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Abstract

In the field of Prognostics and Health Management (PHM), prognostics is a process to learn
about the health status of a system in a factory 4.0 that is based especially at iot and to esti-
mate its residual time to failure (RUL). A good maintenance decision necessarily involves a best
estimation of the latter. Recently, the emergence of artificial intelligence in the industrial field
and in particular deep learning Computing has strongly contributed to the improvement of the
prognosis process. In this work, we propose a new prognostic approach based on the CNN mo-
del. Three data-driven prognostic methods have been implemented and tested on phm08 data.
tested on phmO08 data (NASA). Finally an evaluation of our solution and the results obtained.

Keywords : Factory 4.0,Prognostics and Health Management (PHM), Residual Lifetime (RUL),

CNN, Artificial Intelligence, Performance Measures.
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Résumé

Dans le domaine du Prognostics and Health Management (PHM), le pronostic est un pro-
cessus permettant de se renseigner sur I'état de santé d'un systeme dans une usine 4.0 qui est
basé spécialement a iot et d’estimer son temps résiduel avant la défaillance (RUL). Une bonne
décision de maintenance passe forcément par une meille
-ure estimation de ce dernier. Récemment, I'émergence de l'intelligence artificiel dans le do-
maine industriel et en particulier I'apprentissage profond(deep learning) Computing a forte-
ment contribué a 'amélioration du processus de pronostic. Dans ce travail, nous proposons une
nouvelle approche de pronostic basé sur le modele CNN. Trois méthodes de pronostic guidé par
les données ont été implémentées et testées sur des données phm08 (NASA). Enfin une évalua-

tion de notre solution et les résultat obtenue.

Mots clés : Industrie 4.0, iot,Prognostics and Health Management (PHM), Durée de vie rési-

duelle (RUL), CNN, Intelligence artificielle, Mesures de performance.
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Chapitre 1

General Introduction

1.1 General context

Dans le domaine industriel, la maitrise des cofts de production tout en assurant un
niveau de qualité désiré constitue un défi clé dans ce domaine. L'un des objectifs majeurs des
industriels est de minimiser au maximum les cofits élevés induits par les indisponibilités non
planifiées et les pannes des équipements qui peuvent générer des pertes considérables. Aussi
'exigence de compétitivité nécessite 'amélioration de la disponibilité, de la fiabilité et de la sé-
curité tout en réduisant les cotits du cycle de vie des moyens de production. La maintenance
industrielle, qui est 'ensemble de toutes les actions techniques, administratives et de manage-
ment durant le cycle de vie d'un bien, destinées a le maintenir ou a le rétablir dans un état dans
lequel il peut accomplir la fonction requise, représente la solution adéquate a ces défis.
Malheureusement, la maintenance traditionnelle, basée principalement sur le diagnostic apres-
panne, présente beaucoup d’inconvénients qu'on peut résumer dans les points suivants :

— Arrét de la production pendant une période indéfinie,

—Remplacement inutile de pieces de rechange,

— Cott de maintenance tres élevé,

— Dégats matériels et humains imprévus.

On peut remédier a ces inconvénients en passant a un autre type de maintenance qui est la
maintenance prédictive. Cette maintenance est basée principalement sur le pronostic qui est
I’estimation du temps de fonctionnement avant défaillance d'un équipement ou d’un systéme.

Le Prognostics and Health Management PHM permet de garantir la qualité des produits,
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d’effectuer la maintenance juste a temps, de réduire les temps d’arrét des équipements et d’évi-
ter les pannes catastrophiques avec ces avantages.

Le pronostic des systemes industriels devient actuellement un objectif important pour les in-
dustriels, sachant que la panne, qui peut survenir soudainement, est généralement tres coti-
teuse en termes de réparation et d’interruption de la production et est mauvais a la réputation.
L'une des principales approches du pronostic est 'approche guidée par les données, qui offre
I’avantage de pouvoir apprendre des modeéles basés sur des données empiriques et d’utiliser des
méthodes d’intelligence artificielle(CNN). La durée de vie utile restante (RUL) de I'actif surveillé
est le résultat du pronostic et est utilisée dans I"évaluation pronostique en appliquant des me-
sures appropriées et des criteres supplémentaires. Il existe un large éventail de méthodes qui
traitent le calcul du RUL.

Nous proposons, dans ce travail, un systeme de pronostic basé sur 'apprentissage profond De
plus, pour tester I'efficacité de notre solution, nous avons étudié la performance de notre sys-
teme pronostic.Le mémoire est organisé en quatre chapitres

Le premier chapitre est contient la nouvelle technologie I'industrie 4.0 et sa importance dans
nos jours a cause de sa objectif de prendre des décisions plus rapidement (en temps réel).alors
nous présentons comment 'industrie 4.0 optimise la production et les nouvelles enjeux en-
suiute le fonctionnement d'une usine 4.0 aussi les approches de base de 'industrie 4.0 .finale-
ment comment la mettre en oeuvre.

Dans le deuxieme chapitre consiste a présenter le pronostic and health management (phm) et
sa architecture et le plus important le RUL ensuite nou avons montré les approches de pro-
nostic.Une dexieme partie dans ce chapitre présenté I'apprentissage profond sa définition aussi
I'apprentissage automatique ensuite les réseaux de neurones. De plus il présente les architec-
tures de I'apprentissage profond RNN CNN LSTM . Ce chapitre se termine par I'apprentissage
profond dans phm.

Le troisieme chapitre montre I'architecture generale du systéeme et le fonctionnement global de
notre systeme et finalement 'architecture détaillée.

Le quatrieme chapitre présente I'implimentation de 'approche en le commencant par la pré-
sentation des outils et 'environnement de développement. Ensuite, nous allons présenter quelques

interfaces qui montrent les résultats obtenus depuis 'estimation du RUL les calculs necessaires
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et enfin I'évaluation empirique et résultats.
Dans une conclusion générale, nous repositionnons I’ensemble de nos développements au re-

gard de |'objectif initial de I’étude. Nous résumons les principaux résultats de notre travail.



Chapitre 2

Pindustrie 4.0

2.1 Introduction

Gréce aux percées dans les domaines des technologies de I'information, des communica-
tions mobiles et de la robotique, les technologies numériques sont de plus en plus utilisées dans
les usines du monde entier. Cette transformation, appelée «industrie 4.0» ou «quatrieme révo-
lution industrielle», succede aux bouleversements déclenchés par I'introduction de la machine

a vapeur, de la chaine de montage et de 'automatisation (développement de I’électronique).

2.2 Définition:

Le projet « Industrie 4.0 » vise a développer de nouvelles organisations de production sur
toute la chaine de valeur. « LIndustrie 4.0 » est annoncée comme la 4éme révolution industrielle.
Lindustrie 4.0 ou quatriéme révolution industrielle fait référence a la transformation de I'in-
dustrie et des systemes de production grace a l'introduction des nouvelles technologies comme
I'Internet des objets connectés et le cloud computing, pour fabriquer des produits grace a des
systemes intelligents, tels que les systemes de simulation et les capteurs. L'objectif de cette in-
dustrie est de prendre des décisions plus rapidement, presque en temps réel. En connectant les
différentes ressources de I’entreprise entrent-elles, il est plus facile de déterminer les perturba-
tions possibles des opérations, et ainsi de prendre une décision ou de poser une action pour

corriger la situation. Les processus deviennent alors réactifs.[17]
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2.3 Histoire de I'industrialisation

La révolution industrielle 1.0 : débute vers 1780 au Royaume-Uni, alors que la mécanisa-
tion fait basculer une société autrefois majoritairement agraire et artisanale vers une société
commerciale et industrielle. Celle-ci repose sur I’exploitation du charbon avec I'invention de la
machine a vapeur.

La révolution industrielle 2.0 : est amenée par 'introduction de I’électricité, de la mécanique et
du développement du transport vers 1870. Cette deuxieme révolution, I'industrie 2.0, se carac-
térise par une production de masse grace aux chaines de montage.

Larévolution industrielle 3.0 : cette fois grace al’électronique, aux télécommunications et a I'in-
formatique. Il existe alors une convergence de la production industrielle avec les technologies
de l'information et de la communication. On introduit également le concept d’automatisation
grace al’électronique et a I'informatique. Vers 1980.

une nouvelle révolution industrielle 4.0 amorce : c’est 'avénement de la mondialisation. Cer-
tains considerent cette phase comme une industrie 3.5, puisqu’elle amene son lot de change-
ments. La production est transférée vers des pays a faibles cofits grace a une réduction des cotts
de communication et de conteneurisation. Aujourd’hui, on parle de I'industrie 4.0, caractérisée

principalement par I'introduction des technologies numériques a la production.

©) 218N
22N —~
d%} e R <) _
11 - / a
INDUSTRIE 1.0 INDUSTRIE 2.0 INDUSTRIE 3.0 INDUSTRIE 3.5 INDUSTRIE 4.0
MECANISATION ELECTRIFICATION AUTOMATISATION MONDIALISATION NUMERISATION
Lo e O o] ©
VERS 1780 VERS 1870 VERS 1970 VERS 1980 AUJOURD'HUI

FIGURE 2.1 —représente 'historique de 'industrie
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2.4 LlIndustrie 4.0 optimise la production

Avec l'industrie 4.0, il devient possible de mettre au point des produits qui répondent par-
faitement aux attentes du client. En parvenant a produire du premier coup des marchandises
débarrassées de leurs éventuelles anomalies en amont, I'industrie 4.0 réduit la non-qualité (cau-
sant en moyenne 5 pourcent de perte de CA en 2017 selon ’AFNOR). Elle augmente la satisfac-
tion client qui ne doit plus les renvoyer pour cause d'imperfection. Et ainsi, 'entreprise améliore

ainsi sa performance globale.[3]

2.5 Lesenjeux auxquelsl'industrie 4.0 confronte les entreprises

Le processus de transformation vers l'industrie 4.0 confronte les entreprises a de nouveaux

défis liés avec [10]

2.5.1 PLaugmentation de la compétitivité globale :

Les entreprises doivent étre en mesure d’ajuster leurs processus de production aux change-
ments rapides de la demande tout en maximisant leur productivité. Pour cela, il est essentiel
d'implémenter rapidement les progres technologiques. Selon le rapport Digital Factories 2020
de PwC, 98 pourcent des entrepreneurs interrogés sont d’accord pour dire que la recherche d’ef-

ficacité en production est la raison principale de la digitalisation des usines.

2.5.2 Lanécessaire transformation digitale de I'industrie :

Les investissements en RDi dans les processus logistiques sont devenus un atout essentiel
pour la croissance économique a long terme d’'une multitude d’entreprises et, dans de nom-
breux cas, leur survie en dépend. L'innovation dans I'’environnement de I'industrie 4.0 se traduit
par:
¢ la création de nouveaux produits pour une société digitalisée.

* 'adoption de systemes de production avancés et intelligents (smart factories).

¢ la gestion correcte d’'une Supply Chain complexe et globalisée.
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2.5.3 Laformation et la gestion du capital humain:

Lindustrie 4.0 génere une demande de travailleurs ayant acquis de nouvelles aptitudes : le
dénommé talent 4.0 qui munira les entreprises des connaissances nécessaires pour implanter

des solutions technologiques dans leurs procédures.

2.5.4 Les nouveaux risques digitaux : la cybersécurité dans I'industrie 4.0 :

Le principal défi pour les plans de cybersécurité dans I'industrie 4.0 est la vitesse a laquelle
évolue la nature des attaques informatiques. Vol d’informations, usurpation d’identité, blocage
de systemes informatiques... les menaces sont tres diverses et peuvent devenir critiques dans le
contexte de I'industrie connectée 4.0.

La cybersécurité est fondamentale pour protéger les systemes automatiques dans I'industrie 4.0

FIGURE 2.2 — La cybersécurité est fondamentale pour protéger les systémes automatiques dans

I'industrie 4.0

2.6 Latechnologie 4.0 au service de I'industrie connectée

L'essor de la quatrieme révolution industrielle ne peut étre comprise sans mentionner les

principales technologie qui la rendent possible :[10]
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2.6.1 Internetdes objets ou IoT (Internet of Things)

les machines industrielles ont maintenant la capacité de communiquer et de partager en
temps réel les informations recueillies par de multiples capteurs. Cela permet une analyse plus

approfondie de I'’ensemble du systéme et une réponse immeédiate a toute éventualité.

2.6.2 Bigdata, intelligence artificielle (IA) et machine learning

ces trois disciplines sont étroitement liées a la collecte et a la gestion d'un énorme volume de
données de sources différentes (big data). Grace au machine learning, I'IA permet aux ordina-
teurs d’apprendre et d’améliorer les processus par eux-mémes, en se basant sur un historique

de données et sur la répétition des opérations.

2.6.3 Réalité augmentée

elle permet d’ajouter des couches d’informations virtuelles a des environnements réels. Par
le biais de dispositifs électroniques, comme des lunettes ou des écrans, les utilisateurs accedent

a une réalité mixte ou se superposent des éléments digitaux a des éléments réels.

2.6.4 Jumeaux numériques

cette technologie part de données du monde physique pour recréer un scénario virtuel.
Cette procédure permet d’étudier un probleme ou de vérifier le fonctionnement d'un systeme

de maniére numérique pour ensuite appliquer la solution dans le monde réel.

2.6.5 Chaines de blocs ou blockchain

il s’agit d'une nouvelle forme de structuration de la transmission de données, distribuées en
blocs cryptés liés entre eux et identifiés avec des chiffres uniques et irrépétibles. Basé sur des
algorithmes mathématiques complexes, ce systeme garantit I'inviolabilité des informations car

il est en mesure de détecter et de refuser tout changement non autorisé.
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FIGURE 2.3 - La technologie 4.0 au service de I'industrie connectée

2.7 Comment fonctionne une usine 4.0?

Une usine 4.0 fonctionne selon six principes clés :[17]

2.7.1 Lusine est virtualisée

afin de pouvoir simuler et suivre en 3D les produits, les processus et I’environnement de

production

2.7.2 Les systémes sont interopérables

ils ont la capacité de communiquer et d’'interagir entre eux.

2.7.3 Les décisions sont décentralisées

les systemes cyber-physiques peuvent prendre des décisions de fagon autonome.
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2.7.4 Lanalyse et la prise de décision

s'effectuent en temps réel, grace a une communication permanente et instantanée.

2.7.5 Elle est orientée service

maintenance améliorée et offre de nouveaux services.

2.7.6 Elle est modulaire

elle s’adapte rapidement a une demande changeante.

2.8 Comment la mettre en oeuvre?

Alors pour étre sur la ligne de départ de cette révolution il faut quoi? il est essentiel de dis-
poser d'un modele virtuel 3D produit / processus complet et cohérent, entierement numérisé
et partagé entre tous les métiers, les partenaires et les fournisseurs. Donc ce modele virtuel gere
I’ensemble des informations, sur tout le cycle de vie du produit. Il est aussi permet la simula-
tion du comportement produit, du systeme de production, de sa maintenance et des services
associés. En suite au coeur de ce modele sont situés : Le PLM (Product Life cycle Management)
I'objectif de PLM et d’assurer la définition, la gestion et 'accessibilité des informations produits
et processus en support de la conception. Le MES (Manufacturing Exécution System) il garantit
la descente et la remontée d’informations en temps réel en support de la production /La réalité
augmentée qui permet une assistance pour le controle qualité, la maintenance, la réparation
ou la formation. L'intégration des solutions PLM/MES/réalité augmentée est un prérequis pour
la continuité des modeles virtuels, de la conception a la production. La mise en ceuvre d'une
usine 4.0 est un projet qui commence par la définition de la stratégie d’entreprise et le partage
de celle-ci avec tous les métiers. Un tel projet nécessite en effet un effort collectif significatif qui
passe par une vision partagée des enjeux et de la transformation . Pour aborder cette transfor-
mation et assurer le changement, une réflexion approfondie en amont, qui prenne en compte
toutes les dimensions (technologique, organisationnelle, humaine et financiere) est nécessaire.

L'usine 4.0 a besoin d’outils et d'innovations technologiques, mais également d’ergonomie pour
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proposer aux différents acteurs internes et externes, un environnement qui puisse les attirer.
Pour construire un modele compétitif et attractif, au-dela de ’aspect technologique, c’est I’as-

pect humain qu'’il ne faut pas négliger.[17]

2.9 Lesapproches de base de I'industrie 4.0

Il existe 2 approches de base qui forment I'industrie 4.0 sont I'lOT et CPS .

1- I'IOT c’est I'Internet Industriel des Objets : Afin d’étre opérationnelles, les technologies de
I'industrie 4.0 ont avant tout besoin de données. Celles-ci permettent d’automatiser certaines
taches et d’aider a la prise de décisions. Elles proviennent principalement des capteurs IoT pré-
sents sur les lignes de production ou des informations transmises via I'loT par les opérateurs.
Ces données, récupérées dans I’environnement physique, sont ensuite envoyées sur une plate-
forme web puis traitées. Elles facilitent ainsi la prise de décision, notamment dans les change-
ments de process.[1]

2- CPS c’est systeme cyber-physique de production est formé par un ou plusieurs systemes em-
barqués dans des équipements industriels, systemes qui communiquent les uns avec les autres.
La commande et la régulation du systéme de production ne passe plus par une en-tité centrale,
mais se trouve décentralisée au niveau des interactions entre I’ensemble des systémes cyber-

physiques.[15]

2.10 Des exemples d’'usine appliquées 'industrie 4.0

Seat
SEAT est un point de repere international de I'Industrie 4.0. Déja en 2018, le Financial Times
identifiait cette entreprise comme leader européen de la transformation digitale. C’est le résul-
tat quand on accorde la priorité a la digitalisation dans sa stratégie d’entreprise.
Cela fait déja des années que I'entreprise automobile espagnole met en ceuvre l'intelligence ar-
tificielle, réalité virtuelle, robots collaboratifs et big data, dans 'usine de Martorell. Cela a permis
al’entreprise d’étre plus efficace et flexible. Autre secteur dans lequel elle travaille, c’est un labo-

ratoire de biomécanique, ou les équipes développent des postes de travail plus ergonomiques.
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Grace a des appareils qui analysent en 3D les caractéristiques musculosquelettiques des em-
ployés, ils peuvent prévenir des blessures dérivées du travail lors de la production et améliorer
la réhabilitation dans le cas ou se produisent des lésions.

General Electric

GE (General Electric) est la société qui est en train de transformer l'industrie grace a des ma-
chines définies avec softwares et solutions connectées, et qui agit dans des secteurs clés comme
celui de I’énergie, de la santé et du transport. Comme un des acteurs principaux dans le secteur
d’'Internet des Objets, GE a lancé Predix. Il s’agit d'une plateforme comme service (PaaS) basé
dans le cloud qui facilite '’analyse a niveau industriel de la production et de I'optimisation des
opérations. De |'autre coté, pour le secteur de I'énergie éolienne, GE a créé la technologie Digital
Windfarm. Grace a 'emploi des capteurs, réseaux des données et analyses, il crée des turbines
personnalisées afin d’assurer I'efficacité maximale, en obtenant 20

Siemens

Siemens est un des grands points de référence de I'Industrie 4.0, bien comme prestataire de
services pour d’autres entreprises que pour ses usines. Un des cas les plus remarquables est
Siemens Electronic Works Amberg (EWA), une usine que la compagnie posseéde a Amberg (Alle-
magne).

Elle y fabrique divers produits, dont des automates programmables ou des PLC Simatic, dont
elle produit environ 17 millions d'unités chaque année.

Ce sont des dispositifs utilisés pour controler usines, machines et automatiser la production in-
dustrielle. Cependant, la chose remarquable est que la production de I'usine est controlée par
2.800 pieces Simatic.

Cela permet de faire fonctionner la production sous forme automatisée, contrélée par des ma-
chines et robots a 75

Airbus

Terminons la revue des exemples de 'industrie 4.0 en sillonnant le ciel. Airbus, point de réfé-
rence dans la fabrication d’aéronefs, voulait diminuer la complexité de 'assemblage des siege
de cabine et, ainsi, diminuer le temps nécessaire pour terminer le travail. La solution fut d'uti-
liser des wearables pour améliorer la productivité et, en outre, réduire les connaissances né-

cessaires pour effectuer le travail. Pour ce faire, ils ont concu une application pour des lunettes
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intelligentes, qui montrent au travailleur les directives afin qu’il puisse marquer le sol plus rapi-
dement et réduire les éventuelles erreurs.

Cette application offre aussi d’autres fonctionnalités comme la lecture de codes barres, récu-
pérer des données cloud ou de réalité augmenté, grace a lesquelles les positions des sieges des
aéronefs peuvent étre indiqués au millimetre et en vérifier précision et qualité. Grace a cette
amélioration, le pourcentage de faute se réduit a zéro, Airbus a augmenté la productivité de 500
Schneider Electric

Schneider Electric est un point de repere global dans la gestion et automatisation d’énergie. Sur
le plan de I'Industrie 4.0, il s’est associé avec le consultant Accenture pour créer Digital Ser-vices
Factory (DSF) ou usine de services digitaux, un programme pour encourager l'innovation digi-
tale et accélérer la commercialisation de nouveaux produits. Avec la mise en oeuvre de Digital
Services Factory, Accenture aide Schneider Electric a réduire de 80EcoStruxure est la plateforme
pour IoT de Schneider Electric. Cela promeut le progres d’internet des objets, la mobilité, ’ana-
lyse et la cybersécurité pour innover dans tous les ni-veaux, dés les produits connectés, aux
application et services. De cette maniere, grace a la combinaison de I'analyse en temps réel des
technologies et des solutions connectées via 10T, Schneider peut réagir mieux ou anticiper les

nécessités des clients. [1]

2.11 Conclusion

Dans ce chapitre on a présenté I'industrie 4.0 et montré I'importance de cette technologie
dans plusieurs domaines. Le prochain chapitre, traite le concept de phm (pronostic and health

management) et 'apprentissage profond.
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Chapitre 3

Prognostics and Health Management (PHM)
et Lapprentissage profond

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons |’évolution de la maintenance afin d’'introduire le concept
de pronostic et du PHM (Prognostics and Health Management) et le role de I'apprentissage pro-
fond au cours du cycle de vie du systeme. Il développe également I'état de I'art des approches
de pronostic : I'approche basée sur le modéle physique, I’approche guidée par les données et
I'approche hybride. Cet état de la technique ouvre la voie au travail actuel et a la contribution a

ce domaine.

3.2 Prognostics and Health Management (PHM)

3.2.1 Definition

Le PHM (le pronostic et la gestion de santé en francais) est une discipline focalisée sur la
détection, la prédiction et le management de I’état de santé des systemes complexes. Cette dis-
cipline est transversale aux domaines de I'instrumentation, du traitement de données et des
signaux, de la surveillance des systemes jusqu’au développement d'un processus d’aide a la dé-
cision. L'objectif de cette discipline est d’optimiser le compromis de disponibilité d'un systéme

tout en assurant la sécurité des équipements et des personnes par une utilisation de la mainte-
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nance industrielle de maniere adéquate.[14]

3.2.2 Tlhistorique de phm:

Initialement, le PHM a commencé a réduire le taux d’accidents d’hélicopteres par I’Autorité
de I'aviation civile du Royaume-Uni dans les années 1980 et a été développé en 1990 sur la base
du systéeme de surveillance HUMS qui mesure les conditions sanitaires et les performances de
I'hélicoptere. HUMS a obtenu de bons résultats pour réduire le taux d’accidents de plus de moi-
tié grace a un hélicoptere en service. Au cours des années 90, le concept de surveillance de la
santé des véhicules a été adopté par la recherche aérospatiale de la NASA aux Etats-Unis, qui
consiste a surveiller la santé des véhicules spatiaux. Toutefois, il a rapidement été remplacé par
un terme plus universel, Gestion intégrée de la santé des véhicules ou Gestion de la santé du
systéeme, pour intégrer les pronostics de divers systemes spatiaux [12]. Dans les années 2000,
la DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) aux EtatsUnis a mis au point le sys-
teme de pronostic d’intégrité structurelle (SIPS) et la maintenance conditionnelle plus (CBM
+), qui ont le méme objectif. Le nom Prognostics and Health Management (PHM) a été adopté
pour la premiére fois dans le programme de développement des avions de combat interarmées
(JSF) (Joint Strike Fighter Program Office 2016). La technologie PHM a considérablement évo-
lué sous différents aspects, notamment I"étude fondamentale de la physique des défaillances, le
développement de capteurs, I'extraction de caractéristiques, le diagnostic pour la détection et
la classification des pannes et les pronostics pour la prédiction des défaillances. Ces techniques
ont été explorées et étendues a diverses industries. A mesure que les technologies sont appli-
quées et miries dans I'industrie, de plus en plus d’articles abordent les applications réussies
sous différents aspects [13, 14]. Depuis quelques années, des sociétés techniques ont été créées
pour rassembler et améliorer les connaissances dans de nombreux domaines de recherche. En
tant que représentants, la société PHM organise la conférence annuelle et publie le Journal in-
ternational de pronostic et de gestion de la santé (IJPHM) depuis sa création en 2009 (PHM
Society 2009). En outre, la société de fiabilité de I'IEEE organise chaque année une conférence

sur le PHM depuis 2011 (IEEE Reliability Society 2011).
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3.2.3 Tlarchitecture de phm

Une vision globale de cette architecture PHM est donnée par la Figure 1.2 . Cette architecture

est constituée de 7 couches fonctionnelles

HMI and
Infor, Syst.

Data
Acquisition

A&
P (prv’
%

Prognostics

Data |

Processing

Condition
Assessment

Diagnostic

FIGURE 3.1 - Figure : représente I'architecture de phm(7 couches)

Couche 1 : Module capteurs. Ce module fournit au systeme des données numeériques issues
de capteurs ou de transducteurs.
Couche 2 : Module traitement du signal. Ce module recoit les données a partir des capteurs ou
transducteurs ou d’autres processeurs de signaux et réalise des transformations de signaux et
des extractions de caractéristiques ou de descripteurs.
Couche 3 : Module de surveillance. Le module de surveillance compare les données en ligne
avec certaines valeurs attendues ou connues; il doit également étre capable de générer des
alertes en fonction de seuils préalablement fixés.

Couche 4 : Module de diagnostic. Ce module détermine si I’état du systeme, sous-systeme ou
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composant surveillé est dégradé ou non et suggere les défaillances probables.

Couche 5 : Module de pronostic. Ce module prédit I'état futur du systéme, sous-systeme ou
composant surveillé. Le module s’appuie sur les données issues des modules précédents.
Couche 6 : Module d’aide a la décision. Sa fonction principale est de recommander des actions
de maintenance ou d’autres alternatives pour continuer a faire fonctionner le systeme jusqu’a
I’accomplissement de sa mission.

Couche 7 : Module de présentation. Ce module recoit les informations de tous les modules pré-
cédents. Il peut étre construit sous forme d’'une IHM (Interface Homme-Machine).

La connaissance nécessaire a priori de cette architecture dépend des mécanismes des relations
de cause a effet menant a la dégradation et de leurs influences sur ’apparition des défaillances.
Le deuxieme élément concerne 'acquisition de données d’entrée, de données de sortie, ainsi
que potentiellement des données sensibles a I’évolution de I'état de santé ou de dégradation
d’'un systeme.

L'étape suivante consiste a extraire des indicateurs de qualité de 1'état de santé ou de dégra-
dation, précurseurs de I'apparition de défaillances a partir des données acquises. Ces indica-
teurs peuvent étre traités séparément ou encore étre fusionnés avec d’autres indicateurs, afin de
concevoir de nouveaux indicateurs possédant certaines propriétés recherchées [18] [19]. L'étape
de surveillance, de diagnostic et de pronostic consiste a fusionner intelligemment ces indica-
teurs, de sorte a obtenir une estimation de I’état global de santé ou de dégradation d’un sys-
teme. Puis, deux stratégies peuvent étre envisagées suivant I'état de santé du systeme. Dans le
cas de présence de défaillances sur le systeme, un processus de diagnostic est alors mis en place
afin de détecter, de localiser et d’identifier le ou les composants en défaillance. Dans le cas d’ab-
sence de défaillances, un processus de pronostic est mis en place en vue d’estimer le temps de
vie restant suivant les conditions opérationnelles, a partir d'un horizon de temps d’observation
donné sur un systeme [20].

Enfin, les deux derniéres étapes concernent I'aide a la décision pour maintenir la disponibilité
d’un systéme, tout en assurant un compromis entre la sécurité et les cotits d’exploitation. Cer-
taines actions peuvent étre entreprises comme la planification/réalisation d’actions de mainte-

nance suivant les impératifs d’exploitation associés au systeme [20].
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3.2.4 Liens entre les modules de PHM

Les différents modules du PHM sont liés de maniere complémentaire qui permetde main-
tenir le systeme en condition opérationnelle. Nous commencons en général par collecter des
données concernant I’état de santé du systeme. Ces données sont ensuite traitées afin d’extraire
des indicateurs de santé représentant le comportement du systeme. Ces indicateurs sont utilisés
dans I'étape suivante pour détecter son état actuel. La détection peut conduire soit au diagnos-
tic pour isoler une défaillance et identifier ses causes, soit au pronostic pour anticiper I'appa-
rition d'une défaillance. Les résultats du diagnostic ou du pronostic permettent de décider et
de programmer les interventions a faire. Le positionnement relatif entre détection, diagnostic

et pronostic est présenté

FIGURE 3.2 — point de vue phénoménologie

par la figure d'un point de vue phénoménologie
—la détection vise a identifier le mode de fonctionnement du systeéme et son état de santé;
— lorsqu'une défaillance est apparue, le diagnostic permet d’isoler et d’identifier le composant
qui a cessé de fonctionner (des effets vers les causes) ;
- le pronostic vise la prédiction des états futurs du systeme (des causes vers les effets).

Parmi les modules du processus PHM, le pronostic est considéré comme le module clé qui doit
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étre implanté de maniere efficace pour permettre de prendre les bonnes décisions afin d’amé-
liorer la disponibilité et la sécurité, de réduire le temps d’arrét et d’assurer la continuité de fonc-

tionnement et |'efficacité de production.

3.2.5 Lero6le du pronostic dans le processus de durée de vie

Le pronostic est un processus englobant une capacité de prédiction. C’est la capacité a esti-
mer la durée de vie utile restante (RUL) de I'équipement en termes de son historique de fonc-
tionnement et de son utilisation future. Prédire la RUL des systemes industriels devient actuel-
lement un objectif important pour les industriels sachant que la panne, dont les conséquences
sont généralement treés coliteuses, peut se produire soudainement.

Les stratégies classiques de maintenance [31] ne sont pas plus efficaces et pratiques car elles ne
prennent pas en compte I'état de fonctionnement instantané du produit. Adopter une mainte-
nance systématique préventive par un remplacement fréquent pour augmenter la disponibilité
du systeme est une stratégie cotiteuse .

Lintroduction d'une approche pronostique en tant que maintenance «intelligente» consiste en
I'analyse, la surveillance et le suivi de la santé, basés sur des mesures physiques a I'aide de cap-
teurs. Le RUL d’un systeme en service peut s’exprimer en heures de fonctionnement, en Kilo-
metres ou en cycles. Si nous pouvons prédire efficacement I’état des machines et des systemes,
des actions de maintenance peuvent étre prises a I’avance. Un pronostic bon et fiable nécessite
un diagnostic correct et fiable . La science et la technologie du PHM offrent le potentiel d’amé-
liorer de maniére significative la sécurité, la fiabilité et la disponibilité des ressources de grande
valeur. Ce concept repose sur un processus en boucle fermée dont la mise en ceuvre réussie dé-
pend de I'intégration de plusieurs éléments multidisciplinaires, notamment :

- Détection a bord des parametres opérationnels et de I’état des dommages matériels;

- Diagnostiquer les tendances, les défaillances et les dommages sous-jacents;

- Prédire la durée de vie utile restante en termes de probabilité de défaillance et de limites de
performances fiables,

- Et décider des actions appropriées : chaque fois que la ressource est capable de réaliser une

mission donnée ou bien a besoin d’étre inspectée, entretenue ou remplacée.[22]
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3.2.6 Formulation du probleme

Considérant qu'’il existe N machines du méme type, comme le turboréacteur, chaque mo-
teur contient des Tirun a la fin de vie de la machine (cycles) collectés par plusieurs capteurs.

Mathématiquement, ’ensemble des données peut étre défini comme :

Datraset = (X', Y"),i=1,2,3,..,N(1)

Ainsi, X désigne la matrice de mesures des capteurs rassemblés d'un moteur dans laquelle Yicor-
respond aux cycles de fonctionnement de I’équipement, comme indiqué dans I'Eq.2 et 'Eq.3,

respectivement.

Xl = [xl,xz,xt,...,xTi] € RmxTi(Z)

Y =y1, Y2 Yr e yril € RIXTI®

Ou Ti est le nombre total de cycles de fonctionnement du ieme moteur et

1 .2 mypmxl
Xe=[x;,x7,..,x; |R

est un vecteur a m dimensions des mesures du capteur a I'instant t.
Le RUL peut étre calculé entre I'heure actuelle (yt) apres la détection de la dégradation (td) et

I'heure de défaillance (T). Le RUL peut étre décrit comme suit.

RULi=Ti—y',t=1,2,.., T;(4)

Pour traiter la fonction de non-linéarité, des méthodes d’apprentissage en profondeur sont pro-

posées (') dans cet article. Laissez de noter son entrée, et la RUL observée est sa sortie.

RUL' = p(x',RUL")(5)
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Pour minimiser I'erreur entre la valeur RUL prédite et la RUL cible observée a l'instant t.

Minimiser: RUL., RULL(6)

(16]

3.2.7 Les approches de pronostic:

Diverses approches du pronostic ont été développées. Mettre au travail un processus de pro-
nostic consiste a exécuter un ensemble de traitements a partir des informations saisies. Les dif-
férentes approches du pronostic sont regroupées en fonction de leur applicabilité et de leur
rendement économique. Ce sont trois familles [21] :

- Une approche basée sur le modele physique.

— Une approche guidée par les données.

- Une approche basée sur I'expérience

Approches basées sur un modele physique Les approches pronostiques les plus adaptées uti-
lisent les modeles physiques de I’échec du systeme sous observation, dérivés des premiers prin-
cipes. Le principal domaine d’application de telles approches, a ce jour, a impliqué I'utilisation
de modeles de fatigue pour la modélisation de l'initiation et la propagation des fissures dans les
composants structurels.

Approches guidées par les données Dans de nombreuses situations, la complexité des systemes
sous observation rend impossible de dériver des modeles robustes et précis qui peuvent étre
utilisés a des fins de pronostic. Cependant, il arrive souvent que des données historiques, qui
captent le comportement du signal, des signaux mesurés ou des fonctions extraites de 1'étape
de défaut infantile a I'’échec de I'’équipement, sont disponibles. Dans de tels cas, des méthodes
basées sur les données qui modelent comment ces signaux et ces caractéristiques évoluent
peuvent étre utilisées pour générer des prédictions de RUL.

Les approches pronostiques basées sur les données suivent généralement I'une des deux stra-
tégies. La premiere stratégie est un processus en deux étapes. Tout d’abord, une réduction ap-
propriée de la dimensionnalité, une extraction de caractéristiques ou des techniques de cor-

respondance de motifs sont utilisées pour cartographier les signaux ou les caractéristiques du
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systeme sur une dégradation ou un indice de santé de dimension unique. Techniquement, cette
premiere étape releve du domaine des diagnostics de faute car elle concerne I'analyse d’évé-
nements postérieure. Une fois que le niveau actuel de dégradation est identifié, il est ensuite
extrapolé dans le futur jusqu’a ce qu'une limite de seuil critique préalable soit dépassée. Une
gamme de techniques Peut étre appliqué dans ces deux étapes. La deuxieme stratégie consiste a
modéliser directement la relation entre les signaux ou les caractéristiques surveillés et la durée
de vie restante du systéme.

Le pronostic basé sur I'expérience est basé sur la formalisation des mécanismes physiques de
détérioration des composants par modeles stochastiques (loi de fiabilité, processus markoviens

ou non-markoviens) initiés par connaissances a priori et jugement d’expert.
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3.2.8 Synthese sur les approches de pronostic

TABLE 3.1 — Synthese sur les approches de pronostic

Basée sur les Modeles

Guidées par les Don-

Basées sur 'expérience

Modele du

systeme

Nécessaire

Pas nécessaire

Historique
des dé-

faillances

Utile

Pas nécessaire

Nécessaire precipitation

Conditions

passées

Nécessaire

Pas nécessaire

Utile

Conditions

actuelles

Nécessaire

Nécessaire

Utile

Méthodes
de recon-
naissance
des dé-

faillances

Nécessaire

Nécessaire

Pas nécessaire

Historique
des dé-

faillances

Utile

Pas nécessaire

Utile

Général

Capteurs et modele

Capteurs, pas de Model

Pas de capteur, pas de

modele
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3.3 Lapprentissage profond (Deep learning)

3.3.1 Définition de 'apprentissage profond (deep learning)

L'apprentissage profond (« deep learning ») est un ensemble de techniques d’apprentissage
automatique qui a permis des avancées importantes en intelligence artificielle dans les der-
nieres années.

Dans’apprentissage automatique, un programme analyse un ensemble de données afin de tirer
des régles qui permettront de tirer des conclusions sur de nouvelles données. L'apprentissage
profond est basé sur ce qui a été appelé, par analogie, des « réseaux de neurones artificiels »,
composés de milliers d'unités (les « neurones ») qui effectuent chacune de petites opérations
simples. Les résultats d'une premiéere couche de « neurones » servent d’entrée aux calculs d'une
deuxieme couche et ainsi de suite. Il existe différents algorithmes de Deep Learning. Nous pou-

vons ainsi citer :

3.3.2 Apprentissage automatique

-L'apprentissage automatique fait référence au développement, a I'analyse et a 'implémen-
tation de méthodes qui permettent a une machine d’évoluer grace a un processus d’apprentis-
sage, et ainsi de remplir des taches qu'il est difficile ou impossible de remplir par des moyens
algorithmiques plus classiques.[13]

Apprentissage Supervisé : Cette approche a pour objectifla conception d'un modéle reliant des
données d’apprentissage a un ensemble de valeurs de sortie (un comportement). Un expert est
employé pour étiqueter correctement des exemples. Lapprenant doit alors trouver ou approxi-
mer la fonction qui permet d’affecter la bonne étiquette a ces exemples. [13]

La Figure représente le schéma de I'apprentissage supervisé, le processus se déroule en deux
phrases.

La premiere est appelée la phase d’apprentissage durant laquelle le professeur fournit une éti-
quette a chaque exemple disponible dans I’environnement en les associant a une classe : x1,x2
xm et xn, XO dans le cas présenté ici. Ensuite il classifie les exemples en élaborant un échantillon

de données étiquetées noté : Sm =(x1, U1), (x2,U2),..., (xm,Um). Il guide ainsi ’apprenant en lui
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fournissant des exemples sur ce qu’il doit apprendre a savoir faire.

La seconde étape est nommeée phase de test. Elle consiste a tenter de prédire I'étiquette d'un
nouvel exemple en utilisant une fonction apprise a partir de Sm notée h. Avec cette hypotheése,
I'apprenant peut associer Yn=h(xn) a chaque xn, Yo=h(xo) pour chaque xo, et etc... Plus ces va-
leurs seront proches de celles que le professeur aurait fournies a sa place, meilleur sera I'ap-
prentissage.

L'apprenant apprend donc par lui-méme a classer ou a décider d’'une action comme le fait le

professeur. [12]

¥1,x2...xm

Environnement X (fournit dh Données étiquetées par

.

données) j »| professeur un professeur

Sm=(x1,ul),(x2,u2)...(xm,um)

l échentillon d'exemples
apprenant(recoit
un echantillon =
X1,X2...XM d"exemples) yly2. ym

approximer au mieux la sortie désirée pour chaque
entrée observée

FIGURE 3.3 — schéma de I'apprentissage supervisé

.
—-' superviseur } »| sortie désirée
Entrées < —

erreur

O, . sortie
réseau >
\ obtenue
e —— e

t J

FIGURE 3.4 — Schéma d’'un modele supervisé
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Apprentissage Non-Supervisé : Aucun expert n’est disponible. Il vise a concevoir un modele
structurant I'information. La différence ici est que les comportements (ou catégories ou encore
les classes) des données d’apprentissage ne sont pas connus, c’est ce que I’'on cherche a trouver.

6]

sortie

Entrées¢——» réseau
ee obtenue

\ t

| —

FIGURE 3.5 — Schéma d'un modele non supervisé

Apprentissage par Renforcement : Les données en entrée sont les mémes que pour I'ap-
prentissage supervisé, cependant I’apprentissage est guidé par I'’environnement sous la forme
de récompenses ou de pénalités données en fonction de I'erreur commise lors del’apprentis-

sage. [6]

3.3.3 Réseaux de neurones (RN)

Les réseaux de neurones fonctionnent en répartissant les valeurs des variables dans des au-
tomates (les neurones). Ces unités sont chargées de combiner entre elles leurs informations
pour déterminer la valeur du parametre de discrimination. C’est de la connexion de ces unités
entre elles qu'émerge la capacité de discrimination du RN. Chaque neurone recoit des informa-
tions numériques en provenance de neurones voisins; a chacune de ces valeurs est associé un
poids représentatif de la force de la connexion. Chaque neurone effectue localement un calcul
dont le résultat est transmis ensuite aux neurones avals.[19]

Dans la littérature, on parle de perceptron simple et de perceptron multicouche.
Perceptron simple Il s’agit d'un neurone binaire, c’est-a-dire dont la sortie vaut 0 ou
1. Pour calculer cette sortie, le neurone effectue une somme pondérée de ses entrées (chaque

entrée possede un poids) : = (1 x X1 + W2 x X2), puis applique une fonction d’activation a seuil :
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sila somme pondérée dépasse une certaine valeur, la sortie du neurone est 1, sinon elle vaut 0. I1
ne peut donc faire que de la classification, puis de la prédiction. La figure I1.4 montre le schéma

d’un perceptron simple.

X
1

fix) ' -y

FIGURE 3.6 — schéma du perceptron simple

Perceptron multicouches (PMC)
La famille de réseau de neurones majoritairement employée est le perceptron multicouches.
A lui seul ce type de réseau recouvre plus de 95 industrielles. Il comporte quelques dizaines a
quelques centaines de neurones dans les cas usuels, voir plusieurs milliers pour les applications
graphiques.

Le PMC est un modele de réseau a propagation par couche (Figure II. 1). Les neurones y sont or-
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ganisés en couches successives : une couche d’entrée, une couche de sortie et entre les deux
une ou plusieurs couches intermédiaires, appelées aussi couches cachées. Il n'existe pas de
connexion entre les neurones d'une méme couche, en revanche tout neurone d’'une couche
est connecté a tous les neurones de la couche suivante.

La « couche » d’entrée n’est pas une réelle couche de neurones car elle se contente de coder
les variables d’observation. La couche de sortie code la variable de discrimination. Les valeurs
d’activité des neurones sont propagées dans le réseau, de I'entrée vers la sortie, sans retour ar-
riere. La présence d'une couche cachée permet de modéliser des relations non linéaires entre
les entrées et la sortie. En théorie une seule couche cachée suffit, mais le fait de disposer d'une
seconde couche cachée permet de modéliser plus facilement une fonction de discrimination
non continue. En pratique, la plupart des problemes sont résolus avec un ou deux niveausx, trois
au maximum. [19]

La figure I1.5 illustre I'’estimation de ’age au déces a partir de I'observation de critéres osseux de
la surface sacro-pelvienne iliaque. Les entrées correspondent a I'observation de critéres mor-

phologiques sur la surface sacro.
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ENTREE

)

FIGURE 3.7 — Schéma d’'un perceptron multicouches

3.3.4 Les réseaux de neurones récurrents (RNN ou Recurrent Neural Net-

works)

Les humains ne commencent pas leur réflexion a partir de zéro chaque seconde. En lisant
cet essai, vous comprenez chaque mot en fonction de votre compréhension des mots précé-
dents. Vous ne jetez pas tout et recommencez a penser a partir de zéro. Vos pensées ont de la
persévérance. Les réseaux de neurones traditionnels ne peuvent pas le faire, et cela semble étre
une lacune majeure. Par exemple, imaginez que vous souhaitiez classer le type d’événement qui
se produit a chaque étape d'un film. On ne sait pas comment un réseau de neurones traditionnel
pourrait utiliser son raisonnement sur des événements antérieurs dans le film pour les informer

plus tard.[11]
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o
B
o

FIGURE 3.8 — Les réseaux neuronaux récurrents ont des boucles

Les réseaux de neurones récurrents résolvent ce probleme. Ce sont des réseaux avec des
boucles qui permettent a I'information de persister. Dans la figure I1.6 ci-dessus, un segment
de réseau neuronal; "A" regarde une entrée Xt et fournit une valeur ht. Une boucle permet de
passer des informations d'une étape du réseau a I’autre. Ces boucles rendent les réseaux neuro-
naux récurrents un peu mystérieux. Cependant, si vous pensez un peu plus, il s’avere qu’ils ne
sont pas tous différents d'un réseau de neurones normal. Un réseau de neurones récurrent peut
étre considéré comme des copies multiples du méme réseau, chacune transmettant un mes-
sage a un successeur comme le montre la figure. Considérez ce qui se passe si nous déroulons

la boucle.
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FIGURE 3.9 — Un réseau neuronal récurrent déroulé.

3.3.5 lamémoire along terme (LSTM)

Le réseau neuronal récurrent utilise des blocs de mémoire a long terme pour fournir un
contexte a la facon dont le programme recoit les entrées et crée les sorties. Le bloc de mémoire
along terme est une unité complexe comportant divers composants tels que des entrées pondé-
rées, des fonctions d’activation, des entrées provenant de blocs précédents et des sorties éven-
tuelles.

L'unité est appelée bloc de mémoire a long terme parce que le programme utilise une struc-
ture fondée sur des processus de mémoire a court terme pour créer une mémoire a plus long
terme. Ces systémes sont souvent utilisés, par exemple, dans le traitement du langage naturel.
Le réseau neuronal récurrent utilise les blocs de mémoire a long court terme pour prendre un
mot ou un phonéme particulier et I’évaluer dans le contexte des autres dans une chaine, ou la
mémoire peut étre utile pour trier et catégoriser ces types d’entrées. En général, LSTM est un

concept accepté et commun dans les réseaux neuronaux récurrents pionniers.[2]

3.3.6 Lesréseaux de neurones convolutionnels (CNN ou Convolutional Neu-

ral Networks)

Les réseaux de neurones convolutifs sont a ce jour les modeles les plus performants pour
classer des images [19]. Désignés par I'acronyme CNN, de I'anglais Convolutional Neural Net-

work, ils comportent deux parties bien distinctes. En entrée, une image est fournie sous la forme
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d’'une matrice de pixels. Elle a 2 dimensions pour une image en niveaux de gris. La couleur est
représentée par une troisieme dimension, de profondeur 3 pour représenter les couleurs fon-
damentales [Rouge, Vert, Bleu]. La premiere partie d'un CNN est la partie convolutive a propre-
ment parler. Elle fonctionne comme un extracteur de caractéristiques des images. Une image
est passée a travers une succession de filtres, ou noyaux de convolution, créant de nouvelles
images appelées cartes de convolutions. Certains filtres intermédiaires réduisent la résolution
de I'image par une opération de maximum local. Au final, les cartes de convolutions sont mises
a plat et concaténées en un vecteur de caractéristiques, appelé code CNN. La figure I1.8 illustre

I'architecture standard d’'un CNN.[11]

Input Layer Convolutional Layer Pooling Layer Dense Layers Output Layer

FIGURE 3.10 — Architecture standard d’un réseau de neurone convolutionnel.

Ce code CNN en sortie de la partie convolutive est ensuite branché en entrée d'une deuxieme
partie, constituée de couches entierement connectées (perceptron multicouche). Le role de
cette partie est de combiner les caractéristiques du code CNN pour classer I'image. La sortie
est une derniere couche comportant un neurone par catégorie. Les valeurs numériques obte-
nues sont généralement normalisée entre 0 et 1, de somme 1, pour produire une distribution de

probabilité sur les catégories. [11]

3.3.7 Domaines d’applications de Deep Learning

Des applications du Deep Learning sont utilisées dans divers secteurs, de la conduite auto-
matisée aux dispositifs médicaux.[11]
Conduite automatisée : Les chercheurs du secteur automobile ont recours au Deep Learning

pour détecter automatiquement des objets tels que les panneaux stop et les feux de circulation.
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Le Deep Learning est également utilisé pour détecter les piétons, évitant ainsi nombre d’acci-
dents.

Aérospatiale et défense : Le Deep Learning sert a identifier des objets a partir de satellites uti-
lisés pour localiser des zones d’intérét et identifier quels secteurs sont stirs ou dangereux pour
les troupes au sol.

Recherche médicale : A 'aide du Deep Learning, les chercheurs en cancérologie peuvent dé-
pister automatiquement les cellules cancéreuses. Des équipes de I'Université de Californie a
Los Angeles (UCLA) ont con¢u un microscope qui génere un ensemble de données de grande
dimension afin d’entrainer une application de Deep Learning a identifier avec précision des cel-
lules cancéreuses.

Automatisation industrielle : Le Deep Learning participe a I'amélioration de la sécurité des em-
ployés travaillant a proximité d’équipements lourds, en détectant automatiquement les situa-
tions dans lesquelles la distance de sécurité qui sépare le personnel ou les objets des machines
est insuffisante.

Electronique : Le Deep Learning est utilisé pour la reconnaissance audio et vocale. Par exemple,
les appareils d’assistance a domicile qui répondent a votre voix et connaissent vos préférences

fonctionnent grace a des applications de Deep Learning

3.3.8 l'apprentissage profond dans phm

Alors a fin de collecter les données necessaire des machines de notre usine 4.0 pour faire
la pronostic a elles il faut que calculer RUL pour connaitre le temps ou la machine vas tomber
en panne alors apres tout ¢a notre base de données et prete pour la enter dans I’apprentissage
profond plus précisement I'architecture CNN (modele CNN) pour traiter les données afin de
tirer des regle qui permettont de tirer des conclusions et nous obtenons une prédiction de classe

a partir du modele appris.
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3.4 Conclusion

Nous avons présenté au cours de ce chapitre Prognostics and Health Management ( défini-
tion ,I’architecture...) et 'apprentissage automatique avec ses différents types, supervisé, non-
supervisé et avec renforcement, les réseaux de neurones tel que le perceptron simple et le per-
ceptron multicouches, ensuite nous avons présenté ’apprentissage profond et ses différentes
méthodes : RNN, CNN, LSTM et quelques domaines d’applications dont il est utilisé, nous nous
sommes aussi intéressés a I'utilisation pratique a travers quelques travaux de l'utilisation des
différentes méthodes d’apprentissage profond dans la .... Dans le chapitre suivant, nous allons

appliquer le deep learning dans un scénario bien précis.
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Chapitre 4

la conception

4.1 Introduction

dans ce chapitre nous présentons la conception globale et détaillées de notre systeme

et 'architecture de 'apprentissage profond utilisé.

4.2 Larchitecture globale de systeme

»| Reésultat

usine 4.0 base de donnée deep learning

FIGURE 4.1 —'architecture globale du systéme.

cette figure représente ’architecture globale de notre systeme, alors on a : usine 4.0 : contient
plusieurs machines connectées entre eux avec iot plus les capteurs placés dans les machines
pour I'extraction des informations nécessaire ensuite le stockage de données dans une base de
donnée pour faire les opérations nécessaire aprés la préparation des données ce suite la trans-

mession des données au CNN(deep learning) en fin le résultat .
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4.3 larchitecture détaillées du systeme

4.3.1 Base de donnée

La préparation des données est la premiére étape a appliquer avant de transmettre les don-

nées au CNN -la collection des données comme elle montre dans la figure prétraitement

1,1,10.0047,0.2501,20.0,489.05,604.13,1499.45,1309.95,10.52, 15.49, 394.88,2318.87,8770.20,1.26,45.40,372.15,2388.13,8120.83,8.6216,0.03,368, 2319,100.00,28.58,17.1735
1,2,0.0015,0.0003,100.0,518.67,642.13,1584.55,1403.96,14.62, 21.61,553.67,2388.01,9045.76,1.30,47.29,521.81,2388.15,8132.87,8.3907,0.03,391, 2388,100.00,38.99,23.3619
1,3,34.9986,0.8401,60.0,449.44,555.42,1368.17,1122.49,5.48, 8.00,194.93,2222.86,3343.91,1.02,41.92, 183.26,2387.95,8063.84,9.3557,0.02,334,2223,100.00,14.83,8.8555
1,4,20.0031,0.7005,0.0,491.19,607.03,1488.44,1249.18,9.35,13.65,334.82,2323.85,8721.53,1.08,44.36, 314.84,2388.07,8052.30,9.2231,0.02,364,2324,100.00,24.42,14.7832
1,5,42.0041,0.8405,40.0,445.00,549.52,1354.48,1124.32,3.91,5.71,138.24,2211.80,8314.56,1.02,41.79,130.44,2387.89,8083.67,9.2986,0.02,330,2212,100.00,10.99,6.4025
1,6,20.0032,0.7017,0.0,491.19,607.37,1480.46,1258.90,9.35,13.65,334.51,2323.94,8711.44,1.08,44.40, 315.36,2388.05,8053.17,9.2276,0.02,364,2324,100.00,24.44,14.7019
1,7,41.9998,0.8400,40.0,445.00,549.57,1354.43,1131.44,3.91,5.71,139.11,2211.82,8316.88,1.02,42.09, 130.16,2387.88,8082.01,9.3753,0.02,331,2212,100.00,10.53,6.4254
1,8,0.0011,0.0000,100.0,518.67,642.08,1589.55,1407.59,14.62,21.61,553.48,2388.10,9050.35,1.30,47.50,521.74,2388.03,8133.29,8.4339,0.02,391,2388,100.00,38.98,23.2337
1,9,0.0011,0.0020,100.0,518.67,642.70,1586.18,1399.01,14.62,21.61,553.90,2388.10,9051.35,1.30,47.30,521.72,2388.08,8132.72,8.3922,0.02,392, 2388,100.00,38.99,23.2412
1,10,42.0066,0.8400,40.0,445.00,549.83,1353.19,1125.09,3.91,5.71,138.37,2211.84,8320.04,1.02,41.91,130.32,2387.91,8085.94,9.3667,0.02,330, 2212,100.00,10.75,6.4268
1,11,25.0051,0.6200,80.0,462.54,537.41,1260.50,1051.56,7.05,9.02,175.86,1915.28,8009.91,0.94,36.66, 165.53,2028.24, 7866.43,10.8941,0.02,307, 1915,84.93,14.28,8.5087
1,12,35.0029,0.8413,60.0,449.44,555.85,1360.54,1130.69,5.48,8.00,195.05,2222.88,8341.87,1.02,41.87,183.41,2387.95,8063.79,9.2878,0.02,335,2223,100.00,14.69,8.7988
1,13,42.0029,0.8409,40.0,445.00,549.91,1350.90,1123.53,3.91,5.71,139.09,2211.78,8321.20,1.02,42.14,130.60,2387.88, 808 1.77,9.3490,0.02,329,2212,100.00,10.46,6.3382
1,14,25.0073,0.6202,80.0,462.54,537.22,1262.80,1051.01,7.05,9.02,175.35,1915.24,8014.89,0.94,36.88, 164.63,2028.14,7870.29,10.9160,0.02,306, 1915,84.93,14.28,8.5684
1,15,9.9988,0.2500,20.0,489.05,604.63,1497.87,1302.51,10.52, 15.50,394.93,2318.90,8771.08,1.26,45.39,371.84,2388.12,8124.37,8.6496,0.03,369,2319,100.00,28.84,17.0805
1,16,9.9987,0.2500,20.0,489.05,604.61,1500.47,1311.39,10.52, 15.49,394.44,2318.87,8775.86,1.26,45.52,372.19,2388.08,8127.07,8.6609,0.03,369,2319,100.00,28.71,17.1759
1,17,0.0003,0.0000,100.0,518.67,642.30,1584.57,1410.11,14.62,21.61,554.00,2388.06,5056.59,1.30,47.44,522.17,2388.10,8133.38,8.4340,0.03,392,2388,100.00,38.81,23.3487
1,18,10.0066,0.2507,20.0,489.05,604.23,1502.57,1304.56,10.52,15.49,394.31,2318.93,8778.55,1.26,45.10,372.03,2388.06,8119.39,8.6646,0.03,367,2319,100.00,28.60,17.1096
1,19,25.0018,0.6200,80.0,462.54,536.66,1255.21,1053.69,7.05,9.03,174.94,1915.22,8005.22,0.94,36.44,165.27,2028.13, 7868.80,10.8969,0.02,308, 1915,84.93,14.42,8.5456
1,20,0.0004,0.0017,100.0,518.67,642.31,1581.33,1399.44,14.62,21.61,553.41,2388.09,5049.58,1.30,47.38,521.62,2388.06,8132.25,8.4044,0.03,393,2388,100.00,38.597,23.2494
1,21,42.0030,0.8404,40.0,445.00,549.12,1349.16,1117.33,3.91,5.72,138.51,2211.82,8310.18,1.02,41.98,130.48,2387.90,8080.31,9.3488,0.02,330,2212,100.00,10.54,6.3614
1,22,0.0004,0.0000,100.0,518.67,642.34,1589.25,1401.52,14.62,21.61,553.90,2388.12,9051.82,1.30,47.45,521.55,2388.06,8131.87,8.4423,0.03,392,2388,100.00,38.73,23.3303
1.23.20.0025.0.7011.0.0.491.19.607.10.1482,68,1252,00.9.35.13.66.334,49,2323.91.8716.75.1.08.44.44,314.87.2388.10,8050.94.9.2149.0.02.366.2324,100.00.24.58.14.6688

FIGURE 4.2 — un petit exemple de la base de données.

preprocessing

Base de

données

A\

Normalisation
des données
+l'ajout de calcul

dataset
préprocessed

FIGURE 4.3 — base de données prétraitement.
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Aprés tout ca la base de données prétraitement vas sur 3 étapes
training set
validation set

test set

4.3.2 les capteurs

Dispositif sensible a certains phénomenes physiques qu’il capte ou détecte. dans notre
cas il capte la variation en temps de cycle de machine.on ces dernier sont placés dans les ma-

chines de notre usine pour donner des informations précis .

4.3.3 deep learning

dans l'apprentissage profond nous discuterons la méthode de détection la plus courante
CNN. Convolution Neural Network (CNN ou ConvNet) est I'une des structures réseau les plus
représentatives de la technologie d’apprentissage en profondeur, ont été introduits pour la pre-
miere fois par Fukushima [18] et a connu un grand succes dans le domaine du traitement et de
la reconnaissance d’images.mais cette fois si avec des valeurs c’est a dire I'entré n’est pas une
image c’est ensemble des valeurs a tester voici notre archirecture cnn de notre modele dans la

figure suivante :

— MaxPooling1D — output
128@ConviD 32@ConviD
3 3
MaxPoolinglD MaxPooling1D
Fully
64@ConvlD

|- conncted
3 128

FIGURE 4.4 — architecture CNN.
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tant que I'entrée de notre base des données sont des valeurs nous avons travailler avec
ConvlD c’est a une seule dimension la raison d’utiliser convlD parceque la convolution est
une opération mathématique o1 vous " résumez un tenseur ou une matrice ou un vecteur en
un plus petit.
alors apres le modele c’est a dire training le modele ce suivre le test. Un ensemble de test utilisé
une seule fois a la fin du projet afin d’évaluer les performances du modele final qui est affiné et
sélectionné sur le processus d’apprentissage avec des ensembles d’apprentissage et de valida-
tion. Les prédictions d’ensemble sur I'’ensemble de tests ont été analysées pour les vrais positifs
(V P), les vrais négatifs (V N), les faux positifs (F P) et les faux négatifs (F P). Ces parameétres ont
été utilisés pour calculer une variété de mesures de performance, notamment " precision " (PR),
" sensitivity " (SE), " accuracy " (ACC), " F1-score " (F1), "specificity" (SP) selon les équations sui-
vantes :
PR=TP/TP+FP
2)SE=TP/TP+FN
3) ACC=TP+TN/TP+FP+TN+FN
4)SP=TN/TN+FP
5)F1 =2TP/2TP+FP+FN

4.4 Conclusion

Nous avons présenté au cours de ce chapitre la conception et I'architecture CNN utilisé alors
dans le prochain chapitre nous allons appliquer ce modele et on vas voir I’evaluation et le résul-

tat obtenue.
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Chapitre 5

Développement détaillée du modele

5.1 Introduction

Dans ce chapitre nous allons présenter les outils et les plateformes utilisés pour déve-

lopper notre approche. Enfin, les résultats obtenus seront discutés

5.2 Environnements et outils de développement

5.2.1 Google Colab

Google Colab ou Colaboratory est un service cloud, offert par Google (gratuit), basé sur Ju-
pyter Notebook et destiné a la formation et a la recherche dans 'apprentissage automatique.
Cette plateforme permet d’entrainer des modeles de Machine Learning directement dans le
cloud. Sans donc avoir besoin d’installer quoi que ce soit sur notre ordinateur a I’exception d'un

navigateur. [8]

»
u
L b o .\ rl
-

the t.:-ﬁ)L'l.al;dEétory
FIGURE 5.1 — Google Colab.
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5.2.2 Python

Python estle langage de programmation open source le plus employé par les informaticiens.
Ce langage s’est propulsé en téte de la gestion d’infrastructure, d’analyse de données ou dans
le domaine du développement de logiciels. En effet, parmi ses qualités, Python permet notam-
ment aux développeurs de se concentrer sur ce qu’ils font plutét que sur la maniere dont ils le
font. Il a libéré les développeurs des contraintes de formes qui occupaient leur temps avec les

langages plus anciens. Ainsi, développer du code avec Python est plus rapide qu’avec d’autres

A

python”

langages.[6]

FIGURE 5.2 — python.

5.2.3 TensorFlow

TensorFlow est un open source développé par les chercheurs de Google pour exécu-
ter I'apprentissage automatique, I’apprentissage profond et d’autres charges de travail d’ana-
lyse statistique et prédictive. Comme les plateformes similaires, il est congu pour rationaliser le
processus de développement et d’exécution d’applications analytiques avancées pour les utili-

sateurs tels que les scientifiques des données, les statisticiens et les modélisateurs prédictifs.[7]

FIGURE 5.3 — TensorFlow.
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5.2.4 Keras

Keras est une bibliothéque open-source de composants de réseaux neuronaux écrits
en Python. Keras est capable de fonctionner au-dessus de TensorFlow, Theano, PlaidML et autres.
La bibliotheque a été développée pour étre modulaire et conviviale, mais elle a initialement
commencé dans le cadre d'un projet de recherche pour le systeme d’exploitation intelligent
neuro-électronique ouvert ou ONEIROS. L'auteur principal de Keras est Francois Chollet, un in-
génieur de Google qui a également écrit XCeption, un modeéle de réseau neuronal profond. Bien
que Keras ait été officiellement lancé, il n’a été intégré a la bibliotheque centrale TensorFlow
de Google qu’en 2017. Un support supplémentaire a également été ajouté pour l'intégration de

Keras avec Microsoft Cognitive Toolkit.[9]

Keras

FIGURE 5.4 — Keras.

5.2.5 Numpy

NumPy est le paquetage fondamental pour le calcul scientifique en Python. 1l s’agit
d’'une bibliotheque Python qui fournit un objet tableau multidimensionnel, divers objets dé-
rivés (tels que les tableaux masqués et les matrices), ainsi qu'un assortiment de routines per-
mettant d’effectuer des opérations rapides sur les tableaux, notamment des opérations mathé-
matiques, logiques , de manipulation de formes, de tri, de sélection, d’E/S, de transformées de
Fourier discretes, d’algebre linéaire de base, d’opérations statistiques de base, de simulation

aléatoire et bien plus encore.[4]

N;

NumPy
FIGURE 5.5 — NumPy.
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5.2.6 Matplotlib

Matplotlib est une bibliothéque du langage de programmation Python destinée a tracer et
visualiser des données sous formes de graphiques5. Elle peut étre combinée avec les biblio-
théques python de calcul scientifique NumPy et SciPy. Matplotlib est distribuée librement et
gratuitement sous une licence de style BSD. Sa version stable actuelle (1a 2.0.1 en 2017) est com-

patible avec la version 3 de Python.[5]

matpl:tlib

FIGURE 5.6 — Matplotlib.

5.3 Travalil effectué

5.3.1 Construction de la base d’apprentissage

Dans le présent travail, nous avons utilisé « PHMO08 Challenge Data Set» Les données sur-
veillées du systeme d’'un moteur de machine sont tirées du Répertoire des données du Centre
d’excellence en pronostics de la NASA .Alors on a 218 machines avec 25 caractéristiques pour

chaque entrée . voila I’entéte de notre base de données

unit operational operational operational
in °P° pe pe sensorl sensor? sensord sensord sensorS sensorf sensor] sensorS semsor9 sensorll senmsorll |

number aycle settingl setting2 setting3
0 1 1 10.0047 0.2501 200 48905 60413 149945 130995 10.52 1549 39488 231887 877020 1.26 45.40
1 1 2 0.0015 0.0003 1000 51867 64213 158455 140396 14.62 21.61 55367 238601 0904576 1.30 47.29
2 1 3 34.9086 0.8401 60.0 44044 55542 136617 112249 5.48 §.00 19493 222286 §343.91 1.02 41.92
3 1 4 20.001 0.7005 00 49119 607.03 148844 124018 935 1365 33482 232385 872153 1.08 4426
4 1 5 42 0041 0.8405 400 44500 54952 135448 112432 301 571 13824 221180 831456 1.02 41.79
< >

FIGURE 5.7 — Le DataSet utilisé.
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5 sensorf sensor7 sensorf sensor9 sensorll sensorll sensorl? sensorl3 sensorld sensorl5 sensorlf sensorl7 sensorl8 sensorl% sensor2?0 sensorl?l

52 1549 39488 231887 877020 126 45.40 37215 238813 8120 83 86216 003 368 2319 1000 28 58 171735
62 2161 55367 238801 904576 130 4729 521.81 2388 15 8132 87 83907 003 391 2388 1000 3899 233619
48 6.00 19493 222286 834391 1.02 4192 18326 2387 95 8063.84 9 3557 0.02 334 2223 100.0 14.83 88555
35 1365 33482 232385 872153 108 4426 31484 2388 07 8052 30 92231 002 364 2324 1000 24 .42 147832
9 571 138.24 221180 8314.56 1.02 41.79 130.44 2367 80 8083.67 92086 0.02 330 2212 100.0 10.99 6.4025
< >

FIGURE 5.8 — Le DataSet utilisé(suite).

Le suivi et la prédiction de la progression des dommages dans les moteurs des machines.
Donc on vas calcules RUL IIs estiment I'efficacité et la déviation du débit en fonction des don-
nées opérationnelles, et utilisent cette information pour la détection des défaillances.

méthode RUL

def remaining_useful_life(df):
return len(df) - 1
lm = cp.LabelMaker (
target_entity=’unit number’,
time_index=’time in cycle’,
labeling_function=remaining_useful_life,

.

label_times = lm.search(
data.sort_values (’time in cycle’),
num_examples_per_instance=1,
minimum_data=100,
verbose=True,

)

label_times.head ()

Listing 5.1 — Calcul RUL

les résultats sont stockés dans une tableau séparer.voici la figure suivante
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rull wunit number

0 122 1
1 6.3 2
2 49 3
o 28 4
4 256 9

FIGURE 5.9 — Le résultat de RUL.

ensuite le calcul de rtf(run to failure) il faut d’abord générer le max depuis testdata pour faire

'operation comme la figure suivante montre .

3 # generate column max for test data

rul = pd.DataFrame(dataset_test.groupby(’unit number’) [’time in cycle’].
max ()).reset_index ()

5 rul.columns = [’unit number’, ’max’]

; rul .head ()

Listing 5.2 — Calcul RUL
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unit number max

0 1 24
1 2 137
2 3 116
2 4 74
4 2 218

FIGURE 5.10 — génération de la colonne max.

3 # run to failure
s pm_truth[’rtf’]=pm_truth[’rull’]+rul [’max’]
5 pm_truth.head ()

Listing 5.3 — Calcul RUL

rull wnit number rtf

0 122 1 176
1 63 2 220
2 49 3 165
K 58 4 132
4 2ab o 474

FIGURE 5.11 - "run to failure" de chaque machine.
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finalement le calcul de ttf(time to failure)c’est a dire la machine vas tomber en panne et le
ajouter dans traindata et testdata a travers de ce dernier nous avons déterminer "la normalisa-

tion de notre données"en 2 catégories

pm_truth.drop(’rull’, axis=1, inplace=True)
+ dataset_test=dataset_test.merge(pm_truth,on=[’unit number’],how=’left’)

dataset_test[’ttf’]=dataset_test[’rtf’] - dataset_test[’time in cycle’]

3

¢ dataset_test.drop(’rtf’, axis=1, inplace=True)
7 dataset_test.head ()

Listing 5.4 — time to failure

zensorfi sensor7 sensorf sensor9 sensorl0 sensorll sensorl? sensorl3 sensorld sensorl5 sensorlf sensorl7? sensorl8 sensorl® sensor?0 sensor?l ttf

21.61 55333 238612 9042.41 1.30 47 57 52144 2386810 812404 84363 0.03 393 2368 100.00 3897 233029 175
9.02 175.04 191512 798334 0.94 36.81 164.32 202795 786520 10.8935 0.0z 308 1915 84.93 14.29 56686 174
21.61 556431 238818 903761 1.30 47.49 52115 238819 812112 8.4620 0.03 393 2388 100.00 38.91 23.2693 173
15.49 39388 231894 &761.83 1.26 4541 3rdz  23gs 8123.53 86815 0.03 369 2319 100.00 28.60 17.0930 172
21.61 55353 238813 004198 1.30 47.66 52086 238813 8118.30 84617 0.03 392 2388 100.00 38.82 233124 1T

€ >

FIGURE 5.12 - "time to failure" de chaque machine(test).

1

2

;3 dataset_train[’ttf’] = dataset_train.groupby ([’unit number’])[’time in
cycle’].transform(max)-dataset_train[’time in cycle’]

+ dataset_train.head ()

Listing 5.5 — time to failure
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sensorf sensor7 sensor8 sensor% sensorl0 sensorll sensorl2 sensorl3 sensorld sensorl5 sensorlf sensorl7? sensorl8 sensorl9 sensor20 sensor2l tif

15.49 394.86 2318.87 8770.20 1.26 45.40 37215 2388.13 8120.83 8.6216 0.03 368 2319 100.0 28.58 17.1735 222
21.61 55367 238801 004576 1.30 47.29 521.81 2388.15 §132.87 §.3007 0.03 391 2388 100.0 38.99 23.3819 221
8.00 19493 222286 8343.91 1.02 41.92 183.26 2387.95 8063.84 9.3557 0.02 334 2223 100.0 14.83 8.8955 220
13.65 33482 232385 6872153 1.08 4426 314.84 2388.07 §052.30 9.2231 0.02 364 2324 100.0 24.42 14.7832 219
571 13624 221180 831456 1.02 41.79 130.44 2387.689 8083.67 9.2986 0.02 330 2212 100.0 1099 64025 218

< >

FIGURE 5.13 - "time to failure" de chaque machine(train).

Normalisation des données
on a définie le point de failure = 30
Alors Silabel bc=1 donc etat normal
si label bc =0 dégradation jusqu’a l'arret de la machine (ne fonctionne pas) comme la figure
suivante

df _train=dataset_train.copy ()
df _test=dataset_test.copy ()

period=30

df _train[’label_bc’] = df_train[’ttf’].apply(lambda x: 1 if x <= period
else 0)

df _test[’label_bc’] = df_test[’ttf’].apply(lambda x: 1 if x <= period else
0)

print (df _train)

Listing 5.6 — normalisation des données

47



Développement détaillée du modeéle

unit number time in cycle ... ttf label bc
0 1 1 222 0
1 1 2 221 0
2 1 3 220 0
3 1 4 218 0
4 1 5 218 0
450813 218 1289 4 1
450814 218 130 3 1
450815 218 131 2 1
459816 218 132 ... 1 1
450817 218 133 ... 0 1

(455918 rows x 28 columns]

FIGURE 5.14 — normalisation des données.
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creation de modele CNN

nb_features =X_train.shape [2]

timestamp=seq_length

s model = Sequential ()

model .add (ConviD (128, kernel_size=(3),activation=’relu’,input_shape= (

timestamp, nb_features),padding=’same’))
model . add (LeakyReLU (alpha=0.1))
model .add (MaxPoolingilD ((2) ,padding=’same’))

model .add (ConviD (64, (3), activation=’relu’,padding=’same’))
; model .add(LeakyReLU(alpha=0.1))

model . add (MaxPoolinglD (pool_size=(2) ,padding=’same’))

model .add(ConviD (32, (3), activation=’relu’,padding=’same’))

model.add (LeakyReLU (alpha=0.1))
model . add (MaxPoolinglD (pool_size=(2) ,padding=’same’))

3 model.add (Flatten())

model .add (Dense (128, activation=’relu’))

s model.add(LeakyReLU(alpha=0.1))

; model .add (Dense (1, activation=’sigmoid’))

Listing 5.7 - Modele CNN

Aussi nous avons tester I’architecture LSTM sur notre base de données

voici le modele LSTM

nb_features =X_train.shape [2]

timestamp=seq_length
model = Sequential ()

model . add (LSTM (
input_shape=(timestamp, nb_features),
units=100,
return_sequences=True))

model .add (Dropout (0.2))

model . add (LSTM(
units=50,
return_sequences=False))
model .add (Dropout (0.2))

model .add (Dense (units=1, activation=’sigmoid’))

model.compile (loss=’binary_crossentropy’, optimizer=’adam’

accuracy’])
model . summary ()

Listing 5.8 — Modele LSTM
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Compilation du modéle

1 model.compile(loss=’binary_crossentropy’, optimizer=’adam’, metrics=[’
accuracy’])

> model . summary ()

Listing 5.9 - Compilation du modele

train du modeéle

1 # fit the network

5 hist = model.fit(X_train, y_train, epochs=20, batch_size=200,
validation_split=0.25, verbose=1)

+ print (hist.history)

5 epo = range(len(hist.history[’accuracy’]))
¢ acc = hist.history[’val_accuracy’]
7 loss = hist.history[’val_loss’]

s plt.plot(epo, acc, ’g+’, label=’Training accuracy’)

9 plt.plot(epo, loss, ’r--’, label=’training loss’)

0 #plt.plot(epochs, val_accuracy, ’b’, label=’Validation accuracy’)
1 plt.title(’Training accuracy and loss’)

2 plt.legend ()

13 plt.show ()

1+ model.save (’mymodel.h5’)

Listing 5.10 — Training de modele

Prédiction sur le modele

1 def prob_failure(machine_id):

2 machine_df=df_test[df_test.id==machine_id]
machine_test=gen_sequence (machine_df ,seq_length,seq_cols)

4 m_pred=model.predict (machine_test)

5 failure_prob=1list (m_pred[-1]%*100) [0]

6 return failure_prob

machine id=30
"""" ('Probability that machine will fail within 30 days: ',prob failure (machine id}))

Probability that machine will fail within 30 days: 0.43481423

FIGURE 5.15 — l'affichage etat normal du machine .
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5.4 Evaluation empirique et résultats

Architecture de CNN
on a proposé une architecture cnn de 'apprentissage profond pour garantir meilleur perfor-
mance pour notre projet

la figure suivante représente I'architecture cnn

Layer (type) Cutput Shape Param #
convld 35 (ConwvlD) (Mone, 20, 12E8) 4344
leaky re lu 43 (LeakyReL) (Mone, 50, 12E8) a
max poolingld 33 (MaxPFooling (Hone, 23, 12E) a
convld 36 (ConvlD) (Mone, 23, &4) 24840
leaky re lu 44 (LeakyReL) (Mone, 25, &4} a
max poolingld 34 (MaxPooling (Hone, 13, &1) a
convld 37 (ConvlD) (Mone, 132, 32} el7a
leaky re lu 45 (LeakyReL) (Mone, 13, 32) a

max poolingld 35 (MaxFooling (None, 7, 3Z) a
flatten 10 (Flatten) (Mone, 224 a
dense 20 (Dense) (Mone, 128) 2BE00
leaky re lu 46 (LeakyReLl) (Mone, 128} a
dense 21 (Dense) (Mone, 1) 124

FIGURE 5.16 — "I'architecture CNN."
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5.4.1 Les performances du CNN

Pour visualiser les performances de notre CNN de deep learning, voici les graphes qu’ils
nous avons créeé :
* un graphe de "accuracy" sur I'ensemble de données train « acc » sur les époques d’entraine-
ment.
e un graphe de "loss" sur I’ensemble de données train «loss » au cours des époques d’entraine-
ment.
e un graphe de "val-accuracy" sur 'ensemble de données de validation "Val acc’ sur les époques
d’entrainement.
* un graphe de "val-loss" sur I'’ensemble de données de validation «val-loss» sur les époques
d’entrainement.

model accuracy

_._,_:—'_\-\_._\_;"-‘_\_\-\_
accuracy -

I

pag - —

accuracy

0.0 25 5.0 15 1'::3 12.5 15.0 17.5
epoch

FIGURE 5.17 — "Graphe de la variation moyenne de la précision."
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model loss
035 -

— |oss
0.30 -
0.25 -

020 -

loss

010 -
Qs -
0o - ! \ ! \ ! !

0.0 25 50 75 10.0 12.5 150 175
epoch

FIGURE 5.18 — "Graphe de la variation moyenne de la perte.'

model val accuracy

" —— validation accuracy

¥

val_accurac
[
[Xa]
(o)

00 25 50 75 w00 125 150 175

Epoch

FIGURE 5.19 — "Graphe de la variation moyenne de la validation de précision."
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model val loss

= validation loss

0.0 25 5.0 15 00 125 150 175

epoch

FIGURE 5.20 — "Graphe de la variation moyenne de la validation de perte."
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f1 score

nreci=1ion aca £l-ascora aurDOTt
) ) ). OB 0.049 20508

1 | | 11 oy | =

accurac 0.98 29802
macCro avg 0.350 0.99 0.50 29602

s o A oar A as R

jeignted avg 1.00 W . HE J, Yy 29602

FIGURE 5.21 — F1 Score.

matrice de confusion

r /]
A 2002 C 67
[ [29036 174
| -
. "4
- _ I S R e i e lal =~k B T
- tud| = + = iy
SENS/ITIVITESY W e JOLVLLZLIUDJ0 L 100
-
= - - -
=L E E L T
e L L1k L, H L U
s -

FIGURE 5.22 — matrice de confusion.

Confusion matrix for our classifier

5000

FIGURE 5.23 — matrice de confusion.
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5.5 Evaluation empirique er résultat du modele LSTM

I'architecture LSTM
Model: "seguential 2"
Layer (type) Tutput Shape Param #
lstm 4 (STW)  (Neme, 50, 100) 50000
dropout 4 (Dropout) (Hone, 50, 100) a
lstm 5 (LSTM) (None, 50) 30200
dropout_5 (Dropout) (Hone, 50) a
dense 2 (Dense) (Hone, 1) 51

Total params: 80,251

Trainable params:
Non—trainable params: 0

FIGURE 5.24 — Architecture LSTM.

5.5.1 les performances du LSTM

Meme avec LSTM le résultat est excellent la figure suivante repésente le graphe précison et

perte

Training accuracy and loss

1.0
+ + + + +
+ + + + + + +
+ + v + v + + v
0.8
0.6 )
+ Training accuracy
=== training loss
0.4
"'-.
S 1
0.2 Y ‘\" S .
- e - - \\ _ -
e
0.0 25 5.0 715 100 125 150 175

FIGURE 5.25 — Graphe précison et perte .
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f1 score

Recouracy of model on

precisi
.0 1

1.0

aCCUracy
macro avg a
weighted avg 1

3 in

test data: 0.89825343738387217
on recall fl-zcore support
oo 0.08 0.99 28547
oo 0.00 0.00 4
0.98 28601
0 0.49 0.50 28601
0 0.98 0.99 28601

FIGURE 5.26 — F1 score LSTM.

5.6 Conclusion

on a vu dans ce chapitre les outils de programation ensuite le travail effectué et finalement

I’évaluation de notre modele CNN proposé et notre résultat .
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Chapitre 6

Conclusion and Perspectives

6.1 Conclusion

Dans cette mémoire, nous avons exprimé la qualité de pronostic comme étant un proces-
sus indispensable dans une stratégie de maintenance prédictive. L'objectif du pronostic est de
suivre et d’anticiper le comportement des équipements afin d’étre capable de réagir intelligem-
ment tout en réduisant les cotits de maintenance inutiles et en évitant I’arrét des équipements.
Cette mémoire vise ainsi a contribuer au développement d’outils de pronostic industriel en in-
troduisant les nouvelles technologies 4.0 'industrie 4.0.

Lintroduction du paradigme du I'apprentissage profond permet d’utilisé les architectures de
I'apprentissage profond comme CNN donc une approche ou on peut utilisé I'apprentissage pro-
fond et le pronostic phm ensemble.

Dans ce travail de mémoire, nous avons introduit les notions du Prognostics ans Health Mana-
gement et I’apprentissage profond.

Ainsi, nous avons cong¢u une architecture dédiée a cette solution puis détaillé les différents blocs
de cette architecture. Apres avoir choisil’approche basée données dans notre mémoire, nous
avons utilisé trois méthodes : le réseau de neurones artificiels, afin d’estimer le RUL d’'un en-
semble des machines. Les données utilisées proviennent du référentiel de données du centre
d’excellence en pronostic de la National Aeronautics and Space Administration (NASA).

Dans le but d’étudier et discuter la performance de notre systéme, une étude comparative entre
les méthodes a été réalisée en calculant la précision . Pour évaluer 'approche proposée

Le travail effectué nous a permis de proposer une nouvelle approche de la maintenance prédic-
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tive qui est 'apprentissage profond.

6.2 Perspectives

Dans cette mémoire, nous avons contribué au pronostic industriel en développant un sys-
teme «Prognostic dans 'apprentissage profond ». Plusieurs perspectives liées a ces travaux sont
actuellement en phase d’amélioration :

—Implémenter une nouvelle solution « PHM dans I'apprentissage profond » pour fournir tout le
cycle PHM

— Appliquer la solution proposée a un cas réel.
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