹𝑀ாைி೎௝ (𝑘௣), pour un nombre d'itérations 𝑛𝑢𝑚𝐼𝑡𝑒𝑟. La distribution de probabilité résultante 𝐹𝑀ாைி௝ ൫𝑘௣൯  correspond à la distribution 𝐸𝑂𝐹 du mécanisme de défaillance 𝑗 pour un temps discret de prédiction 𝑘௣. 

 

Les temps de transition 𝑇ிெೕ௘ೠ ,  ௘ೡ sont des variables aléatoires et peuvent être supposés distribués 

selon la loi de Weibull (A9). Ils sont considérés comme des paramètres génériques du modèle. 

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 à une élicitation d’experts structurée. Cette situation est présentée dans l’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 être mises en œuvre pour estimer les distributions des 

temps de transition. Un processus de mise à jour bayésien pourrait être utilisé pour mettre à 

jour les distributions. S'il existe des lois physiques spécifiques pour des mécanismes de 

défaillance, elles peuvent être 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 être pris en compte. 

 

 Algorithme de pronostic des modes de défaillance 

Le pronostic des modes de défaillance consiste à prédire la distribution de probabilité de l' EOF 

des modes de défaillance 𝑣ாைிி್ (𝑘௣) en agrégeant les résultats des propagations de leurs 

mécanismes de défaillance 𝐹𝑀ாைி௝ ൫𝑘௣൯ pour un temps discret de la prédiction 𝑘௣. 

 

Différents mécanismes de défaillance peuvent conduire au même 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 être prédits et aucune action de 

maintenance ne peut les éviter. Ainsi, même si aucun mécanisme de défaillance n'est actif, il 

existe une probabilité de défaillance non nulle. Cette probabilité doit être prise en compte dans 

le processus de prise de décision. 

 

 

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

 

Ainsi, l'algorithme 3.3.1 est basé sur l'hypothèse que le premier mécanisme de défaillance 

pouvant atteindre le mode de défaillance définit l'𝐸𝑂𝐹 de ce dernier (A5 et A9). Si aucun 

mécanisme de défaillance actif ne conduit à un mode de défaillance à un instant discret de 

prédiction 𝑘௣, le mode de défaillance EOF est considéré comme vide (𝑣ாைிி್ ൫𝑘௣൯ = ∅). Si 

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

 

L’algorithme calcule, pour tous les modes de défaillance 𝑣ி್, 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, 𝑣்்ிி್ (𝑘௣), est ensuite 

déduit du temps de prédiction 𝑘௣. 
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Algorithm 
3.3.2 

Failure mode prognosis algorithm for a discrete 

time of prediction 𝑘௣ 
1: Input: 𝑘௣,[𝐹𝑀ఌଵ(𝑘௣),…, 𝐹𝑀ఌ௝(𝑘௣)], [𝐹𝑀ாைிଵ (𝑘௣),…,𝐹𝑀ாைி௝ (𝑘௣)], 
    [𝐹𝑀ଵ,…,𝐹𝑀௝] 
2: Output: [𝑣ாைிிభ (𝑘௣),…, 𝑣ாைிி್ (𝑘௣)], [𝑣்்ிிభ (𝑘௣),…, 𝑣்்ிி್ (𝑘௣)] 
3: for c = 1 to b do: 
4:     for a = 1 to j do: 
5:        if 𝐹𝑀ఌ௔൫𝑘௣൯ = 1 and 𝑣ி೎  in 𝐹𝑀௔ then 
6:           CDF(𝑣ாைிி೎ ൫𝑘௣൯) = 𝑀𝑎𝑥_𝐸𝑛𝑣𝑒𝑙𝑜𝑝𝑝𝑒(𝐶𝐷𝐹(𝐹𝑀ாைி௔ ൫𝑘௣൯)) 
7:            𝑣்்ிி೎ ൫𝑘௣൯ = 𝑣ாைிி೎ ൫𝑘௣൯ − 𝑘𝑝 
8:       end if 
9:    end for 
10: end for 

 

3.4 Cas d’application industrielle: cas d’étude des stators hydro-électriques 

L’approche proposée a été appliquée en utilisant les données d’alternateurs hydro-électriques 

provenant du parc de production d’Hydro-Québec. Hydro-Québec est une utilité électrique 

publique nord-américaine qui produit, transporte et distribue de l'électricité. Les centrales 

hydro-électriques représentent 99% de son parc de production. Hydro-Québec exploite plus de 

350 alternateurs hydro-électriques dans 62 centrales. Les alternateurs sont des pièces 

d'équipement extrêmement critiques. Une panne inattendue, en particulier en période de pointe, 

entraîne des pertes de revenus soudaines et des coûts 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 mètres de diamètre. Ils ont une durée de vie utile de 50 

ans et peuvent parfois être en service jusqu’à 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. 
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Figure 3.6 Groupe turbine-alternateur d’une centrale 
 d’Hydro-Québec (Hydro-Québec, 2017) 

 

Dans cette étude, les informations disponibles (données sur l’état de santé des stators et 

connaissances d'experts) sont d'abord analysées. Le modèle de dégradation multi-états du stator 

et la quantification des paramètres génériques du modèle sont présentés. Ensuite, trois études 

de cas de défaillance au stator et un cas où aucune défaillance n'a encore été observée sont 

analysées pour comparer les prédictions du modèle aux résultats réels. Finalement, les 

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

 

 Contexte industriel 

À 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 à la base de données MIDA. À l'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 l’intervention des opérateurs 

et l’arrêt des groupes. En raison du coût des temps d'arrêt 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 

complète. Sur la base de ces données de diagnostic périodiques et de leurs analyses, plus de 

cent symptômes ont été identifiés pour suivre les mécanismes de défaillance du stator. Étant 

donné qu'Hydro-Québec exploite des centrales hydro-électriques depuis plus de 50 ans, un 

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

 

 Construction du modèle pour les stators des groupes turbine-alternateurs 

3.4.2.1 Construction du modèle de dégradation multi-états du stator hydro-électrique 

L'équipe d'experts et les ingénieurs de terrain ont travaillé ensemble à 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 à trois modes de défaillance 

(𝑣ிభ ,𝑣ிమ  𝑎𝑛𝑑 𝑣ிయ) ont été identifiés. Pour discrétiser ces mécanismes de défaillance, plus de 

70 états physiques ont été définis. La moitié de ces états est détectable à l'aide d'outils de 

diagnostic existants et est identifiable à l'aide de symptômes disponibles à partir de données de 

diagnostic. Les moyens de diagnostic disponibles ne permettent pas encore de détecter tous les 

états physiques, même si, dans certains cas, de nouveaux outils de diagnostic pourraient être 

introduits ou développés pour améliorer la détectabilité. Le modèle de dégradation multi-états 

résultant d’un stator est présenté à la Figure 3.7 à l'aide d'une visualisation graphique. 
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Figure 3.7 Modèle de dégradation multi-états 
d’un stator hydro-électrique 

 

Dans le graphe de causalité du stator présenté à la Figure 3.7, les causes physiques initiales 

sont les nœuds du graphe en jaune, les états physiques sont les nœuds blancs et les modes de 

défaillance, les nœuds rouges. Tous les mécanismes de défaillance identifiés sont présentés 

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

graphique. 

 

L’équipe d’experts et les ingénieurs de terrain ont ensuite défini des algorithmes de détection 

des états physiques en se basant sur les symptômes pouvant être identifiés par les sept outils 

de diagnostic de stator disponibles. La Figure 3.8 présente un exemple de mécanisme de 

défaillance de stator discrétisé avec les algorithmes de détection résultant de ses états 

physiques. 
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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௘భ (imprégnation de contamination dans les extrémités des bras) peut être 

détecté à l'aide d'outils de diagnostic ou d'inspection (inspection visuelle, test de tension 

progressive, etc.). Par exemple, si le symptôme (numéro 4) de l’inspection visuelle a une 

sévérité (S) supérieure à 1,0, alors l’état physique 𝑣௘భ peut être considéré actif (𝑣ఌ௘೔൫𝑘௣൯ = 1) 

à un temps de prédiction discret 𝑘௣. 
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3.4.2.2 Quantification de l'incertitude des paramètres génériques du modèle: temps de 
transition 𝑻𝑭𝑴𝒋𝒆𝒖 ,  𝒆𝒗 

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 États-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 l'élicitation. Lors de la première 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 deuxième temps, des réunions ont été 

organisées au cours desquelles les experts ont dû comparer leurs estimations avec celles des 

autres. Pour chaque temps de transition, des estimations d’experts (fonctions triangulaires) ont 

été tracées de manière anonyme sur le même graphique, comme illustré à la Figure 3.9. 

L’expertise des experts a été utilisée pour définir l’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 même 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 à 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 manière significative, une discussion était nécessaire pour parvenir à 

un consensus. 

 

 

Figure 3.9 Exemples de résultats de processus 
d'élicitation avec quatre experts sur une partie 

d'un mécanisme de défaillance 
 

Dans la troisième étape du processus, tous les experts ont réévalué individuellement leurs 

estimations à la lumière des discussions précédentes. La dernière étape a consisté à 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 𝐶𝐷𝐹௔௚௚௥௘௚௔௧௜௢௡ des 

jugements 𝐶𝐷𝐹௜ présentée dans l’équation (3.1) a été choisie. Les pondérations 𝑝௜ représentent 
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les niveaux de confiance des experts. La Figure 3.9 présente quatre résultats des estimations 

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

 

 𝐶𝐷𝐹௔௚௚௥௘௚௔௧௜௢௡ = ଵ௡೛೔ ∑ 𝑝௜ 𝐶𝐷𝐹௜  (3.1) 

 

Une fois que la CDF pondérée moyenne a été estimée, un algorithme de vraisemblance a été 

utilisé pour estimer les paramètres de la distribution de Weibull. Un test de qualité pour évaluer 

la qualité de l’ajustement (Kolmogorov-Smirnov) a été appliqué pour valider le modèle de 

Weibull. 

 

 Application du modèle et évaluation de sa performance 

Afin d'appliquer le modèle 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 première étude de cas impliquait une panne forcée due à la défaillance du stator A en 2010. 

Ce stator a été 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 l'analyse, l’année 2005 a été utilisée comme la date de prédiction pour illustrer 

les différents résultats de l'algorithme. Les résultats de diagnostic disponibles de 1993 à 2005 

ont été acquis. Ensuite, l'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 à la Figure 3.10. La limite inférieure de ce tableau correspond à la 

dernière fois où l'état physique a été détecté comme étant inactif, tandis que la limite supérieure 

correspond au moment où il est devenu actif. 
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Figure 3.10 Résultats des algorithmes de détection  
d’états physiques à l’année de prédiction 2005 

 

Les intervalles d'activation possibles ont été estimés en se basant sur les données de diagnostic. 

Notez que l'application de diagnostic MIDA a été mise en œuvre en 2008 et que les données 

de diagnostic acquises avant 2008 ont été intégrées. L'incertitude des résultats du modèle de 

pronostic est donc directement proportionnelle à la plage d'incertitude des intervalles de 

détection des états physiques actifs les plus proches du mode de défaillance 𝑣ఌೖಶ௘೔ (𝑘௣). Dans le 

cas ci-dessus, l’état physique 𝑣௘మ présenté dans la Figure 3.10, a été détecté comme actif à la 

date de prédiction 2005 (𝑣ఌ௘మ(2005) = 1). Il a été détecté actif pour la première fois en 2005 

(𝑣ఌೖಶ௘మ (2005) = 2005). La dernière fois qu’il avait été détecté inactif remonte à 2004. Ainsi, il 

a été actif entre 2004 et 2005 (𝑣ఌ಼ಶ௘మ (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 détecté 104 mécanismes de défaillance potentiellement 

actifs: 94 menant au mode de défaillance 𝑣ிభ (𝑣ிெೌ೎೟೔ೡ೐ிభ (2005) = 94), 7 menant à 𝑣ிయ 

(𝑣ிெೌ೎೟೔ೡ೐ிయ (2005) = 7) et 3 menant à 𝑣ிమ (𝑣ிெೌ೎೟೔ೡ೐ிమ (2005) = 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 l'état du stator A en 2005. Les 

nœuds des états physiques actifs sont orange, les nœuds des états physiques inactifs sont en 

vert et les chemins des mécanismes de défaillance actifs sont en traits gras jusqu'à leur état de 

propagation isolé. 

 

 

Figure 3.11 Estimation de l’état du Stator A 
à l’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 𝑣ிమ sur 20 mécanismes de défaillance potentiels 

(𝑣ிெೠ೙೏೐೟೐೎೟ೌ್೗೐ிమ (2005) = 13), comparativement au mode de défaillance 𝑣ிభ, qui a seulement 

6 mécanismes de défaillance indétectable (𝑣ிெೠ೙೏೐೟೐೎೟ೌ್೗೐ிభ (2005) = 6) sur 111. Étant 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 être appliqué sur les résultats de l'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 l'état du mécanisme de défaillance 𝐹𝑀்ೣ  ௝ ൫𝑘௣൯. Dans cette étude de cas, il a été 

décidé de fixer le nombre d'itérations de réalisation à cinq mille (𝑛𝑢𝑚𝐼𝑡𝑒𝑟 = 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 𝑣ிమ, 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 𝐹𝑀଻଼. Son état physique actif le plus proche de la défaillance est 

l’état 𝑣௘మవ (𝐹𝑀௘ೣ ଻଼(2005) = 𝑣௘మవ). Ainsi, l’état d’avancement du mécanisme 𝐹𝑀்ೣ  ଻଼(2005) est 

défini par une distribution uniforme encadrée entre 2004 et 2005 par l’algorithme d’isolation 

(algorithme 3.2.2.b). L’algorithme de propagation (algorithme 3.3.1) a prédit que le mécanisme 

de défaillance 𝐹𝑀଻଼ peut atteindre sont 𝐸𝑂𝐹 (𝐹𝑀ாைி଻଼ (2005)) entre 2014 et 2024, avec un 

intervalle de confiance de 80% à l’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 l’année de prédiction 2005 sont présentés à la figure 14. Pour le même exemple 

du mode de défaillance 𝑣ிమ, la fonction d'enveloppe des trois mécanismes de défaillance actifs 

propagés indique que le mode de défaillance 𝑣ிమ (𝑣ாைிிమ (2005)) peut être 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 (𝑣்்ிிమ (2005)) est estimé dans 9 à 19 ans. 
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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 à 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 à jour les prévisions à 

mesure que de nouvelles informations deviennent disponibles. Pour le stator A, huit résultats 

de mesure ou données d'inspection ont été acquis à huit moments différents à partir de 2002. 

La Figure 3.13 présente les résultats de pronostic de 2002 à 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. v୘୘୊୊ౘ ൫k୮൯ et le nombre de mécanismes de défaillance indétectables pouvant mener 

à chacun v୊୑౫౤ౚ౛౪౛ౙ౪౗ౘౢ౛୊ౘ ൫k୮൯ à travers les différentes dates de prédiction. Comme mentionné 

dans la section 3.3.1, si aucun état physique de dégradation n'a été détecté, une défaillance ne 
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peut pas être prédite. Ainsi, un "X" est alors tracé sur l'abscisse de la date de prédiction pour 

informer l'utilisateur qu'aucune prédiction n'a été exécutée à cette date. 

Sur la base d’enquêtes menées par des ingénieurs de terrain, le mode de défaillance atteint et 

ayant entraîné la panne en 2011 était le mode de défaillance 𝑣ிభ: claquage entre la phase et la 

terre. Les résultats montrent que le modèle aurait pu prévoir la défaillance huit ans à l’avance, 

à partir de 2003, avec un intervalle de confiance de 60%. La défaillance est survenue en 2010, 

17 ans seulement après 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 𝑣ிభ and 𝑣ிయ était faible de 2002 à 2010, 

alors que la plupart des mécanismes de défaillance identifiés conduisant au mode de défaillance 𝑣ிమ étaient indétectable. En raison des plages de probabilité qui se chevauchent pour les trois 

modes de défaillance, il est parfois difficile de déterminer à l’avance quel mode de défaillance 

en particulier se produira. Dans ce cas, cependant, depuis 2003, l’occurrence du mode de 

défaillance 𝑣ிభ (𝑣்்ிிభ ൫𝑘௣൯) a été prédit quelques années plus tôt que pour les modes de 

défaillance 𝑣ிమ et 𝑣ிయ. 
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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 à 2010. 

 

La deuxième étude de cas portait sur la défaillance du stator B, qui a atteint le mode de 

défaillance 𝑣ிభ 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 à onze reprises de 1992 

à 2010. Les résultats des pronostics sont présentés à 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 à 2010 

 

Les résultats montrent que le modèle de pronostic aurait prédit l'apparition du mode de 

défaillance 𝑣ிభ 5 ans à l'avance avec un intervalle de confiance de 80% et 7 ans à 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 𝑣ிభ  du stator B 

étaient 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 

(𝑣ிெೌ೎೟೔೔೑ிభ (2007) = 104) en 2007. En 2008, les résultats de la première inspection visuelle 

depuis 1992 ont été acquis, entraînant 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 troisième étude de cas portait sur la défaillance du stator C en raison de l'apparition du mode 

de défaillance v୊భ 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 à neuf reprises 

de 2006 à 2016. Les résultats de pronostic sont présentés à 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 à 2015 

 

Dans ce cas, les résultats montrent que le modèle de pronostic est parvenu à prévoir l'apparition 

du mode de défaillance 𝑣ிభ à partir des années 2006 et jusqu’à 2013 avec un intervalle de 

confiance de 80%. Cependant, en 2015, un an avant la survenue du mode 𝑣ிభ, le modèle de 

pronostic n'a pas réussi à prédire le mode, car il prévoyait que 𝑣ாைிிభ (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 à 17 ans en 2006 et est restée significative pour la 

plupart des prédictions. Ceci est principalement dû à la grande plage d'incertitude de 

l'estimation de l'état du mécanisme de défaillance actif 𝐹𝑀்ೣ  ௝ ൫𝑘௣൯, liée au fait qu'aucune 

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

 

La dernière 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 l'objet de 

réparations majeures en 1989. L'analyse avait été effectuée sur 13 périodes de prévision allant 

de 1992 à 2016. Les résultats de pronostic sont présentés à 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 à 2016 

 

Les résultats montrent que le modèle a commencé à prédire l'occurrence du mode de 

défaillance 𝑣்்ிிభ ൫𝑘௣൯ et 𝑣்்ிிయ ൫𝑘௣൯ de 1992 à 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 𝑣ிభ (𝑣ிெೌ೎೟೔೑ிభ (2008) = 37) ont été détectés comme actifs. 

Les prédictions sur le temps nécessaire pour atteindre le mode de défaillance 𝑣ிభ (𝑣்்ிிభ ൫𝑘௣൯) 
convergent de 2008 à 2016 et indiquent une occurrence 𝑣ாைிிభ ൫𝑘௣൯ entre 2018 et 2028, avec un 

intervalle de confiance de 80%. Les prédictions sur le temps nécessaire pour atteindre le mode 

de défaillance 𝑣ிమ (𝑣்்ிிయ ൫𝑘௣൯) convergent également de 2010 à 2016 et montrent une 

occurrence 𝑣ாைிிయ ൫𝑘௣൯ entre 2017 et 2025, avec un intervalle de confiance de 80%. Pour le mode 

de défaillance 𝑣ிమ, le rapport entre les mécanismes de défaillance non détectables et les 

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

En 2016, le modèle prédit l'occurrence du mode de défaillance 𝑣்்ிிమ (2016) entre 2018 et 2028 

avec un intervalle de confiance de 80%. Selon les dernières 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 à quatre études de cas sur des stators hydro-électriques du parc 

de production d’Hydro-Québec. Comme indiqué à la section 3.3, la méthodologie proposée est 

conçue comme un cadre adaptatif dans lequel différentes options peuvent être 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 problème courant dans l’industrie. D'autre part, d'importantes 

connaissances spécialisées étaient disponibles et ont été intégrées au modèle. Des efforts 

considérables ont été investis dans la construction et la quantification des modèles, motivés 

notamment par la criticité des équipements. Le résultat est un modèle 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 modèle le rendrait plus dynamique avec des données de diagnostic 
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actualisées, mais compliquerait en même temps la quantification des temps de transition. Ce 

processus doit être optimisé pour améliorer les performances tout en garantissant que le modèle 

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

 

Les résultats d'études de cas de stator d’alternateurs hydro-électriques ont montré que le 

modèle peut utiliser différentes sources de données de diagnostic acquises au fil du temps pour 

détecter de manière dynamique tous les mécanismes de défaillance actifs possibles et de 

prédire l'apparition des modes de défaillance. Le modèle permet d’évaluer les performances 

des résultats de pronostic. Premièrement, le modèle aide à détecter si les sources de diagnostic 

suffisent à couvrir les mécanismes de défaillance et à empêcher que les modes de défaillance 

se produisent de manière inattendue. Si seuls quelques outils de diagnostic fournissent des 

données éparses, le nombre de mécanismes de défaillance non détectables 𝑣ிெೠ೙೏೐೟೐೎೟ೌ್೗೐ி್ ൫𝑘௣൯ restera élevé au cours des années de prédiction, conduisant à une confiance 

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

3.16 illustre ce point. Deuxièmement, l’incertitude des résultats de pronostic est évaluée en 

fonction de l’incertitude épistémique des connaissances des experts (𝑇ிெೕ௘ೠ ,  ௘ೡ) et de l’estimation 

de l’état par les algorithmes (𝐹𝑀்ೣ௝ (𝑘௣)) à des dates de prédiction. Une analyse d'incertitude 

des résultats de pronostic permet de déterminer si la plage d'incertitude est principalement due 

à une incertitude concernant l'estimation de l'état ou à 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 modèle 

peut prédire les occurrences de mode de défaillance plusieurs années à l'avance en utilisant des 

données historiques. La plage d'incertitude pour l'occurrence du mode de défaillance prédit 

varie en fonction de l'incertitude de l'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 être prédites plus de huit ans à l'avance. 

 

https://www.clicours.com/
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Les résultats présentés et ceux d'autres études sur les stators montrent que le modèle 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 modèle actuel peut générer de fausses alarmes dans les cas où 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 modèle. Les pistes 

identifiées pour améliorer le modèle de pronostic des stators incluent le développement de 

nouveaux capteurs permettant de détecter de nouveaux états physiques et ainsi d'améliorer la 

détectabilité des mécanismes, et l'utilisation de modèles statistiques sur des données 

historiques pour estimer les temps de transition. (𝑇ிெೕ௘ೠ ,  ௘ೡ). Sur la base des études de cas, la 

méthodologie de pronostic en mode multi-défaillance pourrait être 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 modèles de pronostic 

basés sur les informations disponibles et le contexte industriel. Un ensemble d’hypothèses 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 

première étape de la méthodologie consiste à créer un modèle 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 hypothèses émises, un algorithme de 

diagnostic est proposé pour détecter de manière dynamique les mécanismes de défaillance 

actifs éventuels et isoler leur état de propagation à chaque instant de prédiction, sur la base 

d’informations de diagnostic hétérogènes. Un algorithme de pronostic est proposé et consiste 
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à propager tous les mécanismes de défaillance actifs de leur état à 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 (paramètres de modèle génériques) et leurs incertitudes relatives. En 

conséquence, le modèle de pronostic prédit le temps restant avant l’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 modèle. 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 modèle de dégradation multi-

états qui en résulte sont présentés. Les hypothèses permettant aux experts d’estimer 

l’incertitude des paramètres génériques du modèle sont expliquées. Pour comparer les 

prédictions du modèle 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 modèle est 

dynamique par rapport aux informations nouvellement disponibles et peut prendre en compte 

de nombreuses sources différentes d'informations de diagnostic. L’utilisation de l’algorithme 

de pronostic semble être un moyen efficace de prédire l’occurrence des modes de défaillance 

d’équipements complexes, mais des efforts supplémentaires sont nécessaires pour réduire les 

incertitudes liées aux prédictions. 
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CHAPITRE 4 
 
 

APPROCHE DE MAINTENANCE PRÉDICTIVE POUR ÉQUIPEMENT 
COMPLEXE BASÉE SUR LES RÉSULTATS DE PRONOSTIC 

Ce chapitre vise à faire évoluer les algorithmes de pronostic proposés dans le CHAPITRE 4 

pour permettre l’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 Hypothèses du modèle de maintenance prévisionnelle 

Dans ce chapitre, les hypothèses portant sur le modèle de pronostic décrit dans le Tableau 3.1 

sont appliquées. Comme mentionné précédemment, le modèle peut être présenté comme un 

graphe causal ou un réseau de Pétri coloré. Ce modèle peut être considéré comme générique. 

Il représente l’ensemble des mécanismes de défaillance 𝐹𝑀௝ qui partent d’une cause initiale 𝑣ோ஼ೌ à un mode de défaillance 𝑣ி್. Les états physiques ou nœuds du graphe 𝑣௘೔ peuvent alors 

être ciblés pour être associés à des actions de maintenance 𝑣ெ೙௘೔ . 

 

• Hypothèse 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 (hypothèse pessimiste). 

 

• Hypothèses sur la maintenance prévisionnelle 

La maintenance est considérée comme ayant un effet positif sur le système une fois qu'un seuil 

de dégradation spécifique est atteint. Cette tâche de maintenance 𝑀௡ peut être considérée 

comme spécifique à un état physique 𝑣௘೔ et est notée 𝑣ெ೙௘೔ .La tâche de maintenance 𝑣ெ೙௘೔  doit 

être effectuée avant l'occurrence du mode de défaillance qui est associé aux mécanismes de 

l’état ciblé 𝑣ி್. 
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4.2 Algorithmes de diagnostic 

Les mêmes 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 l’état du système pour des dates de prédiction spécifique 𝑘௣. 

 

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

 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௘೟ೌೝ೒೐೟ est proposée pour définir les états cibles 

pour lesquels nous souhaitons prédire l'occurrence sur un temps discret de prédiction 𝑣஼஽ி௘೟ೌೝ೒೐೟(𝑘௣). Tel que défini dans les algorithmes de diagnostic, l'état d'un mécanisme de 

défaillance active 𝐹𝑀்ೣ௝ (𝑘௣) à un temps de prédiction 𝑘௣ défini par l'intervalle d'activation du 

dernier état actif 𝐹𝑀௘ೣ ௝ (𝑘௣) comme la date initiale de propagation. Ensuite, le PN stochastique 

se propage à travers les états restants du mécanisme de défaillance vers l'état cible 𝑣௘೟ೌೝ೒೐೟. 
Pour sommer les différents temps de transition aléatoires restants, une simulation de Monte 

Carlo est utilisée pour un nombre spécifique d'itérations noté 𝑛𝑢𝑚𝐼𝑡𝑒𝑟 dans l’Algorithme 

5.3.1. 
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Algorithm 
5.3.1 

Failure mechanism propagation algorithm for a 

discrete time of prediction 𝑘௣ to target states 

contained in Target 
1:  Input: 𝑘௣, 𝑛𝑢𝑚𝐼𝑡𝑒𝑟, [𝐹𝑀௘ೣ ଵ (𝑘௣),…,𝐹𝑀௘ೣ ௝ (𝑘௣)],[𝐹𝑀ఌଵ(𝑘௣),…, 

    𝐹𝑀ఌ௝(𝑘௣)], [𝐹𝑀்ೣ௝ (𝑘௣),…, 𝐹𝑀்ೣ௝ (𝑘௣)],[𝐹𝑀ଵ,…,𝐹𝑀௝], 
    [𝑇ிெభ௘భ ,  ௘య,…,𝑇ிெೕ௘ೠ ,  ௘ೡ], 𝑣௘೟ೌೝ೒೐೟ 
2:  Output: [𝐹𝑀௩೐೟ೌೝ೒೐೟ଵ (𝑘௣),…,𝐹𝑀௩೐೟ೌೝ೒೐೟௝ (𝑘௣)] 

3:  for 𝑎 = 1 to j do: 

4:     if 𝐹𝑀ఌ௔൫𝑘௣൯ = 1 and 𝑣௘೟ೌೝ೒೐೟ in 𝐹𝑀௔ then 

5:        for c = 1  to 𝑛𝑢𝑚𝐼𝑡𝑒𝑟 do 

6:             X�𝐹𝑀்ೣ௔ (𝑘௣) 

7:             rank = ran𝑘(𝐹𝑀௘ೣ ௔ ൫𝑘௣൯) 

8:             𝐹𝑀௩೎೐೟ೌೝ೒೐೟௔ (𝑘௣) = 𝑋௖  
9:             while  rank ≠ 𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑣௘೟ೌೝ೒೐೟) do 

10:               Y�𝑇ிெೌ௘ೝೌ೙ೖ ,  ௘ೝೌ೙ೖశభ 
11:               𝐹𝑀௩೎೐೟ೌೝ೒೐೟௔ (𝑘௣) = 𝐹𝑀௩೎೐೟ೌೝ೒೐೟௔ (𝑘௣) + 𝑌 ௖ 
12:           end while  
13:       end for 

14:    end if 
15:  end for 

*𝐹𝑀𝑣೎𝑒𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡௔ (𝑘௣), X 𝑐,𝑌 𝑐 realization 𝑐 of distribution 𝐹𝑀௩೐೟ೌೝ೒೐೟௔ (𝑘௣), 𝑋, 𝑌. 

 

La Figure 4.1 illustre la propagation de chaque mécanisme de défaillance actif vers l'état cible 𝑣௘భర. En 2016, même si neuf mécanismes de défaillance ont été détectés actifs, deux seulement 

ont conduit à l’état 𝑣௘భర. Ainsi, seuls deux mécanismes de défaillance ont été propagés: 𝐹𝑀ଵ 

and 𝐹𝑀ଶ. La fonction de densité cumulée (CDF) de ces deux mécanismes est illustrée à la 

Figure 4.1. Ces CDFs, 𝐹𝑀௩೐భరଵ (2016) et 𝐹𝑀௩೐భరଶ (2016) illustrent la probabilité prédite en 2016 

que chaque mécanisme de défaillance 𝐹𝑀ଵ and 𝐹𝑀ଶ atteignent l’état physique ciblé 𝑣௘భర. 
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Figure 4.1 Illustration de l'algorithme de  

propagation des mécanismes de défaillance  
vers un état cible 

 

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

Sur la base des mêmes hypothèses, un deuxième algorithme permet de propager 

indépendamment tous les mécanismes de défaillance actifs contenant les états cibles 𝑣௘೟ೌೝ೒೐೟ à 

partir de l'estimation de leur état 𝐹𝑀்ೣ௝ (𝑘௣) à une date de prédiction 𝑘௣ vers les modes de 

défaillance résultants 𝑣ி್. Cet algorithme est légèrement différent de celui proposé dans le 

CHAPITRE 3 précédent. Il propage seulement les mécanismes de défaillance comprenant 

l’état ciblé pour la maintenance prévisionnelle en question 𝑣௘೟ೌೝ೒೐೟. L’algorithme (Algorithme 

5.3.2) permet alors de propager l’ensemble des mécanismes de défaillance actifs qui sont relié 

à l’état ciblé 𝑣௘೟ೌೝ೒೐೟ vers les modes défaillance résultants. 

 

La Figure 4.2 montre la propagation de chaque mécanisme de défaillance actif vers les modes 

de défaillance liés à l'état cible 𝑣௘భర. Dans ce cas, les deux mécanismes de défaillance actifs 

liés à l’état cible mènent à un seul mode de défaillance: 𝑣ிభ. En 2016, ces deux mécanismes 

de défaillance ont été propagés: 𝐹𝑀ଵ and 𝐹𝑀ଶ. Leurs CDFs sont illustrées à la Figure 4.1. Les 
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CDFs 𝐹𝑀ாைிଵ (2016) et 𝐹𝑀ாைிଶ (2016) représentent la probabilité prédite en 2016 que chaque 

mécanisme de défaillance 𝐹𝑀ଵ and 𝐹𝑀ଶ atteigne un mode de défaillance et ainsi la perte de 

fonction de l’équipement (EOF). En d’autres mots, 𝐹𝑀ாைிଶ (2016) est la probabilité 

d'occurrence du mode de défaillance résultant de la propagation du mécanisme de défaillance 𝐹𝑀ଶ à la date de prédiction 2016. 

 

Algorithme 
5.3.2. 

Failure mechanism propagation algorithm for a 

discrete time of prediction 𝑘௣ to failure modes 𝑣ி್ related to the target state 𝑣௘೟ೌೝ೒೐೟ 
1:  Input: 𝑘௣, 𝑛𝑢𝑚𝐼𝑡𝑒𝑟, [𝐹𝑀௘ೣ ଵ (𝑘௣),…,𝐹𝑀௘ೣ ௝ (𝑘௣)],[𝐹𝑀ఌଵ(𝑘௣),…, 

    𝐹𝑀ఌ௝(𝑘௣)], [𝐹𝑀்ೣ௝ (𝑘௣),…, 𝐹𝑀்ೣ௝ (𝑘௣)],[𝐹𝑀ଵ,…,𝐹𝑀௝], 
    [𝑇ிெభ௘భ ,  ௘య,…,𝑇ிெೕ௘ೠ ,  ௘ೡ], 𝑣௘೟ೌೝ೒೐೟ 
2:  Output: [𝐹𝑀ாைிଵ (𝑘௣),…,𝐹𝑀ாைி௝ (𝑘௣)] 

3:  for 𝑎 = 1 to j do: 

4:     if 𝐹𝑀ఌ௔൫𝑘௣൯ = 1 and 𝑣௘೟ೌೝ೒೐೟ in 𝐹𝑀௔ then 

5:        for c = 1  to 𝑛𝑢𝑚𝐼𝑡𝑒𝑟 do 

6:             X�𝐹𝑀்ೣ௔ (𝑘௣) 

7:             rank = ran𝑘(𝐹𝑀௘ೣ ௔ ൫𝑘௣൯) 

8:             𝐹𝑀ாைி೎௔ ൫𝑘௣൯ = 𝑋௕  

9:             while  rank ≠ 𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑣ி್) do 

10:               Y�𝑇ிெೌ௘ೝೌ೙ೖ ,  ௘ೝೌ೙ೖశభ 
11:               𝐹𝑀ாைி೎௔ ൫𝑘௣൯ = 𝐹𝑀ாைி೎௔ ൫𝑘௣൯ + 𝑌 ௖ 
12:           end while  
13:       end for 

14:    end if 
15:  end for 
*𝐹𝑀ாைி೎௔ ൫𝑘௣൯, 𝑋 𝑐,𝑌 𝑐 realization 𝑐 of distribution 𝐹𝑀ாைிଵ (𝑘௣), 𝑋, 𝑌. 
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Figure 4.2 Illustration de l'algorithme de propagation 

du mécanisme de défaillance vers un état cible 

 

4.4 Pronostic de l’occurrence des états ciblés pour la maintenance prévisionnelle 
et des modes de défaillance qui y sont associés 

La dernière étape consiste à agréger la propagation des mécanismes de défaillance actifs afin 

d'estimer l'occurrence du ou des états physiques cibles 𝑣௘೟ೌೝ೒೐೟ et leurs modes de défaillance 

résultant 𝑣ி್ pour une date de prédiction 𝑘௣. Partant de l’hypothèse que les mécanismes de 

défaillance sont en concurrence, leur occurrence a été définie comme l’enveloppe de toutes les 

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

 

 𝑣஼஽ி௘೟ೌೝ೒೐೟(𝑘௣) = 𝑀𝑎𝑥_𝑒𝑛𝑣𝑒𝑙𝑜𝑝𝑒(𝐹𝑀௩೐೟ೌೝ೒೐೟௝ (𝑘௣)) (4.1) 

 

 𝑣ாைிி್ (𝑘௣) = 𝑀𝑎𝑥_𝑒𝑛𝑣𝑒𝑙𝑜𝑝𝑒(𝐹𝑀ாைி௝ (𝑘௣))   (4.2) 
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4.5 De la propagation du mécanisme de défaillance à la maintenance 
prévisionnelle 

L'algorithme est utilisé pour estimer l'état du système pour différents moments discrets de 

prédiction 𝑘௣ et pour propager les mécanismes de défaillance détectés actifs jusqu'à ce qu’aux 

états physiques ciblés pour la maintenance prévisionnelle 𝑣௘೟ೌೝ೒೐೟  et leurs modes de défaillance 

résultants 𝑣ி್. 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 système. 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 système. Ainsi, les actions de maintenance 

peuvent être attribuées aux états physiques ciblés du PN et sont alors notées 𝑣ெ೙௘೟ೌೝ೒೐೟. Les 

experts ont les connaissances nécessaires pour suggérer les effets attendus possibles de ces 

actions de maintenance. Par exemple, ces actions préventives pourraient permettre de: 

• Inhiber la propagation du mécanisme de défaillance associé; 

• Réinitialiser la propagation du mécanisme de défaillance associé; 

• Ralentir la propagation du mécanisme de défaillance associé. 

 

La prédiction de l’applicabilité des tâches de maintenance prévisionnelle permettra à 

l'organisation de planifier le travail à venir. Cependant, la planification de la maintenance est 

généralement confrontée à de nombreux problèmes opérationnels et organisationnels. Pour une 

organisation, il est plus facile de disposer d'un intervalle d'applicabilité pour chaque tâche de 

maintenance afin de planifier plus facilement différentes tâches 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 déjà été discuté. Un rapport EPRI (EPRI, 2002) a 

défini une plage de temps en termes d'intervalle d'inspection pour une tâche de maintenance 

spécifique. Ce délai est défini entre deux limites appliquées à 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 𝑣்்ா௘೟ೌೝ೒೐೟൫𝑘௣൯. Ce temps est défini dans l'équation (4.3) 

comme étant la différence entre la date d'occurrence prédite de l'état cible 𝑣௞ಶ௘೟ೌೝ೒೐೟൫𝑘௣൯ et la 

date de prédiction 𝑘௣. Pour définir la date d’occurrence 𝑣௞ಶ௘೟ೌೝ೒೐೟൫𝑘௣൯, le rang centile 𝑞଻ହ% de 

la prédiction de l’occurrence de l’état physique ciblé 𝑣஼஽ி௘೟ೌೝ೒೐೟(𝑘௣) est utilisé. 

 

 𝑣்்ா௘೟ೌೝ೒೐೟൫𝑘௣൯ = 𝑣௞ಶ௘೟ೌೝ೒೐೟൫𝑘௣൯ − 𝑘௣  (4.3) 

 

L'équation (4.4) présente l'intervalle d'applicabilité 𝐾ா d'une tâche de maintenance spécifique 𝑀௡ attribué à un état ciblé 𝑒௧௔௥௚௘௧ pour une date de prédiction 𝑘௣. 

 

 𝑣ெ೙[௄ಶ]௘೟ೌೝ೒೐೟൫𝑘௣൯ = [0.9 𝑣்்ா௘೟ೌೝ೒೐೟൫𝑘௣൯; 1.125 𝑣்்ா௘೟ೌೝ೒೐೟൫𝑘௣൯]   (4.4) 

 

Cependant, une action de maintenance doit être effectuée avant qu'un mode de défaillance ne 

soit atteint. L'algorithme de propagation 5.3.2 est utilisé pour informer les décideurs de 

l'occurrence de modes de défaillance potentiels. Si le rang de centiles 𝑞ଶହ% d'une occurrence 

d’un mode de défaillance résultant est inférieur à la limite supérieure de l'intervalle 

d'applicabilité, l'intervalle d'applicabilité sera remplacé par le rang 𝑞ଶହ% du mode de 

défaillance associé. 

 

En conséquence, la Figure 4.3 illustre un exemple de maintenance prévisionnelle 𝑀௡ associée 

à l’état ciblé 𝑣௘భర. Le temps prédit pour atteindre 𝑣௘భర à la date de prédiction 2016 est de 17 

ans. L'intervalle d'applicabilité suggéré pour la tâche de maintenance est compris entre 2031 

et 2035. La lubrification du palier d'arbre peut être effectuée à partir 2031 pour obtenir un effet 

positif de l’action de maintenance. Cependant, elle doit être réalisée avant 2035 afin d’être sûr 

d’atténuer le risque de défaillance de l’équipement. 
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Figure 4.3 Illustration de l'algorithme de propagation des  

mécanismes de défaillance 

 

4.6 Étude de cas : Stator d’alternateur hydro-électrique 

 Tâches de maintenances associées aux états ciblés 

Dans cette étude de cas, une brève analyse des données disponibles a été réalisée pour identifier 

les états physiques ciblés auxquels des actions de maintenance possibles sont associées. Quatre 

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

 

Tableau 4.1 États physiques ciblés pour la maintenance prévisionnelle 𝑣௘೟ೌೝ೒೐೟ 
ID États physiques 𝑣୲ల Vieillissement thermique de la paroi de l’isolation de mise à la terre 𝑣୫యభ Usure d'isolation stator par stratification 𝑣୫మభ Érosion mécanique de paroi de l'isolant de mise à la terre dans le noyau du 

stator 𝑣ୣభమ Érosion du revêtement semi-conducteur 
 

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

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

présentés au Tableau 4.2. 
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Tableau 4.2 Tâches de maintenance associée aux états ciblés 𝑣ெ೙௘೟ೌೝ೒೐೟ 
et leur potentiel effet sur le système 

ID Tâches de maintenance associée 𝑣ெ೙௘೟ೌೝ೒೐೟ Effet potentiel sur le système  𝑣୲ల Rembobinage du stator (remplacement) 
Réinitialiser les mécanismes de 
défaillance au niveau des 
enroulements stator 𝑣୫యభ Injection d’époxy dans les laminés du stator Ralentir les mécanismes de 
défaillance associés 

𝑣୫మభ 

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 𝑣ୣభమ Peinture de l'isolant semi-conducteur du 

stator 

Arrêter les mécanismes de 
défaillance associés pour une 
certaine période 

 

 Application du modèle de pronostic 

Dans cette étude 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 l’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 l'étude de cas. L'occurrence des états 

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

seront applicables sont présentées ci-dessous. 
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Tableau 4.3 Historique des mesures, inspections et actions de maintenance 
du stator de l’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 Évaluation de revêtement 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 Évaluation de revêtement semi-conducteur 
2016-07 Test DC Ramp (DCRT 
 

• 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 𝐾ா sont présentés dans la Tableau 4.4 ci-dessous. 

 

Tableau 4.4 États physiques actifs en 2012 sur le stator de 
l’alternateur A et leurs intervalles d'activation 𝐾ா 

Alternateur A (𝑘௣ = 2012) 

ID Appellation des états physiques actifs 
Intervalles d ’activation 𝑣ఌ಼ಶ௘೔ (2012) 𝑣ୟభ Contamination conductrice aux extrémités des 

bobines [1996; 2010] 𝑣ୟయ Présence de poussière [2002; 2010] 𝑣ୣమభ Point chaud dans le noyau lié au courant de 
Foucault [2002; 2010] 𝑣୲మ Dégradation thermique de l’isolant [2006; 2010] 𝑣୫యర Flambage du noyau stator [2009; 2010] 



120 

 

 

 

Pour les intervalles d'activation 𝐾ா, la limite supérieure correspond à la date de détection 𝑘ா et 

la limite inférieure à la dernière date à laquelle l'état physique a été détecté inactif. Sur la base 

de ces résultats, l'algorithme de détection du mécanisme de défaillance (Algorithme 4.4.2.a) et 

l'isolation de l'état du mécanisme de défaillance (Algorithme 4.4.2.b) ont été effectués. Les 

résultats sont illustrés à l'aide de la visualisation graphique du PN à 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 𝑣௘೟ೌೝ೒೐೟ sont identifiés par une croix au milieu de leurs nœuds. Quatorze des mécanismes 

de défaillance actifs ont conduit à l'état cible 𝑣୲ల, six à l’état 𝑣୫యభ et seulement 3 à l’état 𝑣ୣభమ 

en 2012. 

 

 

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

 

• Propagation des mécanismes de défaillance en 2012 

Tous les mécanismes de défaillance actifs menant aux états physiques ciblés ont été propagés 

à 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. 

 

 

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

 

Les intervalles de confiance prédits à 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 
pour atteindre le TTE (𝑣்்ா௘೟ೌೝ೒೐೟(2012)) pour chaque état physique ciblé en 2012 

Hydro-generator A (𝒌𝒑 = 𝟐𝟎𝟏𝟐) 

ID État physique 
Intervalle d’occurrence 
prédit 𝑣஼஽ி௘೟ೌೝ೒೐೟(2012) 

Temps restant prédits 
pour l’occurrence de 
l’état physique (années) 𝑣்்ா௘೟ೌೝ೒೐೟(2012) 𝑣୲ల 

Vieillissement thermique 
de la paroi de l’isolation 
de mise à la terre 

[2015; 2019] 7 

𝑣୫యభ Usure d'isolation stator 
par stratification [2012; 2015] 3 

𝑣୫మభ 

Érosion mécanique de 
paroi de l'isolant de mise 
à la terre dans le noyau du 
stator 

[2017; 2020] 8 

𝑣ୣభమ Érosion du revêtement 
semi-conducteur [2017; 2020] 8 

 

Le deuxième algorithme de propagation de défaillance (algorithme 5.3.2) a été appliqué pour 

prédire le temps avant défaillance (𝑇𝑇𝐹) pour chaque mode de défaillance lié à chaque état 

physique ciblé pour la maintenance. Les résultats sont présentés à la Figure 4.6. 

 



123 

 

 

 

Figure 4.6 Prédiction de l’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 𝑣ிభ se trouve dans 

les mécanismes de défaillance où les états physiques ciblés sont présents. Les prédictions des 

intervalles de confiance à 50% pour le mode de défaillance 𝑣ிభ sont présentées dans la Tableau 

4.6. 
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Tableau 4.6 Prédictions des intervalles de confiance à 50% pour l’occurrence 
du mode de défaillance 𝑣ிభ pour l’année de prédiction 2012 : 𝑣்்ிிభ (2012) 

Hydro-generator A (𝒌𝒑 = 𝟐𝟎𝟏𝟐) 

ID État physique 
Mode de 

défaillance 
résultant 

Intervalle prédit pour 
l’occurrence du mode 

de défaillance 𝑣ாைிிభ (2012) 

Temps restant 
prédit jusqu’à la 

défaillance 
(années) 𝑣்்ிிభ (2012) 

𝑣୲ల 

Vieillissement 
thermique de la paroi de 
l’isolation de mise à la 
terre 

𝑣୊భ [2032; 2037] [20; 25] 

𝑣୫యభ Usure d'isolation stator 
par stratification 𝑣୊భ [2037; 2040] [25; 28] 

𝑣୫మభ 

Érosion mécanique de 
paroi de l'isolant de 
mise à la terre dans le 
noyau du stator 

𝑣୊భ [2030; 2035] [18; 23] 

𝑣ୣభమ Érosion du revêtement 
semi-conducteur 𝑣୊భ [2030; 2035] [18; 23] 

 
• Maintenance prévisionnelle suggérée en 2012 

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

et de l’occurrence des modes de défaillance résultants, des tâches de maintenance 𝑣ெ೙௘೟ೌೝ೒೐೟ et 

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

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

n'a aucun impact sur les intervalles proposés.  
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Tableau 4.7 Tâches de maintenance prévisionnelle proposées en 2012 
suite aux résultats de pronostic et dates d'application correspondantes 

Intervalle prédit 
d’application de la 
maintenance 𝑣ெ೙[௄ಶ]௘೟ೌೝ೒೐೟(2012) 

Intervalle 
d’occurrence 
prédit du mode de 
défaillance associé 𝑣ாைிி್ (2012) 

Tâches de 
maintenance 
suggérée 
 𝑣ெ೙௘೟ೌೝ೒೐೟ 

Effet potentiel sur le 
système 

[2015; 2015] [2037; 2040] 
Injection d’époxy 
dans les laminés 
du stator 

Ralentir les 
mécanismes de 
défaillance associés 

[2018; 2020] [2032; 2037] 

Rembobinage du 
stator 
(remplacement) 

Réinitialiser les 
mécanismes de 
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 

Arrêter les 
mécanismes de 
défaillance associés 
pour une certaine 
période 

 

 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 à partir des données historiques de diagnostic. Les états 

de détection historiques des états physiques ciblés résultant de l'analyse des symptômes 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 à 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 à cette date ne 

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

exemple, en 2016-03, le test du courant de polarisation / dépolarisation (PDC) a détecté 𝑣୫మభ 

comme actif, mais n’était pas capable de détecter l’état 𝑣୲ల, 𝑣ୣభమ et 𝑣୫మభ. 

 

Tableau 4.8 . Historique des états de détection des états physiques ciblés  𝑣ఌ௘೔൫𝑘௣൯ pour le stator de l’alternateur A 

Date des mesures ou 
inspections (𝑘௣) 𝑣ఌ௧ల(𝑘௣) 𝑣ఌ௠యభ(𝑘௣) 𝑣ఌ௘భమ(𝑘௣) 𝑣ఌ௠మభ(𝑘௣) 

2010-05 0 × × × 
2010-05 × 0 0 0 
2010-05 × 0 0 0 
2011-04 × × × × 

… … … … … 
2014-02 × × × × 
2014-02 × × × × 
2014-04 × × × × 
2015-10 × × × × 
2016-03 × × × × 
2016-03 × 1 × × 
2016-06 × x 1 1 
2016-07 1 × × × 

 

En se basant sur ces résultats, l'intervalle d'activation observé 𝐾ா  de chaque état physique ciblé 

est présenté dans le Tableau 4.9. Tous les états physiques cibles ont été détectés comme actifs 

en 2016 et la dernière date à laquelle ils ont tous été détectés comme inactifs était en 2010. 

 

La Figure 4.7 présente la validation de l'algorithme de pronostic pour les dates de prédiction 𝑘௣ de 2010 à 2015. Les résultats montrent l'évolution de chaque prédiction temporelle. Lorsque 

de nouvelles données de diagnostic deviennent disponibles, l'algorithme met à jour les 

prédictions en calculant à nouveau les algorithmes de diagnostic et de pronostic. 
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Tableau 4.9 . Intervalles de détection observés 𝐾ா des états ciblés 
estimés à partir de données historiques 

ID État physique 
Intervalle d’activation 
observé 𝑣ఌ಼ಶ௘೔ (2018) 𝑣୲ల Vieillissement thermique de la paroi de l’isolation 

de mise à la terre [2010; 2016] 𝑣୫యభ Usure d'isolation stator par stratification [2010; 2016] 𝑣୫మభ Érosion mécanique de paroi de l'isolant de mise à la 
terre dans le noyau du stator [2010; 2016] 𝑣ୣభమ Érosion du revêtement semi-conducteur [2010; 2016] 

 

 
Figure 4.7 Intervalles d'activation observés (Boxplot) 
par rapport aux intervalles d'activation prévus pour les 
états 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 à 2015 pour l'état physique 𝑣୫యభ 

et plus de 25% pour l’état 𝑣୲ల avant 2013. D'un point de vue général, les prévisions se 

rapprochent des dates de détection de 2010 à 2012. L'intervalle d'incertitude des prévisions va 

d'environ 9 ans à 6 ans pour un intervalle de confiance de 80% (2 à 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'à présent. De plus, aucune action de 

maintenance n'a été effectuée depuis 2010. Jusqu'à présent, le pronostic des modes de 

défaillance liés aux états physiques ciblés pour la maintenance prévisionnelle correspond aux 

dernières observations disponibles. 

 

4.7 Discussion 

Du point de vue de la maintenance prévisionnelle, les résultats semblent cohérents avec le 

comportement observé de l’alternateur A de 2017 à 2018. En effet, le modèle suggère en 2012 

qu'une opération de maintenance mineure était prévue en 2015 et que des actions de 

maintenance majeures sont attendues en 2019. À ce jour, le groupe alternateur n'a pas rencontré 

de panne. De plus, selon l'historique des actions de maintenance, aucun entretien majeur n'a 

été effectué depuis 2010. Avec le modèle proposé, les décideurs peuvent passer d'un large 

éventail d'actions de maintenance possibles à une sélection d'actions de maintenance 

spécifiques pouvant avoir un effet positif sur le système. Par exemple, le modèle aurait pu 

prolonger la durée de vie de l'équipement en suggérant une injection d'époxy dans les tôles du 

stator en 2015. Dans ce cas, lorsqu'une action de maintenance suggérée est effectuée, l'état du 

système en sera affecté et les actions de maintenance suggérées pour la suite pourraient devenir 

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

maintenance. 

 

Le modèle 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 être associées. Il permet à 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 être 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 l’algorithme de pronostic, l’étendue des plages d’incertitude 

provient de deux facteurs: l’estimation de l’état du système (intervalles d’activation des états 

physiques) et la propagation des mécanismes de défaillance (plage d’incertitude des temps de 

transition). Premièrement, 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 l'estimation de l'état du système. Par 

exemple, dans le Tableau 4.4, basé sur les données de 2012, l'état physique 𝑣ୣమభ 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 mêmes algorithmes de diagnostic et les mêmes hypothèses 
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régissant le développement du modèle de pronostic que ceux présentés dans le CHAPITRE 3. 

Afin de pouvoir permettre la maintenance prévisionnelle sur la base des résultats de 

l’algorithme de pronostic, des algorithmes de pronostic personnalisés ont été définis pour 

propager les mécanismes de défaillance détectés actifs de leurs états initiaux à certains états 

physiques de dégradation ciblés auxquels des tâches de maintenance sont associées. Une fois 

que les états physiques cibles sont prédits, un intervalle d’application des tâches de 

maintenance peut être prédit pour ces états physiques. Un deuxième 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 modèle permet de prédire des actions de maintenance spécifiques en fonction 

de mécanismes de défaillance détectés actifs par les outils de diagnostic. Le modèle permet 

alors de prédire une période pendant laquelle les actions de maintenance peuvent être 

applicables, dans la mesure où elles commenceront à affecter le système. On constate 

également que le modèle de pronostic s’adapte rapidement à de nouvelles données de 

diagnostic. De plus, le modèle prend en compte les incertitudes contenues à la fois dans 

l'estimation d'état et dans la propagation des mécanismes. Certaines perspectives de recherche 

ont été identifiées, telles que l’estimation de l’effet de la maintenance sur les résultats de 

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

 



 

 

CHAPITRE 5 
 
 

ÉVALUATION DE LA PERFORMANCE DES ALGORITHMES 
DE PRONOSTIC POUR LES ÉQUIPEMENTS RÉPARABLES 

DANS UN CONTEXTE INDUSTRIEL 

Comme mentionné dans la section 1.6, l’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 systèmes réparables peuvent subir différentes 

défaillances lors de leur vie utile. Les algorithmes de pronostic doivent être capables de suivre 

en tout temps l’occurrence de la prochaine défaillance lors de ses périodes de fonctionnement, 

on parle donc, d’un critère d’adaptabilité ou une capacité à tenir en compte l’évolution de 

l’information disponible sur l’état de l’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 l’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 

hypothèses retenues sont énoncées, puis les éléments 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 à 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 Hypothèses sous-jacentes pour l’évaluation des performances des algorithmes 
de pronostic pour les systèmes réparables 

Pour permettre l’application du cadre d’évaluation proposé, les hypothèses suivantes sont 

utilisées : 

• H1 : Les dates des défaillances historiques sont connues [𝐸𝑂𝐹ଵ, … ,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.) 

[𝑃𝑃𝑂ଵ,…, 𝑃𝑃𝑂௟]; 
• H3 : L’horizon des processus de planification 𝑃𝑃𝑂௟ு et leurs fréquences d’actualisation ou 

de révisions sont connues 𝑃𝑃𝑂௟௙; 

• H4 : Les algorithmes de pronostic visent à prédire le temps avant l’occurrence de la 

prochaine défaillance 𝑇𝑇𝐹 pour un temps de prédiction 𝑡௣. 

• H5 : La planification opérationnelle optimale vise à 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 systèmes 
réparables 

 Définition de la fonction 𝐓𝐓𝐅 pour les systèmes réparables 

La première étape consiste à définir la fonction de vérité (Ground Truth) représentant 

l’événement, ou les événements d’intérêt, pour l’évaluation des performances des algorithmes 

de pronostic. Dans le cas d’un système non réparable, l’événement de défaillance ou de perte 

de fonction 𝐸𝑂𝐹 représente aussi la fin de la vie utile de l’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 l’équipement. 

 

Dans le cas des systèmes réparables, la défaillance n’est pas létale pour l’équipement s’il  est 

réparable. Des actions de maintenance sont donc nécessaires pour remettre l’équipement dans 

un état fonctionnel. La vie utile d’un système réparable est par conséquent composée de 

différentes périodes de fonctionnement qui peuvent connaître différentes défaillances. La fin 

de vie utile de l’équipement est alors principalement liée à une décision économique ou à 

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

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

 

 

Figure 5.1 Illustration de la fonction de vérité (Ground Truth) 𝑅𝑈𝐿  
appliquée à un système réparable comportant  

3 défaillances 𝐸𝑂𝐹ଵ, 𝐸𝑂𝐹ଶ et 𝐸𝑂𝐹ଷ. 
 

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 l’occurrence d’un seul événement. Dans 

le cas d’un système réparable tel que proposé dans la Figure 5.1, le cadre d’évaluation permet 

d’analyser la capacité des algorithmes de pronostics à prédire une seule défaillance dans la vie 

utile de l’équipement (dans ce cas présent, la dernière défaillance 𝐸𝑂𝐹ଷ). 

Pour définir un cadre d’évaluation des systèmes réparables, il est proposé de décomposer la 

fonction 𝑅𝑈𝐿(𝑡) en représentant les événements d’intérêts à chaque temps de prédiction 𝑡௣. 

On appelle la fonction 𝑇𝑇𝐹, la fonction qui représente le temps restant avant la prochaine 

défaillance 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 système. Chaque période de fonctionnement est délimitée par une 
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défaillance du système 𝐸𝑂𝐹௡. L’équation (5.1) présente la fonction de vérité (Ground Truth) 𝑇𝑇𝐹 pour les systèmes réparables. 

 

 𝑇𝑇𝐹൫𝑡௣൯ = ቐ𝐸𝑂𝐹ଵ − 𝑡௣, 𝑡௣ < 𝐸𝑂𝐹ଵ𝐸𝑂𝐹… − 𝑡௣, 𝐸𝑂𝐹ଵ ൑ 𝑡௣ < 𝐸𝑂𝐹…𝐸𝑂𝐹௡ − 𝑡௣, 𝐸𝑂𝐹… ൑ 𝑡௣ < 𝐸𝑂𝐹௡ (5.1) 

 

La Figure 5.2 présente la fonction 𝑇𝑇𝐹൫𝑡௣൯ appliquée à un équipement ayant vécu 3 

défaillances dans sa vie utile. 

 

 

Figure 5.2 Illustration de la fonction de vérité (Ground Truth) TTF  
proposée et appliquée à un système réparable comportant 3 défaillances  𝐸𝑂𝐹ଵ, 𝐸𝑂𝐹ଶ et 𝐸𝑂𝐹ଷ. 

 

 Définition de la zone de prédiction acceptable selon le contexte opérationnel 

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

pour chaque temps de prédiction 𝑡௣. Cette zone doit être étroitement liée aux décisions post-
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pronostic permettant de planifier des actions de mitigation possibles pour empêcher 

l’événement de défaillance prédit d’avoir lieu. Les niveaux de planification peuvent être à 

différentes échelles de temps selon les processus de planification opérationnelle (PPO) en place 

(automatisme de reconfiguration de système, 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 fidèlement le 

contexte opérationnel du système réparable d’étude. 

 

Le temps nécessaire pour planifier raisonnablement une action de mitigation λ permet de 

définir le temps avant défaillance auquel l’algorithme de pronostic doit être capable de fournir 

des prédictions fiables jusqu’à la défaillance (horizon de l’algorithme de pronostic 𝑃𝐻). La 

limite de prédiction en avance 𝛼ି vise à estimer l’acceptabilité des prédictions en avance. Une 

prédiction de défaillance en avance représente une perte d’opportunité d’utilisation du système. 

De même, la limite de prédiction en retard 𝛼ା vise à estimer l’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 après que celle-ci arrive. Le niveau de confiance 

exigé 𝛽 permet de définir le niveau de confiance auquel l’on souhaite que les prédictions restent 

dans les bornes acceptables 𝛼ି et 𝛼ା. En d’autres termes, l’étendue des réalisations des 

algorithmes de pronostic doit rester entre chacune des limites de prédiction demandée 

(𝛼ି 𝑒𝑡 𝛼ା) pour le niveau de confiance exigé 𝛽 et pour chaque temps de prédiction 𝑡௣ 

(𝜋[𝑡௣]ఈషఈశ ≥ 𝛽). Ces métriques sont présentées dans la Figure 5.3. C’est en analysant 

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

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

 

Au niveau du contexte opérationnel, un système réparable vise à assurer sa fonction tout au 

long des périodes de fonctionnement qui lui sont imposées (critère de disponibilité). Les 

périodes de fonctionnement sont définies par des processus de planification opérationnelle 

(PPO) qui ont pour objectif de s’assurer que l’équipement assure ses fonctions pour les 

périodes demandées. Les périodes de fonctionnement d’un système réparable peuvent être 
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régies par différents processus de planification opérationnelle. Par exemple, les processus de 

planification de production qui assurent l’ordonnancement et la planification des périodes 

d’opérations des équipements afin de s’assurer de répondre à la demande et aux objectifs 

d’affaires de l’organisation. Les processus de planification des maintenances préventives 

(systématique, conditionnelle et prévisionnelle) ont pour objectif d’intercepter et d’arrêter 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 même avec les 

processus de planification des retraits ou des remplacements. Typiquement, les processus PPO 

comportent un horizon sur lesquels les planifications sont faites 𝑃𝑃𝑂௟ு et une fréquence de 

révision à laquelle les planifications sont actualisées 𝑃𝑃𝑂௟௙ en tenant en compte des 

informations disponibles. 

 

Pour qu’un algorithme de pronostic puisse être bénéfique à un processus de planification 

opérationnelle, il doit être capable d’assurer des prédictions de défaillance fiables dans la 

période d’horizon de la planification 𝑃𝑃𝑂௟ு avec un niveau de confiance exigé 𝛽. 𝑃𝑃𝑂௟ு 

représente alors le temps nécessaire pour planifier une action de mitigation λ. En d’autres 

termes, l’horizon de l’algorithme de pronostic 𝑃𝐻 doit être supérieur ou égal à l’horizon de 

planification du PPO (𝑃𝑃𝑂௟ு) (équation (5.2)).  

 

 λ = 𝐸𝑂𝐹 − 𝑃𝑃𝑂௟ு (5.2) 

 

De plus, pour ne pas altérer la planification et occasionner des pertes d’opportunités de 

fonctionnement, l’algorithme ne doit pas prédire de défaillances hâtives 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 système 

réparable en fonction de son horizon de planification 𝑃𝑃𝑂௟ு et de sa fréquence de révision 𝑃𝑃𝑂௟௙. La Figure 5.3 illustre la zone acceptable de prédiction (𝛼ି et 𝛼ା) proposée pour un 
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PPO ayant un horizon de planification de 3 ans (𝑃𝑃𝑂௟ு = 3 𝑎𝑛𝑠) et une fréquence 

d’actualisation de 1 an (𝑃𝑃𝑂௟௙ = 1 𝑎𝑛). 

 

 

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 𝛼ା 

comme égale à la fonction 𝑇𝑇𝐹൫𝑡௣൯. 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 𝛼ା൫𝑡௣൯. 
 

 𝛼ା൫𝑡௣൯ = 𝑇𝑇𝐹൫𝑡௣൯ (5.3) 
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Pour définir la limite de prédiction en avance 𝛼ି, il est proposé d’utiliser deux points d’intérêt. 

Dans un premier temps, on se place à un temps de prédiction λ représentant le temps nécessaire 

pour planifier une action de mitigation. Comme définit dans l’équation (5.2) ce temps de 

planification représente l’horizon d’un PPO avant défaillance (𝐸𝑂𝐹 − 𝑃𝑃𝑂௟ு). Dans l’exemple 

proposé à la Figure 5.3, en 2009 on souhaite planifier les actions de mitigation pour les 3 

prochaines années afin d’éviter l’occurrence d’une défaillance dans cette période. Or, en 2010, 

une mise à jour de la planification sur 3 ans pourra être proposée aux vues des nouvelles 

informations disponibles. On peut alors en déduire qu’à l’année de planification 2009, on ne 

souhaite pas que l’algorithme de pronostic prédise des défaillances en avance dans l’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 à la date de défaillance réelle en 2012, les mises à jour 

de la planification permettront d’ajuster les actions requises et ainsi éviter les pertes 

d’opportunité. De même, pour le deuxième point d’intérêt, à la date de la dernière révision de 

la planification avant la défaillance réelle (𝐸𝑂𝐹 − 𝑃𝑃𝑂௟௙) en 2011, même si la défaillance est 

prédite en avance dans cette période, elle n’impactera pas la planification dans le sens où 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, égale 

à sa fréquence d’actualisation. L’équation (5.4) définit la limite de prédiction à l’avance pour 

chaque temps de prédiction 𝛼ି൫𝑡௣൯ pour les variables 𝐴 et 𝐵 définies dans les équations (5.5) 

et (5.6). 

 

 𝛼ି൫𝑡௣൯ = ൝𝐴 × 𝑇𝑇𝐹൫𝑡௣൯ + 𝐵, 𝑡௣ < (𝐸𝑂𝐹௡ − 𝑃𝑃𝑂௟௙)0, 𝑡௣ > (𝐸𝑂𝐹௡ − 𝑃𝑃𝑂௟௙)  (5.4) 

 

 𝐴 = 𝑃𝑃𝑂௟௙𝑃𝑃𝑂௟ு − 𝑃𝑃𝑂௟௙ (5.5) 
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 𝐵 = 𝐸𝑂𝐹௡ − 𝑃𝑃𝑂௟௙𝑃𝑃𝑂௟ு − 𝑃𝑃𝑂௟௙ (5.6) 

 

5.3 Performance on-line des algorithmes de pronostic pour les systèmes 
réparables 

Au niveau des performances dites on-line (ou en temps réel) des algorithmes de pronostic, le 

cas des systèmes réparables offre plus de possibilités que celui des systèmes non réparables. 

En effet, les systèmes réparables peuvent vivre plusieurs défaillances dans leur vie utile. Il est 

alors possible de connaître les performances des algorithmes spécifiquement pour le système 

à l’étude en analysant les capacités des algorithmes à 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 même exemple de processus 

de planification (PPO) proposé dans la section précédente 5.2. 
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Figure 5.4 Illustration des performances on-line d'un algorithme de pronostic par  
analyse graphique pour un PPO 

 

L’exemple proposé dans la Figure 5.4 permet de présenter visuellement, à 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 système d’étude. Dans le cas d’exemple proposé, 

l’analyse du comportement de l’algorithme permet de conforter les décideurs dans les 

prédictions futures de l’algorithme pour ce processus de planification (PPO). En effet, 

l’algorithme semble avoir réussi à prédire les défaillances passées dans les 3 ans représentant 

l’horizon de planification nécessaire avant la défaillance. Au vu des résultats passés, lors la 

mise à 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 système. 
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5.4 Études de cas : pronostic de défaillance des alternateurs hydro-électriques 

Dans ce chapitre, la même étude de cas des chapitres précédents est proposée : les alternateurs 

hydro-électriques. Pour cette étude de cas, le contexte opérationnel de l’organisation est utilisé 

pour définir le cadre de validation de l’algorithme de pronostic. 

 

 Définition du cadre de validation pour le contexte opérationnel des 
alternateurs hydro-électriques 

Dans l’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 à l’échelle des mois ou des années. Le Tableau 5.1 présente une partie des processus de 

planification régissant l’utilisation des groupes turbine-alternateur dans l’organisation. 

 

Tableau 5.1 Processus de planification opérationnelle des groupes turbine-alternateurs 

Processus de planification opérationnel 𝑃𝑃𝑂௟ Horizon de 
planification 𝑃𝑃𝑂௟ு 

Fréquence 
d’actualisation 𝑃𝑃𝑂௟௙ 

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) 

 

À la vue des étendues d’incertitude du modèle pronostic utilisé dans les chapitres précédents 

(CHAPITRE 3 et CHAPITRE 4), nous avons retenu d’étudier les performances de l’algorithme 

de pronostic pour des processus PPOs ayant un horizon ≥1 mois. 
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 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 l’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 l’occurrence 𝐸𝑂𝐹ଵ Juillet 2000 𝐸𝑂𝐹ଶ Juillet 2001 𝐸𝑂𝐹ଷ Août 2003 𝐸𝑂𝐹ସ Novembre 2010 𝐸𝑂𝐹ହ Août 2013 

 

Les cadres de validation pour les 3 processus de planification opérationnelle à long terme ont 

pu être définis en utilisant les dates de défaillance du stator 𝐷 et les horizons 𝑃𝑃𝑂௟ு et les 

fréquences d’actualisation 𝑃𝑃𝑂௟ு 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 l’horizon de planification du processus 𝑃𝑃𝑂௟ு. Pour qu’un algorithme puisse 

supporter les décisions de planification d’un PPO, les prédictions doivent être 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 l’année 2000 à l’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. 

 

 

Figure 5.5 Évaluation des performances des résultats de pronostic du stator 𝐷 dans  
le cadre du plan de retrait aux 6 ans (𝑃𝑃𝑂ଵு = 6 𝑎𝑛𝑠;𝑃𝑃𝑂ଵ௙ = 2 𝑎𝑛𝑠) 

 

Dans ce cas d’étude, les résultats de l’évaluation montrent que les étendues d’incertitudes des 

prédictions sont grandes comparativement à la zone acceptable de prédiction pour un plan de 

retrait avec un horizon de 6 ans. L’algorithme de pronostic a prédit de façon raisonnable la 

défaillance ayant eu lieu en août 2013 (𝐸𝑂𝐹ହ) mais n’a pas été capable de prédire les 

défaillances antérieures avec un niveau de confiance acceptable. En 2008, lors de la mise à 

jour de la planification des retraits aux 6 ans, une décision aurait pu être 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 l’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 Évaluation des performances des résultats de pronostic du stator 𝐷 dans  
le cadre du plan de production aux 2 ans (𝑃𝑃𝑂ଶு = 2 𝑎𝑛𝑠;𝑃𝑃𝑂ଶ௙ = 1/2 𝑎𝑛𝑠) 

 

 

Figure 5.7 Évaluation des performances des résultats de pronostic du stator 𝐷 dans  
le cadre du plan de production aux mois (𝑃𝑃𝑂ଷு = 1 𝑚𝑜𝑖𝑠;𝑃𝑃𝑂ଷ௙ = 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 l’algorithme de pronostic, dans ce cas précis de l’alternateur D sont trop 

grandes pour les planifications de production aux 2 ans et aux mois. À l’échelle d’une année, 

on ne distingue presque pas l’horizon de planification au mois. À la vue des résultats de 

pronostic proposés par l’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 déjà 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 à supporter les processus décisionnels déjà en 

place. Pour une organisation, il peut être 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 l’algorithme quant à sa capacité à supporter un processus de planification. 

 

À la vue des résultats, on peut remarquer qu’un seul algorithme de pronostic ne peut satisfaire 

l’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 où les processus de planification actuels 

ne permettent pas de tirer le plein potentiel d’un algorithme de pronostic, il peut être envisagé 

de définir des planifications de maintenance prévisionnelle spécifiques selon les performances 

optimales de l’algorithme en question. 
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Enfin, un même 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 à jour de certaines parties de l’algorithme sont apportées 

suite à l’arrivée de nouvelles connaissances. Il est donc important de suivre les performances 

des algorithmes de pronostic à 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 systèmes réparables. De plus, il permet 

d’analyser leurs capacités à supporter les décisions d’opération en considérant les processus 

de planification déjà 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 systèmes non réparables. Cette 

fonction offre la possibilité de pouvoir analyser la capacité des algorithmes de pronostic à 

prédire la prochaine défaillance de l’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 à pouvoir supporter 

les décisions opérationnelles. L’approche définit la zone acceptable de prédiction en se basant 

sur l’horizon de planification et la fréquence d’actualisation des processus opérationnels (PPO) 

existants dans l’organisation. Chaque PPO possède 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-

électriques. 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 à prédire les différentes défaillances tout au long de sa 

vie utile. Par ailleurs, les résultats ont mis en valeur l’importance d’analyser les performances 
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des algorithmes selon les besoins spécifiques d’un processus décisionnel. Un algorithme peut 

être très performant pour supporter certains processus de planification, mais inutilisable pour 

un autre dépendamment de l’horizon de planification et de sa fréquence d’actualisation. 

 





 

 

CHAPITRE 6 
 
 

PROCESSUS D’ACTUALISATION DES MODÈLES DE PRONOSTIC 
POUR UNE APPLICABILITÉ LONG-TERME 

Ce chapitre propose une approche concernant les processus d’actualisation des modèles de 

pronostic afin d’assurer leur applicabilité à long terme. 

 

Tout au long du développement d’un système de pronostic, différentes hypothèses et décisions 

de conception sont prises pour assurer les performances optimales de l’algorithme compte tenu 

des informations de diagnostic disponibles, de notre niveau connaissance, des infrastructures 

informatiques disponibles et des besoins opérationnels. Un fois l’algorithme de pronostic mis 

en production, il ne faut pas oublier qu’il représente l’état des connaissances au moment de 

son développement. Par ailleurs, les paramètres estimés du modèle, qu’ils soient issus des 

données ou via des connaissances d’experts, doivent aussi pouvoir être actualisés à 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 à 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 à long terme 

 Nouvelles données disponibles 

La première partie, la plus évidente dans le contexte des algorithmes de pronostic, est l’arrivée 

de nouvelles données disponibles jugées comme fiables, donc, exploitables. Ces données 

peuvent être des données de mesures et d’inspection, mais aussi de nouveaux modèles ou 

données sur les mécanismes de dégradation. Dans les deux cas, ces données représentent une 
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nouvelle capacité d’apprentissage pour l’algorithme, mais aussi pour les experts qui participent 

à son développement. Un processus d’actualisation des paramètres du modèle doit être mis en 

place.  

 

Du point de vue des algorithmes de pronostic existant, la quantité de nouvelles données 

disponibles (données d’apprentissage) va avoir un effet sur leurs performances en diminuant 

l’étendue des incertitudes liées à l’estimation de l’état et, par conséquent, en augmentant leur 

précision. Ainsi, un algorithme avec des performances historiques faibles pourrait être 

performant dans le futur au vu de ces nouvelles informations. 

 

Dans le contexte de numérisation actuelle de l’ensemble de nos systèmes, la quantité de 

données disponible va continuer d’augmenter. La fréquence d’actualisation des modèles devra 

être basée sur la vitesse de l’arrivée de ces nouvelles données. 

 

 Nouvelles connaissances disponibles 

La science est en perpétuelle évolution. Nos connaissances vont continuer de croître dans les 

prochaines années. Ces connaissances peuvent être de différentes natures : connaissance sur la 

physique de dégradation, connaissance sur le système technologique, les données 

opérationnelles ou encore notre connaissance des modèles de pronostic. Elles peuvent 

permettre de lever certaines hypothèses simplificatrices et ainsi améliorer les performances des 

modèles 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 paramètres provenant de processus d’élicitation d’expert. 
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 Nouvelle technologie disponible 

L’arrivée de nouvelles technologies va offrir de nouvelles possibilités pour les algorithmes de 

pronostic. Par exemple, l’arrivée d’un nouveau capteur peut permettre d’améliorer les 

performances d’un algorithme de détection et diminuer l’incertitude temporelle de l’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. 

 

 Évolution 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 accès à d’autres types de données pertinentes. Au vu de ces changements, de 

nouveaux types d’algorithmes de pronostic pourraient être applicables. 

 

 Évolution du contexte opérationnel 

Finalement l’évolution du contexte opérationnel va avoir un très fort impact sur les 

performances des systèmes de pronostic en place dans le sens où 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 à 

pouvoir supporter les décideurs dans ce nouveau contexte d’opération. Par ailleurs, l’évolution 

de la population des équipements à l’étude peut aussi avoir un impact important sur les 

performances des algorithmes à prédire les défaillances en tenant compte de l’hétérogénéité 

des systèmes. 
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6.2 Processus d’actualisation 

Pour assurer la viabilité des algorithmes de pronostic à 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 paramètres du modèle, 

(ii) analyser l’évolution des performances de l’algorithme de pronostic. 

Il est proposé de définir un comité de revue des performances des algorithmes de pronostic. 

Idéalement, le comité doit être composé d’acteurs ayant des rôles différents liés au 

développement ou l’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 être définie pour assurer le suivi régulier des performances en tenant 

en compte de l’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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Figure 6.1 Illustration du processus d'actualisation des  
algorithmes de pronostic 

 

À chaque rencontre du comité, une revue des performances des algorithmes de diagnostic et 

de pronostic doit être faite sur la période précédente. Au besoin, des études de cas de 

défaillance peuvent être 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 être identifiées pour faire 

évoluer l’algorithme de pronostic existant. Ces recommandations doivent être formulées par le 

comité aux décideurs. Pour finir, les paramètres du modèle doivent être mis à 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 à jour des paramètres du modèle. 

 

6.3 Conclusions 

Ce chapitre propose une réflexion et une approche pour assurer la viabilité des algorithmes de 

pronostic à long terme en tenant compte de l’évolution du contexte d’affaires. Dans un premier 

temps, une analyse des différents facteurs pouvant avoir un impact sur les performances à long 

terme des algorithmes de pronostic est proposée. Ensuite, un processus d’actualisation des 

modèles de pronostic est présenté. Le processus préconise la rencontre périodique d’un comité 

de revue des performances pour actualiser les paramètres et statuer sur des recommandations 

d’opportunités d’amélioration. 

 



 

 

CONCLUSION 
 
 

Discussion générale 

Cette thèse propose une approche globale de développement de modèles de pronostic pour les 

équipements complexes permettant l’application de la maintenance prévisionnelle. L’approche 

permet à la fois de prédire plusieurs modes de défaillance en tenant en compte de la complexité 

intrinsèque de leurs mécanismes de défaillance et de proposer des actions de maintenance 

prévisionnelle basées sur les résultats de pronostic. L’application de l’approche aux cas des 

stators d’alternateurs hydro-électriques permet de démontrer sa validité. Les contributions de 

cette thèse ne s’arrêtent pas seulement au développement d’algorithmes de pronostic, mais 

visent aussi à assurer l’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 l’évolution des mécanismes de 

défaillance à 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 intègre 

l’information provenant de divers moyens de diagnostic et permet de suivre l’évolution des 

mécanismes de défaillances actifs à travers des représentations graphiques sous forme de 

graphes de causalité dynamiques. Les utilisateurs peuvent alors analyser l’évolution des 

défauts et du nombre de mécanismes de défaillance actifs sur l’équipement dans le temps. Basé 

sur les résultats de diagnostic, l’algorithme de pronostic permet de propager les mécanismes 

de défaillance jusqu’aux modes de défaillance de l’équipement. Il permet alors l’estimation du 

temps restant avec l’occurrence de chaque mode de défaillance pour chaque date de prédiction. 

Au fur et à mesure que de nouvelles informations de diagnostic sont disponibles, l’algorithme 

met à jour ses prédictions. 
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Le CHAPITRE 4 adapte l’algorithme de pronostic pour permettre l’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 l’intervalle d’application des 

actions de maintenance en tenant compte du risque de défaillance et du contexte opérationnel. 

Les résultats permettent à l’organisation d’identifier automatiquement toutes les actions de 

mitigations qui sont possibles, pour éviter l’occurrence des modes de défaillance et suggèrent 

leurs effets potentiels sur le système. 

 

À la lumière 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 systèmes réparables en tenant en compte des processus 

opérationnels de l’organisation. L’approche offre la possibilité 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 l’horizon de planification et de la 

fréquence d’actualisation des processus de planification opérationnelle en place dans 

l’organisation. 

 

Finalement, le CHAPITRE 6 offre une vision long terme sur l’utilisation des algorithmes de 

pronostic permettant l’application de la maintenance prévisionnelle. Il propose un processus 

d’actualisation et d’évolution des modèles de pronostic en tenant en compte de l’évolution du 

contexte d’affaires et des nouvelles informations disponibles. 
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L’approche complète est appliquée et validée avec succès dans le cas des alternateurs hydro-

électriques 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 première approche permettant l’évaluation des performances des 

algorithmes de pronostic pour les systèmes 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 à long terme. 

 

Une partie majeure de ces contributions est déjà 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., Tahan, A., Komljenovic, D., Amyot, N., Lévesque, M., & Hudon, C. (2018). 

A holistic multi-failure mode prognosis approach for complex equipment. Reliability 

Engineering & System Safety, 180, 136-151. doi: 

https://doi.org/10.1016/j.ress.2018.07.006  

• 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 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 troisième 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 l'application de 

l'approche proposée peuvent rencontrer. Ils incluent, mais ne sont pas limités à : 

• Le niveau de connaissance nécessaire pour développer le modèle physique (mécanismes 

de dégradation/défaillance, algorithmes de détection, temps de transition); 

• L’historique des contraintes d’opération (environnement et niveau de charge) et de l’effet 

des maintenances ne sont pas pris en compte dans l’algorithme de pronostic; 

• La disponibilité des données de diagnostic en quantité et qualité suffisantes; 

• La disponibilité des données de défaillance pour valider l’algorithme de pronostic; 

• La validité des algorithmes de détection; 

• L’effort en temps et financier pour le développement des modèles; 

• L’homogénéité des équipements d’étude pour assurer la représentativité du modèle 

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 à 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 l’approche proposée est l’estimation des temps des transitions 

inter-états de dégradation. Le processus d’élicitation proposé dans l’étude de cas des 

alternateurs hydro-électriques permet d’obtenir des estimés au meilleur de nos connaissances. 

Cependant, l’effort nécessaire est considérable et implique des heures de travail pour différents 

experts. Par ailleurs, l’approche ne permet pas de tenir en compte de l’effet de l’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 l’estimation des temps de 

transition inter-états de dégradation à partir des données de diagnostic, de défaillances et de 

variables tenant en compte l’historique des contraintes d’opération et de la maintenance. Cette 

approche devra prendre en compte l’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 hypothèses de propagation des mécanismes de 

défaillance tel que l’indépendance des mécanismes de défaillance. Il serait important d’intégrer 

l’impact de l’environnement et des niveaux de contraintes opérationnels sur les temps de 

propagation des mécanismes de défaillance. Cela permettrait de faire évoluer le modèle vers 

un modèle 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 modèles de pronostic 

(Kong, Jo, Jung, Ha, Shin et al., 2019; Yucesan & Viana, 2019). 

 

Un autre défi de l’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 systèmes 

complexes où les liens de cause à effet sont difficiles à identifier, il serait intéressant de pouvoir 

les identifier par les données historiques. Ce sujet est d’actualité et différentes publications ont 

été publiées récemment sur l’identification des liens de causalité par des approches 

d’apprentissage machine (Bontempi & Flauder, 2019; Leng, Xu, & Ma, 2019). Une recherche 

future pourrait être envisageable sur l’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 modèle 

physique proposé dans ce travail avec un algorithme de pronostic seulement basé sur des 
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données. Le modèle physique donne des informations riches permettant l’application d’une 

maintenance prévisionnelle avec un horizon de planification long terme (modèle proposé dans 

cette thèse). L’algorithme basé sur les données permettrait de contre vérifier qu’aucune 

caractéristique de défaillance ne survienne par inadvertance à court terme en utilisant 

l’abstraction des modèles basés sur les données. Des recherches pourraient être envisagées 

pour développer un modèle 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 à 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 connaître la 

performance des algorithmes en termes de fausses alarmes positives et négatives. De même, 

par des études de cas issues du passé, une évaluation des performances de l’algorithme de 

détection des mécanismes de défaillance actifs pourrait aussi être réalisée. À 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 l’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 l’algorithme de pronostic au fur et à mesure que de nouvelles données de diagnostic sont 

disponibles. 

 

Au niveau du pronostic, l’approche au niveau système 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 être 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 l’effet de l’environnement et des niveaux de charges opérationnels en 

utilisant des modèles de Cox pour pondérer les distributions statistiques des temps de 

transition. Il serait aussi pertinent de vérifier cette hypothèse en utilisant les données 

historiques disponibles sur la propagation de ces mécanismes. Ensuite, au niveau de 

l’estimation des probabilités d’occurrence des modes de défaillance, d’autres approches 

pourraient être 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 être 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 l’analyse des performances pour les systèmes réparables, il semble qu’il y ait 

beaucoup de développements possibles encore à réaliser, tel que mentionné par Goebel et al. 

(K.; Goebel et al., 2017) dans leur livre publié en 2017. Très peu de littérature existe sur ce 

sujet et encore beaucoup de questions restent à explorer. L’approche proposée permet de 

définir un cadre de validation pour les systèmes réparables. Cependant, le cadre permet 

seulement d’estimer les performances d’un algorithme de pronostic pour un système 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 à la fois des métriques et des 

visualisations pour analyser ces performances à l’échelle d’une population d’actifs. 
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Pour clôturer ma recherche et ces quelques années de réflexions, je souhaite souligner 

l’importance de la relation étroite entre l’Homme et les algorithmes qui vont, d’ici quelques 

années, être au cœur de nos futures décisions. N’oublions pas que ces algorithmes, que nous 

créons et alimentons, ont pour objectifs d’améliorer nos décisions dans l’espoir de garantir un 

monde meilleur. Il est important d’être en mesure de comprendre leurs résultats pour être 

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 l’intelligence augmentée à l’instar de 

l’intelligence artificielle semble apporter des éléments de réponse à ce paradigme. Tel que 

présenté par Zhend et al. (Zheng, Liu, Ren, Ma, Chen et al., 2017), l’intelligence augmentée 

vise à combiner les forces de l’intelligence humaine (raisonnement intuitif, capacité d’analyse 

d’informations non structurées, autonomie) à celle de l’intelligence artificielle (puissance de 

calcul, répétabilité, logique, abstraction) dans un processus d’amélioration continue et 

bilatérale. Une attention particulière doit être portée pour le développement de ce type 

d’approche dans les prochaines années. 
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Début sur la page suivante. 
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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., Tahan, A., Komljenovic, D., Amyot, N., Lévesque, M., & Hudon, C. (2018). A 

holistic multi-failure mode prognosis approach for complex equipment. Reliability 

Engineering & System Safety, 180, 136-151. doi: 

https://doi.org/10.1016/j.ress.2018.07.006 
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Hydrogenerator Model-Based Failure Detection Framework to Support Asset 

Management. Paper presented at the IEEE International Conference on Prognostics and 
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