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Résumé

Ce travail de these concerne le développement d'une méthode de pronostic de dé-
faillance des systemes de production en série. Une méthode de génération d’'un indice de
santé brut a partir d'un tenseur de données, appelée Méthode des Points Significatifs a été
développée puis validée sur un exemple d’illustration. L’indice généré est ensuite traité par
une nouvelle méthode appelée méthode des percentiles, qui permet de générer des profils
monotones a partir d'un indice de santé brut. Les profils générés sont ensuite modélisés
par un processus Gamma, et la fonction de densité de probabilité agrégée introduite dans
ce travail a permis d’estimer le temps de vie résiduel (Remaining Useful Life (RUL)) dans
un intervalle de confiance qui assure une marge de sécurité a l'utilisateur industriel. La
méthode proposée est appliquée avec succes sur des données expérimentales issues des
équipements de production industrielle.

Mots clefs : pronostic de défaillance, indice de santé, modélisation statistique, processus
stochastiques, analyse multi-variée.



Abstract

This thesis develops a fault prognosis approach for Discrete Manufacturing Processes.
A method of raw health index extraction from a data tensor, called Significant Points was
developped and validated on an illustrative example. The generated index is later proces-
sed by a new method, called Percentile Method, which allows to generate the monotonic
profiles from the raw health index. These profiles are then modelled by a Gamma process,
and the aggregate probability density function introduced in this work allowed to estimate
the Remaining Useful Life (RUL) in a confidence interval that ensures a safety margin for
industrial users. The proposed method is applied successfully on the experimental data of
industrial production machines.

Keywords : fault prognostics, health index, statistical modelling, stochastic process, mul-
tivariate analysis.
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Introduction générale

Contexte et problématique

Ce travail de recherche est réalisé au Laboratoire des Sciences de I'Information et
des Systemes (LSIS-UMR-CNRS 7296), dont les activités de recherche sont organisées en
équipes projets autour de trois poles, le pole Informatique, le pole Systemes et le pole
Image. Ce travail de these s’inscrit dans les activités du pole Systeme, il est réalisé dans
I'équipe projet ESCODI (EStimation, COmmande et Dlagnostic) dans le cadre du pro-
jet industriel MAGE (Microcontroleur pour I’Autonomie a Grande Efficacité énergétique).

Le projet MAGE, porté par ST-Microelectronics, vise entre-autres a réduire la va-
riabilité des caractéristiques des transistors par le biais de démonstrateurs permettant la
maitrise du rendement de la ligne de production, ainsi que la surveillance du vieillissement
des équipements. En effet, le rendement est lié a 1’état des équipements et a la stratégie
de maintenance mise en oeuvre. En général, quelle que soit la stratégie de maintenance
adoptée, elle va nécessiter une période d’arrét du systeme. La maitrise du choix de cette
période et de sa durée sont des facteurs qui impacts directement le rendement.

Dans le cas de la maintenance corrective, cette période et sa durée sont subies par
I'industriel, et peuvent avoir des conséquences économiques importantes. Une stratégie de
maintenance préventive systématique nécessite plus de périodes d’arrét pour maintenance
que nécessaire, ce qui engendre un manque de production, qui peut a long terme nuire
a la compétitivité d’une entreprise. Les maintenances conditionnelles et prévisionnelles
sont donc meilleures, mais elles nécessitent une connaissance et une analyse de 1’état de
dégradation du systeme, qui n’est ni disponible ni visible dans la majorité des cas, il doit
étre déduit des connaissances physiques, des connaissances d’experts et des mesures dis-
ponibles sur le systeme. Le pronostic de défaillance consiste a exploiter ces connaissances
afin de générer des indices caractérisant I’état futur du systéme ainsi que son temps de
vie résiduel (Remaining Useful Life (RUL)).

La problématique dans cette these est liée au processus de production du semi-conducteur,
qui est complexe car la matiere premiere doit subir les différentes opérations de production
ainsi que les tests intermédiaires avant d’obtenir le produit fini. La Fig. 1 montre la phase
de fabrication effective des puces avec six opérations basiques :

- L’oxydation/diffusion
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- Le dépot d’une couche diélectrique ou métallique
- La Photolithographie/Lithographie

- La Gravure

- Le Dopage

- Le Polissage mécano-chimique

A

Y L 4

I
|
I
|
: | |
'S [y A |

Plagquettes : | : Plaguettes :
vierges | v : | finalisées :
| | ! |
l Dopage | : '
! Lo TH, !
| | : Assemblage et| |
: : | tests finaux :

| P
| P I

FIGURE 1 — Les opérations basiques dans le semi-conducteur [1]

Les opérations sont réalisées sur des équipements différents, comme illustré la Fig. 2.
Dans ce cas, la qualité du produit fini dépend de I'état de santé des équipements utilisés
pour sa fabrication. La surveillance du vieillissement de ces équipements devient donc
indispensable. Pour le faire, les approches existantes dans la littérature tel que les mé-
thodes basées sur le modele physique sont difficile a mettre en oeuvre car ce sont des
équipements complexes difficiles a modéliser. L’évolution rapide des technologies et des
produits ne permet pas de formaliser a temps les connaissances d’expert pour le pronostic
de défaillance. Ainsi, la complexité des équipements de production de semi-conducteurs et
leur instrumentation ont orienté notre choix vers des approches guidées par les données.
Les informations disponibles sont issues des mesures d’un ensemble de capteurs pendant
un temps de process; ainsi, les données disponibles sur chaque équipement peuvent étre
résumées en une matrice de trois dimensions, comme illustré dans la Fig. 3.

Comme ce travail de these s’inscrit dans le cadre d'un projet industriel, ’approche
développée doit répondre a deux aspirations principales :

e Une aspiration industrielle : La méthode de pronostic doit tenir compte de l'infor-
mation disponible et du caractere industriel des données. Les algorithmes doivent
étre mis en oeuvre sans imposer des modifications du processus de fabrication chez
STMicroelectronics.

e Une aspiration de recherche : L’approche développée doit constituer une contribution
théorique claire, et apporter des solutions aux verrous scientifiques liés au pronostic
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Contributions apportées

La premiere contribution apportée dans ce travail de these concerne le développe-
ment d’un algorithme de pronostic de défaillance a partir d’'un tenseur de données. Ce
travail de recherche est construit autour de I'hypothese d’une dégradation monotone et
progressive. La méthode est organisée en trois modules : un module de réduction de la
taille des données, un module de traitement de l'indice de santé brut et un module de
pronostic. Dans chaque module, nous avons apporté des solutions innovantes a des ver-
rous scientifiques bien identifiés. Le module de réduction est consacré a I'extraction des
caractéristiques utiles a partir du tenseur de donnée brutes. Dans cette partie, et dans
un souci de généricité, nous avons proposé trois méthodes applicables aux systeme de
production en série [154], [155], [156]. Parmi ces trois méthodes, la méthode des points
significatifs est sans doute la plus originale, elle associe la technique classique d’analyse
multi-variée ACP (Analyse en Composantes Principales) a un algorithme de recherche des
point significatifs (points qui présentent une variabilité) ainsi qu'une méthode d’analyse
de corrélation [156]. L’étape de réduction, comme son nom l'indique, permet de réduire
la taille des données pour extraire un indice de santé qui peut étre considéré comme une
synthese de plusieurs éléments; un profil monotone (représentant 1’évolution de la dégra-
dation), des perturbations, le bruit et certaines valeurs aberrantes. L’association de ces
éléments donne lieu a un profil commun d’indice de santé brut, constaté dans plusieurs
applications [147], [148], [117], [118]. Le traitement de l'indice de santé brut est réalisé
par une nouvelle méthode appelée méthode des percentiles [158], qui permet de générer
plusieurs profils monotones décrivant au mieux le processus de dégradation, cette nou-
velle technique de pré-traitement vient pallier a la perte d’information engendrée par les
méthodes statistiques de pré-traitement. La méthode de percentile génere un ensemble de
profils monotones, pour les exploiter au mieux dans l’estimation du RUL. Dans le mo-
dule de pronostic, nous avons développé une méthode nommée Gamma-percentiles, qui
consiste a modéliser les profils par un processus Gamma puis calculer la probabilité du
RUL en utilisant une fonction de densité de probabilité agrégée [158]. Cette méthode a
été validée sur des données industrielles réelles fournies par ST-Microelectronics.

La deuxiéme contribution concerne le développement d’une méthode de pronostic de
défaillances des systemes a fonctionnement multi-modes [157]. L’approche développée s’ap-
puie sur ’hypothese que la valeur future de 'S est une fonction de I’état actuel du systeme,
du temps, et des modes d’utilisation (consignes) supposés connus.

Organisation du manuscrit

Le chapitre 1 est consacré a un état de I'art détaillé des méthodes de pronostic de dé-
faillances existantes dans la littérature. Apres la présentation des définitions du concept
du pronostic, une classification des approches existantes est proposée, puis chaque ap-
proche est illustrée avec un exemple choisi dans la littérature, pour montrer ses avantages
et ses limites. Ce chapitre se poursuit par la présentation de métriques d’évaluation de la
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performance du pronostic, et se termine par une conclusion qui décrit la problématique
traitée et introduit I'approche développée.

Le chapitre 2 présente les méthodes développées pour l'extraction d’indices de santé
bruts a partir d'un tenseur de données. Les méthodes proposées sont formalisées, puis
appliquées sur un exemple de simulation. Les résultats obtenus ont permis d’analyser les
avantages et limites de chaque méthode.

Le chapitre 3 décrit les méthodes développées pour I'estimation du RUL. Ce chapitre
commence par la présentation des outils de pré-traitement de données existants dans la
littérature, qui sont ensuite appliqués a l'indice de santé brut obtenu au chapitre 2 afin
de démontrer la nécessité du développement d’une nouvelle méthode de pré-traitement.
La nouvelle méthode proposée, appelée méthode des percentiles est ensuite détaillée dans
ce chapitre, puis appliquée a son tour a 'indice de santé brut. Le résultat obtenu est ana-
lysé puis comparé aux résultats obtenus par les autres méthodes. Apres le pré-traitement,
une nouvelle méthode de modélisation de la tendance de la dégradation, appelée méthode
Gamma-percentiles, est développée et puis appliquée a un exemple d’illustration pour
mettre en évidence ses performances.

Etant donné que beaucoup de systemes industriels fonctionnent en multi-modes, nous
avons développé dans ce chapitre une méthode de pronostic de défaillance adaptée au
fonctionnement multi-modes, appelée modele Indice de Santé a multi-modes. La méthode
développée a été appliquée a un exemple numérique dans ce chapitre.

Le chapitre 4 illustre les applications de ’approche de pronostic développée sur des
équipements industriels de fabrication de semi-conducteurs. Les résultats obtenus montrent
Iefficacité de la méthode présentée dans ce travail de these, et ouvrent de nouvelles pers-
pectives de perfectionnement de la méthode et de développement futur de nouvelles ap-
proches.
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Chapitre 1. Etat de lart

1.1 Introduction

La maintenance des systemes industriels se décline en plusieurs types en fonction du
moment auquel elle intervient dans le cycle de vie d'un systéeme. D’apres la norme AF-
NOR FD X60-000 en 2002 [2], les types de maintenances sont organisés comme le montre
la Fig.1.1.

Maintenance

Préventive Corrective

Conditionnelle Prévisionnelle Systématique

FIGURE 1.1 — Les différentes formes de maintenance normalisées selon FD X60-000

Maintenance corrective : "Maintenance exécutée apres détection d’une panne et desti-
née a remettre un bien dans un état dans lequel il peut accomplir une fonction requise.”

Maintenance préventive : "Maintenance exécutée a des intervalles prédéterminés ou
selon des criteres prescrits, elle est destinée a réduire la probabilité de défaillance ou la
dégradation du fonctionnement d’un bien”. La maintenance préventive est subdivisée en :

e Maintenance systématique : "Maintenance préventive exécutée a des intervalles de

temps préétablis ou selon un nombre défini d’unités d’usage mais sans controle préa-
lable de I’état du bien”.

e Maintenance conditionnelle : "Les remplacements ou les remises en état des pieces,
les remplacements ou les appoints des fluides ont lieu apres une analyse de leur état
de dégradation. Une décision volontaire est alors prise d’effectuer les remplacements
ou les remises en état nécessaires”.

e Maintenance prévisionnelle : "Maintenance conditionnelle exécutée en suivant les
prévisions extrapolées de 'analyse et de ’évaluation de parametres significatifs de
la dégradation du bien, permettant de retarder et de planifier les interventions”.

Pour une intervention suite d’une panne, le cott de maintenance ainsi que le cott de
perte de production sont plus élevés qu'une intervention préalable. C’est pour cela que la
maintenance préventive est préférable, surtout pour des biens couteux et ceux qui sont
indispensable dans la chaine de production.

Dans la maintenance conditionnelle et prévisionnelle, les pré-requis sont une connais-
sance et une analyse de 1’état de dégradation du systeme. Pourtant, dans la réalité, 1’état
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de dégradation n’est ni disponible ni visible dans la majorité des cas, il doit étre déduit
des connaissances physiques, des connaissances d’experts et des mesures disponibles du
systeme. Le pronostic de défaillance consiste a exploiter ces connaissances afin de générer
des indices caractérisant 1’état futur du systeme ainsi que son temps de vie utile (Remai-
ning Useful Life (RUL)). Les définitions du pronostic, la classification des approches du
pronostic et les méthodes existantes d’extraction de l'indice de santé sont présentées et
analysées dans ce chapitre.

1.2 Définitions du pronostic

La norme internationale ISO 13381 de 2004 définit le pronostic comme I’estimation
de la durée de vie utile et du risque d’existence ou d’apparition ultérieure d’un ou de
plusieurs modes de défaillance. Cependant, dans la littérature, les définitions associées au
concept du pronostic s’adaptent au contexte, aux objectifs et au domaine d’application
considéré, parmi ces interprétations on trouve :

- Wang et al. (1999) : In the industrial and manufacturing areas, prognosis is interpreted
to answer the question : what is the remaining useful lifetime of a machine or a component
once an impending failure condition is detected and identified [15] : Dans les domaines de
I'industrie et de la fabrication, le pronostic est interprété pour répondre a la question :
quelle est le temps de vie résiduel d’'une machine ou d’'un composant lorsque un début de
défaillance est détecté et identifié.

- Mathur et al. (2001) : Prognosis is an assessment of the future health [16] : Le pronostic
est une évaluation de I’état de santé futur.

- Lebold et al. (2001) : Prognostic is the ability to perform a reliable and sufficiently accu-
rate prédiction of the remaining useful life of equipment in service. The primary function
of the prognosticis to project the current health state of equipment into the future taking
into account estimates of future usage profiles [17] : Le pronostic est la capacité d’effectuer
une prévision fiable et suffisamment exacte du temps de vie résiduel de I’équipement en
fonctionnement. La fonction principale du pronostic est de projeter I’état de santé actuel
de I'équipement dans l’avenir en tenant compte de 'estimation des profils d’utilisation
futurs.

- Byington et al. (2002) : Prognosticis the ability to predict the future condition of a ma-
chine based on the current diagnostic state of the machinery and its available operating
and failure history data [3] : Le pronostic est la capacité de prédire I’état futur d'une
machine basée sur I'état actuel de diagnostic de la machine et les données d’historique de
défaillance.

- Jardine et al. (2006) : Prognostics deals with fault prediction before it occurs. Fault pre-
diction is a task to determine whether a fault is impending and estimate how soon and how
likely a fault will occur [18] : Le pronostic s’occupe de la prédiction du défaut avant qu'’il
se produise. La prédiction des défauts permet de déterminer si une faute est imminente
et estimer dans combien de temps et a quelle probabilité un défaut va se produire.

- Muller et al. : (2008) : Prognostics is the ability to perform the future of an item from
its present, its past, its degradation laws and the maintenance actions to be investigated
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[19] : Le pronostic est la capacité d’estimer 'état futur d'un élément a partir de son état
présent, son état passé, ses lois de dégradation et les actions de maintenance a faire.

Dans les publications récentes, la notion de pronostic est de plus en plus clairement asso-
ciée a I'estimation du RUL :

- Tobon et al. (2010) : Fault prognostics can be defined as the prediction of when a failure
might take place [20] : Le pronostic de défaillance peut étre défini comme la prédiction du
moment ou une défaillance pourra avoir lieu.

- Gucik-Derigny (2011) : Le pronostic consiste a prédire I’évolution de ’état futur de santé
d’un systeme et d’estimer le temps de vie restant d’un systeme avant qu’une ou plusieurs
défaillances n’apparaissent sur ce dernier [21].

- Singleton et al. (2014) : Effective diagnostic and prognostic tools are essential for timely
fault detection and remaining useful life (RUL) prediction [84] : Les outils efficaces pour le
diagnostic et pronostic sont essentiels pour la détection de défauts a temps et la prédiction
du temps de vie résiduel (RUL).

- Sun et al. (2014) : Prognostics usually focuses on the prediction of the failure time or
the Remaining Useful Life (RUL) of a system or Component in service by analysis of
data collected from sensors [88] : Le pronostic se concentre généralement sur la prédiction
du temps de défaillance ou du temps de vie résiduel d’un systeme ou d’'un composant en
service par l'analyse des données enregistrées par des capteurs.

- Lee et al. (2014) : Prognostics can be interpreted as the process of health assessment
and prediction, which includes detecting incipient failure and predicting RUL [22] : Le
pronostic peut étre interprété comme l’évaluation et la prédiction de I'état de santé d’un
systeme, qui inclus la détection d’'un début de dégradation et la prédiction du RUL.

- Lim et al. (2015) : Prognostic is the analysis of the symptoms to predict future condition
and remaining useful life (RUL) [85] : Le pronostic est I'analyse des symptomes pour la
prédiction des conditions de fonctionnement futures et du RUL.

On constate que les références cités ci-dessus définissent le pronostic comme la prédic-
tion de la probabilité du temps de vie résiduel (Remaining Useful Life (RUL)) basée sur
une analyse des données de surveillance et de I’état actuel du systeme. Jardine et al. [18]
ont formulé le RUL comme suit :

RUL, =T —t|T > t, Z(t) (1.1)

ou T est la variable aléatoire représentant l'instant de la défailance, t est le temps actuel
et Z(t) représente les conditions de fonctionnement du systeme jusqu’a Uinstant ¢. C’est
donc la définition du pronostic que nous retenons dans ce travail de these.

Remarque :

Dans la suit du manuscrit, nous utilisons les expressions ezact et exactitude comme suit :
plus le RUL estimé est proche du RUL réel, plus le résultat du pronostic est exact, donc,
I’exactitude augmente lorsque la valeur absolue de la différence entre le RUL estimé et le
RUL réel tend vers 0.
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1.3 Classification des approches du pronostic

D’apres la Classification de Byington en 2002 [3], il existe trois approches de pronos-
tic : basées sur des modeles physiques, basées sur des connaissances d’experts et guidées
par des données, comme illustré dans la Fig. 1.2. Cette classification met en évidence
I’étendue du champ d’application, le cout de mise en oeuvre, I’exactitude et la complexité
de chaque approche.

Pronostic basé
sur les modéles
physiques

Pronostic guidé

par les données

1 Pronostic basé sur
I'expérience

Domaine d'application

Colit, Exactitude et Complexité

FIGURE 1.2 — Hiérarchie des familles d’approche pour le pronostic d'un point de vue
méthodologique

Des méthodes hybrides qui combinent les propriétés des trois approches commencent a
émerger dans la littérature [32], [33], [34], [35], dans le but d’exploiter toute I'information
disponible et de répondre aux exigences des industriels.

1.3.1 Approches basées sur les modeles physiques

Elles estiment le RUL d’un systeme a partir d’une représentation du comportement
physique de son processus de dégradation. Ces méthodes demandent une compréhension
complete du comportement du systeme sur I’ensemble des niveaux, microscopique et ma-
croscopique.

Les modeles comportementaux sont généralement décrits par des équations différen-
tielles partielles [24], [25] ou des représentations d’état [26], [27]. Une fois le modele phy-
sique disponible, le comportement du processus actuel est comparé a celui du modele en
fonctionnement normal pour détecter un début de dégradation. Apres détection du début
de dégradation, le modele du systeme en fonctionnement dégradé est lancé pour simuler
I’évolution de la dégradation dans le temps ainsi que son influence sur ’état du systeme.
Le RUL correspond au temps que met la dégradation pour atteindre le seuil généralement
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prédéfini de défaillance.

Un exemple de ces approches est décrit dans [26], il présente le pronostic basé sur un
modele physique sous forme d’équations différentielles. Le modele du systeme en présence
de la dégradation est décrit sous la forme :

;= fz, A(0),u) (1.2)
0 = eg(x,0)
y = Cr+Du+v

ou x € R" est ’ensemble de variables d’état associées au comportement dynamique rapide
du systeme; § € R™ est 'ensemble de variables a dynamique lente liées a la dégradation
du systeme; u € R! est le vecteur d’entrées; le vecteur de parametres A € RY est une
fonction de €; la constante de taux 0 < € < 1 définit la séparation d’échelle de temps
entre la dynamique rapide et la dérive lente; y € RP est le vecteur de sortie et v est le
bruit de mesures.

Dans le cas de la surveillance des fissures, la variable 6 est reliée a la croissance de la
fissure, et sa valeur est liée a la taille de la fissure par la loi Paris-Erdogan :

d0/dn = C(AK) (1.3)

ou AK = Y (0)(As)Vml est le facteur d’intensité de la contrainte. Y () représente la
géométrie de la fissure, As est la plage de la contrainte, C' et v sont les constantes du
matériau. L’équation ci-dessus peut étre réécrite :

df/dn = ed1(0)d2(p) (1.4)
ot e = C, ¢1(0) = (Y(O)V7H)", p = As et ¢o(p) = p”. Pour faciliter la démarche de

pronostic, une transformation linéaire est proposée dans ’équation 1.5 pour normaliser la

dynamique lente 6 :
0, — 0o

T
ou 0y est la dégradation critique (défaillance supposée connue), & est la variable norma-

lisée de la dégradation a l'instant ¢ (& la défaillance & = 1. La mesure de la dégradation
€ (0 <€ <1) correspond a la variable 6, (6p < 0 < 0)). Ainsi :

Tpo= fa, M), w)
& = no1(&)a(pe) (1.6)
ye = Cxy+ Dug+v

(1.5)

L’estimation du RUL est réalisée par une projection dans le temps de I’évolution des
dynamiques lente et rapide. Connaissant la valeur de la dégradation a l'instant ¢ et le
temps de défaillance T correspondant a & = 1, le RUL a l'instant ¢ est donné par
I’équation suivante :

RUL, =T —t (1.7)
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L’exemple ci-dessus montre qu’en plus des connaissances approfondies du comporte-
ment normal du systeme, ces méthodes requierent une connaissance solide du mécanisme
de dégradation du systeme. Par souci de simplification, le modele des équations 1.2 tient
compte de 'influence de la dégradation sur la dynamique rapide du systéeme, mais pas
I'inverse, alors que dans la réalité il y a une interaction qui n’est pas négligeable. L’iden-
tification paramétrique est aussi une limite considérable des méthodes a base de modeles
physiques. Dans 'exemple précédent, les constantes du matériau, les facteurs d’intensité
et les parametres du modele d’état ne sont pas évidents a identifier, en particulier lorsque
les modeles sont non linéaires par rapport aux parametres. Néanmoins, ces méthodes ne
nécessitent pas une base de données sur le fonctionnement défaillant du systeme qui ne
sont pas toujours disponibles.

Lorsque les modeles sont disponibles et précis, ces méthodes donnent une estimation
exacte du RUL. En pratique, il existe des modeles des systemes en fonctionnement normal,
par contre les modeles physiques des processus de dégradation sont difficiles a formali-
ser. Cette contrainte a favorisé I’émergence de méthodes hybrides qui utilisent le modele
physique du systéme en fonctionnement normal pour générer un indice de santé (résidu)
associé a des modeles mathématiques (autorégressifs, stochastiques) dépourvus de sens
physique pour modéliser la tendance de la dégradation et estimer ainsi le RUL [30], [33],
[31].

1.3.2 Approches basées sur la connaissance d’experts

Ces approches établissent la similarité entre des situations observées et une historique
de données de défaillances afin de déduire le RUL. Les données comprennent générale-
ment une base des connaissances accumulées par des experts et une base de regles pour
I’application de ces connaissances aux problemes particuliers. Les regles sont formulées
comme des déclarations SI-ALORS (IF-THEN) qui sont normalement basées sur les faits
heuristiques acquis par experts sur un certain nombre d’années. Pour étre utile, la base
de connaissance doit étre complete, exacte et mise a jour.

La logique classique décrit une regle comme vraie ou fausse. Pourtant, il n’est pas tou-
jours possible de définir des ensembles avec autant de précision. La théorie de la logique
floue est donc utilisée afin de surmonter ce déficit et permettre de prendre une décision
avec une variable de "degré de vérité” [37], [38], [39], [36], [41]. Ces méthodes sont régu-
lierement combinées avec les autres modeles de pronostic comme les réseaux de neurones
[32] et les modeles auto-régressifs [38].

Un exemple représentatif de ces approches est donné dans [39], ot un ensemble de
regles typiques est déclaré comme :

SI x€ Zy,00€ 25,... e x,€ 2, ALORS gy, €V, (r=1,2,...m) (1.8)

ol z; est la ¢ entrée, Z; est I’ensemble flou des valeurs de x;. Le résultat y, est un élément
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dans ’ensemble flou de cible W,.. Pour introduire une dynamique dans ’expression 1.8,
une relation dynamique entre {x;} et {y;} est décrite en fonction du temps ¢ :

Yi=X"®R (1.9)

oll ® signifie un produit tensoriel, X* = [z1(¢), ..., x,(t)] est un vecteur d’entrées défini par
I'ensemble flou dynamique Z(t), Y* = [y1(t), ..., y-(t)] est un vecteur de sorties défini par
I'ensemble flou dynamique W¥(t) et R = [ftij]nxm est la matrice floue relative & déterminer.

Le pronostic ici consiste a prédire 1'état virtuel du systeme Y?'™2! en se basant sur
les conditions de fonctionnement prévues X+2t. Le RUL & l'instant ¢ est estimé lorsque
Yt+A¢ dépasse un seuil de défaillance, dans ce cas, A, est le RUL a I'instant ¢.

Cet exemple illustre la mise en oeuvre de ces méthodes, qui est plus simple comparée
aux méthodes basées sur le modele physique car elle ne require pas une comprérension
complete du comportement physique et du processus de la dégradation. Mais leur implé-
mentation requiere une base de connaissance d’expert assez complete pour construire les
regles. Les méthodes expertes donnent des résultats moins exacts, car elles se basent sur la
perception humaine. Dans le cas ou l'estimation du RUL a besoin d’un niveau rigoureux
d’exactitude, ces approches ne sont pas adaptées.

1.3.3 Approches guidée par des données

Elles estiment le RUL par I’analyse d'une grande masse de données observées. Grace
au perfectionnement des systemes de capteurs modernes ainsi que les technologies de
traitement du signal et de stockage de données, ces méthodes sont largement utilisées au-
jourd’hui pour le pronostic. Elles peuvent étre divisées en deux catégories : les méthodes
de I'Intelligence Artificielle (IA) et les méthodes d’analyse de tendance.

1.3.3.1 Meéthodes de I’'Intelligence Artificielle

Elles estiment le RUL d'un systeme a partir d’une grande quantité de données en utili-
sant les outils de I'Intelligence Artificielle qui sont les réseaux de neurones artificiels et ses
variantes [36], [40], [42], [43], [46]. Différents types de données peuvent étre utilisés comme
entrées de ces méthodes : des indices de surveillance, des caractéristiques du systemes ou
un historique de la maintenance, etc.

La méthode présentée dans [40] est un exemple qui illustre 1'utilisation des réseaux de
neurones pour le pronostic. Dans ce travail, un réseau de neurones de type Feed-Forward,
noté F'N, est utilisé pour estimer le RUL avant l'usure totale des roulements comme
illustré dans la Fig. 1.3.

M roulements sont utilisés pour ’apprentissage. Pour chaque roulement m, un réseau
de neurones F'N,, est construit. Les données considérées sont des données vibratoires sur
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FIGURE 1.3 — Réseau de neurones pour le pronostic [40]

une période allant du fonctionnement normal jusqu’a la défaillance totale. Le spectre de
fréquence est calculé sur toutes les données, puis la fréquence porteuse de la défaillance
totale et ses six premieres harmoniques sont extraits, pour chaque roulement m a 1’échan-
tillon n, le vecteur A,,,, = [al ,...,a’ ] est obtenu. La sortie du réseau représente le
temps de fonctionnement [t,,,]. Ces données sont ainsi utilisées pour I’apprentissage.
L’évolution de I'amplitude moyenne des échantillons est supposée suivre une loi expo-
nentielle ae”.

Pour tenir compte du degré d’exactitude de chaque réseau, les sorties de réseau sont
pondérées par des coefficients calculés comme suit :

>t
ak = ek—l (1.11)
k
x
W,p = —mn 1.12
Z%:l xlﬁﬁm ( )
avec k,k € {1,..., K} 'ensemble des roulements de test, py, est le temps de fonctionne-

ment estimé du roulement k a I’échantillon n. Pour un nouveau roulement, le temps de
fonctionnement t,, a I’échantillon n est donc donné par :

M

tn = Wantmn (1.13)

m=1

Avec un seuil de défaillance connu D, le temps de défaillance estimé peut étre calculé a
partir du réseau construit. A I’échantillon n, le RUL estimé est donc la différence entre le
temps de défaillance estimé et le temps de fonctionnement réel.
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Les avantages de ces méthodes sont : la compréhension physique du systeme n’est pas
requise, possibilité d’utiliser plusieurs types de données pour les entrées, les logiciels de
calcul sont disponibles et I'apprentissage est évolutif. L’exemple ci-dessus montre aussi
que la mis en oeuvre des outils de I'TA requiert des données de qualité et en quantité im-
portante, ce qui nécessite un pré-traitement des données brutes. Dans ce cas, une analyse
fréquentielle a été faite sur les données brutes pour isoler 'information utile & ’apprentis-
sage. Cependant, la grande limite de ces méthodes vient du manque de transparence sur
la fagon dont la sortie est obtenue a partir du réseau d’apprentissage, ce qui rend difficile
I'interprétation physique des sorties.

1.3.3.2 Méthodes d’analyse de la tendance

Ces méthodes estiment le RUL d’un systeme en étudiant I’évolution de I’état du sys-
teme, qui est réprésenté par un indicateur qualitatif déduit a partir des données de sur-
veillance. Cet indicateur peut étre appelé indice de santé et noté X (t) ou t est le temps.
Ces méthodes peuvent étre classés en deux catégories : les modeles statistiques et les mo-
deles stochastiques, comme illustré dans la Fig. 1.4.

Modeéles d'analyse
la tendance

—

Modéles Mod. statistiques
stochastiques (Mod. autorégressifs)

Méthodes
probabilistes
conditionnelles

Modeéles
Markoviens

Processus Processus q .
. ) Reseaux Réseaux
continus discrets af 7
. Bayesiens Bayesiens
(Wiener, (HMM, . .
statiques dynamiques
Gamma) HsMM)

FI1GURE 1.4 — Classification des méthodes d’analyse de la tendance

A. Modeles statistiques : Les modeles auto-régressifs ARMA (AutoRegressive Mo-
ving Average), ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) ou ARMAX (Auto-
Regressive Moving Average eXogenous inputs) initialement utilisés pour la prédiction de
séries temporelles, sont utilisés pour I'estimation du RUL en considérant la valeur future
de la dégradation comme une fonction linéaire des entrées du systeme, des observations
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passées et des bruits aléatoires.

Pour illustrer I'utilisation de ces méthodes, prenons 'exemple du modele ARMA. Une
série temporelle {z;|t = 1,2,...} est générée par un modele ARMA (p,q) comme suit :

P q
Ty = Z Pitr—i + Zejftfj’ (0o =1) (1.14)
i=1 =0

ou x; est une variable de la série a l'instant ¢, p et ¢ sont des nombres entiers non-nuls,
p est l'ordre de la partie auto-régressive, ¢ est 'ordre de la partie moyenne mobile, {¢;}
indique la série du bruit. {¢;,i = 1,...,p} et {6;,7 = 1,...,q} sont des parametres a
estimer.

Pour utiliser ce modele pour le pronostic, on considere que x; est un indice de santé
qui représente 1’état du systeme et on suppose connu un seuil de défaillance D. Le RUL
a l'instant ¢ du systeme, noté h;, est calculé comme suit :

ht = mln{At P LAt Z D’.ﬁ(}'t < D} (115)

Parmi les travaux qui appliquent ces modeles pour le pronostic, [47] qui utilise un mo-
dele ARMA, [49] qui incorpore un modele ARMA dans un logiciel de fusion de données
et de pronostic, [48] qui propose une extension du modele ARIMA en utilisant le modele
de prévision Bootstrap (Bootstrap forecasting).

Ces modeles sont simples a mettre en place. Cependant, ils supposent que I’état futur
est une fonction linéaire des entrées du systeme, des observations passées et du bruit, ce
qui n’est pas souvent la cas dans la réalité. De plus, leur résultats sont sensibles aux condi-
tions initiales, induisant ainsi une accumulation d’erreurs systématiques dans la prédiction.

B. Modeles stochastiques : les modeles stochastiques les plus utilisés pour le pro-
nostic sont les processus Markoviens et les réseaux Bayésiens.

B.1. Processus Markoviens :

Les processus Markoviens sont des processus sans mémoire, ol la probabilité de 1’état
futur X,, ne dépend que I'état actuel X,,_; comme le montre I’équation suivante :

]P)(Xn = xn|Xn71 =Tp—1y--- 7X0 = .’Eo) = P(Xn = xn|Xn71 = Q?nfl) (116)

Z1, ..., T, sont liées aux différents états du systeme. Ces processus peuvent étre divisés en
deux catégories : les processus Markoviens continus et les processus Markoviens discrets,
présentés dans la suite.

B.1.1. Processus Markoviens continus : Les processus Markoviens les plus utili-
sés dans la littérature pour le pronostic sont les processus de Wiener et les processus
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Gamma. L’hypothese des incréments indépendants conduit ces processus aux proprié-
tés markoviennes car : X(t + At) — X(¢) est indépendant de X(t) et X(t + At) =
X(t) + (X(t + At) — X(t)); le processus {X(t),t > 0} est donc un processus Marko-
vien [50].

(O Les processus de Wiener sont des processus de Markov continus [Xy,t > 0], avec
un parametre de dérive p et un parametre de variance o2, ¢ > 0. Ils sont bien adaptés
a la modélisation des processus de dégradation qui varient au fil du temps avec un bruit
gaussien. Ces processus sont décrits par le modele de 1'équation 1.17 [53] :

Xy =9+ put + oB(t) (1.17)

ou B(t) est le mouvement brownien. Le RUL H;, a un instant ¢; est défini comme le temps
que met la variable X, avec t > t;, pour atteindre un seuil de défaillance prédéfini w, tel
que :

Hy, = inf{A;, 1 Xy qn, > w|Xy, <w} (1.18)
Dans la littérature, le RUL est souvent donné avec un intervalle de confiance, obtenu par
le calcul d’une fonction de densité de probabilité donnée par 'expression 1.19 [54] :

(’LU B th‘ B Iutti)2
2tti0—2

w — Xti

e
\/2mt} o?
Un grand nombre des travaux applique ce processus et ses variantes [55], [56], [57],

[58], [59]. Particulierement, [60] qui propose un processus de Wiener avec un parametre
de dérive mis a jour p,. La présentation de ce processus est comme suit :

zp(—

Xt = l‘ti + Mti (t — tl) + Eti,t (120)
A U v (121>
ol &4 est un bruit normalement distribué : e, ; ~ N(0,t — ¢t;), l'erreur dv ~ N(0, Q).

Supposant que la valeur initiale y suit une distribution normale N (fig, P). i, est ensuite
mis a jour en utilisant un filtre de Kalman :

,uAti = :U't;l + Ptilti—1Ft?1 (xti — Lt — Nt;ﬂ(ti - ti*1>) (1'22>

ou
Pti|t¢,1 - Pti71 + Q (]‘23)
F, = (ti—tio1)*Pup, , +0°(ti —tiq) (1.24)

La matrice de variance mise a jour de fi, est :
b, = Ptz‘\tiﬂ - ]th‘|t¢71(ti - ti—l)zﬂzlpf/iltiq (1'25)

Pour une observation a l'instant ¢; avec z;, donné, la tendance future du modele de la
dégradation est présentée comme suit :

Xt = Ty, + ,utl(t - tz> + OE¢, ¢ (126)
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L’estimation des parametres (fio, Py, @, ) peut étre faite avec I’algorithme de maximisa-
tion de Iespérance [60].

La fonction de densité de probabilité (fdp) de I'estimation du RUL et le RUL moyen
a linstant ¢; sont donc :

_ w— th‘ (w - Xti - Htihti)2
fti(hti> - \/Wemp( 2hti02 ) (127)
RUL, = [ hufulho)dii) (1.29)
he, =0
(1.29)

(O Le processus Gamma est le plus approprié a la modélisation des détériorations mo-
notones et graduelles [50]. En 1975, Abdel-Hameed [61] a proposé de 'utiliser comme un
modele de détérioration s’'introduisant aléatoirement dans le temps ([62], [65], [63], [64]).

Mathématiquement, une quantité aléatoire X suit une distribution Gamma avec le
parametre de forme v > 0 et le parametre d’échelle u > 0 si sa fonction de densité de
probabilité (fdp) est donnée comme suit :

Ga(zx|v,u) = %x“_lexp(—ux)](om) (x) (1.30)
ol J(g,00)(#) = 1 pour x € (0,00) et [go0)(x) = 0 pour ¢ (0,00), ['(v) = [= z""le *dz
est la fonction Gamma pour v > 0.

Etant donné une fonction non-décroissante v(t), continue & droite et & valeur réelle
pour t > 0, avec v(t) = 0, le processus Gamma avec la fonction de forme v(t) > 0 et le
parametre d’échelle u > 0 est un processus stochastique continu avec les caractéristiques
suivantes :

1. X(0) = 0 avec une probabilité de 1
2. X(1) = X(t) ~ Ga(v(r) — v(t),u) pour tout 7>t >0
3. X(t) a des incréments indépendants

Notons X (t) la détérioration a l'instant t,¢ > 0, la fonction de densité de probabilité
de X(t) est :

fxw(z) = Ga(z|v(t), u) (1.31)
Son espérance et sa variance sont :
E(X(t)) = # VAR(X(t)) = % (1.32)

Un systeme est dit défaillant lorsque sa dégradation atteint un seuil prédéfini S. A partir
de I'équation 1.31, la distribution du temps de défaillance a l'instant ¢ est écrit comme

19



Chapitre 1. Etat de lart

suit :
F(t) = Pr{Ts <t} = Pr{X(t)

>
B T(u(t), Su)
‘/ Txo@)de = =50y

ou I'(a,z) = [° z*te *dz est la fonction Gamma incompléte avec z > 0 et a > 0. La
fdp du temps de défaillance a l'instant ¢ est donc :

ft) = 0 [M] (1.34)

S}
) (1.33)

otL T(v(t))
Le temps de défaillance moyen et le RUL moyen sont donnés dans les équations suivantes :
“+oo
T, = / tf(t)dt (1.35)
t=0
RUL, = T;—t (1.36)

Les deux processus Markoviens présentés ci-dessus sont largement utilisés pour modé-
liser la dégradation, ils couvrent la majorité des profils de dégradation : linéaire et non-
linéaire, bruité et monotone. Cependant, ces processus requierent la disponibilité d’un
indice de santé X (t) qui estime le niveau actuel de dégradation du systéme. Dans le cas
ou il n’y a que les données brutes de mesures, une étape de génération de 'indice de santé
est nécessaire.

B.1.2. Processus Markoviens discrets :
Ces modeles supposent qu’un systeme ou un composant, a tout instant, se trouve dans
état un parmi un nombre limité d’états. En définissant la probabilité associée a chaque
état et la probabilité associée a la transition d’'un état a un autre, la probabilité d'une
défaillance future peut étre estimée. L’état futur ne dépend que de I’état précédent.

Les modeles les plus utilisés pour le pronostic de défaillance sont les modele Markovien
caché ([79] , [80]), et les modeles Markoviens semi-cachés ([81], [82]). Ils sont caractérisés
par deux parametres et trois distributions : (i) nombre d’états du systeme, (ii) nombre
d’observations par état, (iii) une distribution de probabilité des transitions entre les états,
(iv) une distribution de probabilité d’observations et (v) une distribution de probabilité
initiale des états.

Ces méthodes permettent de modéliser plusieurs conditions de fonctionnement du
systeme et scénarios de défaillance, mais requierent un grand volume de données et de
connaissances pour ’apprentissage. De plus, I'intensité du calcul qui est proportionnel au
nombre des états peut devenir importante pour des systemes a plusieurs états de fonc-
tionnement.

B.2. Modeles probabilistes conditionnelles : ces modeles se basent sur le théo-
reme de Bayes, qui décrit la probabilité conditionnelle et marginale de deux événements
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stochastiques A et B comme suit :

P(BJA)P(A)
- P(B)

Ces méthodes décrivent 1’état actuel sous la forme d'une fonction de probabilité condi-
tionnelle, puis appliquent le théoreme Bayes pour mettre a jour 1’évaluation de probabilité
du comportement futur. L’outil de modélisation le plus utilisé est le réseau bayésien qui
est un modele graphique probabiliste représentant des variables aléatoires sous la forme
d’un graphe orienté acyclique. Dans le domaine de 'aéronautique, [78] utilisent le réseau
avec les variables comme le poids de I'avion, la vitesse de I'atterrissage et le fonctionne-
ment des freins pour prédire la défaillance des freins. Dans d’autres travaux de recherche,
les réseaux bayesiens sont associés au filtre de Kalman ([83], [84], [85]) ou au filtre & par-
ticules ([86], [87], [88]) pour le pronostic de défaillances.

P(A|B) = (1.37)

Ces modeles permettent d’utiliser des données bruitées et d’intégrer les connaissances
d’expert. Cependant, leur résultats sont sensibles au choix de la distribution a priori.

1.3.4 Approches hybrides

Les approches présentées ci-dessus ont leurs avantages et leurs limites, et il n’est pas
toujours possible de dissocier les deux. Ainsi, des chercheurs ont orienté leurs travaux vers
le développement de méthodes hybrides (Fig. 1.4) dans le but d’exploiter les avantages
des outils existants, et de compenser leurs limites, mais aussi pour réduire la complexité
des calculs et faciliter I'implémentation dans le milieu industriel [90].

Par exemple : [91] présente une méthode de prédiction de la corrosion basée sur les
lois physiques comme la loi de Faraday pour la croissance de la corrosion et la loi de Paris
pour la fatigue. [92] construit un arbre de défaillance & partir des connaissances physiques
des composants du systeme qui est ensuite utilisé pour isoler le composant qui se dégrade.
Ensuite, le flux de données issus des capteurs est exploité par des méthodes guidées par
des données afin d’extraire des caractéristiques de la dégradation et estimer le RUL. Il
existe également plusieurs méthodes de pronostic qui combinent les réseaux de neurones
et les techniques basées sur les connaissances d’experts [94], [95], [96].

Dans la littérature, le mot Hybride est aussi utilisé pour signifier une combinaison
de techniques différentes pour le pronostic de défaillance, sans se soucier de la nature de
I'approche, par exemple : [97] combine la régression logistique, le modele auto-régressif et
moyenne mobile, qui sont des méthodes a base de données, pour le pronostic de défaillance
des outils de forage; [98] combine le modele de Markov caché et le modele de prédiction
gris (qui prend en charge les données incompléetes ou incertaines) pour la prédiction de
défaillance.

Les méthodes hybrides peuvent constituer une bonne alternative dans un certain
nombre d’applications sous réserve d’une bonne conception de la combinaison des ou-
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tils.

1.4 Evaluation de la performance du pronostic

L’évaluation de la performance est devenue un élément capital dans le développement
de la recherche dans le domaine du pronostic de défaillance, car plusieurs méthodes sont
proposées ces dernieres décennies, et chacune utilise des criteres d’évaluation différents
dans une variété des secteurs comme la médecine, le nucléaire, I’automobile et ’aéronau-
tique. Les travaux dans [128], [129], [130], [131] vont dans le sens d'une normalisation de
ces criteres, et proposent des métriques de la performance applicable a un grand nombre
de méthodes de pronostic. Ces métriques aident a établir les exigences de conception qui
doivent étre remplies, elles permettent de quantifier les limites de performance accep-
tables, pour comparer ainsi des méthodes différentes numériquement.

[131] a présenté une synthese structurée des métriques d’évaluation de la performance
du pronostic qui s’adaptent aux différents domaines d’application. Les métriques présen-
tées dans un ordre croissant de performance sont 'Horizon du Pronostic (HP), la Perfor-
mance a — A, 'Exactitude Relative (ER) et la Convergence. Les méthodes du pronostic
peuvent étre comparées a partir des scores calculés par ces métriques.

Horizon du Pronostic

L’Horizon de Pronostic (HP) se définit comme la différence entre 'instant de la fin
de vie (FV), soustrait a l'instant de prédiction auquel 'exactitude du RUL estimé est
inférieure a un seuil donné. Ce seuil est défini par un parametre o. Plus HP est grand plus
la performance est meilleure. Dans I’exemple de la Fig. 1.5, la méthode qui a donné HP1
comme résultat est plus performante que celle qui a donné HP2 puisque HP1 > H P2.

—.— RUL estimé de I'algorithme 1

RUL estimé de I'algorithme 2
RUL réel

:I Zone de I'Exactitude +a
HP!
Hp?

RUL
/g

FV: Fin de Vie

FP: Fin de Prédiction

! temps FP FV

FIGURE 1.5 — Horinzon pronostique «
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Performance o — \

La Performance o — A permet de quantifier la qualité de prédiction en vérifiant que la
prédiction reste dans les limites indiquées aux instants spécifiques. Ces instants peuvent
étre définis comme un pourcentage de la période entre le début de la prédiction et I'ins-
tant de la défaillance, noté par A € (0,1). o dans ce cas est un pourcentage du RUL réel.
L’implémentation de cette métrique permet de répondre a la question suivante : est-ce que
Iexactitude de la prédiction reste dans a% du RUL réel a l'instant spécifique A? Cette
métrique est illustrée dans la Fig. 1.6.

—@— RUL estimé de |'algorithme
RUL réel

RUL

O % du RUL

0 A temps 1 (FV)

FIGURE 1.6 — Exemple illustrant la Performance o — A

Exactitude Relative (ER)

L’exactitude relative est un calcul quantitatif de ’exactitude :

| (t)) — rlty)]
r*(tx)

ERy=1— (1.38)

ot 7*(ty) est le RUL réel & un instant donné ty, r{ty) est le RUL estimé & I'instant .
L’exemple de la Fig. 1.7 montre qu’a 'instant ¢, avec A = a, le RUL de I'algorithme 1 est
plus exact que celui de I'algorithme 2, tandis qu’a 'instant £, avec A = b, 'algorithme 2
donne un RUL plus exact.

Convergence

La convergence est une métrique plus avancée, elle est utilisée pour estimer la vitesse
et la qualité d’apprentissage d’un algorithme de pronostic lorsque de nouvelles données
sont disponibles. Dans [131], il est démontré que la distance entre I'origine et le centre de
gravité de ’aire sous la courbe du RUL quantifie la convergence. Cela signifie que plus la
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—@— RULestimé de I'algorithme 1

n —O— RUL estimé de I'algorithme 2

RUL réel

lia temps Lics Lep ey

FI1GURE 1.7 — Exemple illustrant I’Exactitude Relative

distance est petite, plus la convergence est rapide comme le montre ’exemple de la figure
1.8.

Métrique

F1GURE 1.8 — Exemple illustrant la Convergence : 'ordre décroissance de la vistesse et la
qualité d’apprentissage : cas 1, 3, 2

Ces métriques ne sont pas seulement utilisées pour la comparaison des algorithmes de
pronostic mais aussi pour vérifier si un algorithme de pronostic répond aux performances
souhaitées. Le choix de a et A peut requérir 'avis d’expert.

1.5 Conclusion

Dans le cadre de ce travail, les systemes a surveiller sont en majorité des systemes méca-
troniques complexes, dédiés a l'industrie du semi-conducteur. Les connaissances d’expert
ainsi que les modeles physiques sont donc considérés indisponibles. Parmi des méthodes
guidées par les données, les méthodes d’IA ne sont pas non plus convenables a cause de
la complexité des systemes.
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Les outils statistiques, comme les modeles auto-régressifs ne sont pas bien adaptés
dans ce contexte car ils se basent sur 'hypothese de la linéarité entre la sortie future et
les observations passées et présentes.

Les résultats des méthodes probabilistes conditionnelles sont sensibles au choix des
probabilités apriori et leur calcul est complexe ; tandis que les processus Markoviens dis-
crets nécessitent une estimation des probabilités initiales des états, de la probabilité de la
transition entre les états. L’implémentation de ces méthodes n’est pas évidente dans notre
cas d’étude, compte tenu la complexité des équipements étudiés, leur instrumentation et
I'information disponible qui est une matrice de données en trois dimensions contenant la
dégradation.

Les processus Wiener et Gamma dans ’ensemble des processus Markoviens continus
sont bien adaptés au pronostic de défaillance des équipements industriels de la production
en série a partir d’un tenseur de données car :

- Ils sont capables de modéliser un processus de dégradation bruité ou monotone

- IIs prennent en compte 1’état de fonctionnement présent du systeme

- Ils ne demandent pas forcément des connaissances expertes ou physiques du systeme

- Ils fournissent une distribution du RUL, donc un intervalle de confiance

- Ils sont relativement faciles & mettre en oeuvre dans le milieu industriel, comparé aux
autres approches citées ci-dessus.

Cependant, 'utilisation de ces modeles pour le pronostic de défaillances nécessite la
levée de certains verrous scientifiques, que nous abordons dans ce travail de these en
proposant une nouvelle approche organisée en deux modules comme illustré dans la Fig.
1.9.

Systeme

Données

Module P sti
Module IS brat odule Pronostic
Génération IS > RUL
’1S Prétraitement Pronostic

FIGURE 1.9 — Approche de pronostic proposée

Les entrées de 'algorithme de pronostic de défaillance sont les mesures brutes des
capteurs installés sur le systeme. Le premier module, détaillé dans le chapitre 2, concerne
la génération d'un indice de santé qui agrege ’état présent de dégradation du systeme a
partir d'un ensemble important de données. Le deuxieme module, abordé dans le chapitre
3, apporte une contribution dans le traitement de I'indice de santé (IS) brut de sorte a
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extraire I'information utile (dégradation) du bruit, incertitudes et diverses perturbations
externes; et présente une méthode de pronostic, basée sur l'indice de santé traité pour
I’estimation du RUL dans un intervalle de confiance qui assure une marge de sécurité pour
I'industriel. Une autre méthode de pronostic qui tient compte des changements des condi-
tions de fonctionnement du systeme est également développée. Le chapitre 4 présente les
résultats de 'application de nos méthodes sur les données fournies par STMicroelectronics.

26



Extraction de 'indice de santé brut

Sommaire

2.1 Introduction . .. . . ... . @ i i it ittt 28
2.2 Positionduprobleme . .. ... ... ... 00000 28
2.3 Approches proposées . . . . . . v v v v v vttt e e 29

2.3.1 Méthode 1 : Reconstruction de la Dégradation par ACP (RD-
ACP) . o 30
2.3.1.1 Etape 1 : Restructuration des données . . . . . . . .. 30
2.3.1.2 Etape 2 : Réduction des données . . . . . . ... ... 31
2.3.1.3 Etape 3 : Génération de I'TS . . . . . .. ... .... 31

2.3.2  Méthode 2 : Reconstruction de la Dégradation par ACP Multi-
voies (RD-ACPM) . . . . . . . . 31
2.3.2.1 Etape 1 : Restructuration des données . . . . . . . .. 31
2.3.2.2 Etape 2 : Réduction des données . . . . . . ... ... 31
2.3.2.3 Etape 3 : Générationde 'S . . . ... ... ... .. 35
2.3.3 Méthode 3 : Points significatifs combinés avec ’ACP (PS-ACP) 36
2.3.3.1 Etape 1 : Restructuration des données . . . . . . . .. 36
2.3.3.2 Etape 2 : Réduction des données . . . . . . .. .. .. 36
2.3.3.3 Etape 3 : Génération de I'IS . . . . ... ... .... 38
2.3.4 Validation du choix de la premiere composante principale . . . 39
2.4 Comparaison et discussion . . . . . . . .. ... 44
2.5 Exemple d’illustration. . . . ... ... ... ... 00000, 47
2.5.1 Application de la méthode RD-ACP . . ... ... ....... 49
2.5.2  Application de la méthode RD-ACPM . . . . ... ....... 49
2.5.3 Application de la méthode PS-ACP . . . . . ... ... .... 51
2.5.4 Analyse durésultat . . . ... ... ... L. 52
2.6 Conclusion . . . . . . . i i i it i ittt e e e e e e e 53

27
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2.1 Introduction

Les données issues des machines dans les systemes industriels sont complexes et de
grande dimension, nous avons donc naturellement opté pour le développement d’une mé-
thode de pronostic de défaillance, qui commence par la réduction de la taille des données
afin extraire uniquement les caractéristiques significatives pour le pronostic. Ces caracté-
ristiques sont ensuite agrégées en un seul indice, appelé Indice de Santé (IS), qui décrit
I’état de dégradation du systeme.

Il existe dans la littérature plusieurs techniques de réduction de la dimension de don-
nées. On distingue deux familles de techniques : les techniques linéaires et les techniques
non-linéaires. Les techniques linéaires sont : Analyse en Composantes Principales [99]
(ACP), Régression des Moindres Carrés Partiels [101], Analyse en Composantes Indépen-
dantes [102]. Les techniques non-linéaires sont : ACP Noyaux [100], Fonction de Carto-
graphie Isométrique [103], etc. Parmi ces méthodes, la plus utilisée pour la réduction de
la dimension d’une matrice de données est ’ACP qui construit une représentation réduite
des données avec une variance maximale. Une comparaison entre I’ACP et les autres tech-
niques pour cet objectif est donnée dans [104].

Les méthodes basées sur I’ACP pour la génération d’indices de santé utilisent I’erreur
de prédiction quadratique - EPQ (en anglais : Squared Prediction Error), I'indice Hotel-
ling’s T-carré et l'indice combiné EPQ et T2 [108], [115], [109]. Cependant, les indices
de santé générés sont généralement utilisés pour le diagnostic et pas pour le pronostic,
les caractéristiques recherchées sont donc différentes. Pour le diagnostic, I'objectif est de
distinguer le fonctionnement normal des anomalies (défaut brusques, dégradation pro-
gressive, etc.). Pour le pronostic, le but étant de surveiller la dégradation progressive du
systeme, I'IS recherché doit décrire un profil progressif [111], [55], [113].

Dans le cadre de ce travail, les systemes sont des équipements de production qui
effectuent des taches répétitives sur plusieurs produits pendant un intervalle de temps
quasiment fixe. Les données enregistrées sont donc structurées en trois dimensions : deux
dimensions pour les variables capteurs et observations, et une dimension pour les produits.
A partir de ce tenseur de données, et dans un souci de généricité, trois méthodes sont dé-
veloppées pour extraire les caractéristiques utiles pour le pronostic. Les deux premieres
sont applicables a des systemes discrets et la troisieme est applicable a des systemes dis-
crets et continus.

2.2 Position du probléeme

Soit un tenseur de données dont les axes représentent respectivement les variables :
(capteurs) (.J), observations (K) et produits (I), comme illustrées dans la Fig. 2.1. Chaque

point de ce tenseur est noté Xf’k ouiel,..I,jel,....Jetkel,.. K sont respecti-
vement l'indice du ¢ produit, j¢™¢ capteur et k"¢ observation.
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y

K

FIGURE 2.1 — Tenseur de données

Ayant ce tenseur comme information de départ, la question est : Comment extraire les
caractéristiques de la dégradation a partir de cet ensemble complexe de données ? Pour le
faire, les méthodes proposées dans ce chapitre s’appuient sur les hypotheses suivantes :
- La dégradation se trouve dans les comportements temporels.

- La dégradation est progressive.

- Le bruit est de faible niveau, l’environnement est stable.

- Une base de données d’apprentissage est disponible : elle décrit I’état de fonctionnement
du systeme, du fonctionnement normal jusqu’a un niveau de dégradation. Les n premiers
produits de la base de données décrivent donc un fonctionnement normal.

- La dégradation et les perturbations sont indépendantes.

Ces hypotheses sont appropriées dans le contexte de la production en séries, en parti-
culier dans la fabrication du semi-conducteur.

2.3 Approches proposées

Dans un premier temps, ’ensemble de données doit étre analysé et réduit. Cependant,
une matrice de 3 dimensions (3D) est difficile 4 analyser directement, une étape prélimi-
naire de transformation de la matrice 3D en une matrice de deux dimensions (2D) est
donc nécessaire pour faciliter ’analyse et la réduction des données. L’identification des
données significatives et la génération de 'S se font en trois étapes comme illustré dans
la Fig. 2.2. La pertinence des données significatives identifiées et de I'IS va dépendre de
la fagon dont la matrice 2D est structurées (Etape 1), la technique de réduction utilisée
(Etape 2) et la méthode de génération de I'IS (Etape 3).

Les expressions suivantes sont utilisées dans la suite de cette section :
e Point : un point (capteur,observation) noté (j, k).

Point significatif : un point (j, k) qui porte la dégradation.

Capteur pertinent : un capteur j qui porte la dégradation.
Observation pertinente : une observation k qui porte la dégradation.
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\
Données Etape 1: EapcEs Etape 3:
en 3D Restructuration Redutftlon des Génération de
des données données : I'indice de santé

Identification
des données
significatives

FIGURE 2.2 — Trois étapes des méthodes de génération de 1'lS

2.3.1 Meéthode 1 : Reconstruction de la Dégradation par ACP
(RD-ACP)

23.1.1 Etape 1 : Restructuration des données

La matrice 3D (I x J x K) devient une matrice 2D (I x J) (structure basée sur les
capteurs) ou I x K (structure basée sur les observations), la transformation du tenseur
en matrice est décrite dans la Fig. 2.3.

e Structure basée sur les capteurs : le nombre de variables est J : les données de chaque
produit ¢ forment une matrice de taille J x K, elle est réduite en un vecteur de taille
Jx1[X} ..., X" chaque élément X7 est la valeur moyenne de la ligne j de la
matrice J x K. Cette structure permet d’identifier les capteurs pertinents. Le choix
de la moyenne est justifié par la nature du phénomene de dégradation (Hypothese
2.2) qui induit une dérive dans les mesures des capteurs, caractérisée par une dérive
de la moyenne.

e Structure basée sur les observations : le nombre de variables est K : les données de
chaque produit ¢ forment une matrice de taille J x K, elle est réduite en un vecteur de
taille K x1 [X}, ..., XX]T; chaque élément XF est la valeur moyenne de la colonne k&
de la matrice J x K. Cette structure permet d’identifier les observations pertinentes.

J _—
B vecteur
Restru cturation <—> i

jieme
basée sur les

capteurs
vecteur
I llsme

sur Ies observations

FIGURE 2.3 — Deux restructutration pour la méthode RD-ACP
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2.3.1.2 Etape 2 : Réduction des données

Apres restructuration, la matrice 2D peut étre assimilée a une matrice de données d’un
processus continu, donc, la détection et 'identification de la dégradation peuvent étre ba-
sées sur les indices de détection les plus utilisés comme 'erreur de prédiction quadratique
(EPQ), Hotelling T-Carré et I'indice combiné ¢ donnés dans [121], [108], [132].

L’ensemble des variables identifiées est noté V = {vy,vg,...,v;} ot [ est le nombre des
éléments de V. La matrice réduite, appelée X,.cquire 1, contient les données des variables
significatives sur tous les produits, elle est définie dans I'équation 2.1 :

o X Xv
XX XY

Xredm’te,l = :2 :2 . :2 (21)
Xvoxm o XU

2.3.1.3 Etape 3 : Génération de I’'IS

Xreduite1 €St centrée et réduite (moyenne nulle et écart-type unité) pour appliquer
I’ACP :
Xreduite,l = TTPTT (22)

T, et P, sont respectivement la matrice de composantes principales et la matrice des
vecteurs propres de X, cquite 1. La premiere composante est considérée comme l'indice de
santé H I, il peut étre calculé par I’équation suivante :

Hll = Xreduite,lpr,l (23)

ou P, ; est le premier vecteur propre de P,.

2.3.2 Meéthode 2 : Reconstruction de la Dégradation par ACP
Multi-voies (RD-ACPM)

2.3.2.1 Etape 1 : Restructuration des données

La matrice 3D (I x J x K) devient une matrice 2D ((I x K) x J) par un déploiement
hybride comme suit : 'ensemble des données est déployé dans le sens du produit (Fig.
2.4), la matrice obtenue est centrée puis re-arrangée dans le sens des capteurs (Fig. 2.5),
elle devient une matrice de taille (I x K) x J. D’apres [122], cette restructuration permet
d’enlever la variabilité des produits et de mettre en évidence la variabilité des capteurs.

2.3.2.2 Etape 2 : Réduction des données

La technique EWMA-H-MPCA (Exponentially Weighted Moving Average - Hybrid -
Multiway Principal Component Analysis) [122], [123] est appliquée sur ces données pour
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/' | f|1‘ - P a € "] l
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FIGURE 2.4 — Overture du tenseur dans la dimension des produits

b )
Prodits (1) ’_I: 1
am
4 Variables (T} »
21
bservati
0] sg;)anons I > X (K x0)
& (K-1)1
KI S

FI1GURE 2.5 — Overture du tenseur dans la dimension des variables

prendre en compte la corrélation produit-a-produit, observation-a-observation et la dé-
pendance dans l'ordre d’observation. L’identification des points significatifs et la recons-
truction de la dégradation a partir de ces données [155] constituent une des contributions
de ce travail de these et sont présentées ci-dessous.

A. Détection de la dégradation
Apres I'étape de restructuration des données, la matrice de données est donc de taille
(I x K) x J. A partir de la matrice restructurée, une matrice notée X, et de taille (n x
K) x J des données des n premiers produits qui représentent le fonctionnement normal
du systeme.

La détection de la dégradation est résumée par les étapes suivantes :
e Application de PACP a la matrice X pour obtenir la matrice de projection C' dans
I’espace résiduel :

X =TP" (2.4)
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T et P sont respectivement la matrice des composantes principales et la matrice
des vecteurs propres. Notons n., le nombre des composantes principales les plus
81gn1ﬁcat1ves Les n., premieres colonnes de 7" et P sont notées respectivement T et
P. C est la matrice de projection des données de la matrice X dans ’espace résiduel,
calculée par ’équation 2.5 :

C = (I— PPT) (2.5)

ou I est une matrice identité de taille J x J.

On note X}, de taille n x J la matrice correspondant a chaque observation k, cette
matrice est projetée dans l'espace résiduel, on obtient une nouvelle matrice ey, de
taille J x n :

e, = CXI (2.6)

Afin de considérer la dynamique de la machine, EWMA est utilisée pour filtrer ey,
on obtient une nouvelle matrice eg, :

k
epr = Mg+ (1—Negp-1 = )\Z(l — \)Fe;

=1
k ~
= A (1= NCXT
j=1
~ k ~
~= ('x ()\ S - A)’f—ijT) — CXT, (2.7)

J=1

avec A (0 < A < 1) le degré de la décroissance du poids des données précédentes
dans le calcul et X7, = A Z?Zl(l —\)FIXT

On note X,,,, de taille K x J, la matrice des données d’un nouveau produit différent
des n premiers produits, et on note X, la ligne de X,,,, correspondant & la k‘*™¢
observation. X, est ensuite projetée dans I’espace résiduel puis filtrée par EWMA,
la matrice obtenue est notée €,y g k. Ensuite, I'Erreur de Prédiction Quadratique
est appliquée a €pou

Enouk = CXnou k (28)
Cnou, Bk = )\enou,k + (]- - )\>€n0u,E,k—1
k
= A (1= X" enon,
j=1
~ k ~
= CUx (AZ(l - k JX};OU]) = CXgou,E,k
=1
= OXnouEk (29)
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avee Xpou Bk = A 2?21(1 — A" X0u;. L'Erreur de Prédiction Quadratique (EPQ)
pour chaque observation k du nouveau produit est calculée comme suit :

EPQHOU:E,]C = ez;ou,E,keﬂouyE,k (210)

Le processus est considéré en fonctionnement normal tant que EPQg pouk, k =
1 — K est inférieur a une Limite de Controle (LC) donnée dans I’équation 2.11 :

LCERQ = 2Bk 2 (2.11)

2m?2 VE k
ME .k E,k/ E.k

ou mgy et vgy sont la moyenne et la variance de EPQg ) a l'observation k£ des
données d’apprentissage (les n premiers produits).

B. Reconstruction de la dégradation
La matrice X, j représente les valeurs de la matrice X} apres élimination de 'effet de la
dégradation, elle est calculée comme suit :

er — Xk rﬁrk (212)

ou Fr,k est la dégradation estimée et =, est la matrice de direction de la dégradation.
Apres la décomposition en valeurs singulieres de C %ET, on obtient [132] :

C:E, = =D,VT (2.13)

= (I— ”O”OT)C’Xk (2.14)
EWMA est ensuite utilisée pour filtrer e, 5, on obtient :

Cr Bk = A Z§:1(1 —Nfie,y,
MY (1= A1 = 200 CXT
= (I -=0=0")CXE,
= (I — =92, (2.15)

rT—r

De la méme fagon, pour la matrice X,k de la k™ observation d'un nouveau produit,

on calcule €, pou £k :
—=0=0T\ A~ T
Crmoniy = (I —Z0E0)CXT o (2.16)

L’EPQ reconstruite de la k%™ observation du nouveau produit X, est calculée comme
suit :

T
EPQT,E,nou,k = €1 nou,E,kCrnou, Bk (217)
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La matrice de direction de dégradation =, est identifiée si 'EPQ apres la reconstruction
est inférieure de sa nouvelle limite de controle (LC) pour toutes les observations k €
{1,..., K}, qui est donnée comme suit :

Uy
LCrpg, = —X3 (2.18)

2m?2 . v, Bk
m'I‘,E,k r B,k 7T,

ou m, g et v, g sont la moyenne et la variance de EPQ, g & l'observation k des don-
nées d’apprentissage. Une analyse de la contribution de 'EP(Q peut permettre de choisir
des capteurs potentiels, comme illustré dans la section 2.5.

C. Points significatifs des capteurs identifiés
L’ensemble des capteurs identifiés est noté {J} = {ji, ..., j¢} ou £ est le nombre de capteurs.
Le point significatif d'un capteur j,j € J est l'observation k; qui présente la variance
maximale :

k; = arg maX{Var(Xi(j’k)), i=1—1} (2.19)
k
y (k) 1 (G,k) . N . .
ou X, ZJ’“ = XL]O(]—]C)M, X i(] *) sont les mesures du produit ¢ a I’'observation k du capteur j ;
mUk) = mean(Xi(i’an), A= std(Xl-(i’f)_m). Avec cet algorithme, le point (7, k;) porte

la dynamique de la dégradation.

La matrice des données réduites contenant les points significatifs de tous les produits
est ainsi donnée comme suit :

ijl:kjl) Xl(jz,kﬂ) o ijt,kjt)
(J1,k51) (J2,kj2) (d¢-k3,)
X5 Xy o X ¢
Xreduitej = ? . 2 . . 2 . (220)
X](jl‘ykjl) X}jz‘!,ka) o Xl(j;ykjt)

2.3.2.3 Etape 3 : Génération de I'IS

Xyeduite o €St centrée et réduite pour appliquer ’'ACP :
Xreduite,Q - TTPTT (221)

La premiere composante est considérée comme l'indice de santé H I, il peut étre calculé
comme :

H]2 - Xreduitejprj (222)

ou P, 5 est le premier vecteur propre.
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2.3.3 Meéthode 3 : Points significatifs combinés avec I’ ACP (PS-
ACP)

2.3.3.1 Etape 1 : Restructuration des données

La matrice 3D (I x J x K) devient une matrice 2D ((/ x (J x K)) par un déploiement
a la dimension du produit comme illustré dans la Fig. 2.4. Cette restructuration permet
de considérer I'ensemble des capteurs et des observations comme variables, c¢’est donc la
structure appropriée pour déterminer les points significatifs communs qui portent I'infor-
mation de la dégradation.

2.3.3.2 Etape 2 : Réduction des données

L’identification des points significatifs (js, ks) est une contribution importante de ce
travail de these. Cette méthode identifie les points capteur-observation (js, ks) qui portent
I'information de la dégradation, avec I'idée que les points significatifs (js, ks) qui portent
la dynamique de dégradation du systéme sont dans l’ensemble des points (7, k). La dé-
marche d’identification est donnée dans la Fig. 2.6. Elle se fait en deux phases : Phase (1)
Identification des points en mouvement (qui ont une variabilité dans le temps) et Phase
(2) Identification des points significatifs.

Phase 1
| Données (IxJxK) |

«—{ Limitesisetu |

Points de mouvement (jm,km)

M H Extraction de caractéristique par ACP |

Dynamique de la
dégradation D

H Calcul de corrélation

Points significatifs (js,ks)

FIGURE 2.6 — Prodédure d’identification des points significatifs

A. Phase 1 : Identification des points en mouvement
Les deux objectifs de cette phase sont :

e [’élimination des points qui ont une variance quasi nulle pour 1'utilisation de I’ACP
dans la phase suivante.

e L’identification des points qui ont une variation significative entre les n premiers
produits (considérés en bonne qualité) et le produit défectueux.
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Les données d’apprentissage sont utilisées pour construire une limite supérieure LS et
une limite inférieure LI de chaque point (j, k) en utilisant les équations 2.23 et 2.24
respectivement :

LSU® = maz(XUM,i=1,..,n) (2.23)

Le dernier produit I, considéré défectueuxr compte tenu de 'hypotheése (1) est utilisé pour
détecter les points en mouvement (j,k) qui vérifient la condition :

X9 > L8R oy XPM < L0M (2.25)
Apres cette phase, chaque point identifié est noté Xi(jm’km), i€ {1,...,1}, (jm,km) €

{(Lm, Lem)s oovs (M, M)}, M est le nombre de points identifiés. Ils sont arrangés dans
une nouvelle matrice X :

X2(1jm71km) X2(2j7n72km) o Xz(Mjvakm)
x| e | (2.26)
XI(ljnulkm) XI(2jm72km) . XI(MjmaMkm)

Les points en mouvement peuvent étre également identifiés par les indices de détection
comme EPQ, Hotelling’s T-carré et I'indice combiné ¢ apres une ACP. Un test est proposé
dans la section suivante Fxemple d’illustration pour comparer ’ensemble des points en
mouvement, déterminés en utilisant l'indice combiné ¢ comparé aux points identifiés par
les limites LS et LI. Ce test montre que plus de 80% des points de ces deux ensembles
sont identiques. Cela implique que ces deux approches sont plutot équivalentes. Cepen-
dant, le calcul par 'approche basée sur les limites LS et LI est moins long et plus efficace.

B. Phase 2 : Identification des points significatifs
X est centrée et réduite (moyenne nulle et écart-type unitaire) puis décomposée par ’ACP
comme suite :

X =TxpP" (2.27)

ou T et P sont respectivement la matrice des composantes principales et la matrice des
vecteurs propres. Les caractéristiques principales de la machine portées par les données
sont : les dérives graduelles qui représentent la dégradation (compte tenu de I'hypotheése
(1)), les variations brusques, le bruit et les perturbations ; parmi ces caractéristiques, seules
les dérives graduelles et le bruit se manifestent en permanence, ils sont donc capturés par
la premiere composante principale, notée D.

Les mesures des produits de chaque point en mouvement (jm, km) sont organisées
dans un ordre chronologique (dans I'ordre de passage des produits sur I’équipement) dans
une colonne de la matrice X, notée XU ™) Parmi ces points, certains ont une ten-
dance croissante, d’autre ont une tendance décroissante, le reste des points sont ceux dont
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I’évolution ne décrit pas la dégradation. Etant donné que D porte la dynamique de la dé-
gradation, la valeur absolue de la corrélation entre D et les points du vecteur XU™*™) qui
ne décrivent pas la dégradation est plus petite que celles entre D et le vecteur X U™*™) qui
décrivent la dégradation. Ainsi, la valeur absolue de la corrélation, notée cU™*™)  entre
chaque point de XU™*m) ot D, est calculée par 'équation (2.28) pour isoler les points qui
portent la dégradation.

im,km)T
(limkm) _ 1 (XVmHEmT — 1 gy L1,n) X (D = mplr1)) (2.28)
I d(jm,km)dp

OU M(jm,km) €St la moyenne de la colonne X (gm.km) d(jm,km) est I'écart-type de la colonne

X Umkm) “m o est la moyenne de D, dp Vécart-type de D, I(1,r) est un vecteur unitaire de
taille 1 x I, I(; 1) est un vecteur unitaire de taille 7 x 1 et I est le nombre des produits.
Comme X est centrée et réduite, m(jmm)y = 0, d(jmrm) = 1 V(jm, km) et mp = 0 car
D est la premiere composante principale de X', cU™*F™) est donc rééerit comme :

clamibm) _ g1 xGmkm)T o p) (2.29)

ot a = 1/(I * dp) est une constante. Notons C' I’ensemble de toutes les valeurs cl/™*m).
Pour identifier les points significatifs, un percentile p'* de C' est calculé et considéré comme
une limite inférieure. Les points significatifs sont ceux qui vérifient 1’expression 2.30 :

(jm, km) : ™™ > percentile,m{C'} (2.30)

La valeur du p™™¢ percentile dépend du cas d’application. Les points significatifs sont
notés (js, ks) et leur mesures sont organisées dans une nouvelle matrice notée X,.cquite 3

Xl(ljSulks) X1(2j312ks) . Xl(sjmsks)
XQ(ljs’lks) X2(2jsa2ks) L. XZ(S]'mSks)

Xreduite,S = . . . . (231)
XI(ljS»lks) X[(2j5’2k5) L. XI(SjS7Sk:S)

ou XZ.(jS’kS), ie{l,..., 1}, (5s, ks) € {(Ljs, Lks), (2js, 2ks), -, (Sjs, Sks) } est la valeur de la
mesure du produit ¢ du capteur js et de 'observation ks, avec S est le nombre des points
significatifs (js, ks).

2.3.3.3 Etape 3 : Génération de I’'IS
De la méme facon, X,cquite 3 €St centrée et réduite pour appliquer 'ACP :
Xreduite.s = T, P (2.32)
La premiere composante est considérée comme l'indice de santé H I3.
HIy = Xreauite 3P s (2.33)

ou P, 3 est le premier vecteur propre.
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2.3.4 Validation du choix de la premiére composante principale

Dans I'Etape 3 de ’ensemble des trois méthodes ci-dessus, seule la premiere compo-
sante principale (lere CP) est considérée comme l'indice de santé. Dans cette section, une
démonstration formelle et une illustration numérique sont proposées pour justifier ce choix.

Notons que dans I’Etape 3, la matrice de données réduite ne contient que les mesures
sur les variables identifiées (elles sont les capteurs identifiés dans la méthode DR-ACP et
DR-~-ACPM ou les points capteur-observation significatifs dans la méthode SP-ACP). Par
conséquent, la matrice réduite obtenue peut étre représentée comme suit :

Xq oo Xt Xm0 XU | X et X s
Xo" Lo XU | Xm0 XpUme | X Umdetl o X Umdes
Xreduite - . . . . . .
X]Ul - X]vm lem+l - X]vmﬂ) X[Um+p+l e X[’Um-HH'S
(2.34)

ou (m+ p+ s) est le nombre des variables identifiées. Les m premiéres colonnes sont
réellement liées a la dégradation, les p colonnes suivantes sont affectées par les perturba-
tions qui sont corélées entre elles et les s derniéres colonnes sont affectées par d’autres
phénomenes. Notons que ’ACP n’est pas influencée par 'ordre des colonnes. Chaque co-
lonne est centrée et réduite pour donner une méme grandeur d’effet sur 'indice de santé
extrait. L’ACP est utilisée pour extraire la lere CP. Compte-tenu des hypotheses retenues
dans la section 2.2, m > p > 1. Les s dernieres variables peuvent étre considérées indé-
pendantes les unes des autres. Si certaines parmi elles sont corrélées, on peut les arranger
dans un autre bloc apres le bloc des p colonnes ; cela n’affecte pas le résultat de la premiere
composante principale.

A Démonstration formelle : Pour valider le choix de la lere CP, revenons aux
étapes nécessaires au calcules de ces CP.

Premiérement, la matrice de corrélation est calculée. Comme les variables {vy, va, ..., v, }
sont toutes liées a la dégradation, leur corrélation ~ 1. les variables {vy11, U2, o, Umtp }
sont toutes liées aux perturbations qui sont corrélées entre elles, leur corrélation ~ 1.
Comme les variables {vy4p+1, .., Umiptrs ) sont indépendantes les unes des autres et indé-
pendantes des m + p premieres variables, la valeur de leur corrélation est presque nulle.
Les valeurs sur la diagonale sont égales 1 car c’est I'auto-corrélation des variables. Pour
faciliter la compréhension, une représentation simplifiée de la matrice de corrélation X et
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donnée en remplacant par 1 les valeurs ~ 1 et par 0 les valeurs quasiment nulles :

1 ... 1]0 ... 0lo ... 0
1 1 0 ... 0
1 ... 1]0 ... 0
e 2 (VU R (2.35)
0 01 1 0
0 0[]0 1 0
0 ... 0[0 ... 0/0 ... 1

Pour calculer les composantes principales, il nous faut calculer les valeurs propres et
les vecteurs propres de Y. Les valeurs propres A sont les racines de I’'équation 2.36 :

|5 = Mpgpys| =0 (2.36)
ol || est le déterminant de la matrice et I,,, 4,45 est la matrice d’identité de taille (m-+p+s).

Notons A la sous-matrice en haut a gauche de ¥ et B la sous-matrice au centre de
3. Ce sont respectivement une matrice carrée de taille m et une matrice carrée de taille
p dont toutes les valeurs sont égales a 1. La sous-matrice en bas a droite de X est une
matrice identité de taille s. L’équation 2.36 peut étre réécrite comme suit :

| A= AL | x |B—=AL| x (1=X)°=0 (2.37)

En utilisant un raisonnement par récurrence on obtient :
A= AL, = (=A™ (m—)) (2.38)
B-AL| = (-A"(p-2) (2.39)

L’équation 2.36 peut alors s’écrire comme suit :

|2 — Al s =0
(=" Hm =) (=P = A) (1= A =0 (2.40)

Ainsi, les valeurs propres dans 1’ordre décroissant sont :

{m,p,1,...,1,0,...,0}
\‘H\‘/_Z/
s m—+p—

La valeur propre maximale est donc m car m > p > 1. On cherche ensuite le vecteur
propre unitaire correspondant a la valeur propre m, noté V;. V; doit satisfaire la condition
sulvante :

{ Xx Vo= mVy (2.41)

il =1
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Compte-tenu de la condition ci-dessus, le vecteur V; est :

1

1 T
Vi=(—,...,—,0,...,0 2.42
=g g2 (2.42)
—— pts
La premiere composante principale, notée T}, est donc :
Tl — Xreduite‘/l (243)

On constate que le vecteur V] présente des poids non nuls sur les m premieres variables,
donc, T7 est liée a la dégradation.

De la méme facon, le deuxieme vecteur propre, noté Vs, qui est correspondant a la
valeur propre p est présenté comme suite :

Vi=(0,...,0—,...,—,0,...,0)" (2.44)

Ce vecteur ne porte que les poids non-nuls correspondant aux p colonnes affectées par les
perturbations, ainsi, la deuxieme CP ne porte pas d’information de la dégradation.

Les s vecteurs propres unitaires correspondant a la valeur propre 1 sont donc :

m+p+s—1

Les (m + p — 2) vecteurs propres unitaires correspondant a la valeur propre 0 sont
donc :

( 1 1 0 O)T
\/57 \/57 PR
m-+p+s—2
1 1

07_7__707 '7OT

m+p+s—3
1 1
(07" 707_7__a07 70)T
m— p+s
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1 1
07 707_7__707 '70T
( 7 : )
m p+s—
1 1
07 707_7__707 '7OT
m-+p— s

On constate que les vecteurs propres correspondant aux valeurs propres 0 ou 1 ont
cette caractéristique : soit ils présentent pas de poids sur les m premieres variables soit ils
contiennent deux poids qui s’annulent. Par conséquent, il n’est pas nécessaire de garder
les composantes principales apres la premiere.

A Illustration numérique

Dans cet exemple, on suppose qu’on a m = 6 variables qui sont réellement liées a la
dégradation. Pour tenir compte de toutes les tendances connues des dégradations, ces
variables ont des profils différents : linéaires, concaves et convexes. Elles sont illustrées
dans la Fig. 2.7.(a). p = 2 variables affectées par les perturbations et s = 2 variables
affectées par d’autres phénomenes, sont illustrées dans la Fig. 2.7.(b). Les figures 2.8.(a)
et (b) montrent respectivement les variables des figures 2.7.(a). et 2.7.(b). centrées et
réduites. La Fig. 2.8.(a) met en évidence la corrélation entre les variables qui portent la
dégradation.

(a) (b)
700 . . . . . . . . . 80 : . . ; ; ;
g N
E zab|—%
2 2 | |—x
S % X,
E 5T
§ 300 E
& 5.
5 5 2
< 200
=
100 oy
o ek A | . . . . . 0 s A g
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 20 41 & 80 100 120 140 160 181 200
Temps Temps

FIGURE 2.7 — Les variables identifiées dans la matrice réduite

42



2.3. Approches proposées

(a) (b)

\‘} ||'|I| |

| MI

i, l[‘u

i

I ! I g I I I
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Temps Temps

Mesures centrées et réduites

FIGURE 2.8 — Les variables centrées et réduites & une variance unitaire

La matrice de corrélation obtenue est la suivante :

1 0.99 097 092 098 089 | 0.18 -0.002 | —-0.11 0.18
0.99 1 097 092 098 089 | 0.18 —-0.003|—-0.11 0.02
0.97 0.97 1 099 091 077 | -0.03 -0.21 | —=0.09 0.02
0.92 0.92 0.99 1 082 068 |—-0.17 —-0.33 | —=0.08 0.01
0.98 0.98 091 0.83 1 0.96 | 0.29 0.13 | =0.11 0.02
0.89 0.89 0.77 0.68 0.96 1 0.37 0.26 | —0.11 0.02
0.18 0.18 -0.03 —-0.17 0.29 0.37 1 0.78 | —=0.03 0.04

-0.002 —-0.003 -0.21 —-0.32 0.13 0.26 | 0.78 1 —0.06 0.02
-0.11 -0.11 -0.09 —-0.08 —-0.11 —-0.11|-0.03 —0.06 1 0.02
0.02 0.02 0.02 0.01 0.02 0.02 | 0.04 0.02 0.02 1

On remarque que la matrice Y est similaire a celle donnée dans 1’équation 2.35. Les valeurs
propres de ¥ dans l'ordre décroissant sont données comme suit :

(5.622.05|1.02 0.97]0.22 0.155 0.015 0.001 0.0004 0.0002 )

La valeur propre maximale est approximativement égale a 6 et la deuxieme valeur propre
est approximativement égale a 2. On voit aussi qu’il y a m 4+ p — 2 = 6 valeurs propres qui
sont approximativement égales a 0 et s = 2 valeurs propres approximativement égales a
1. Les composantes principales sont données dans la Fig. 2.9, elle montre que la deuxieme
CP porte la dynamique des perturbations et seule la lere CP porte la dynamique de la
dégradation.

La preuve mathématique et cette démonstration permettent de valider le choix de la
lere composante principale des données réduites comme I'Indice de Santé.
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= dud i

Cormposantes principales

1 | 1 | 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Temps

FIGURE 2.9 — Résultat de ’ACP pour la matrice réduite

2.4 Comparaison et discussion

Cette section présente une discussion sur les trois méthodes présentées ci-dessus, quatre
aspects sont considérés : la nature des données, ’exploitation des données, la détection et
I'identification de la dégradation et 'extraction de I'indice de santé.

Nature des données

Comme ces méthodes présentées se basent sur I’ACP, la Dépendance Linéaire (DL) des
données doit étre discutée. Toutes les variables dans ces trois méthodes (soit les capteurs
soit les observations) sont mesurées sous les effets de la dégradation de I’équipement et
dans les mémes conditions de I’environnement, il y a donc une dépendance linéaire entre
ces variables. Ainsi, I'utilisation de I’ACP est appropriée et efficace.

Exploitation des données

Pour la méthode RD-ACP, I'ensemble de données initiales contenant I x J x K points
de mesure est réduit en une matrice de dimension I x J ou I x K. L’information portée
par les observations est donc éliminée avec la structure basée sur les capteurs, et de la
méme maniere, 'information portée par les capteurs est éliminée, a cause de 'utilisation
de la moyenne dans le calcul de ces deux structures.

En revanche, les matrices utilisées dans les méthodes RD-ACPM et PS-ACP sont
respectivement de dimension (I x K) x J et I x (J x K), elle conservent donc toute
I'information portée par le tenseur de départ.
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Détection et Identification de la dégradation

Les méthodes RD-ACP et RD-ACPM utilisent des indices quadratiques comme EPQ),
T-carré ou ¢ pour identifier les variables qui portent la dégradation. Ces indices sont la
projection des données dans ’espace résiduel, leur limites de contrdle sont une approxi-
mation de la distribution chi-carré, cela signifie que les données sont supposées suivre une
distribution normale. En revanche, dans la méthode PS-ACP, la limite supérieure LSU-+)
et la limite inférieure LIU*) sont respectivement le maximum et le minimum des données
mesurées des n premiers produits au point (7, k), ces limites prennent en compte le bruit
de la mesure et elles ne nécessitent pas la condition d’une distribution normale de don-
nées; cependant, si les données d’apprentissage contiennent des valeurs aberrantes, cela
peut causer la non-détection de certains points en mouvement.

L’implémentation des méthodes RD-ACP et RD-ACPM nécessite un temps de calcul
important, a cause de 'utilisation de 'EPQ dans la méthode RD-ACP et de la matrice
de direction dans la méthode RD-ACPM pour l'identification des variables qui portent
la dégradation. Alors que la méthode PS-ACP identifie les points significatifs (js, ks) en
utilisant une classification par percentiles associée a une analyse de corrélation, donc, le
calcul est simple et rapide; cependant, la détermination du p™¢ percentile dépend de la
criticité de I’application considérée, et de I'intervalle de confiance souhaité par 1'utilisateur.

L’analyse de corrélation proposée dans la méthode PS-ACP permet une identification
plus fine des points significatifs. Par conséquent, I'lS généré par la méthode PS-ACP sera
moins affecté par des perturbations que celui généré par les méthodes RD-ACP et RD-
ACPM.

Extraction de l’indice de santé

Les trois méthodes proposées ci-dessus, considerent la projection des variables identi-
fiées dans la premiere composante de ’espace principal comme indice de santé. Dans la
méthode RD-ACP, les données brutes sont réduites par le calcul de moyennes sur les cap-
teurs ou les observations, ce qui peut induire ’élimination de la variabilité qui représente
la dégradation. Dans ce cas, le choix de n’importe quelle composante dans I'étape 3 de
la méthode pour caractériser I'indice de santé sera inutile, étant donné que I'information
recherchée est déja éliminée.

Pour les deux méthodes RD-ACP et PS-ACP, le calcul des moyennes n’est pas appli-
qué; par ailleurs, un premier traitement est fait pour enlever les points capteur-observation
qui présentent une variabilité négligeable. Les points restants présentent une variabilité
importante, ils sont donc notamment affectés par la dégradation. Par définition, les com-
posantes principales obtenues par ACP capturent les données a plus grande variabilité,
et parmi ces composantes principales, ¢’est la premiere CP, qui est la composante dont la
variance est le plus grande (une caractéristique de ’ACP). Compte tenu de cette caracté-
ristique et de I'hypothese (1) (la dégradation est progressive et permanente), le choix de
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la premiere composante principale pour caractériser I'IS peut étre justifié. Ce choix a fait
I'objet d’'une démonstration formelle qui est illustrée par un exemple numérique ; le choix
est ensuite validé sur des données expérimentales dans le chapitre 4.
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2.5 Exemple d’illustration

Cette section présente l'application des méthodes détaillées ci-dessus sur un ensemble
de données de simulation générées sur Matlab. Nous avons choisi un exemple de simula-
tion pour lillustration des méthodes développées dans le but de maitriser le contenu en
information de l'indice de santé, et pouvoir ainsi mettre en évidence les avantages et les
limites des méthodes présentées dans ce chapitre.

150

100 : Dégradation : : : ;
________ || — =~ - Perturbation by T

Y R N N

Dégradation

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Produit

-50

FIGURE 2.10 — Profils de la dégradation et de la perturbation

Pour construire un exemple de données dont toutes les caractéristiques sont connues,
nous avons d’abord construit le signal de dégradation et le signal de perturbation présen-
tés dans la Fig. 2.10.

Ces profils sont ensuite répartis dans un ensemble de données de 6 capteurs (J = 6), 351

|| —e—capteurt | i-.

o

I ' .

5 0.4 5.-"?’ 1| ——Capteur2 | :

_5 . ! Capteur 3 ? .

B ooz L] —&—Capteurd |+ "~
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& 024-077 r 3 . ‘.F N

2 e

b= 1 R
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o

=

=
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{=]

o 4

=

Obsenation Capteur

FIGURE 2.11 — Amplitude relative de la dégradation portée par les capteurs et observations

observations (K = 351) et 2000 produits (I = 2000), avec les amplitudes de la dégrada-
tion et de la perturbation portées par les observations et capteurs données respectivement
dans les Fig. 2.11 et 2.12. La Fig. 2.11 montre que les capteurs 1, 2 et 6 portent le plus
la dégradation, tandis que la Fig. 2.12 montre que les capteurs 1, 3 et 5 portent le plus la
perturbation.
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FIGURE 2.12 — Amplitude relative de la perturbation portée
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FIGURE 2.13 — Les séquences d’observation des 5 derniers produits comparées a celles des
5 premiers produits

Les séquences d’observation des 6 capteurs sur les 5 derniers produits (du 1996°™¢ au
2000°¢) comparée a celles des 5 premiers produits sont données dans la Fig. 2.13 afin de
montrer les points capteur-observation qui sont affectés par la dégradation.

Les observations des capteurs 1 et 2 sont les plus affectées, tandis que celle du cap-
teur 3 ne l'est pas. Le capteur 6 est affecté plus clairement que les capteurs 4 et 5 qui
ont seulement quelques observations affectées. Ainsi, les capteurs significatifs, dans I'ordre
décroissant de I'impact de la dégradation sont : 2, 1 puis 6.
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2.5.1 Application de la méthode RD-ACP

(a) Direction de la dégradation pour les capteurs (b) Direction de la dégradation pour les observation
5 0.1
@ 0.05
] SN SO S N .
@ b
; i i ; 008
B R i
(? : : : 0.1
- ; : : : 015 : : :
1 2 3 4 5 6 0 100 200 300 400
Capteur Observation

FIGURE 2.14 — Identification de la direction de la dégradation

{a) LACP basée sur les capteurs - 1S (b) LACP basée sur les observation - 1S

H H H 30 H H H
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
Produit Produit

FIGURE 2.15 — LIS porté par : (a) les capteurs; (b) les observations

La Fig. 2.14 montre la direction de la dégradation obtenue en appliquant les méthodes
de la reconstruction de la dégradation basées respectivement sur les capteurs et les obser-
vations. Cette figure montre que les capteurs significatifs sont les capteurs 4, 6 et 2, les
observations significatives vont de la 60°"¢ a la 150°™¢ et de la 335" a la 351°"¢. Les
indices de santé générés sont présentés dans la Fig. 2.15, qui montre que le profil de I'IS
basé sur les observations est vraiment différent du profil réel de la dégradation.

2.5.2 Application de la méthode RD-ACPM

La Fig. 2.16 présente la contribution de 'EPQ des 6 capteurs, elle montre que les
capteurs 4 et 6 sont les plus pertinents.
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(a) L'EPQ du produit de test (b) Contribution of TEPQ
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FI1GURE 2.16 — Contribution de chaque capteur sur la valeur de 'EPQ
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FIGURE 2.17 — Reconstruction de la dégradation de la méthode RD-ACPM

Les capteurs pertinents portent la dégradation, ainsi, 'EPQ apres la reconstruction
sur ces capteurs devrait étre inférieure a la Limite de Controle, calculées par les équations
2.17-2.18. Les sous-ensembles de capteurs incluant les capteurs 4 et 6 sont donc utilisés
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pour la reconstruction de la dégradation donnée dans la Fig. 2.17, qui montre qu’avec ces
deux capteurs (cas 1), la reconstruction ne permet pas d’avoir des valeurs de 'EPQ qui
soient toujours inférieures a la limite de controle LCgpg. Les cas qui donnent un résultat
satisfaisant, c’est a dire EPQ < LCgpg, avec un nombre minimal de capteurs, sont les
cas 2, 3, 4, 5. Cela signifie que un parmi ces quatre cas peut étre un ensemble des capteurs

pertinents.

Ce résultat est due au fait que dans 'exemple considéré, la dégradation est portée par
les capteurs 1, 2, 6 sur plusieurs observations et portée par les capteurs 4, 5 sur quelques
observations, tandis que la perturbation est portée par les capteurs 1, 3, 5. Toutefois, on
peut choisir un parmi les quatre cas pour générer I'IS. La Fig. 2.18 présente I'IS calculé a

partir du cas 2.

30
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______________________________________________________

____________________________________
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1000 1500 2000

Produit

FI1GURE 2.18 — I’IS généré par la méthode RD-ACPM

2.5.3 Application de la méthode PS-ACP

Points significatifs (js,ks) - 50ime percentile
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F1GURE 2.19 — Les points significatifs identifiés par la méthode PS-ACP

o1



Chapitre 2. FExtraction de l'indice de santé brut
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FIGURE 2.20 — LIS généré par la méthode PS-ACP

La Fig. 2.19 présente les points significatifs identifiés par cette méthode, avec un per-
centile choisi p = 50. Ces points sont proches des points qui portent réellement la dégra-
dation et qui sont donnés dans la Fig. 2.10. L’indice de santé généré est donné dans la
Fig. 2.20. Son profil est tres proche du profil de la dégradation réelle donné dans la Fig.
2.10.

2.5.4 Analyse du résultat
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FIGURE 2.21 — La grandeur de la corrélation entre les IS générés par les méthodes propo-
sées et la dégradation réelle

Pour comparer les indices de santé générés par les trois méthodes, la corrélation dy-
namique ! entre ces indices et la dégradation réelle est calculée et présentée dans la Fig.
2.21. Ce résultat montre que 'S généré par la méthode PS-ACP est le plus corrélé avec
la dégradation. La comparaison des trois méthodes est résumée dans la Table 2.1.

1. Etant donné 2 signaux i et j, €;+ et €;; sont respectivement la valeur des signaux ¢ et j apres la
moyenne centrée et la normalisation unitaire a l'instant ¢, la corrélation dynamique entre ces signaux a

ST N e s€hs [133]

I'instant ¢ est p; j+ =
Y Eme ) (Ema)
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Adéquation du profil | Temps de calcul Variables identifiées
(Corrélation avec (Matlab R2012b) | (L’ordre réel de capteurs
la dégradation) pertinents : 2, 1, 6)
RD-ACP basé min = 0.11 4 L’ordre de capteurs
sur les capteurs avg = 0.89 secondes pertinents : 2, 6, 4;
pas d’observations
Observations
RD-ACP basé No 6 identifiées
sur les observations secondes ne sont pas claires,
pas de capteurs
min = 0.07 27 L’ordre de capteurs
RD-ACPM avg = 0.71 secondes pertinents : 6, 4
dépend du choix
min = 0.98 12 du percentile,
PS-ACP avg = 0.998 secondes L’ordre de capteurs :
2, 1 avec
les observations
correspondantes

TABLE 2.1 — Comparaison des trois IS générés

2.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre trois méthodes de génération de l'indice de
santé a partir d’'un tenseur de données issues des équipements de production en série.
Les trois méthodes sont appelées respectivement : Reconstruction de la dégradation par
I’Analyse des Composantes Principales (RD-ACP), Reconstruction de la dégradation par
I’ACP Multi-voies (RD-ACPM) et les Points significatifs combinés avec ACP (PS-ACP).
Ces méthodes sont basées sur I’ACP et contiennent trois étapes : (1) restructuration de la
matrice de données, (2) identification des variables pertinentes qui portent les informations
de la dégradation et (3) extraction de l'indice de santé a partir des variables identifiées. Un
ensemble de données de simulation est construit puis utilisé avec les trois méthodes pour
mettre en évidence leurs avantages et leurs limites. En effet, dans ’ensemble de données
de simulation, le profil de la dégradation réelle, les variables capteur-observation qui la
portent et le profil de la perturbation sont connus, ce qui a permis une analyse comparative
a partir des résultats obtenus par I’application de chaque méthode. Ces résultats montrent
que la méthode PS-ACP est la plus performante, elle présente un profil d’IS tres proche du
profil réel de la dégradation, et identifie les points significatifs avec exactitude. Cependant,
le choix des percentiles dans 'étape de corrélation devra étre formalisé dans les travaux
a venir.
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Chapitre 3. Pronostic de défaillance

Introduction

Ce chapitre présente la modélisation des indices de santé extraits par les méthodes
proposées dans le chapitre précédent. Une modélisation appropriée permet de prédire la
tendance de I'IS et le RUL avec exactitude. Cependant, il y a peu de méthodes qui per-
mettent de modéliser efficacement des IS bruts noyés dans le bruit, les perturbations et
les incertitudes. Ainsi, un pré-traitement est nécessaire afin d’obtenir des profils de dégra-
dation plus exacts a partir des indices de santé bruts. Par conséquent, la premiere section
dans ce chapitre 3.1 présente les outils fréquentiels et statistiques de pré-traitement exis-
tant dans la littérature, ainsi qu’une nouvelle méthode développée dans ce travail de these,
appelée méthode des percentiles. Cette méthode tient compte de la variabilité de I'IS brut
et permet de générer un ensemble de profils qui décrivent le processus de dégradation. Un
exemple d’illustration est présenté pour mettre en évidence les avantages et les limites de
chaque méthode.

Ensuite, pour la modélisation de I'S traité et la prédiction du temps de vie résiduel
(RUL), deux sections sont présentées répondant a deux types de problématiques : la sec-
tion 3.2 est dédiée aux systemes dont la dynamique est limitée a un seul mode de fonction-
nement. Dans cette partie, une nouvelle méthode, appelée méthode Gamma-percentiles est
proposée pour la modélisation de I’ensemble des profils issus du pré-traitement ci-dessus
pour la prédiction du RUL. Dans la section 3.3, nous proposons une méthode de pronostic
de défaillance des systemes a plusieurs modes de fonctionnement. Le modele développé,
appelé Modele IS a multi-modes, tient compte des changements des conditions de fonc-
tionnement du systeme. Un exemple d’illustration est détaillé a la fin de la section pour
montrer 'efficacité de la méthode proposée.
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3.1. Pré-traitement

3.1 Pré-traitement

Dans la littérature, il existe plusieurs outils de pré-traitement du signal, les plus uti-
lisés sont : des calculs statistiques [138], la Décomposition en Modes Empiriques (DME)
[139], les filtres passe-bas [140] et la transformation en ondelettes [141].

Ces outils de pré-traitement sont utilisés dans plusieurs travaux de recherche sur le
pronostic de défaillance, comme par exemple dans la prédiction du RUL a partir des don-
nées du 2008 PHM Data Challenge qui contient des mesures chronologiques de plusieurs
capteurs, ou [143] a utilisé un modele régressif pour extraire I'IS & partir de cet ensemble
de données. [138] utilise des indices statistiques pour extraire les caractéristiques sen-
sibles a la défaillance et robustes au bruit a partir de données vibratoires des pompes de
sables bitumineux. [137] utilise également ces indices statistiques sur les données brutes
mesurées sur des roulements. [144] applique la DME sur des signaux vibratoires des rou-
lements pour identifier et diagnostiquer des défauts. Pour le diagnostic des défauts des
roulements a partir des signaux d’accélération, [145] applique un filtrage avec plusieurs
niveaux de bande-passante pour améliorer le rapport signal-bruit. Concernant 1’applica-
tion de la transformation en ondelettes, [146] 'applique sur les données de tension des
éléments de roulement d’une boite de vitesse pour caractériser des symptomes de fatigue
précoce et de fissure. [159] applique la décomposition en ondelettes pour extraire un profil
monotone a partir d’un indice de santé bruité. Une synthese de ces méthodes est présentée
ci-dessous qui couvrent une grande variété des techniques existantes. Ensuite, une nouvelle
méthode de pré-traitement, basée sur le concept des percentiles, et qui permet de prendre
en compte les incertitudes et la tendance de I'IS est développée dans cette section. Enfin,
une étude comparative est présentée a la fin de ce chapitre en se basant sur les criteres
suivants : le temps de calcul, I'erreur d’estimation, 'intervalle de confiance, le profil de
I'IS selon des conditions d’utilisation et la complexité de la mise en place.

3.1.1 Méthodes existantes
Indices statistiques

La dégradation peut étre extraite dans le domaine temporel ou fréquentiel. La dégrada-
tion étant supposée permanente, progressive et noyée dans les bruits et les perturbations,
I'utilisation des méthodes temporelles est plus appropriée. Les indices temporels les plus
utilisés dans la littérature sont présentés dans la Table 3.1 ([137], [138]) ou n est la lon-
gueur de la fenétre mobile de calcul.

Pour la mise en évidence des tendances progressives dans le diagnostic et pronostic,
les indices Valeur quadratique moyenne (Root Mean Square (RMS)), Valeur de pic (Peak
value (Pv)) et la somme )" | |z;| sont les plus adaptés. L'indice Vk (Valeur de Kurto-
sis) est inversement proportionnel a la RM S, il ne peut donc pas décrire la dégradation.
L’indice Sk est une division de deux quantités qui représentent la dispersion de la fenétre
mobile autour de sa valeur moyenne, donc, il ne décrit pas non plus la tendance. Les
indices Fc, F'd, Fi et F'f sont des divisions de deux quantités croissantes dans la méme
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Chapitre 3. Pronostic de défaillance

grandeur, ils ne peuvent donc pas représenter la dynamique irréversible de la dégradation.

Valeur quadratique moyenne

en anglais Root Mean Square (RMS)

RMS =\ /151, o2

Ecart-type

en anglais Standard deviation (Std)

Std = /LS00, (2 — 2)?

Valeur de Kurtosis

Vk = 1nyr (zi—z)*

RMS?

Skewness Sk = —Z(Z:_li%;;)?)
Valeur de pic Puv = Lmax(z;) — min(z;)]
en anglais Peak value (Pv)
Facteur de créte Fc= Pv/RMS

, _ Pv
Facteur de dégagement Fd= (1/n = \/H)Z
Facteur d’impulsion Fi = m
Facteur de forme Ff= #j‘fjm

TABLE 3.1 — Des indices statistiques dans le domaine temporel

Décomposition en modes empiriques (DME)

Cette technique est proposée par Huang et al. [139], pour décomposer un signal en
un ensemble de Fonctions de Modes Intrinseques (FMI). Cette approche empirique est

résumée dans les étapes suivantes :

1.
2.

o8

Identification des extremums locaux

Calcul du résidu h; comme suit :

Jonction de tous les maximums locaux par une courbe cubique pour former une
enveloppe supérieure €4,

Répétition de la méme procédure pour les minimums locaux, pour obtenir une enve-
loppe inférieure e,,;,. La moyenne de ces enveloppes est notée m; = (€maz + €min)/2

hlzX—ml




3.1. Pré-traitement

Une fois hy calculé, il peut étre considéré comme le signal original puis les étapes
(1), (2), (3), (4) sont répétées k fois comme suit :

hl_ml,l = h1,1

hl,kq — My = hi g

)

Un critere d’arrét du processus de filtrage est proposé par Huang [139]. Le processus
s’arréte quand une valeur SDj devient inférieur a une valeur prédéfinie, avec S Dy
calculé par ’équation 3.5 :

_ 2t =0"hea(t) — ()]

SDy, S = 0The (1) (3.5)
hi 1 est considéré comme la premiere FMI des données :
c1 = hyg (3.6)
Le résidu r; est I'information restante apres élimination de ¢y :
rn=X-—-c¢ (3.7)

r1 est ensuite traité avec la méme procédure de filtrage. A la n™¢ itération, on
obtient :

Ty = Tn—1 — Cn (3.8)

La procédure de filtrage s’arréte lorsque le résidu r, obtenu est monotone. Ainsi
I’ensemble des données de départ peut étre défini comme suit :

X = ZC" + 7, (3.9)
i=1

Cette méthode décompose des signaux en différentes composantes dans le domaine tem-
porel. Pour I'appliquer, une valeur prédéfinie du critere d’arrét et les niveaux de FMI que
contient le signal de sortie sont les deux points nécessaires a définir, mais il n’existe pas
de méthodes pour le faire.

Filtres passe-bas

Le filtre passe-bas est un outil efficace pour éliminer les composantes indésirables
d’un signal, comme les perturbations et le bruit, en éliminant les fréquences liées a ces
composantes par la définition d'une fréquence de coupure [140]. En général, dans un signal
de dégradation, le bruit est en hautes fréquences et les perturbations sont a des fréquences
plus basses, un profil monotone de dégradation est localisé a tres basses fréquences. Un
filtre passe-bas est basé sur la détermination d’une fréquence de coupure. Le filtre de
Butterworth est largement utilisé car il n’engendre pas d’ondulation de gain dans la bande
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passante et la bande d’arrét, il a une réponse de phase assez linéaire. Dans le domaine

fréquentiel, il s’écrit :
G2
G =y —2 3.10
() \/ 1+ (w/we)?™ (3.10)

ou w, est la fréquence de coupure, n est le nombre des poles du filtre et Gy est le gain a
la fréquence nulle ; ces parametres sont a déterminer.

D’ailleurs, le choix du filtre est soumis aux caractéristiques de filtrage qui sont : ’on-
dulation sur la bande passante et la bande d’arrét, la rapidité de la coupure, la réponse
de phase linéaire ou non-linéaire. Un bon filtrage revient a trouver le meilleur compromis
entre ces caractéristiques.

Décomposition en ondelettes

La décomposition en ondelettes (DO) décompose un signal en composantes correspon-
dant a différents niveaux de fréquences. A chaque niveau de la transformation, le signal
est décomposé en une part de hautes fréquences appelée le détail et une part de basses
fréquences appelée I'approximation [141], [142]. La DO est utilisée pour obtenir une ap-
proximation dans laquelle le bruit et les perturbation sont réduits autant que possible.
La famille d’ondelettes Daubechies est la plus utilisée, nous avons donc choisi d’'utiliser
I'ondelette Daubechies D8 dans I'analyse comparative présentée dans ce chapitre.

Comme les niveaux de fréquences des bruits et des perturbations différentes en fonc-
tion de la nature du signal, la famille d’ondelette et le nombre convenable de niveaux
de décomposition sont a définir en fonction de la nature du signal, ce qui représente la
complexité de cette méthode.

3.1.2 Proposition : Méthode des percentiles

Dans la pratique, la plupart des applications réelles du pronostic de défaillance basé
sur un indice de santé montrent que cet indice est fortement bruité. L’indice de santé brut
dans ces applications présente une forme commune : un profil monotone noyé dans le bruit.
L’indice de santé obtenu peut étre considéré comme une synthese de plusieurs éléments ;
un profil monotone (représentant 1’évolution de la dégradation), des perturbations, le
bruit et certaines valeurs aberrantes ([147], [148], [149], [150], [151]). L’association de ces
éléments donne lieu au profil commun d’indice de santé brut présenté dans la Fig. 3.1 sous
sa forme normalisée.

La méthode des percentiles est développée dans ce travail pour apporter une solution
au probleme de la perte d’information engendrée par l'utilisation des méthodes de pré-
traitement existantes. Elle permet de prendre en compte la variabilité de données et la
densité de I'information. En effet, les méthodes de filtrage telles que la décomposition en
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FIGURE 3.1 — Une forme commune de I'IS normalisé

ondelettes et le filtre passe-bas exigent la connaissance de la fréquence qui porte la dégra-
dation pour éviter d’éliminer I'information utile lors du filtrage, mais en cas d’application
réelle, cette fréquence n’est pas connue, pas méme approximativement. Les méthodes telles
que les indices statistiques et la DME sont basées entre autres sur le calcul de la moyenne,
ce qui peut conduire a I’élimination de la variabilité liée a la dégradation.

Pour expliquer le principe de la méthode des percentiles, soit I'indice santé brut X; de
la Fig. 3.1 ou t est le temps, X; décrit le processus de dégradation a partir du fonction-
nement normal jusqu’a la panne. L’indice de santé est supposé normalisé entre 0 et 1, le
seuil de fonctionnement normal Sy et le seuil défaillance totale Sp sont prédéfinis comme
illustré dans la Fig. 3.1.

La génération des profils monotones a partir de X; est résumée par les étapes suivantes :

1. Division de l'intervalle entre Sy et Sp en plusieurs niveaux avec un pas s < 1 :
Un ensemble de valeurs V' = {Sy, Sy + 5,5y +2 x s,...,Sp} est obtenu. Le pas
doit étre assez petit pour garder la résolution des profils explicites et détaillés. Ce-
pendant, plus le pas est petit, plus le temps de calcul sera long, ainsi, 0.01 est un
bon compromis.

2. Construction de ’ensemble des temps 7T}, pour chaque valeur y € V' comme suit :
Comme l'indice de santé est bruité, X; prend une valeur donnée a plusieurs instants
(voir Fig. 3.1). A chaque niveau y € V, un ensemble de temps T, = {t1,3,...} est
obtenu, dans lequel chaque élément t; satisfait la contrainte :

(X, <y) & (Xyw12>y) (3.11)
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Pour expliquer la démarche de construction de 'ensemble T}, prenons 'exemple
de la Fig. 3.2 ou I'IS prend la valeur y = 0.32 a plusieurs reprises au fil du
temps. Compte tenu de la contrainte 3.11, I'ensemble des temps obtenu est 7, =

{t1,t2,t3,ta, t5, te, t7}.

Health index
B ©
[=s] (%)

=_]

=

=
1 1

0.26 B
0.24 t, +1 _
t, +1 o+t 1 b+ t. +1 t+1
0.22 B
t, ty ty ty t te t;
02
100 105 110 115 120 125 130
Time

FIGURE 3.2 — IS prend la méme valeur a plusieurs instants

3. Calcul des percentiles p,p € {1,2,...,100} pour chaque T}, :
Le p™™ percentile pour chaque T, est noté TP. Le calcul du percentile peut étre
interprété comme un calcul de position relative. Le k*“™¢ percentile d’'un ensemble
de T, de n valeurs peut donc étre calculé comme suit : [152] :

e Le percentile des valeurs de I'ensemble 7} dans I'ordre croissant sont respective-
ment 100X (1—0.5)/n, 100x (2—0.5)/n, ..., 100 x (n—0.5) /n. Pour mieux illustrer
ce calcul, prenons 'exemple de la Figure. 3.3.(a), ou T}, = {5, 15, 16, 17, 19, 20, 22, 25, 27,40}
et n = 10 valeurs. Leur percentiles sont respectivement : {50/10}, {150/10},
{250/10}, {350/10}, ... et {950/10}.

e Entre ces points, l'interpolation linéaire est utilisée pour calculer les percentiles
entre 100 x (1 —0.5)/n et 100 x (n — 0.5)/n. Par exemple avec I’ensemble T}, ci-
dessus, on calcule les {66, 67, . .., 74}-iéme percentiles comme suit : Le 65iéme per-
centile correspond au temps 22 et le 75ieme percentile correspond au temps 25. Par
I'interpolation linéaire, les valeurs de temps correspondant aux {66,67,...,74}-
ieme percentiles sont respectivement : {22.3,22.6,22.9, 23.2,23.5,23.8,24.1,24.4,24.7},
comme illustré la Fig. 3.3.(b).
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C LN S o A A O
Percentile p=3 152535 45355 65 75 85 05
| | | | | | | | |
Temps 5 10 15 20 25 30 35 40 45
(a)
o—s—8—5— 86— 85— 5—5—5

Percentile p=65 66

Temps 22

(b)
FIGURE 3.3 — Exemple du calcul des percentiles : (a) - Les percentiles correspondants pour
les valeurs de T}, ; (b) - Les valeurs de temps correspondants pour les {66, 67, ..., 74}-ieme
percentiles

e La valeur de TV avec p en dehors des percentiles ci-dessus sont attribuée a la valeur
minimale si p < 100 x (1—0.5)/n ou a la valeur maximale si p > 100 x (n—0.5) /n.
Dans cet exemple, la valeur de T avec p = (1,2,3,4) est égale a 5, la valeur de
T¥ avec p = (96,97, 98,99,100) est égale a 40.

Cette technique de calcul permet de prendre en compte la densité des points dans

chaque ensemble T,.

4. Construction d'un profil Z? pour chaque percentile p,p € {1,2,...,100} comme

suit :

Temps | T¢ | Tg, ., 1%,
Valeur | Sy | Sy + s Sp

TABLE 3.2 — Profil Z?

On obtient donc 100 profils Z?,p € {1,2,...,100}.

5. Choix des percentiles :

Dans certaines applications, il est nécessaire de retenir plus d’informations que
d’autres, cela est associé aux caractéristiques de I'application et des données. Dans
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I’exemple de la Fig. 3.4, p est choisi entre 25 et 75 afin de garder seulement les infor-
mations centrées et éliminer les valeurs aberrantes. Il y a donc 51 profils a considérer,
ainsi, 51 profils Z?, p € {25,26,...,75} sont extraits de X; dans cet exemple.

09+
———————— — — — — — — —
08F
— %
07F
Profils {27}
06 B
d agrandissement
05F B

H

Indice de santé

04r
0.3r

oal e

_—_— A

1 1 1 1
2000 2500 3000 3500 4000

Temps

1
0 500 1000 1500

FIGURE 3.4 — 51 profils Z? extraits a partir de X;

Comme le processus de dégradation est supposé monotone et irréversible, les profils
extraits doivent étres monotones étant donné que l'indice de santé évolue progressive-
ment dans le temps, ainsi, les données sont extraites en respectant la contrainte suivante :
TP < T - Dans le cas ou TP > T}, ¢y, le point (T, 01,y + 0.01) est retiré pour que
ZP soit monotone. La comparaison des avantages et des limites de cette méthode avec les
méthodes existantes est illustrée dans la section 3.1.3, par une application sur 'indice de
santé brute extrait dans le chapitre précédent.

3.1.3 Exemple d’illustration

Cette section présente 'application des méthodes de pré-traitement et de pronostic pré-
sentées ci-dessus sur l'indice de santé brut généré dans le chapitre précédent (Fig. 2.20).
Rappelons que cet IS contient du bruit, une variabilité croissante, des perturbations sinu-
soidales (fréquence de 1/150 et 1/250) et brusques et un profil monotone, comme montré
dans la Fig. 3.5. Le profil monotone est considéré comme étant la dégradation, il est donc
utilisé comme référence pour évaluer la performance de ces méthodes. L’IS de la Fig. 3.5
décrit une forme unimodale (UM), un autre IS qui représente une forme multimodale
(MM) est également utilisé, comme illustré dans la Fig. 3.6. Cette IS est issus des données
d’un systeme qui fonctionne sur plusieurs modes. Les IS utilisés sont normalisés entre 0
et 1.
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FIGURE 3.6 — Deux profils de I'IS : (a) Unimodale; (b) Multimodale

Indices statistiques

La longueur de la fenétre mobile est choisie n = 10. La Fig. 3.7.(a) donne les résultats
de 'application des outils statistiques : indice moyenne quadratique (RM.S), écart-type
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(Std) et valeur de créte (Pv) sur I'IS UM. Parmi ces outils statistiques, I'indice de santé
extrait par RMS est le plus proche de la référence. L’erreur maximale d’approximation
est de 0.09, cependant, cet indice n’est pas monotone et sensible aux perturbations. Le
résultat obtenu sur lindice de santé MM est donné dans la Fig. 3.7.(b) qui donne lieu
a une méme conclusion. L’erreur maximale est de 0.03 pour l'indice RM S. Les résultats
obtenus montrent également que 'indice RMS sur 'S UM présente une variabilité et des
perturbations plus importantes que sur 'S MM. La raison est que les perturbations et la
variabilité de I'IS UM sont plus importantes que celles de I'TS MM. (voir la Fig. 3.6). Cet
indice est donc sensible a la variabilité des signaux.

(@) Pour N3 UM (b) Pour IS MM
0.9 T T 1 .
nslk Reference 0.9¢
— RMS
— —FPv 08F
0T |
07F
06
2 2 05
7 05r a
] = 05¢
B 04t 8
£ 2 04
0.3
03r
0.2+ 0ok
01r 01}
0 L \ 1 L L 0 1 1
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
Temps Temps

FIGURE 3.7 — Résultat de 'application des outils statistiques sur les IS : (a) Pour I'IS
UM, (b) Pour I'IS MM

Décomposition en modes empiriques (DME)

La Fig. 3.8 présente le résultat de 'application de la technique DME sur les IS avec
trois niveaux de décompositions : niveaux 7, 8 et 9 correspondants aux résidus r7, g et rq.
La Fig. 3.8.(a) montre le résultat obtenu sur I'IS UM et la Fig. 3.8.(b) présente celui ob-
tenu sur 'S MM. Les résultats obtenus dans les deux cas sont similaires : leurs profils sont
proches de la référence, les profils niveaux 7 et 8 sont monotones et peu influencés par des
perturbations et bruits. Leur maximum d’erreurs sont respectivement : [0.08,0.06,0.077]
pour I'IS UM et [0.029,0.037,0.088] pour 'S MM. Les résultats obtenus montrent que
la décomposition aux niveaux 7 et 8 de cette technique est plus affectée par la variabilité
des IS que celle au niveau 9 dans cet exemple.
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FIGURE 3.8 — Résultat de I'application de la DME sur les IS : (a) Pour I'IS UM, (b) Pour
I'lS MM

Filtre passe-bas

Le filtre de Butterworth avec le nombre des poles n = 10 est appliqué aux deux indices
de santé. Le résultat est donné dans la Fig. 3.9.(a) pour 'S UM et la Fig. 3.9.(b) pour
I'IS MM. Deux fréquences de coupure sont choisies : w, = 0.05 et w., = 0.02. Pour les
deux cas, le profil obtenu avec w. = 0.05 est plus proche de la référence mais aussi plus
sensible aux perturbations que celui obtenu avec w, = 0.02. L’erreur maximale est de 0.08
pour I'IS UM et 0.1 pour I'IS MM. Les profils obtenus avec w. = 0.02 montrent un écart

important par rapport a la référence.

(a) Pour 1S UM (b) Pour IS MM
0.9 T 1 T
0sl i éférence 09t
Filtrage avec w, = 0.05
07l Filtrage avec w_ = 0.02 08p
0.7t
06F
= 2 0sf
& 05F o
< < 0.5}
2 041 2
£ 2 04f
0.3r
03¢
0.2r 0.2k
01F 01}
0 1 1 1 0 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
Temps Temps

FIGURE 3.9 — Le filtre passe-bas appliqué sur les deux indices de santé : (a) Pour I'IS UM,

(b) Pour I'IS MM
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Décomposition en ondelettes (DO)

Le résultat de 'application de la DO avec la famille d’ondelette Daubechies D8 aux
niveaux 8, 9 et 10 sur les deux IS est donné dans la Fig. 3.10. Pour I'IS UM, la Fig.
3.10.(a) montre que 'approximation des trois niveaux est proche de la référence, les erreurs
maximales sont respectivement : 0.05, 0.04 et 0.06. Avec I'IS MM, la Fig. 3.10.(b) montre
que les erreurs maximales sont respectivement : 0.04, 0.07 et 0.11. Les profils obtenus sont
monotones.

(a) Pour IS UM (b) Pour IS MM
1
0.8 e R EférENCE
) —— DWT au niveau 8
= DWT au niveau 9
b= p= — DWT au niveau 10
& < 06
w w
4] @
= =
8 3
=] = 04
= =
0.2
0E . . . 0 . . .
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
Temps Temps

F1GURE 3.10 — L’application de la décomposition en ondelettes sur les deux indices de
santé : (a) Pour 'S UM, (b) Pour I'IS MM

Méthode des percentiles

Pour cette méthode, les seuils sont choisis : S;, = 0.05 and Sy = 0.85. Les profils
extraits sont du 10°™¢ au 90" percentiles. la Fig. 3.11 montre le résultat pour I'indice
de santé UM. La ligne moyenne est construite par la procédure suivante : les profils des
percentiles du 10%™¢ au 90%™ sont interpolés et extrapolés de I'instant ¢t = 0 & l'instant
t = 2000, la ligne moyenne est calculée entre les deux bornes S;, = 0.05 et Sy = 0.85. La
figure montre que la référence est a I'intérieur de l'intervalle de confiance et proche de la
ligne moyenne. L’erreur maximale est de 0.04.

Le résultat pour l'indice de santé MM est donné dans la Fig. 3.12. La référence reste
toujours a l'intérieur de l'intervalle de confiance et I'erreur maximale de la ligne moyenne
est petite : 0.025. Cette méthode est donc robuste aux perturbations et au bruit, elle est
également bien adaptée a l'indice de santé multimodal, ou autrement dit aux différentes
conditions opérationnelles.

Analyse des résultats :
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FIGURE 3.11 — L’application de la méthode des percentiles sur I'lS UM
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F1GURE 3.12 — L’application de la méthode des percentiles sur I'IlS MM

La Table 3.3 présente une breve comparaison des méthodes de pré-traitement. Le cri-
tere du temps de calcul n’est pas donné dans cette table car il est de moins d’une seconde
pour toutes les méthodes. Les erreurs d’estimation maximales sont respectivement don-
nées pour les indices de santé unimodal et multimodal. La méthode des percentiles donne
I’erreur d’approximation la plus petite dans les deux cas. Parmi les méthodes présentées,
seule la méthode des percentiles nous fournit un intervalle de confiance. Sur la forme de
I'indice de santé, toutes les méthodes présentent des résultats satisfaisants.
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L’erreur Intervalle Unimodal, Complexité
maximale de confiance | Multimodal | de la mise
d’estimation en place
Indices Choix des
statistiques Non Les deux indices,
(RMS) [0.07,0.05] longueur de
la fenétre
DME
Niveau 6 [0.04,0.03] Non Niveau de la
Niveau 7 [0.04,0.04] Les deux décompo-
Niveau 8 [0.06,0.09] sition
Filtre de Choix de
passe-bas Non Les deux filtre,
we = 0.05 [0.04,0.05] fréquence
de coupure
DO Choix de
Niveau 8 [0.03,0.04] Non Les deux la famille
Niveau 9 [0.05,0.07] d’ondelette,
Niveau 10 [0.08,0.11] Niveau
Méthode de Choix des
percentile [0.02,0.03] Oui Les deux percentiles

TABLE 3.3 — Synthese de ’analyse comparative

Pour la complexité de la mise en place : les indices statistiques requierent notamment
un choix approprié des outils statistiques et le choix de la longueur de la fenétre de calcul.
Les décompositions en modes empiriques et en ondelettes nécessitent un choix du niveau
de la décomposition qui dépend de la nature des données. L’utilisation de la décompo-
sition en ondelettes nécessite également un choix de la famille d’ondelette qui n’est pas
évident et dépend de la nature des données. De la méme facon, les filtres de passe-bas
requierent un choix du filtre et de la fréquence de coupure qui sont dépendants des fré-
quences du bruit et des perturbations. La méthode des percentiles est simple a mettre en
oeuvre et marche bien pour les deux indices de santé. Cependant, elle peut étre améliorée
pour d’autres domaines d’application par la quantification des informations conservées en
fonction du choix des percentiles.

A partir de cette analyse, on constate que l'erreur d’estimation des méthodes DO,
DME et la méthode des percentiles est faible. Néanmoins, la méthode des percentiles ap-
parait la meilleure pour le pré-traitement de I'indice de santé brut car elle donne I’erreur
d’estimation la plus petite, elle préserve une grande partie de 'information utile, elle est
applicable pour les indices de santé unimodaux et multimodaux, et sa mise en place ne
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dépend que du choix des percentiles. Tandis que les méthodes DO et DME ne fournissent
un bon résultat que dans le cas ot on peut choisir un niveau adéquat de décomposition,
une famille d’ondelettes appropriée (pour la DO) ou un critere d’arrét en cohérence (pour
la DME) avec les charactéristiques de I'IS. D’ailleurs, les figures 3.8 et 3.10 montrent que
les profils obtenus par la DME et la DO contiennent des fluctuations. C’est a cause des
perturbations sinusoidales et perturbations d’échelle que contient I'IS.

L’indice de santé caractérise ’état de santé actuel du systeme, mais pour estimer son
temps de vie résiduel (RUL), il est nécessaire de modéliser son évolution future. Dans la
section suivante, nous présentons les outils stochastiques de modélisation de I'indice de
santé (choix issu de I'état de I'art détaillé dans le chapitre 1), puis nous proposons une
méthode de modélisation qui tient compte de tous les profils générés par la méthode de
percentiles.
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3.2 Estimation du RUL des systemes a un mode de
fonctionnement (Méthode Gamma-percentiles)

Dans cette section, nous présentons une méthode de pronostic de défaillance des sys-
temes qui ont un seul point de fonctionnement, comme les équipements de fabrication de
semi-conducteur qui réalisent la méme tache de facon répétitive. Ils sont donc soumis a
la méme consigne. La méthode développée combine le processus Gamma avec la méthode
des percentiles, pour la prédiction du RUL a partir des profils extraits par la méthode des
percentiles.

3.2.1 Modélisation

A partir de 'ensemble des m profils {Z?, p € {a,a+1,...,a+m—1}} extraits par la mé-
thode des percentiles, chaque profil Z? contient des temps d’inspection ¢;,,i € {1,...,n,}
o1 0 <ty <typ < ... <ty p quicorrespondent a la dégradation z;,,i € {1,...,n,} ou
0<21p <20, <...< 2y, p-

Le processus Gamma est utilisé, avec le choix de la fonction de forme v(t) = ct® et la
parametre d’échelle u. Les parametres (u, ¢,b) du processus Gamma peuvent étre estimés
par la combinaison de la méthode des moindres carrés et la méthode des moments [65]
comme suit. D’abord, b est estimé par la méthode des moindres carrés :

A aig’b—l ?j lOg ti,p log Zl_’p
i Zp— Z =1 (tnp,p) (Z”pvp) (312)

S llog ()

P

Ensuite, les parametres u et ¢ sont estimés par la méthode des moments :

a+m—1
Zp:a an P <

YU, 1

a+m—1 a+m—1 np 2 a+m—1 Tp
T D N N S S\ TR APy

U a+m—1 np ] ]
[Zp:a an#’ Zizl Wi,p p=a =1

§>| o>

b tb

ou Wy =t , — 1 Oip = Zip — Zi—1p-

3.2.2 L’estimation de temps de vie résiduel (RUL)

L’estimation du RUL se fait en ligne, a chaque acquisition a I'instant ¢, I'indice de santé
est mis a jour, et un ensemble de m profils est extrait et noté {Z?,p =€ {a,a+1,...,a+
m — 1}}. Notons Z? la valeur de Z? a l'instant 7. Pour chaque profil Z?, la fonction de
répartition du temps de défaillance 7, avec le seuil de défaillance Sp est calculée comme
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suit [50] :
Fy(t) = Pr{T, <1} = Pr{Z} > Sp}
- | tatiin= % (3.15)

ou I(a,z) = [ z""le *dz.

T

La valeur du RUL a l'instant ¢, , peut étre définie comme le premier temps de passage
de {Z,t > t,,} par Sp , cet instant est noté hy, , et calculé comme suit :

h,, = mf{htw : thn the, > SD]anyp < L} (3.16)

La fonction de répartition du RUL peut étre écrite :

Fy(h,,) - Pr{ZE > S}
_ Pr{Z} ip. =2, > Sp— 20y}
- | Galuli, )~ vitay) )y
y:SD_Zn,p
— F(V(htn,p + tnaP) - V(tmp)v (SD - Z"J’)u) (3 17)
F(V(htn,p + tnu}’) - V(tnyp))
La fonction de densité de probabilité (fdp) du RUL du profil Z? est :
forur(he, )
— a [F<V(htn,p + tmp) - V(t”#’)? (SD - Zn,P)u)] (3 18)
ahtn,p F(”(htn,p + tnap) - V(t’mp))

La fdp du temps de défaillance 7, du profil Z” est :

f(Tp) = Sorur(Tp = tnp) (3.19)
0 [F(V(IEJ) — U(tnp), (Sp — Zn,p)u)]
Ty — tnp) L(v(T,) — v(tny))

(3.20)

La moyenne des fdp calculées ci-dessus est une fdp qui est plus étendue et permet de
tenir en compte la densité de probabilité de I’ensemble des distributions obtenues. Cela
est illustré dans la Fig. 3.13 ou la fdp en pointillés noirs est la moyenne des autres fdp
étant la fdp des profils différents. Ainsi, 'estimation du RUL est réalisée en synthétisant
une fdp agrégée du temps de défaillance des m profils au lieu d’utiliser la fdp d’un seul
profil. Ainsi, la fdp agrégée du temps de défaillance f(7) synthétisée a partir des m profils
{ZP,p=€{a,a+1,...,a+m — 1}} est proposée dans I’équation 3.21 :

(=1 ) (3.21)
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fdp agrégée

5\'\

W\ \
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Temps

F1GURE 3.13 — Hllustration de la moyenne des fdp individuelles

La fdp agrégée du RUL est donc :

frop(he) = f(t + hy) (3.22)

Le choix d’utilisation d’une moyenne pour obtenir la fdp du temps de défaillance a partir
de celles des temps d’atteinte des seuils par les profils monotones simplifie le calcul, et
donc la mise en oeuvre de la méthode. L’incertitude induite par ce choix est couverte par
le calcul d’un intervalle de confiance (IC).

La limite inférieure IC1 g0y et la limite supérieure 1C' g 99 de I'intervalle de confiance
du RUL peuvent étre calculées comme suit :

Clrr,90
/ froc(hi)d(hy) = 0.05 (3.23)
0
ClIrs,90
/ frur(he)d(hy) = 0.95 (3.24)
0
Le RUL moyen estimé est :
Bk = [ hfnos(bdlh) (3.25)
htZO

3.2.3 Exemple d’illustration

Cette partie présente un exemple de la prédiction du RUL par le processus de Wiener
mis-a-jour, le processus Gamma et la combinaison du processus Gamma et la méthode des
percentiles. Le pré-traitement présenté ci-dessus fournit les profils extraits pour I'utilisa-
tion des méthodes : le processus de Wiener et le processus Gamma sont appliqués sur les
profils extraits par les technique Décomposition en modes empiriques ZPME et Décompo-
sition en ondelettes ZP9 : tandis que la méthode Gamma-percentiles est appliqué sur les
profils {Z7} extraits par la méthode des percentiles. Le seuil du fonctionnement normal
est choisi Sy = 0.05 et le seuil de la défaillance est choisi Sp = 0.85 comme illustré dans
la Fig. 3.14.
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FIGURE 3.14 — L’indice de santé et les seuils

3.2.3.1 Processus de Wiener

Le processus de Wiener mis-a-jour est appliqué sur les profils ZPMF et ZP© de la Fig.
3.14. Le parametre fi; varie significativement dans le temps, comme montré dans la Fig.
3.15. Cela est explicable par le fait que les profils extraits par les techniques existantes
comme DME et DO ne suivent pas la tendance de I'IS sur quelques périodes de temps
a cause de la présence des perturbations (montré dans la comparaison des méthodes de
pré-traitement auparavant).
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FIGURE 3.15 — Le parametre fi; estimé
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FI1GURE 3.16 — Le RUL estimé par le processus de Wiener conventionnel

Avec ce profil de fi; il est évident que 'estimation du RUL sera mauvaise, nous avons
donc opté pour l'application du processus de Wiener conventionnel sur les deux profils
ZPME o 7P0 aq lieu du processus Wiener mis & jour. Les parametres estimés [j1, 5] sont
respectivement : [5.9 x 1074,2.9 x 107] et [5.9 x 107*,2.5 x 107*]. Le résultat du RUL
estimé est donné dans la Fig. 3.16. L’erreur moyenne quadratique de la prédiction est
grande : 280 pour le profil extrait par la technique DME et 312.8 pour le profil extrait
par la technique DO.

3.2.3.2 Processus Gamma

Pour la modélisation par le processus Gamma sur les profils Z”M* et ZP9, les para-
metres estimés sont : 4 = 2.13x10% & = 7.66x107° et b = 2.53 pour ZPME . = 1.16x10°,
¢=4.26x10"* et b = 2.53 pour ZP°.

Pour les données de test, le temps de défaillance est connu et égale a 1900. Le RUL réel
a l'instant ¢ est donc RUL, = 1900 — t. Le RUL estimé est noté RU L,. Les RUL estimés
pour les deux cas ZPME et ZPO sont donnés respectivement dans les figures 3.17 et 3.18.
Les erreurs moyennes quadratiques sont respectivement : 106.3 et 125.33. On constate que
la prédiction du RUL par le processus Gamma est meilleure que celle utilisant le processus
de Wiener. Cependant, le RUL estimé ne reste pas dans l'intervalle des 20% du RUL réel.
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F1GURE 3.17 — Le RUL estimé par le processus Gamma avec le profil extrait par la DME
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FIGURE 3.18 — Le RUL estimé par le processus Gamma avec le profil extrait par la DO

3.2.3.3 Méthode Gamma-percentiles
Pour cette méthode, les parametres de la modélisation par le processus Gamma sont

obtenus : [@, ¢, b] = [415.80,6.7 x 1077, 2.65].

Pour illustrer le calcul de la fonction de densité de probabilité (fdp) agrégée du temps
de défaillance, f(7,), et f(T) a l'instant ¢ = 1000 sont respectivement calculées et illus-
trées dans les figures 3.19 et 3.20.
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FIGURE 3.19 — Illustration de la fdp du temps de défaillance pour chaque percentile
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FI1GURE 3.20 — Illustration de la fdp agrégée du temps de défaillance

Proc. de Wiener | Proc. Gamma | Gamma-percentiles
Erreur moyenne | 280.9 avec DME | 106.3 avec DME 55.9
quadratique 312.8 avec DO | 125.33 avec DO

TABLE 3.4 — Comparaison des erreurs de prédiction des méthodes
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FIGURE 3.21 — La méthode Gamma-percentiles : Le RUL estimé comparé au RUL réel

La comparaison entre le RUL estimé et le RUL réel est donnée dans la Fig. 3.21. La
distance entre la limite inférieure et la limite supérieure est grande car cette méthode
prend en compte plusieurs profils extraits d’un indice de santé bruité. Mais le résultat
montre que l'erreur de la prédiction du RUL est inférieure a 20% de la valeur réelle du
RUL, l'erreur quadratique du RUL estimé est de 55.90. La table 3.4 compare les erreurs
moyennes quadratiques de la prédiction du RUL, elle montre que la méthode Gamma-
percentiles donne le résultat le plus exact parmi les méthodes présentées.
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3.3 Estimation du RUL des systéemes a multi-modes
de fonctionnement (Modeéele IS a multi-modes)

Cette section est dédiée au pronostic de défaillance des systemes qui ont plusieurs
points de fonctionnement, par exemple les équipements de fabrication du semi-conducteur
qui traitent des produits de différentes technologies. Ils sont donc soumis a des variations
de consigne en fonction de la tache a accomplir.

Dans la pratique, il y a des machines sur lesquelles plusieurs modes de fonctionne-
ment sont exécutés. Les différents modes de fonctionnement causent différents taux de
dégradation, autrement dit, ils provoquent différentes dynamiques de la dégradation. Un
changement des caractéristiques de ’environnement dans laquelle le systeme est mis en
fonctionnement peut également causer un changement de la dynamique de la dégrada-
tion. Les caractéristiques des modes de fonctionnement ou de l'environnement peuvent
étre présentées par des covariables. Les processus de Wiener et les processus Gamma clas-
siques ne permettent ni d’incorporer ces variables dans la modélisation ni de décrire un
tel phénomene.

Cox [71] a proposé un modele qui permet de modéliser le risque de défaillance en
considérant la relation entre ce risque et les covariables, mais pas de modéliser un indice
de santé. [51] et [63] ont proposé d’incorporer les covariables dans la fonction de forme ou
dans le parametre d’échelle du processus Gamma. Une étude de la fiabilité en fonction de
la dégradation et les covariables est donnée dans [52].

Dans cette section, un nouveau modele de 'S d’un systeme a fonctionnement multi-
modes est développé et illustré dans la Fig.3.22. La forme du taux de défaillance proposée
par Cox est reprise dans ce modele pour décrire des incréments de cet IS, cela permet
de considérer les incréments comme une multiplication entre une fonction exponentielle
du facteur des covariables et une fonction du temps. La méthode est présentée en deux
parties : la modélisation de la dégradation dans la section 3.3.1 et 'estimation du RUL
dans la section 3.3.2.

3.3.1 Modélisation de l’indice de santé

Ce modele se base sur deux hypotheses : (1) la valeur future de I'IS est une fonction
de l'état actuel du systeme donné par la valeur actuelle de I'IS, le temps, les modes
d’utilisation supposés connus et les bruits extérieurs qui sont supposés suivre une loi
gaussienne; (2) I'IS est non-négatif et monotone.

Compte-tenu de ces deux hypotheses, la dynamique de I'IS peut étre décrite par I’équa-
tion 3.26 :

pti!
AX; = 7 exp(vZ; +¢€) (3.26)
ou f>0,17>0,7%=["-Ym € R™ est un vecteur de m éléments, qui décrivent
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FI1GURE 3.22 — Diagramme de la modélisation de la dégradation et ’estimation du RUL

I'influence des changements de modes de fonctionnement Z; = [Zy4,..., Zy,] sur la dé-
gradation. Les incertitudes du modele sont représentées par la variable € qui est supposée
suivre une distribution normale N (0, Q). Le premier terme St°~!/n® dépend du temps,
cela signifie que AX; dépend de ’age du systeme.

Dans le cas ou la dégradation est indépendante des modes de fonctionnement, le vecteur
v égale a zéro, ainsi :
st
oz exp(e) (3.27)

AXt -

Puisque I'IS X; est monotone, il est défini comme 'accumulation de tous les segments
AXt .

t
X =) AX, (3.28)
7=0

En se basant sur la linéarité de I'espérance mathématique, la valeur de 'espérance ma-
thématique de X (t) est calculée comme suit :

B[x] - B[YAX]
- YA
- e

A1
= Zﬁnﬂ Eexp(e)] (3.29)

7=0

exp(e)]
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e ~ N(0,Q) étant une variable de distribution normale, exp(e) est donc une variable de
distribution log-normale, sa valeur moyenne est exp(Q)/2).

t

rB-1
Ex)] = Zﬁnﬁ exp(Q/2)

7=0

t ﬁTﬂ_l
= exp(Q/2)) e (3.30)
7=0
Comme
(t+1)7 =t = pPL O =~ gt (3.31)
t+1
(t+1)F -7 = BuP~tdu (3.32)
t
donc :
t+1
Pt~ puPtdu (3.33)
t7'+1
BT () =~ Bu’t /(0 )du (3.34)
E [Xt} peut étre estimée comme suit :
t B—1
Blx] = @)Y
7=0
t -1
pu’
~ exp(Q/2) : du
8
— ap(Q/2) 5
ct®
= — (3.35)

avec ¢ = exp(Q/2),b = B,u = nP. E[Xt} est 'espérance de I'IS modélisée par le processus
Gamma dont le parametre de forme suit une loi de puissance v(t) = ct® et le parametre
d’échelle u est constant.

Identification des parametres
Notons h; = St°~1/nP. L’équation (3.26) peut étre réécrite comme suit :

log(AXy) = log(hy) +vZ; + € (3.36)

Ainsi, la fonction de densité de probabilité (fdp) de AX; et Z; étant donnés les parametres
(ﬂa 7, Q) pGUt s’écrire :

fdp(log(AXt)u Ztlﬁa 7, Q)
1 (log(AXy) — log(hy) — v Z;)?
570 P ( N 20 >

(3.37)

3
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Pour un ensemble de données de N expériences, notons I'IS et les covariables respecti-
vement X, et Z;;, j € {1,...,N}, t € {1,...,T;} avec T; la derniére observation sur la
covariable j, la fonction de vraisemblance de cet ensemble de données est :

I =
Lo log(AX ) — log(hy) —~vZ;,)?
Hltlj[l 2@”73(_ (log(AX) 2229( ) —7 J,)> (3.38)

Les parametres sont estimés par la technique de 'estimation du maximum de vraisem-
blance (EMV). Maximiser la fonction de vraisemblance est équivalent & maximiser sa
fonction log, écrite comme suit :

¢ =log(L)

_ log(2m) ;r log(Q) (Z T]>

_ Z i: (log(AXj:t) _ézgg(ht) - fYZj,t)2 (339)

j=1 t=1

avec log(hy) = log(B) + (B — 1)log(t) — Blog(n). La fonction ¢ est maximum lorsque

,,,,,

Une fois que les parametres sont identifiés, le RUL est calculé en se basant sur les modes
de fonctionnement futurs issus du plan de production ainsi que sur la dégradation actuelle.

3.3.2 Estimation du RUL

X, est la valeur de I'S a 'instant ¢. Supposons k le RUL et L > X, le seuil prédéfini
de défaillance.

P(k|X, < L)= P(Xyx < LIX, < L) (3.40)
t+k
N P(X;+ ) AXi<L) (3.41)
i=t+1
t+k
N P() AXi<L-X) (3.42)
i=t+1
B Fsr ax (L= X0) (3.43)

ol FZﬁifH ax, (L — Xi) est la fonction de répartition de la somme Sy, = ijﬂ AX; ala
valeur L — X,.
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A partir de 1’équation (3.36), log(AX;) peut étre réécrit :
log(AX;) ~ N(u;,0?) (3.44)
qui est une variable de distribution normale avec

pi = (log(ﬁ) + (B — 1)log(i) — 5[09(77)) +~Z;, 0 = Q. Ainsi, AX; suit une distribution
Log-Normale

AX; ~ log-normal(y;, 0%) (3.45)

Supposons que les segments AX;, i € {t + 1,...,t + k} sont indépendants les uns des
autres. Comme chaque variable AX; est une variable de distribution Log-Normale, la
somme Sy est également une variable de distribution Log-Normale selon I’approximation
de Fenton-Wilkinson [153] :

Sy, ~ log-normal(s,,, 0%, ) (3.46)
La valeur moyenne My = E[Sk] et la variance V, = VAR[Si] sont :
M, = E[Sk] = euszrG%k/Q
t+k i+k
= Y E[AX] = D et (3.47)
i=t+1 i=t+1

Puisque les AX; sont supposés indépendants les uns des autres, alors :

Vi = VAR[S,] = Mt (75 — 1)
t+k t+k
= > VAR[AX|] = > et (e — 1) (3.48)
i=t+1 i=t+1

Les deux termes s, et 0%, sont calculés a partir de My, et Vj, comme suit[153] :

2

o
Us, = log(My,) — ;’“ (3.49)
Vi

0l — tog(1+ ) (3.50)

Ainsi, la fonction de répartition de la somme S) = Zfif 1 AX; ala valeur L — X est :
Pk|X; <L) = Fs, (L — X3) (3.51)
= log-normal(L — X,|us,, 0%, ) (3.52)

La fdp du RUL est donc :
)

Fk) = sp Py ax, (L= X) (3.53)

L’espérance du RUL a l'instant ¢, notée R, est calculée comme suit :

R, = E[k] = / k() dk (3.54)
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3.3.3 Exemple d’illustration

La méthode est appliquée sur un ensemble de données de simulation détaillé ci-dessous.
Pour implémenter ce modele, deux ensembles d’entrées sont demandés (Fig. 3.22) : des
covariables de consigne qui représentent les conditions opérationnelles et les indices de
santé correspondants, puis la sortie est le RUL estimé. Dans cette application, il y a deux
covariables (71, Zs) comme illustré dans la Fig. 3.23. Les deux figures montrent respec-
tivement les données des covariables pour l'indice de santé X; et Xs. Il y a cinq modes
correspondants aux cing ensembles de valeurs de (Z;, Z5) suivants : (1,2), (0,2), (—=1,1),
(2,1) et (1,1). Les parametres (5,7,7,Q) sont donnés dans la Table 3.5. Les indices de
santé correspondants sont donnés dans la Fig. 3.24, ils montrent le changement de la vi-
tesse de la dégradation selon le changement de modes.

Covariables: deux variables externes

2 T T .[ X f e
==
H ——,
o gt i
—a— L
1 1 I 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35
2
1 fes
>
5
o
o ok
-1

1 L
0 10 20 30 40 50 60 70 80
Temps

FIGURE 3.23 — Deux covariables qui représentent cinq modes de condition opérationnelle

Parametres
15} 1.5
i 3
Vv [[=3/4_1/4
Q 3/5

TABLE 3.5 — Des parametres choisis

Afin de vérifier I'efficacité du modele développé, deux scénarios sont proposés. Le pre-
mier scénario S.I consiste a considérer les données d’apprentissage contenant la totalité
de données de l'indice X; et la valeur correspondante des covariables. Il représente la
situation ou la totalité des données sont disponibles, du fonctionnement normal jusqu’a
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35

Indice de santé

—s— Indice X
10} !
—4— Indice XZ

—&— Seuil prédictif S,

—=7— Seuil de défaillance S

1 1 1 1
0 5 10 14 20 24 30 35 40
Temps

FIGURE 3.24 — Les indices de santé correspondants

la défaillance. L’indice de santé X, et les valeurs correspondantes des covariables sont
utilisés comme données de test.

Le deuxieme scénario S.II consiste a considérer une partie des données des indices de
santé, allant du fonctionnement normal jusqu’a un seuil prédictif Sp et la valeur corres-
pondante des covariables comme les données d’apprentissage. Ce scénario est relié au cas
ou les données décrivant 'historique de la défaillance ne sont pas complétes. La notion
seuil prédictif suppose que la modélisation de la défaillance et 'estimation du temps de
vie résiduel peuvent étre réalisées avec suffisamment d’exactitude lorsque 'indice de santé
atteint ce seuil. La définition et le calcul du seuil prédictif Sp est en dehors de ce travail.
Supposant que dans cette application, Sp = 16, ce qui correspond a la moitié de la valeur
du seuil de défaillance Sp = 32. Alors, les données d’apprentissage contiennent les valeurs
des variables et des deux indices de santé, de 'instant ¢t = 0 a l'instant ¢ = 14 pour X; et
de l'instant ¢ = 0 a l'instant t = 21 pour X5. Les données de test sont le reste des valeurs
de X et les valeurs correspondantes des variables de consigne. Dans cet exemple, un bruit
e ~ N(0,3/5) est introduit dans les données

L’estimation du RUL est basée sur les modes planifiés connus. La Fig. 3.24 montre que
le temps de défaillance de X5 est t = 41. La comparaison entre le RUL estimé et le RUL
réel pour les deux scénarios est donnée dans les Fig. 3.25 et Fig. 3.26 respectivement. La
Fig. 3.24 montre le RUL estimé pour le scénario S.I de l'instant ¢ = 5 a 'instant ¢ = 40.
Le RUL estimé est proche du RUL réel et reste dans 'intervalle des 90% du RUL réel.
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35
j —— RUL réel
30k —— RUL estimé 4
—#— 90% du RUL réel
251 5
20 .
|
3
x
15+ 5
10+ .
5 L .
U 1 1 1 1 1 1
5 10 15 20 25 30 35 40
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F1GURE 3.25 — La comparaison du RUL estimé et du RUL réel pour le scénario S.I

25

—— RUL réel
0L —i— RUL estimé
—+— 110% du RUL réel

RUL

U 1 1 1 1 1
20 22 24 26 28 30 32 4 36 38 40

Temps

FI1GURE 3.26 — La comparaison du RUL estimé et du RUL réel pour le scénario S.I1

La Fig. 3.26 montre le RUL estimé comparé au RUL réel pour le scénario S.IT de
I'instant ¢ = 21 (juste apres l'atteinte du seuil prédictif) a I'instant ¢ = 40. Avant I'instant
t = 33, le RUL estimé est en dehors de 'intervalle des 110% du RUL réel ; mais ensuite,
il reste principalement dans cet intervalle jusqu’a la défaillance. Ce résultat montre que
plus I'historique des données est important plus I’estimation est meilleure.

La Table 3.6 présente la comparaison des résultats obtenus avec les deux scénarios. Elle
montre que dans le cas ou les données de dégradation ne sont pas completes, I'estimation
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du RUL est moins exacte. Lorsque les données décrivant la dégradation sont completes,
I'estimation du RUL est plus exacte. La comparaison montre également que 1’éxactitude
de la méthode développée est plus sensible a I'exactitude de I’estimation du vecteur v qu’a
I'exactitude de 'estimation des autres parametres. L’erreur du RUL estimé dans les deux

Parametres | Estimation avec | Estimation avec
choisis le scenario S.I le scenario S.I1

15} 1.5 1.36 1.41
n 3 3.18 2.99
v [—3/4 1/4] [—0.45 0.19] [—0.80 0.15]
Q 3/5 0.055 0.042
L’erreur absolue
maximale du 1.4 3.2
RUL estimé
L’erreur du Principalement | Principalement
€ 10% RUL estimé Oui Non

TABLE 3.6 — La comparaison du résultat des deux scenarios

scénarios est raisonnable.
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3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode d’estimation du temps de vie ré-
siduel (RUL) lorsque l'indice de santé brut est disponible, il comporte trois contributions
principales :

La premiere contribution concerne la méthode des percentiles qui extrait des profils
monotones a différents niveaux de percentile. Cela permet donc de prendre en compte la
variabilité des données et la marge de sécurité de la prédiction du RUL. Elle réduit la
perte des informations tandis que les techniques de pré-traitement existantes temporelles
ou fréquentielles ne permettent d’extraire qu’un seul profil a partir de l'indice de santé
brut. Une comparaison de la méthode des percentiles et les techniques existantes est don-
née en s’appuyant sur un exemple d’illustration, cela montre que la méthode développée
est la plus robuste aux bruits et perturbations.

Deuxiemement, le RUL est ensuite estimé par une méthode originale : ¢’est une combi-
naison du processus Gamma et la méthode des percentiles. La méthode proposée permet
de calculer la fonction de densité de probabilité (fdp) agrégée du temps de défaillance a
partir de la fdp du temps de défaillance de chaque profil. L’exemple d’illustration montre
que l'erreur du RUL estimé par cette méthode est significativement plus petite que I'erreur
du RUL estimé par les processus de Wiener et processus Gamma conventionnels associés
aux prétraitements différents.

Troisiemement, ce chapitre développe un modele pour la prédiction du RUL quand
la condition opérationnelle du systeme est multimodale. Ce modele est appélé Indice de
Santé a multi-modes et bien adapté au pronostic en-ligne.

Le chapitre suivant présente I'application de ’approche de pronostic développée dans
ce manuscrit (Fig. 1.9) avec tout ces modules, génération de I'IS a partir du tenseur de
données, pré-traitement de l'indice pour générer des profils monotones, et modélisation
des profils pour I’estimation du RUL dans un intervalle de confiance.
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4.1 Introduction

Ce chapitre présente 'application de I’approche de pronostic de défaillance développée
dans ce manuscrit sur deux équipements industriels de fabrication de semi-conducteur.
Apres une description détaillée des données réelles utilisées dans ce chapitre (section 4.2),
le résultat de I’application de la méthode d’extraction de I'indice de santé brut a partir du
tenseur de données est présentée dans la section 4.3. La prédiction du RUL est présentée
dans la section 4.4 en commencant par le pré-traitement par la méthode des percentiles,
puis 'estimation des parametres du processus Gamma et le calcul de la fdp agrégée. Dans
la derniere partie les résultats de l'estimation du RUL et l'intervalle de confiance généré
sont donnés puis discutés pour illustrer I'efficacité de ’approche proposée.

Cadre de I’application

L’industrie du semi-conducteur est spécialisée dans la fabrication massive de produits
couteux et délicats. Cela demande une surveillance et un controle stricts des machines de
production pour détecter des anomalies et défauts le plus tot possible. Les maintenances
préventives (en anglais : preventive maintenance (PM)) planifiées n’ont pas seulement
pour but de limiter les pannes et la perte de productivité mais aussi de "prendre soin” des
machines apres l'observation d'une perte de performance des machines. La planification
des PM dans le semi-conducteur est une fonction de la disponibilité des ressources de
maintenance, de I'expérience des experts, de la détection des anomalies ou de la perte de
performance en compromis avec la productivité.

La Fig. 4.1 montre I’évolution de la dégradation d’'une machines avec les seuils théo-
riques et pratiques entre les états de fonctionnement et de défaillance : SO théorique, S1
théorique, SO pratique et S1 pratique. Le seuil neuf de la machine (S0 théorique) n’est pas
connu et n’est pas nécessaire au pronostic de défaillance. Le seuil de panne de la machine
(S1 théorique) est rarement connu pour deux raisons principales : (i) les PM sont réalisées
pour limiter les pannes car ce sont des machines couteuses et I’environnement de produc-
tion et de fonctionnement doivent étre stables; (ii) Ce sont les machines tres stables qui
peuvent étre mises en fonctionnement pendant longtemps ; et 'enregistrement de données
chez STMicroelectronics ne permet pas un enregistrement pendant plus de six mois.

L’état de la machine apres une maintenance générale (dans le cas d’étude c’est une
maintenance préventive) est connu et utilisé comme ’état initial dans la pratique (SO
pratique). L’état de la machine lorsqu’elle est arrétée pour une PM est connu et utilisé
comme le seuil de perte de performance (S1 pratique). Dans le cadre de notre application,
le pronostic de défaillance est réalisé donc entre les deux seuils : SO pratique et S1 pratique.
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S1théorique: Panne

S1 pratique: Seuil de performance

Indicateur de I'état de machine

S0 pratique: systeme apres une maintenance
générale

PIITC

S0 théorique: I'état neuf du systéme Temps de fonctionnement

FIGURE 4.1 — Evolution de la dégradation

4.2 Application 1 : Description de I’équipement

Le support d’application choisi est une machine de dépot utilisée dans le processus
de fabrication de semi-conducteur, appelée Plasma Enhanced Chemical Vapor Deposition
(PECVD). Cette machine est équipée de 19 capteurs détaillés dans la Table 4.1.

Type de capteur Numéro du capteur
Pression Helium 1,2
Pression chambre 17
Courant 3
Flux Argon 4,5
Flux Oxygen 6
Flux SiH4 7,8
Taux de fuite Helium 9,10
Puissance directe radio-fréquence 11, 13, 15
Puissance réflechie radio-fréquence 12, 14, 16
Temperature produit 18
Tension 19

TABLE 4.1 — Ensemble des capteurs

La période d’échantillonnage est de 1 seconde pour une observation. La méthode propo-
sée est ainsi appliquée sur un tenseur de données de 19 capteurs (J = 19), 351 observations
(K = 351), 981 plaques (I = 981). Ces données décrivent la dynamique de la machine,
du fonctionnement normal (apres PM) jusqu’a la défaillance (supposée dans notre étude
comme étant la perte de performance).
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4.3 Génération de l’indice de santé

Les mesures des 200 premieres plaques de bonne qualité (n = 200) sont utilisées
comme données d’apprentissage dans cette étape. La derniere plaque de semi-conducteur
est considérée en défaut.

4.3.1 Meéthode RD-ACP

D’abord, la limite de controle 3% de I'indice combiné ¢ est calculée & partir des données
d’apprentissage pour les deux structures : celle basée sur les capteurs et celle basée sur
les observations. La Fig. 4.2 montre que l'indice ¢ de plusieurs plaques et surtout de la
derniere plaque dépasse la limite de controle. Dans la structure basée sur les capteurs, (la
Fig. 4.2-a), la valeur de ¢ augmente brusquement, cela peut étre causé par 1'utilisation
de la moyenne qui peut affecter la dépendance linéaire des données. Tandis que dans la
structure basée sur les observations (la Fig. 4.2-b), la valeur de ¢ augmente progressive-
ment.

(a) Detection basée sur les capteurs (b) Detection basée sur les observations
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FI1GURE 4.2 — Détection de la dégradation

Les données des 250 derniéres plaques (732 — 981) sont les données des plaques dé-
gradées. La Fig. 4.3 présente le résultat du calcul de la direction de dégradation des deux
structures (Fig. 2.3). Pour la structure basée sur les capteurs, la Fig. 4.3-a2 montre que
les variables identifiées sont les capteurs 1, 2, 8, 9, 10, 18; la Fig. 4.3-al montre que la
reconstruction de cette direction de dégradation donne un indice ¢, intérieur de la limite
de controle reconstruite (2.
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De la méme fagon pour la structure basée sur les observations, la Fig. 4.3-b2 montre
que les variables identifiées sont les observations 100 — 351. Le choix des variables signi-
ficatives dans ce cas est basé sur la condition que ¢, soit intérieur a la limite de controle
reconstruite 32. La Fig. 4.3-b1 montre que la reconstruction de cette direction de dégra-
dation satisfait cette condition.

(a1) RD pour les capteurs (a2) Direction de la dégradation des capteurs
0.2 —————— 0.5
! : O

0500
. : ¥ : : :
Foa 800 900 1000 0 5 10 15 20
Plague Capteur {1 -=19)
(b1) (a1) RD pour les observations (b2) Direction de la dégradation des observation
0.03 , ; 0.15
— ¥ 5 0.1
0.02¢-- P i bl
' 0.05
0.01F---F-
0o
0 ' ' -0.05 ' ' '
700 800 900 1000 0 100 200 300 400

Plague Observation (1 -» 351)

FI1GURE 4.3 — L’identification des variables significatives basée sur la reconstruction de la
dégradation

Les indices de santé bruts extraits des deux structures sont respectivement présentés
dans les Fig. 4.4-a2 et Fig. 4.4-b2. Ils sont générés en utilisant la premiere des trois CP
présentées dans les Fig. 4.4-al et Fig.4.4-bl. On constate que seule la premiere CP des
deux structures décrit un profil progressif, qui peut représenter la dégradation.
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(a1) CPs basées sur les capteurs (a2) IS basé sur les capteurs

0 500 1000
Plague

{b1) CPs basées sur les observation (b2) IS basé sur les observation
20

-50 : - :
0 500 1000 0 500 1000

Plague Plague

FIGURE 4.4 — Les indices de santés extraits par la méthode RD-ACP

(a) EPQ de Test (b) Contribution de 'EPQ & k = 351
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FIGURE 4.5 — (a) Détection de la dégradation de la plaque de test par 'EPQ, (b) Contri-
bution des capteurs portés sur 'EPQ de la plaque a ’observation k = 351
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4.3.2 Méthode RD-ACPM

La Fig. 4.5 donne le résultat de la détection de dégradation de la plaque de test (équa-
tions 2.10-2.11). La Fig. 4.5-a montre que 'EPQ dépasse la limite de controle a presque
toutes les observations. L’'EP(Q de l'observation k& = 351 est la plus significative, ainsi, la
contribution des capteurs sur 'EPQ de la plaque a k£ = 351 est analysée comme illustré
dans la Fig. 4.5-b. Les capteurs potentiels sont 1, 2, 9, 10, 12 et 18.
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FIGURE 4.6 — Identification des capteurs significatifs par la reconstruction de dégradation
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FIGURE 4.7 — L’indice de santé extrait par la méthode RD-ACPM

Afin de vérifier quels capteurs portent la dégradation, différents sous-ensembles de ces
capteurs sont utilisés pour construire la matrice de direction de la dégradation. Les résul-
tats de la construction de dégradation (équations 2.17-2.18) de ces sous-ensembles sont
donnés dans la Fig. 4.6. On constate que EPQ, < LCgpg dans les quatre cas 3, 5, 7, 8.
D’ailleurs, le cas 3 est celui qui contient les capteurs communs des cas 5, 7, 8. Donc, les
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capteurs identifiés sont les {9, 10, 18}. Ensuite, les points critiques de ces capteurs sont
déterminés et l'indice de santé extrait de ces points est illustré dans la Fig. 4.7.

4.3.3 Méthode PS-ACP

150 ,
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FIGURE 4.8 — Les trois premieres composantes principales des points en mouvement

Les 200 premieres plaques sont utilisées pour construire les limites inférieure et su-
périeure LI et LS de chaque point capteur-observation (j,k) en appliquant les équation
(2.23-2.24). Le nombre total des points (j, k) est J x K = 19 x 351 = 6669. Apres la phase
1 de cette méthode, il reste 1527 points en mouvement qui sont notés (jm, km). La Fig.
4.8 présente les trois premieres composantes principales des ces points en mouvement.
La premiere composante principale (la couleur noire) qui est progressive représente une
caractéristique de la dégradation de la machine.
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FIGURE 4.9 — Les points significatifs avec p = 50 percentiles
La Fig. 4.9 montre 763 points significatifs (js, ks) qui sont identifiés par cette méthode,

en se basant sur le calcul de corrélation au 50°"¢ percentile (les équations 2.28-2.30). Ces
points liés aux capteurs 1,2, 9, 10, 18 sont utilisés pour calculer I'indice de santé brut dont
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FI1GURE 4.10 — L’indice de santé extrait par la méthode PS-ACP

le résultat est montré dans la Fig. 4.10.

4.3.4 Analyse des résultats

La Fig. 4.11 montre les mesures des données de test comparées aux données d’appren-
tissage sur les 10 des 19 capteurs. Sur les figures de gauche, il y a tous les capteurs qui
présentent une variation importante entre les données d’apprentissage et les données de
test, ce sont les capteurs 1,2, 9, 10 et 18. Pour le reste, les données de test sont confondues
avec les données d’apprentissage comme illustré dans la partie a droite. Les 5 capteurs a
gauche sont tous identifiés par la méthode PS-ACP, mais seulement partiellement identi-
fiés par la méthode RD-ACP ou RD-ACPM.

Pour compléter cette analyse, nous avons fait appel a I'expertise des spécialistes du
service défectivité de STMicroelectronics sur cet équipement. Le retour d’expérience est
donné sur deux points. Le premier point concerne le profil de la dégradation, les experts
ont observé que sur cet équipement, la dégradation présente une variabilité au début de
la dégradation plus petite que celle a la fin de la dégradation. Les indices de santé ex-
traits ci-dessus correspondent tous a cette remarque, sauf celui extrait par la méthode
RD-ACP basée sur les observations. Le deuxieme point concerne les capteurs qui portent
la dégradation. Les expert les identifient en utilisant une technique statistique (appelée en
anglais : Statistical Process Control) et qui a identifié les capteurs de Pressure of Helium,
plus précisément de 120 a 351 observations. Ces capteurs sont donc les capteurs 1 et 2.
Parmi les méthodes développées, seule la méthode PS-ACP répond a toutes ces informa-
tions, cela signifie que l'indice de santé extrait par la méthode PS-ACP est plus fiable et
représente mieux la dégradation que les indices de santé extraits par les autres méthodes.
Cependant, la forme de I'IS des méthodes RD-ACPM et PS-ACP sont ressemblants, cela
peut étre expliqué par le fait qu’il y a une forte corrélation entre les capteurs 1, 2 (le
groupe des capteurs de Pression Helium) et les capteurs 9, 10 (le groupe des capteurs de
Taux de fuite Helium).

Le résultat obtenu et I'analyse ci-dessus sont récapitulés dans la Table 4.2.
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FIGURE 4.11 — Les mesures des données de test comparées aux données d’apprentissage
sur les capteurs

LIS fiable Temps de calcul Variables
(expert) (Matlab R2012b) identifiées
RD-ACP basée | Partiellement 5 4/5 capteurs
sur les capteurs secondes identifiés,
non observation
RD-ACP basée observations
sur les capteurs Non 6 identifiées
observation secondes mais pas claires,
non capteurs
42 3/5 capteurs
RD-ACPM Partiellement secondes identifiés
5/5 capteurs
and correspondant
PS-ACP Oui 15 aux observations
seconds sont identifiés

TABLE 4.2 — Comparaison le résultat obtenu par les trois méthodes développées

Ainsi, 'indice de santé extrait par la méthode PS-ACP sera ensuite utilisé pour la
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prédiction du temps de vie résiduel (RUL) dans la partie suivante.

4.4 Pronostic de défaillance

Dans cette partie, I'unité de temps est la durée pour laquelle une plaque est processée
sur la machine a surveiller. L’indice de santé brut extrait par la méthode PS-ACP est
modélisé par les modeles présentés dans le chapitre 3.

Pour valider la méthode de pronostic développée, deux scénarios d’implémentation
sont proposés pour tenir compte de la nature des données disponibles : Scénario (S.1) :
deux ensembles complets de données (données décrivant la dynamique du systeme du
fonctionnement normal jusqu’a la défaillance totale) sont disponibles. Dans ce cas, le pre-
mier ensemble est utilisé pour I'apprentissage et 'autre pour le test. Scénario (S.II) : un
seul ensemble de données est disponible, dans ce cas une partie des données est utilisée
pour 'apprentissage et 'autre partie pour le test.

IS5 normalisé

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 VOO 8OO0 900 1000
Temps

FIGURE 4.12 — L’indice de santé normalisé

4.4.1 Pré-traitement de ’'indice de santé brut

L’indice de santé brut obtenu est tres bruité et un pré-traitement est nécessaire. Le
pré-traitemment de l'indice de santé brut est fait en appliquant les trois méthodes : la
décomposition en modes empiriques (DME) et la décomposition en ondelette (DO) qui
ont donné de bons résultats dans I'exemple d’illustration du chapitre 3; et la méthode
des percentiles développée dans ce travail. La modélisation du profil de la dégradation
est réalisée par le processus Wiener et le processus Gamma conventionnel pour les profils
générés par la DME et la DO, et le processus Gamma associé a une agrégation des fdp
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pour les profils générés par la méthode des percentiles.

L’indice de santé brut est normalisé par ’équation 4.1 :
HI, —min(HI)
H[normalized,t = ;
max(HI) —min(HI)
Le résultat de cette normalisation est donné dans la Fig. 4.12. Les seuils sont prédéfinis
SN =0.15 et SF = 0.85.

(4.1)
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FIGURE 4.13 — Les profils extraits par les techniques DME, DO et la méthode des per-
centiles sur un ensemble complet de données (Scénario S.I).
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FIGURE 4.14 — Les profils extraits par les techniques DME, DO et la méthode des per-
centiles sur une partie des données (Scénario II)

La Fig. 4.13 présente les profils extraits par la méthode des percentiles {Z7} et les
deux profils extraits par les techniques Décomposition en Modes Empiriques (DME) et
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Décomposition en Ondelettes (DO). On constate que les deux derniers profils sont si-
gnificativement influencés par les perturbations, par exemple, dans I'intervalle de temps
500 — 600 ; on constate une dérivation des profils générés par les méthodes DME et DO
par rapport a la tendance réelle de 'indice de santé brut.

La Fig. 4.14 illustre les profils extraits de I'indice de santé a I'instant ¢ = 499 (pour
le scénario S.II) par les trois méthodes. On remarque la méme déformation des profils
que dans le Fig. 4.13, ce qui aura un effet sur la modélisation de l'indice de santé et par
conséquent sur la prédiction du RUL dans la partie suivante.

4.4.2 Modélisation de 'indice de santé et Estimation du RUL

Dans cette section, la prédiction du RUL est réalisée pour les deux scénarios S.I et S.II.

4.4.2.1 Pronostic de défaillance pour S.I

L’indice de santé utilisé pour I'apprentissage et celui utilisé pour le test sont donnés
dans la Fig. 4.15. I’IS d’apprentissage est utilisé pour 'estimation des parametres des
modeles. L’IS de test est utilisé dans un premier temps en totalité pour calculer le RUL
réel qui servira de référence a la validation des méthodes utilisées. Ensuite, a chaque ins-
tant de prédiction ¢, I'information connue se limite a U'intervalle (0,¢).

Le temps de défaillance Tp est définie comme le temps au bout du quel le profil Z*°
atteint le seuil de défaillance Sp (I’équation 4.2) :

7b = t’{ZtE)O > SD,ZtELOl < SD} (42)

Dans ce cas, Tp = 938 pour l'indice de santé de test et son RUL réel a I'instant ¢ est
donc Tp — ¢.

A partir de I'indice de santé d’apprentissage, les méthodes suivantes sont utilisées
pour la modélisation : les deux profils extraits par les DME et DO sont modélisés avec
les processus de Wiener et le processus Gamma, appelées respectivement Wiener-DME,
Wiener-DO, Gamma-DME et Gamma-DO ; les profils {Z?} sont modélisés par le proces-
sus Gamma associé a une agrégation de fdp, et appelée la méthode Gamma-percentiles.
Le début de la prédiction, noté tp est lancé a I'instant ¢t = 200.

De la méme facon que dans I'exemple d’illustration du chapitre 3, la valeur de y; ob-
tenue par la modélisation par le processus de Wiener mis-a-jour varie significativement
en raison des profils de DME et DO affectés par des perturbations, comme montré dans
la Fig. 4.16. Ainsi, le processus de Wiener conventionnel qui permet d’obtenir une valeur
fixe de p est utilisé au lieu du processus Wiener mis-a-jour. Les parametres obtenus sont
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FIGURE 4.15 — Les indices de santé d’apprentissage et de test
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FIGURE 4.16 — L’évolution du parametre de dérive y; en appliquant le processus Wiener
mis-a-jour sur les deux profils ZPME et 710

Processus de Processus Méthode
Wiener [u, o] Gamma [u, ¢, b] Gamma-percentiles
Parametres DME : [5.4,4.2] x 10~* | DME : [5.5 x 10%,0.008,1.9] | [183,3.4 x 1072,1.2]
DO : [5.6,2.9] x 1074 DO : [1.7 x 10*,0.32, 1.5]
Erreur quadratique avec DME : 522 avec DME : 447 32
moyenne d’estimation avec DO : 473 avec DO : 325
du RUL

TABLE 4.3 — Comparaison du résultat obtenu par les trois méthodes présentées

donnés dans la Table 4.3. La prédiction du RUL par ce processus donne une erreur im-
portante, comme illustré dans la Fig. 4.17.

Le RUL estimé par la méthode Gamma-percentiles est donné dans la Fig. 4.18. La
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FIGURE 4.17 — Le RUL estimé par le processus de Wiener conventionnel

900

0 1 1 1 1 1 1
200 300 400 500 600 700 800 900
Temps

FI1GURE 4.18 — Le RUL estimé par la méthode Gamma-percentiles

courbe RUL, est le RUL réel. Les courbes RUL,, ICrr90 et ICLsgo représentent res-
pectivement le RUL estimé, la limite inférieure et la limite supérieure de l'intervalle de
confiance a 90%. La Fig. 4.18 montre que le RUL réel reste toujours dans I'IC a 90% du
RUL estimé. L’erreur moyenne quadratique du RU L, est faible : 32 unités de temps.

Les RUL estimés par les méthodes Gamma-DME et Gamma-DO sont donnés dans la
Fig. 4.19. Elle montre que l'erreur d’estimation du RUL par ces méthodes est significative.
Une comparaison du résultat du RUL estimé par le processus de Wiener, processus Gamma
et la méthode Gamma-percentiles est résumé dans la Table 4.3. Ce résultat montre que
les méthodes Gamma-DME et Gamma-DO donnent une erreur d’estimation importante
mais plus petite que celle des méthodes Wiener-DME et Wiener-DO. Il montre surtout
lefficacité de la méthode Gamma-percentiles par rapport aux processus de Wiener et pro-
cessus Gamma conventionnels.
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Pour mieux mettre en évidence son efficacité, nous avons appliqué a la méthode déve-
loppée des métriques universelles d’évaluation des performances des méthodes de pronostic
[131], les métriques appliquées sont : I'Horizon du Pronostic (HP), la Performance av — A
et 'Exactitude Relative (ER) présentées dans le chapitre 1.

La Fig. 4.19 montre 'application de la métrique HP avec une zone d’exactitude 2a.
a = 50 unités de temps, équivalant en pourcentage du RUL réel a 50/(7Tp — tp) ~ 6.8%.
Les RUL estimés des méthodes Gamma-DME et Gamma-DO ne rentrent pas dans cette
zone, mais celui de la méthode Gamma-percentiles reste dans cette zone a partir de I'ins-
tant ¢ = 310. Le HP de cette méthode est donc HP = Tp — 310 = 628. A partir de cet
instant, le RUL estimé reste dans la zone d’exactitude sur 85% du temps de prédiction.
Cette métrique permet a valider I'efficacité de la méthode Gamma-percentiles par rapport
aux méthodes et outils existants pour le cas d’étude.

1200 T T T
|:|Zone dexactitude

——RUL
1000 —a&— RUL, avec Gamma-Percentiles |
—a— RULE avec Gamma-DME

RUL, avec Gamma-DO

RUL

0 s
200 300 400 500 600 700 800 900

FIGURE 4.19 — Résultat de la métrique Horizon du Pronostic

La Fig. 4.20 montre 'application de la métrique Performance o — A sur le RUL estimé
par la méthode Gamma-percentiles. « ici n’est pas une quantité de temps mais un pour-
centage relié au RUL réel. Dans ce cas, o = 15% est appliqué. A € (0,1) est une quantité
normalisée qui signifie I'instant de prédiction : A = (t —tp)/(Tp —tp). A = 0 au début de
la prédiction et A = 1 a la défaillance. La Fig. 4.20 montre que le RUL estimé reste dans
I'intervalle des 15% d’exactitude sur la plupart des instants de prédiction. Mais & partir
de A = 0.87 (t = 840), I'intervalle d’exactitude devient tres petit car c’est un pourcentage
du RUL réel, ce qui donne un RUL estimé en dehors de I'intervalle d’exactitude. Sachant
que l'objectif du pronostic de défaillance est de prédire la défaillance suffisamment en
avance pour la planification de la maintenance conditionnelle, la performance obtenue est
adéquate.
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FIGURE 4.20 — Résultat de la métrique Performance oo — A

L’Exactitude Relative est similaire a la métrique Performance a— A, elle évalue I'exac-
titude par ’équation 1.38. Cependant, son interprétation est plus claire : plus le score est
proche de 1, plus I'estimation est exacte. Le résultat de cette métrique est donné dans la
Fig. 4.21, elle montre que le score de I'ER reste entre 0.7 et 1 pour A € (0,0.85), avec
une perte d’exactitude a partir de A = 0.85 en raison du fait que le RUL réel devient tres
petit a 'approche de la défaillance.
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FI1GURE 4.21 — Résultat de la métrique Exactitude Relative
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4.4.2.2 Pronostic de défaillance pour scénario S.I1

Dans cette partie, le jeu de données expérimental est réparti en deux sous-ensembles :
celui de I’apprentissage constitué des données relatives aux 499 premiers produits, celui du
test constitué des données relatives au reste des produits. Donc, le début de la prédiction
est tp = 500. Le temps de défaillance Tp = 953 est calculé également par I’équation 4.2.
La méthode Gamma-percentiles est appliquée pour la prédiction du RUL. Le RUL estimé
et son intervalle de confiance a 90% sont donnés dans la Fig. 4.22. Elle montre que le RUL
réel reste dans I'IC a partir de I'instant ¢ = 730.

800 -
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0 1 1 1 1 1 1 1 1
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Temps

FIGURE 4.22 — Le RUL estimé et son IC a 90% comparés au RUL réel

Ensuite, les métriques de performance sont également appliquées. La Fig. 4.23 montre
qu’avec o = 50, le HP est de 223 unités de temps, soit 49% du temps de prédiction.
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FI1GURE 4.23 — Résultat de la métrique Horizon du Pronostic

Les résultats de ’application de la performance o — A et le 'ER sont respectivement
donnés dans les figures 4.24 et 4.25. Ces résultats confirment 'efficacité de la méthode
proposée. Ils sont néanmoins moins exacts que ceux obtenus avec le scénario S.I, ce qui
est normal, car la méthode proposée est basée sur la technique d’apprentissage, ainsi, plus
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FIGURE 4.24 — Résultat de la métrique Performance o — A

I’ensemble de données d’apprentissage est riche et complet plus la méthode proposée est

efficace.
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FIGURE 4.25 — Résultat de la métrique Exactitude Relative

4.5 Application 2

Pour confirmer D'efficacité de 'approche de pronostic développée dans ce travail de
these, nous 'avons appliqué a un deuxieme équipement appelé Sub-atmospheric chemical
vapor deposition (SACVD), équipé par 7 capteurs détaillés dans la Table 4.4. La méthode
proposée est ainsi appliquée sur un tenseur de données de 7 capteurs (J = 7), 276 ob-
servations (K = 276), 590 plaques (I = 590), a partir du début de la dégradation (SO
pratique) jusqu'a la perte de performance (S1 pratique).

Les points significatifs sont donnés dans la Fig. 4.26 avec p = 50 percentiles, ils sont
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Type de capteur Numéro du capteur
Valeur d’Ozone concentré 1
Controleur de flux TEOS
Controleur de masse O2
Pression chambre
Pression Cryogenic
Valve régulateur
Injecteur voltage TEOS

| S| O = | W[ D

TABLE 4.4 — Ensemble des capteurs

liés aux deux capteurs Pression Cryogenic et Injecteur voltage TEOS. Une analyse de
corrélation avec p = 80 percentiles, montre que les points significatifs sont les mesures
du capteur 5 - Pression Cryogenic, donné dans la Fig. 4.27. L’avis de I'expert montre
que les dégradations typiques de la chambre de cette machine, comme l’encrassement de
la chambre ou un probléeme de pompage affectent généralement les mesures de Pression
Cryogenic. D’ailleurs, le cycle de vie du capteur Injecteur voltage TEOS est beaucoup
plus long que le cycle de vie du capteur Pression Cryogenic et il est moins affecté par
ces dégradations. Par conséquent, ce retour d’information de I'expert permet de valider
le résultat obtenu.
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FIGURE 4.26 — Les points significatifs avec p = 50 percentiles

Les trois premieres composantes principales sont montrées dans la Fig. 4.28, ot on
constate que la premiere composante principale montre une tendance progressive mais les
deux autres CP ne la montrent pas. Ce cas valide encore une fois le choix de la premiere
composante principale comme indice de santé.

Ensuite, la méthode des percentiles est appliquée sur I'indice de santé normalisé et le
résultat est donné dans la Fig. 4.29. Le seuil Sp = 0.85 est prédéfini comme dans 1’appli-

cation précédente. Le temps de défaillance réel est donc trouvé Tp = 471.

Dans cette application, seul le scénario S.II est appliqué, correspondant au pronostic
de défaillance avec les données incompletes et le processus de prédiction du RUL est mis
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FIGURE 4.27 — Les points significatifs avec p = 80 percentiles
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FIGURE 4.28 — Les trois premieres composantes principales des points significatifs
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FIGURE 4.29 — Les profils extraits par la méthode des percentiles sur I'indice de santé
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a jour a chaque inspection quand les nouvelles données sont disponibles. Le début de la
prédiction est tp = 300, les données de 'apprentissage constituent donc les données re-
latives aux 299 premiers produits. La méthode Gamma-percentiles est appliquée pour la
prédiction du RUL. Le RUL estimé et son intervalle de confiance a 90% sont donnés dans
la Fig. 4.30. Elle montre que le RUL réel reste dans I'IC a partir de I'instant ¢ = 395.
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FIGURE 4.30 — Le RUL estimé et son IC a 90% comparés au RUL réel

Les métriques de performance sont également appliquées. La Fig. 4.31 montre qu’avec
a = 20, le HP est de 76 unités de temps, soit 44% du temps de prédiction. Les résultats
de I'application de la performance o — A et le I’'Exactitude Relative sont respectivement
donnés dans les figures 4.32 et 4.33. Elles montrent qu’a partir de l'instant A = 0.56, le RUL
estimé reste dans l'intervalle des 20% d’exactitude. Ces résultats confirment 'efficacité de
la méthode proposée.
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F1GURE 4.31 — Résultat de la métrique Horizon du Pronostic

Les métriques de performance du pronostic présentées permettent de non seulement
comparer la performance des différentes méthodes mais aussi de vérifier si une méthode
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FIGURE 4.32 — Résultat de la métrique Performance o — A

Exactitude Relative

FIGURE 4.33 — Résultat de la métrique Exactitude Relative

répond aux performances souhaitées. Parmi elle, la métrique Horizon du Pronostic permet
de vérifier si une méthode répond a la performance HP £« : est-ce que I’'HP est un temps
suffisant pour une planification de maintenance efficace avec 'exactitude +a ? Autrement
dit, est-ce qu’on peut connaitre la défaillance suffisamment a 'avance (de HP unités de
temps) avec une exactitude £a ? Cette métrique est tres pratique dans I'implémentation
des méthodes dans le secteur industriel. Une interprétation des résultats obtenus dans
le contexte de la fabrication du semi-conducteur est nécessaire pour l'estimation de la
performance de ’approche de pronostic développée, les résultats obtenus de I'application
de la métrique Horizon du Pronostic sont donc choisis pour 'interprétation.

Interprétation des résultats

Dans I’Application 1, le temps de la fabrication de I’ensemble de 981 plaques échan-
tillonnées est de 40 jours. Ainsi, dans le scénario 1 ou I'estimation du RUL est réalisée sur
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I'IS de test, le temps du début de la dégradation jusqu’a la défaillance pour I'IS de test
est de 38 jours (soit 938 plaques). L’Horizon du Pronostic est de 628 + 50 plaques, soit de
25.6 £ 2 jours de fabrication.

Dans le scénario 2 de I’ Application 1, ’apprentissage du modele et I’estimation du RUL
sont réalisés sur un seul IS ou le temps total du début des données jusqu’a la défaillance
est de 39 jours (le temps de défaillance est a la 953°¢ plaque). L'Horizon du Pronostic
est de 223 4+ 50 plaques, soit de 9 + 2 jours de fabrication.

De la méme fagon, dans I’Application 2, le temps total est de 51 jours pour la fabri-
cation de '’ensemble de 590 plaques échantillonnées. L’Horizon du Pronostic est donc de
7+ 1.7 jours. L’interprétation des résultats est résumée dans la table suivante :

Temps total | Horizon du Pronostic £«
Application 1 - Scénario 1 38 jours 25.6 £2 jours
Application 1 - Scénario 2 39 jours 9 +2 jours
Application 2 - Scénario 2 51 jours 7 +1.7 jours

TABLE 4.5 — Interprétation des résultats obtenus

Dans la fabrication du semi-conducteur, les Horizons du Pronostic obtenus ci-dessus
sont suffisamment larges et précis pour planifier une maintenance efficace.

4.6 Conclusion

4.6.1 Applications considérées

L’approche du pronostic de défaillance développée dans les chapitres 2 et 3 a été appli-
quée dans ce chapitre sur des équipements industriels de fabrication de semi-conducteur.
Premierement, 'indice de santé brut est généré en utilisant les méthodes présentées dans
le chapitre 2 puis utilisé pour I'estimation du RUL en utilisant les méthodes détaillées
dans le chapitre 3. Les résultats obtenus montrent que la génération de l'indice de santé
brut par la méthode SP-ACP, associée a la méthode Gamma-percentiles pour 'estima-
tion du RUL est I'approche qui donne le meilleur résultat par rapport a la robustesse aux
bruits et perturbations, exactitude de I’estimation, temps de calcul et facilité de mise en
oeuvre.

L’approche de pronostic multi-modes n’a pas été appliquée dans ce chapitre sur les
données réelles car I'ensemble de données nécessaires a ’application n’est pas disponible.
La validation de cette méthode sur des données expérimentales fera 'objet des travaux
de recherche a venir.
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4.6.2 Perspective d’implémentation dans le milieu industriel

Une des finalités industrielles de ce travail de these est de remplacer a terme la stra-
tégie de maintenance préventive (PM) par une stratégie de Maintenance Conditionnelle
(CM), grace a la méthode développée dans ce travail.

Les données et résultats de la premiere PM sur I’équipement seront utilisés pour cal-
culer les seuils SO et S1 pratiques et I'identification des parametres du processus Gamma,
I’algorithme proposés sera ensuite implémenté et aura comme premier objectif d’estimer
le RUL avant que I’équipement n’arrive a 1’état de santé enregistré lors de la premiere PM
(seuil S1). Cela permettra a I'industriel de planifier les autres arréts pour maintenance en
fonction du RUL annoncé.

La méthode des points significatifs peut étre utilisée pour ajuster le seuil S1 en donnant
a 'industriel les valeurs des capteurs et observations pertinentes correspondant a cet état.
L’expertise de 'industriel sera ensuite utilisée pour évaluer les valeurs trouvées et ajuster
le seuil S1 pour étre au plus pres de la défaillance, sachant que I'IC assurera les marges
de sécurités requises.

Contraintes de mise en oeuvre

Les contraintes de mise en oeuvre de la méthode développée dans les unités de pro-
duction de STMicroelectronics sont principalement liées aux techniques d’acquisition et
de traitement des données en ligne, que I'on peut résumer comme suit :

e Le logiciel d’enregistrement induit des erreurs dans les données collectées. Un exemple
d’incident logiciel est donné dans le Fig. 4.34, il affecte les données collectées entre
le produit 2844 et le produit 4411. Ce type d’incident n’affecte pas la qualité des
produits et n’est traité qu’apres un certain temps.

60

Indice de santé généré

40 i '
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Produit

F1GURE 4.34 — Exemple d’un incident de logiciel affectant I'indice de santé généré

e [’implémentation de 'approche développée nécessite un tenseur de données, de
meme taille pour tous les capteurs sur tous les produits, ce qui n’est pas le cas des
données disponibles car : (i) les mesures des capteurs ne sont pas toutes échantillon-
nées a la méme fréquence : la fréquence d’échantillonnage dépend de la dynamique
de T'objet physique mesuré et de la nature du capteur. Par exemple : la dynamique
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de la température évolue plus lentement que celle de la tension, donc leur fréquences
d’échantillonnage sont différentes. Cela requiert un algorithme pour remettre les me-
sures des capteurs sur un méme nombre d’observations; (ii) l'incertitude liée a la
durée du traitement des mémes produits sur un méme équipement ; qui donne lieu
a des vecteurs de mesure de tailles différentes. Ce qui va donc nécessiter la mise en
place d’algorithmes d’alignements de données pour avoir des données de méme taille
dans le tenseur.

Indice de santé

_ 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800
Produit

FI1GURE 4.35 — Exemple de I'indice de santé avec une pause de machine

La présence assez souvent d’alarmes et de pauses machine. Chaque alarme est liée
a un parametre a surveiller et signale une anomalie de fonctionnement. Les alarmes
sont classées en deux catégories :

- Alarmes strictes : si 'anomalie peut provoquer un rejet des produits ou une perte
de performance importante. Ce type d’alarmes est suivi d'une CM ou PM.

- Alarmes mon strictes : si 'anomalie est peu importante et son traitement peut
attendre les prochaines interventions.

Les pauses machine peuvent étres liées soit a une baisse de productivité, soit a
des pannes locales qui n’affectent pas les mesures (arrét d’'une pompe, un robot de
transport, etc.) soit des interventions (PM ou CM). Il est difficile dans ces conditions
d’avoir pour 'apprentissage une fenétre d’observation sans alarmes ou pauses. La
Fig. 4.35 illustre une fenétre d’observation entre deux PM qui contient une pause
de deux semaines entre les produits 281 et 282 a cause d’'une baisse de productivité.
Lors de la remise en fonctionnement (produit 282), I’équipement a subit un réglage
de ces parametres de régulation, provoquant un saut important des caractéristiques
entre le produit 281 et le produit 282.
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Conclusion

Les travaux de recherche présentés dans ce manuscrit ont été réalisés dans le cadre
du projet industriel MAGE, et concernent le développement d’une approche de pronostic
de défaillance applicable a des systemes de production en série. L’objectif premier de ce
travail de these est donc atteint grace a la proposition d'une méthode originale de pro-
nostic de défaillance des systemes de production en série, validée en simulation et sur un
équipement de production de semi-conducteur.

La méthode de pronostic développée dans ce manuscrit a une structure horizontale
organisée en trois modules, et une méthode de calcul originale a été développée dans
chaque module. La premiere difficulté du pronostic de ce contexte réside dans 'extraction
des caractéristiques de la dégradation de I’équipement a partir d'un tenseur de données.
Cette problématique a été résolue par le développement de trois méthodes de réduction
de données. La méthode appélée PS-ACP est sans doute la plus originale. Pour montrer
I'efficacité de cette méthode par rapport aux autres méthodes, une analyse comparative
a été réalisé sur un exemple d’illustration dans le chapitre 2 et les résultats obtenus sont
satisfaisants.

L’approche proposée est partie de 1'idée d'une génération des caractéristiques de la
dégradation, agrégées en un seul indice a partir du tenseur de données, puis la modéli-
sation de sa tendance pour l'estimation du RUL. Le profil commun de I'indice de santé
réel présente une tendance progressive noyée dans le bruit et la perturbation, nous avons
donc proposé dans le chapitre 3 une méthode de pré-traitement appelée méthode des
percentiles pour générer des profils monotones qui décrivent la dégradation. Contraire-
ment aux méthodes de pré-traitement temporelles et fréquentielles existantes, la méthode
proposée n’engendre pas de perte d’information et ne provoque pas une déformation du
profil de la dégradation. La méthode des percentiles est associée au processus Gamma
pour la modélisation de la dégradation et I’estimation du RUL. L’approche de pronostic
développée dans ce chapitre a été appliquée sur les données des équipements de produc-
tion industrielle et les résultats sont analysés et comparés a ceux obtenus par d’autres
méthodes. L’analyse comparative basée sur la robustesse aux perturbations, ’exactitude
du RUL estimé et la facilité d’implémentation a montré I'efficacité de I’approche proposée.
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Perspective

L’implémentation sur une ligne de production de semi-conducteur chez STMicroelec-

tronics est une des perspectives prévues pour ce travail de recherche. Pour le faire, les
points suivants devront faire I'objet d’une étude approfondie :

L’influence de processus de régulation doit étre analysés et prise en compte.

La méthode proposée dans ce manuscrit nécessite une étape d’apprentissage réali-
sée hors ligne, I'adaptation de cette approche a I'apprentissage en ligne est une des
perspectives de recherche a développer.

Les seuils de détection d'un début de dégradation et de défaillance sont prédéfinis
dans ce travail. Il existe dans la littérature des méthodes permettant le calcul de ces
seuils mais 'analyse de la robustesse de ces méthodes et leur implémentation dans
le milieu industriel reste d’actualité.

Bien que la méthode des percentiles peut étre appliquée en tenant compte de tous
les percentiles, la formalisation du choix du percentile pour affiner I’extraction de la
tendance de dégradation est nécessaire.

Une étude du cas ou les perturbations ne sont pas indépendantes avec la dégrada-
tion dans 'extraction de l'indice de santé; et une étude du cas ou I'hypothese de
monotonie n’est pas vérifiée dans la modélisation de la dégradation sont deux des
perspectives théoriques a réaliser.

Dans ce manuscrit, un travail de recherche sur le développement d’une méthode de

pronostic de défaillance des systemes a fonctionnement multi-modes a été proposé et des
résultats préliminaires sont présentés. La validation de cette approche sur un exemple
expérimental sera réalisée dans des travaux de recherche futurs.
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DME
DO
EPQ
EMV
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LC

MM

RN
RUL
RD-ACP
RD-ACPM
PECVD
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PS-ACP
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Abréviation

Deux dimensions

Trois dimensions

Analyse en Composantes Principales
Composantes Principales

Décomposition en Modes Empiriques
Décomposition en Ondelettes

Erreur de prédiction quadratique

Estimation du maximum de vraisemblance
Fonction de Densité de Probabilité
Intélligence Artificielle

Intervalle de Confiance

Indice de Santé

Limite de Controle

Multi-modes

Réseaux de neurones

Remaining Useful Life (Temps de vie résiduel)
Reconstruction de la dégradation par I’ACP
Reconstruction de la dégradation par I’ACP Multi-voies
Plasma Enhanced Chemical Vapor Deposition
Sub-Atmospheric Chemical Vapor Deposition
Points significatifs combinés avec I’ ACP
Uni-mode
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