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Résumé— Ce papier est dédié au diagnostic prédictif sous
contrainte temporelle 4 base de modéle. La démarche est
fondée sur la synthése d’observateurs. La méthodologie pro-

IS

posée concerne les systémes a échelle de temps multiple.
L’objectif est d’identifier les paramétres du modeéle du sous-
systéme & dynamique lente dont la structure est assumée
étre connue, a partir de la connaissance des entrées et sor-
ties du sous-systéme a dynamique rapide. Le but principal
est ’estimation du temps de vie restant de ce systéme. La
méthodologie est illustrée sur un systéme non-linéaire d’os-
cillateur mécanique a double potentiels magnétiques non
stationnaires.

Mots-clés— Pronostic, diagnostic prédictif, observateurs a
entrées inconnues.

I. INTRODUCTION
A. Diagnostic et pronostic

La surveillance des systemes technologiques est devenue
une préoccupation majeure dans le monde industriel. Ainsi
ces trente dernieres années, la communauté des automa-
ticiens a développé des méthodologies de diagnostic afin
de détecter et de localiser des éventuels défauts. Toutefois,
ces méthodologies du diagnostic ne permettent pas d’anti-
ciper de maniere précoce 'apparition de ces défauts sur le
systeme.

En l'espace d’une décennie, des méthodologies dites de
pronostic ont été congues pour estimer le temps de vie
restant (TVR) de systémes et d’anticiper 'apparition de
défauts. Néanmoins, il convient de préciser qu’actuellement
dans la littérature concernant le concept dit de pronostic,
on ne dispose pas d’une définition universelle. Récemment,
un état de D'art intéressant présentant les différentes ap-
proches pour ce nouveau concept a été proposé [7] et un
état de l’art des définitions du pronostic est présenté dans
[13]. D’une fagon générale, les approches pour le pronostic
sont trois types. Le premier type est fondé sur la connais-
sance et 'expérience (PBCE) [4], [6], [15], [17], le deuxiéme
type se définit par le pronostic guidé par les données (PGD)
[11], [12], [21], [22], [23]. Enfin le troisitme type fonde le
pronostic & base de modele (PBM) [2], [3], [14], [18]. Ce-
pendant, peu de travaux de recherche ont été conduits sur
le pronostic a base de modele.

B. Contribution et organisation du papier

Ce papier traite du probleme du diagnostic prédictif.
Plus précisément, on s’intéresse a la problématique de
I'estimation du temps de vie restant sous une contrainte
temporelle. Il convient de préciser que la contrainte du
temps est introduite pour donner toute la pertinence a la

prédiction. Une prédiction tardive perd de son intérét. Pour
répondre au probléeme de la prédiction du temps de vie res-
tant du systeme, une méthodologie s’appliquant sur des
systemes a échelles de temps multiples est proposée. L’ob-
jectif est d’identifier les parametres du modele du sous-
systeme a dynamique lente dont la structure est assumée
étre connue, a partir de la connaissance des entrées et sor-
ties du sous-systeme a dynamique rapide. La méthodologie
est basée sur la synthése d’observateurs a entrée inconnue
a convergence en temps fini.

Le papier est organisé comme suit. La section II
présente une définition mathématique du diagnostic
prédictif sous contrainte temporelle. La section III intro-
duit la méthodologie de diagnostic prédictif sous contrainte
temporelle & base de modele, basée sur la synthese
d’observateurs. La section IV illustre la pertinence de
la méthodologie développée en III sur un oscillateur
mécanique avec double potentiels magnétiques non station-
naires. La section V conclut le papier et présente des pers-
pectives futures.

II. DEFINITION DU DIAGNOSTIC PREDICTIF SOUS
CONTRAINTE TEMPORELLE ET MODELE DE
REFERENCE ASSOCIE

A. Définition
Le processus de l'estimation du temps de vie restant

(TVR) peut-étre décrit par la figure 1.
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L’horizon de temps lié a l'analyse de 1’état de santé
du systeme décrit a la figure 1 peut-étre subdivisé en
deux sous-parties comme illustré a la figure 2. L’intervalle
I, = [to,tep) est un intervalle de temps de contrainte de
prédiction. t., représente le temps maximal & partir du-
quel une prédiction peut-étre réalisée. Pour un temps de
prédiction t, C Iy, une prédiction de I'état de santé est
réalisée a partir de ’ensemble des observations du systeme
sur Uintervalle I, = [to,tp]. Le temps de vie restant d’un
systeme est défini comme étant try g = tq — ¢p.

Un systeéme est défini par un couple {S,U}. Soit S =
Sy U Sp défini comme l’ensemble des états du systeme.
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Fig. 2. Découpage temporel de I’état de santé du systeme pour le
diagnostic prédictif sous contrainte temporelle

Sn comme étant I'ensemble des états du systéme associé a
un fonctionnement normal, Sp comme étant I’ensemble des
états du systeme associé a un fonctionnement défaillant. U
est un ensemble des commandes admissibles. Soit un inter-
valle T = [tg, oo défini comme un horizon de temps.

Une prédiction de 1’état de santé d’un systéeme com-
mandé est définie comme étant 'action d’annoncer a
lavance (t, < t4) le temps de vie restant d’un systeme
avant qu’une défaillance n’apparaisse sur ce dernier.

Définition : Etant donné U C U et I, C I, le diag-
nostic prédictif sous la contrainte temporelle 1., consiste a
prédire le temps de vie restant ¢y r du systeme a partir
du temps t, € I.p.

Remarque 1 : Dans ce travail, on considere que le diag-
nostic prédictif est la capacité a prédire le temps de vie
restant ¢ty g du systéme sans contrainte temporelle fixée.
Seule la contrainte ¢, < tq doit-étre respectée afin de rester
dans le cadre d’une prédiction.

Remarque 2 : Dans le cadre de la réalisation d’un diag-
nostic prédictif sous contraite temporelle sur un systeme
industriel, I'intervalle de prédiction I., peut-étre fourni
par exemple par un expert de la maintenance. En ef-
fet, la connaissance a priori de la durée de vie moyenne
I; = [0, fd] d’un systéme (4 définissant une estimation du
temps moyen de défaillance) permet de fixer I, tel qu'un
utilisateur réussisse, suite a une prédiction, a planifier et a
réaliser au minimum ’action de maintenance, sans avoir a
subir la défaillance.

B. Modeéle considéré

Dans ce travail, nous supposons que le comportement du
systéme peut-étre décrit (voir aussi [1], [2] et [18]) par le
modele a échelle de temps multiple suivant :

fi_ = f(mve(d))?u)vx(tO) = Zo

o= eg(m, ¢)’ (b(tO) = ¢o (1)
Yy= h(IC,(b,u)

x € R™ est I'ensemble des états a dynamique rapide. 6 €
R" est le vecteur des parametres assumé étre une fonction
de ¢ € R*, 'ensemble des états & dynamique lente. u € R™
est un vecteur d’entrées. Le ratio d’échelle de temps entre
I’état du systeme a dynamique lente et 1’état du systeme a
dynamique rapide est défini par 0 < ¢ < 1. y € RP est le
vecteur des sorties. f, g, h sont des fonctions différentiables.

III. DESCRIPTION DE LA METHODOLOGIE

Cette méthodologie se décline en trois étapes. L’étape de
la synthese d’observateurs a entrée inconnue a convergence
en temps fini afin de reconstruire 1’état a dynamique ra-
pide du systéme x en temps fini est introduite dans ITI-A.
L’étape ou I’état a dynamique lente ramené a une entrée
inconnue du systeme est estimé, est présenté dans III-B.
Enfin, 'étape ou les parametres du modele du sous-systeme
a dynamique lente sont identifiés et ou le modele compor-
temental estimé du systéeme est utilisé pour réaliser une
prédiction du temps de vie restant du systeéme, est décrit
dans III-C. La méthodologie proposée est résumée dans la
figure 3.

A. Synthése d’observateur

Sous T’hypothese de linéarité de la sortie, de son
indépendance au regard de ’entrée et de la variable d’état
a dynamique lente et en ne considérant que la dynamique
de Iétat du systéme (1), on obtient en développant f :

{ & = Aoz + Bou + A(z,u, @)

y=Cz (2)

Hypothese 1 : On suppose que le A = DA, ou D est une
matrice vérifiant rang(D) = ¢ < p.

Dans ce qui suit, nous allons synthétiser un observateur
a entrée inconnue. En effet, nous considérons la partie A
comme étant inconnue. Notre démarche de synthese est
celle donnée par [16]. Ainsi la variable & dynamique lente
d’état & dynamique lente et la non-linéarité du systeme a
dynamique rapide sont regroupés dans une seule variable
considérée comme inconnue.

Sous I’hypothese 1, le systéme s’écrit :

{@:Aw+Bw+DAmmw@

y=Cx (3)

D’apres ’hypothese 1, il existe ¢ vecteurs indépendants.
Soit D1 € M,, 4 la matrice constituée de ces vecteurs. Dans
la suite, on assume ’hypothese suivante.

Hypothese 2 : La matrice C D est de rang plein colonne.

Soit N € M, (,_q) une matrice pouvant se construire
grace au théoreme de de la base incompléte en pre-
nant les vecteurs orthogonaux aux ¢ vecteurs colonnes
indépendants de la matrice D. On définit une matrice de
transformation d’état non singuliere T = [N Dl] telle
que z =1T7.

Le systéme obtenu apres Iapplication de la transforma-
tion T est défini par :

{ T = EOE + Bou + T DAL (T, u, d)

y=0C7 (4)

Les matrices utilisées dans (4) sont définies par :

— Ay A
Ay = TflA T = 711 12:| ,
0 0 EQI Az

= B
— -1 _ 1
5= 2]

C=CT
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Fig. 3. Résumé de la méthodologie de diagnostic prédictif sous contrainte temporelle a base de modele

Le vecteur d’état T = [fl, Eg} est décomposé en deux par-
ties, une partie T; € R™~7 n’est pas affectée par I'influence
de 'entrée inconnue A; et une autre partie To € R? qui est
affectée par I'influence de I'entrée inconnue Aj.

Soit une matrice de transformation non singuliere P~!
traitant les opérations sur les colonnes de D et rang(P) =n
telle que :

{ T = Ao + Bou+ T 'DP~'PA (T, u, ¢)

y=Cx
Les matrices précédemment citées dans (5) sont définies
comme suit :

(5)

E — T—IDP—l — On—q,n—q O’ﬂ—q,q
q,n—q Iq,q

E’U(f, U, ¢) = PAl(fa U, (b)
Le systeme (5) s’écrit sous la forme compacte suivante :
il = Enfl + 512f2 + Elul
Ty = Ao1T1 + ATy + Bous + 04
y=C%

(6)

T . . .
avec la commande u = [ul ug] de dimension appropriée
et vy = (PA1)4,4(T, u, ¢).

Sous I’hypotheése 2, une transformation sur la sortie
Y= [@1, @2] = U1y est réalisée avec les matrices définies

par U = [CD; Q], U™' = [U; UQ]T’ Q € My, (p—q)
Ui € Mgy, Us € My_gp.

Apres l'application de la transformation de sortie, le
résultat suivant est obtenu :

Y, = Uy = UCNZTy + T
Yoy = Uzy =UsCNz4
D’apres (7), on déduit :
Ty =Uy — U CNTy

En remplacant (9) dans la premiere équation de (6), et en
considérant l'expression de sortie (8), le systéme suivant
est construit :

{ 7y (t) = AyTy (t) + Byu(t) + Evy(t)
7

2(t) = C171 (10)

Les matrices décrites dans (10) sont définies par :

Ay = Ay — AUCN

Ey = AUy

C1 =UsCN
Si la paire (Ahél) est détectable, un observateur
d’ordre réduit peut-étre congu a partir d'une procédure
conventionnelle de conception d’un observateur de Luen-
berger, afin de reconstruire une partie du vecteur d’état
non affectée par I'influence de ’entrée inconnue.

Sous les conditions suivantes (se référer & [20])

rang(CD1) = rang(D)
slh_qg— A —Ai

CN } =n,Vs € C,Re(s) >0

rang [

l'observateur & entrée inconnue suivant existe :

T (t)

(12)
Seule l'utilisation d’un observateur, dont les états es-
timés convergent asymptotiquement vers les états a dyna-
mique rapide du systéme, a été réalisée pour (3). Dans le
cadre du diagnostic prédictif sous contrainte temporelle, la
contrainte sur I'intervalle de prédiction implique que l'esti-
mation des états x, ¢, ¢ doivent-étre estimés précisément,
a partir d’un temps to+7. 7 est défini aussi petit que désiré
par 'utilisateur. La prédiction du temps de vie restant du
systeéme sera ainsi plus précise. Pour cela un observateur a
entrée inconnue a convergence en temps fini est utilisé.

Un observateur & entrée inconnue (12) & convergence en
temps fini (se référer a [20]) pour le systéme (3) s’écrit sous
la forme compacte suivante :

Fz(t) + Hy(t) + Gu(t)
KK [2(t) — ef72(t — 7)]
q(t)
Ury(t) — U1CNq(t)



Les matrices de I’équation (13) sont définies par :

_ Fl Onfq,nfq _ L1U2 + El
F= |:an,77,(1 F2 :| ’H a |:L2U2 + E1:|

B T -1
G =[] KK = gy Ougai] [5 775]

s = [ﬁ“ﬂ JFy= Ay — (LUs + E)Cy,i = 1,2

n—q
z décrit I'état courant de l’observateur, g est 1’état es-
timé du systéme transformé (10). Pour H et 7 fixés,
sous les conditions que F soit de Hurwitz et que
det([S eFTS]fl) # 0, on obtient :

Yt >ty +7,q(t) = T1(t),2(t) = T [28}

B. Estimation de l’entrée inconnue, de l’état a dynamique
lente et de sa dynamique

Apres avoir reconstruit précisément 1’état a dynamique
rapide du systéeme en un temps fini 7, ’entrée inconnue est
estimée en un temps fini 7 également par dérivation de (7).
L’entrée inconnue est définie par :

Uiy + (—U1CN211 + U1CNZ12U10N —Zgl

+A2U1CN)q + (~U1CNB; — Ba)u
+(=U1CN AUy — AgUn)y

v =

(14)

Remarque 3 : (14) posseéde une expression de dérivée
de sortie. Calculer numériquement une estimation de la
dérivée d’un signal bruité pose le probléeme de la précision
du résultat obtenu suivant la technique utilisée. Le lec-
teur pourra se référer a [9], [19] dans lesquels une méthode
proposée permet d’approximer avec précision la dérivée
numérique d’un signal bruité. Le dérivateur proposé est
basé sur un calcul d’intégrales & temps itéré (possédant
les propriétés de filtre passe bas), atténuant ainsi effet du
bruit sur 'estimation de la dérivée d’un signal bruité.

La relation entre ’état a dynamique lente et ’entrée in-
connue basée sur (14) et (5) peut ainsi étre établie.

Di = PA( x u, (;S

PN lon an—q On— q,q] l
0g,n—q Iqq

(PA )'n q,n— q J)

(PA1)gn- q(I u,qS)

(15)

(PA)n—qq(T, ,@]
(PAl)qu(% d’)

Finalement, I'estimation du vecteur d’état & dynamique ¢
de dimension q est obtenue en résolvant le probléeme inverse
ci-dessous :

Ug = (PAl)q-,q(%andA’) (16)

Le résultat suivant est déduit.

Proposition : ¢ est solution de ’équation (16) ol u est
connu et T, ¥, sont estimés.

C. Identification des parameétres du modeéle a dynamique
lente du systéeme

L’objectif de cette étape est d’identifier les parametres du
modele du sous-systeme a dynamique lente dont la struc-
ture est assumée étre connue. La structure suivante pour le
modele du sous-systéeme a dynamique lente est définie par :

X M ~ .
¢ =Y Pi(i)¢
j=1

P;(Z) est I'expression polynomiale de & et les conditions
spécifiques sont décrites comme étant :

(17)

A\ k1 ske  sky
Pi(z) = E Apeit &2 ... 2o and
P
ki+ko+...+kp=N
k2, kn <N
. S . 1T .
telle que & = [scl To xn} et A, soient des ma-

trices de dimensions appropriées, composées de coefficients
a identifier par résolution d’un probleme d’optimisation.

Soit e 'erreur d’estimation définie par |le] = ||¢ — ¢||.
Un algorithme d’optimisation basé sur les moindres carrés
permet de trouver une solution au probleme d’optimisation
min(|le]|?) = min(||¢ — ¢||2) sous contraintes de minimisa-
tion de 'erreur quadratique.

Finalement, sur l'intervalle de prédiction considéré, un

modele estimé composé du sous-systéeme a dynamique ra-
pide et du sous-systeme a dynamique lente est obtenu.
Ce modele estimé est ensuite utilisé pour réaliser un diag-
nostic prédictif sous contrainte temporelle. La prédiction
est réalisée sous hypothése de la connaissance future de
Ientrée u C U°. Le modele estimé est ainsi simulé jusqu’a
défaillance et le temps de vie restant est ainsi déterminé.

IV. APPLICATION SUR UN OSCILLATEUR MECANIQUE A
DOUBLE POTENTIELS MAGNETIQUES NON
STATIONNAIRES

L’objectif de cette partie est d’illustrer la méthodologie
présentée en partie III sur un oscillateur mécanique a
double potentiels magnétiques non stationnaires pour deux
exemples de sollicitation. Les résultats de prédiction pour
ces deux exemples de sollicitation seront présentés et com-
parés.

A. Présentation du systéme

Le systéeme (présenté en figure 4) est un oscillateur
mécanique a double potentiels magnétiques non station-
naires. Il se décompose en un sous-systeme mécanique
couplé a un sous-systeme électromagnétique. Suite a une
décharge progressive de la tension a vide ¢ de la bat-
terie alimentant les électroaimants, la décroissance de la
raideur du potentiel dans les électroaimants diminue les
oscillations de 'oscillateur mécanique, et parallelement le
déplacement de la tige avec sa masse excite le sous-systeme
électromagnétique.

B. Modeéle de comportement du systeme

Pour décrire le comportement du systeme. Le modele
basé sur les équations de l'oscillateur de Duffing & un degré



Fig. 4. Oscillateur mécanique a double potentiels magnétiques non
stationnaires

de liberté de [5] sera utilisé.

K(9 /\) P2 =

: 2K (A—0)0
1+K(19—/\)2w + |:(1+K((0 A) 7y2 +7"} V=29

¢ =—ep(1+7(¢—n)?)
(18)
Le systeme (18) peut-étre rééerit en considérant le chan-
gement de variables (x1,x2) = (6, 6) comme suit :

iliflfg

K(Ilf)\)

(1—a1)z1 +u—azzh — mﬁﬂ

1“2 = —[Ll“l —

b= 1+ K@ -2 (¢ - [ 25852 +1] )

¢ =—e(1+~(p—n)?)

(19)
L’espace des phases décrit par le vecteur d’état a dy-
namique rapide (#,6,v) € R?, décrivant respectivement
I’angle de l'oscillateur mécanique, sa vitesse angulaire et le
courant dans le circuit des électroaimants. Le vecteur d’état
a dynamique lente ¢ € R traduit I’évolution de la tension
a vide de la batterie. u décrit la commande du systeme.

W, a1, asg, le coefficient d’inductance variable K| le ra-
tio d’échelle de temps de relachement pour le sous-systeme
électromagnétique r au regard de la période naturelle d’os-
cillation du sous-systeme mécanique, le ratio d’échelle de
temps entre les systemes a dynamique rapide et lente
0 <e<xl1l, v>0etn > 0 sont les constantes compo-
sants le modele.

Analysons les points d’équilibre associés au sous systeme
mécanique décrit par le vecteur d’état réduit (x1,z2). On
pose 1 = x3 = &2 = 0, u = 0 et on néglige le terme
mﬂ?&%w traduisant l'image de 1’ effet de la va-
riable a dynamique lente sur le sous-systéme mécanique,
il existe trois points d’équilibre (z7*,0);=12,3 = (zi* =0

1
(=l oy P o= —
[ % [e%1

(a1—1) 0

ou z7? ,0). Le point

d’équilibre (x7',0) est une selle (instable) et les points
d’équilibre (x72,0), (25*,0) sont deux puits (stable).

Le modele décrit par (19) décrit le comportement du
systeme dans le cas ou la tension de la batterie appartient
a lintervalle [y, ¢, [ 01 dn est la tension nominale de la
batterie a vide. Afin de décrire le comportement complet
du systeme, une contribution de deux autres modeles se-
ront présentés traduisant le comportement du systeme pour
deux autres intervalles de fonctionnement. Un modele 2
modélise le cas ou la tension de la batterie appartient a I’in-
tervalle |, , 0] lorsqu’un circuit de protection par exemple
déconnecte la batterie alimentant les électroaimants avant
une dégradation irrémédiable. Un modele 3 de transition
est proposé dans le cas ou la tension de la batterie appar-
tient & U'intervalle @, , ¢, [ Détaillons ces deux modeles.

Le modele 2 est une modification du modele 1 du sous-
systeme mécanique.

g = —pidy + (1 — 1)z +u — azaf — (1+I}{((J:Unll /}\))2 ?
(20)
Avec les mémes hypotheses que le modele 1, 'ana-

lyse des points d’équilibre du sous-systeme mécanique du
modele 2 révele l'existence d’un point d’équilibre triple
(27,0)i=1,2,3 = (0,0).

Enfin un modele 3 est une modification du modele 1 du
sous-systeme mécanique. On supposera que le parametre
—(1 — 1) évoluera de maniére linéaire & la variable & dy-
namique lente ¢ sur Uintervalle ¢, , dc, [-

e () o 222))

+(1—aq) (¢°1 +¢°2)] T — a3z +u

D, — Doy
K(.’L‘l — )\) 2
e TS VEIE )

Ce modele 3 permet donc la jonction entre les deux
modeles 1 et 2 de comportement du systéme au niveau
de I’évolution de certains parametres physiques.

Pour la simulation, les valeurs numériques affectées aux
coefficients sont fixées a : u = 0.088, a; = 2.6558, a3z =
0.8805, K = 0.07, e = 5.5 1072, r =8, v = 1, n = 10.539.

C. Identification de la dynamique du sous-systeme a dyna-
mique lente

Dans cette sous-section, la méthodologie de diagnos-
tic prédictif sous contrainte temporelle décrite en III sera
appliquée sur l'oscillateur mécanique a double potentiels
magnétiques non stationnaires. L’utilisation directe de la
méthodologie décrite dans la partie IIT n’est pas envisa-
geable pour I'ensemble du vecteur d’état (6, 9, ) € R3. En
effet, la troisitme équation différentielle du systeme (19)
décrivant le comportement dynamique de 3 n’appartient
pas a la classe décrite par (3). Notre méthodologie sera ap-
pliquée sur le sous-ensemble du vecteur d’état (6,0). L'ex-
pression de l'entrée inconnue (2) sur 'exemple d’applica-



tion prendra la forme suivante :

0
A(x,u, ¢) = 3 K(z1-)) 2 (22)
—3T] — AFR @Dz Y
. , . 10
Pour cet exemple, la matrice d’observation est C = 0 1l
La matrice de distribution D décrite dans (3) est di-
rectement sous la forme escomptée D = {8 g] donc

Aq(z,u,¢) = Az, u, ¢). Les matrices T et P dans ce cas
simple d’application sont égales a la matrice identité. La

1 0
Les matrices de ’observateur a entrée inconnue et & conver-

S50 51
o =)

0 1
G = M, S = M KK = [10.5083 —9.5083].

. . . 1 1
matrice de transformation des sorties est U~! = { ]

gence en temps fini sont F' =

L’expression de 1), solution de (16), est décrite par :

(23)

Il—)\

. A 1/2
b= (O (50 4 g,))

Sur [to + 7, 00[, I'estimée ¢ dans (23) est égale & ¥ en-
trainant que 1& converge vers 1/1 si &1 # A. Deux cas de
sollicitation du systeme seront illustrés, ’exemple 1 de sol-
licitation du systéme correspond & une entrée ol Vt € RT,
z1(t) # A. Le deuxieéme exemple de sollicitation correpond
a une entrée ou It;, ¢ = 1,..., N tel que z1(¢;) = .

D. Exemple 1 de sollicitation du systéme

On souhaiterait solliciter le systéme avec une entrée par-
ticuliére uy (¢) telle que 1) issue de (23) ne possede aucune
singularité. L’entrée proposée est u1(t) = —fF + fcos(t)
avec f = 0.5, Q =1.7608, 8 = 0.5.

La figure 5 montre la reconstruction des états du systeme
grace a l'observateur.

@ 6
‘Temps en secondes.

Fig. 5. Reconstruction des états a dynamique rapide du systéme

Suite a une dérivation numérique du signal de sortie,
I’estimation de l’entrée inconnue est illustrée en 6.

La figure 7 illustre I'estimation 1& de .

Suite & une dérivation numérique de 1, la figure 8 illustre
Iestimation ) de 1.

A partir de la troisieme équation différentielle de (19), ¢
est estimée et représentée dans la figure 9. Une procédure
d’extrapolation de la trajectoire de (;Ab(t) sur l'intervalle
t € [to, 7] est réalisée, car cet intervalle était nécessaire a la
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Fig. 9. Estimation de ¢

convergence de 'observateur d’état et ne reflete pas le com-
portement de variable d’état estimé. Ceci permet d’estimer
la condition initiale ¢y a 'instant ¢g.

Suite & une dérivation numérique, la figure 10 illustre

I’estimation g?) de ¢

oasf

Tomps en seconde

Fig. 10. Estimation de ¢

A partir de l'estimée de I’ensemble des variables d’état
précédentes, il est possible d’identifier les coefficients e, =,
7 de la classe de modeles des variables d’état a dynamique



lente du systeme (19).

Pour différents intervalles de prédiction I, considérés,
une procédure d’identification fournit une estimation des
coefficients de la classe de modeéle des variables d’état a
dynamique lente. Un diagnostic prédictif sous contrainte
temporelle est réalisé par intervalle considéré en simulant
le systéme estimé (19) jusqu’a défaillance, & partir de la
connaissance de la sollicitation future du systéme apres 'in-
tervalle de prédiction. Sur chaque intervalle de prédiction,
une comparaison de la précision de prédiction est réalisée
en figure 11 entre 1’état ¢ de référence et les différentes
prédictions estimées de D'état .

phi-référence

phi-estimée-1p=[0 150=]
phi-estimée-1p=[0 175s]
phi-estimée-1p=[0 200s]
phi-estimée-1p=[0 250=]
phi-estimée-1p=[0 300=]

Amplitude de phi

i i i i i P
150 200 250 300 350 400 450 s00
Temps en seconde

i i
o 0 100

Fig. 11. Diagnostic prédictif sous contrainte temporelle pour
différents intervalles de prédiction considérés

En considérant un intervalle de prédiction de [0 2008]
et une tension critique de batterie de 4V, le diagnostic
prédictif sous contrainte temporelle réalisé est tres précis
avec un taux de confiance élevé, prédisant a ¢, = 200s une
défaillance du systeme a 399s. Le systeme est en réalité
considéré comme défaillant a partir de 395 secondes soit
une erreur relative de 1%. Ainsi, le temps de vie restant
estimé est de 199s.

E. Ezemple 2 de sollicitation du systeme

Le systéme sera sollicité avec 'entrée de référence us(t) =
feos(Qt) avec f = 1, Q = 1.7608. La présence de sin-
gularités dans l'estimation de 1/3 est évitée en retirant un
ensemble d’intervalles contenant les points singuliers ainsi
que leurs voisinages. Puis, une procédure d’interpolation
sera utilisée afin de compléter I'horizon d’estimation de
1. Enfin, la méme procédure que dans IV-D est suivie.
Sur chaque intervalle de prédiction, une comparaison de la
précision de prédiction est réalisée en figure 12 entre la va-
riable ¢ de référence et les différentes prédictions estimées
de Détat ¢.

En considérant un intervalle de prédiction de [0 2008]
et une tension critique de batterie de 4V, le diagnostic
prédictif sous contrainte temporelle réalisé est précis avec
un taux de confiance élevé, prédisant a ¢, = 200s une
défaillance du systeme a 404.1s. Le systeme est en réalité
considéré comme défaillant a partir de 395 secondes soit
une erreur relative de 2,3%. Ainsi, le temps de vie restant
estimé est de 204.1s.

Les résultats pour les deux exemples de sollicitation
sont de tres bonne qualité. L’exemple 1 de sollicitation

phi-référence

phi-estimée-1p=[0 150=]
phi-estimée-Ip=[0 200s] |1
phi-estimée-1p=[0 250=]
phi-estimee-Ip=[0 300s] | |

Amplitude de phi
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200 250 300 350 400 450 500
Temps en seconde

i 1 1
] 50 100 150

Fig. 12. Diagnostic prédictif sous contrainte temporelle pour
différents intervalles de prédiction considérés

a fourni les meilleurs résultats. Ceci s’explique par le
fait que les informations utilisées pour la procédure de
prédiction ont subi moins de prétraitements et de modifi-
cation des données observées sur le systeme. Néanmoins,
la sollicitation future suivant le temps de prédiction a
été conservée identique a celle précédent ce temps car le
systeme possede un seul mode de fonctionnement domi-
nant. Par conséquence, la variabilité de I’entrée étant qua-
siment nulle, les résultats sont de tres bonne qualité.

Remarque 4 : 1l serait intéressant d’effectuer une ana-
lyse de variabilité des résultats de prédiction du temps de
vie restant réalisée sur des systémes possédant une diver-
sité de modes de fonctionnement plus importante. Cette
analyse comparerait deux influences : celle de la ”richesse”
d’observation d’un sous-ensemble de modes de fonction-
nement M F; contenu dans l'intervalle de prédiction, et
celle de l'utilisation d’une sollicitation future avec un sous-
ensemble de modes de fonctionnement M Fy pour deux cas
MF,NMF, #+# 3 et MFi N MF, = &. Par cette démarche
proposée et pour différents intervalles de prédiction, la
précision des différentes prédictions du temps de vie res-
tant pourrait ainsi étre comparée.

F. Traitement de masse de données pour le diagnostic
prédictif sous contrainte

Réaliser un diagnostic prédictif sous contrainte tempo-
relle engendre deux problemes particuliers : un probleme
de stockage d’une grande quantité d’information relative a
I’observation du systéme pouvant s’étendre sur un horizon
de temps pouvant-étre tres important, et le temps de trai-
tement des données relatif & la prédiction a réaliser. L utili-
sation des travaux de [10] donne une solution possible face
a ces deux problemes. Etant donnée une série temporelle
échantillonnée, il est possible par une mesure de corrélation
statistique de vérifier si les échantillons retardés par un ins-
tant d’échantillonnage sont indépendants ou liés les uns aux
autres successivement. Des algorithmes ont été développés
de sorte & déterminer des délais convenables (pouvant-
étre un multiple de la période d’échantillonnage) afin de
ne conserver uniquement que des données indépendantes
les unes des autres. L’intérét de cette approche est de ne
conserver et traiter numériquement uniquement que des



données échantillonnées porteuses d’information de 1’ob-
servation nécessaire a la prédiction de temps de vie restant
du systeme.

V. CONCLUSION ET PERSPECTIVES DE RECHERCHE
A. Conclusion

Une définition du diagnostic prédictif sous contrainte
temporelle a été présentée et nous semble définir au mieux
le concept de pronostic présent dans la littérature. Puis,
une méthodologie de diagnostic prédictif sous contrainte
temporelle a base de modele a été développée et illustrée
sur un systeme non-linéaire d’oscillateur mécanique a
double potentiels magnétiques non stationnaires. Cette
méthodologie a fourni des estimés de temps de vie restant
du systeme étudié tres proches du temps de vie restant de
référence, validant la méthodologie proposée.

B. Perspectives de recherche

Il serait intéressant d’effectuer une analyse de variabi-
lité des résultats de prédiction du temps de vie restant
réalisée sur des systemes possédant une diversité de modes
de fonctionnement plus importante. Cette analyse com-
parerait deux influences : celle de la ”richesse” d’obser-
vation d’un sous-ensemble de modes de fonctionnement
contenu dans l'intervalle de prédiction, et celle de 1'uti-
lisation d’une sollicitation future avec un sous-ensemble
de modes de fonctionnement pouvant étre jusqu’a totale-
ment disjoint du précédent. Par cette démarche proposée
et pour différents intervalles de prédiction, la précision des
différentes prédictions du temps de vie restant pourrait
ainsi étre comparée.
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