
THÈSE DE DOCTORAT DE

L’ÉCOLE NATIONALE
D’INGÉNIEURS DE BREST

ÉCOLE DOCTORALE NO 644
Mathématiques et Sciences et Technologies
de l’Information et de la Communication
Spécialité : « Informatique et Architectures numériques »

Par

Jean-Victor AUTRAN
DADDY : Détection par Anticipation De DYsfonctionnement dans
des systèmes embarqués

Thèse présentée et soutenue à Plouzané, le 14 novembre 2025
Unité de recherche : IRL CROSSING 2010
Thèse No : 2025ENIB004

Rapporteurs avant soutenance :

Nicolas BOUSQUET Professeur associé, Sorbonne Université
Patrick REIGNIER Professeur des Universités, Grenoble INP

Composition du Jury :

Examinateurs : Angélique DRÉMEAU Professeure, ENSTA Bretagne
Dir. de thèse : Cédric BUCHE Professeur des Universités, CNRS IRL CROSSING (Australie)
Co-dir. de thèse : Jean-Philippe DIGUET Directeur de recherche, CNRS IRL CROSSING (Australie)
Co-enc. de thèse : Véronique KUHN Manager, Ariane Group





REMERCIEMENTS

Mes tout premiers remerciements vont sans aucun doute à Véronique Kuhn, mon
encadrante au sein d’ArianeGroup. Je lui suis profondément reconnaissant pour son ac-
compagnement, son soutien indéfectible, sa patience et ses encouragements tout au long
de ces années. J’ai particulièrement apprécié sa disponibilité malgré un emploi du temps
toujours très chargé, ainsi que par l’efficacité et la rigueur qu’elle m’a transmises. Ses
relectures attentives et ses corrections précises de mes articles et du manuscrit de ma
thèse ont été pour moi d’une aide inestimable. Plus qu’une encadrante, Véronique a été
une véritable guide pendant toute la durée de ma thèse. Elle a cru en moi dès le départ
et m’a donné l’opportunité de réaliser cette thèse, ce pour quoi je lui en serai toujours
reconnaissant.

Je tiens également à exprimer ma profonde gratitude à mes directeurs de thèse, Cédric
Buche et Jean-Philippe Diguet. Leur expertise et leurs conseils avisés ont été essentiels
à l’avancée de ce travail. Je leur suis particulièrement reconnaissant d’avoir su rendre
nos échanges aussi fluides que fructueux, et ce, malgré l’éloignement géographique et le
décalage horaire.

J’associe à ces remerciements le laboratoire CROSSING pour avoir fourni le cadre
institutionnel nécessaire à cette collaboration internationale entre la France et l’Australie.

Je souhaite par ailleurs exprimer toute ma gratitude aux rapporteurs de mon manus-
crit, Nicolas Bousquet et Patrick Reignier, pour avoir pris le temps d’évaluer ce travail
avec rigueur et bienveillance, et pour leurs remarques constructives qui ont contribué à
l’améliorer. Je remercie aussi Angélique Drémeau de m’avoir fait l’honneur de présider ce
jury.

Je remercie également Guy Gogniat et Dominique Faudreydaz d’avoir accepté de faire
partie de mon comité de suivi de thèse. Leurs conseils et leurs retours m’ont permis de
prendre du recul et d’améliorer la qualité de mon travail de recherche.

Je tiens par ailleurs à remercier l’AID et l’ANRT, dont le financement via une conven-
tion CIFRE a rendu possible la réalisation de cette thèse.

Une pensée particulière pour l’ensemble des membres d’ArianeGroup, qui m’ont ac-
cueilli avec chaleur et bienveillance. Je pense notamment à Jean-Pierre, responsable de

III



l’équipe, pour son soutien constant, ainsi qu’à Matthias et Sébastien, dont l’aide et le suivi
tout au long de la thèse ont été déterminants pour mener à bien ce travail. Je remercie
aussi mes collègues du bâtiment : Aude, Clément, Davy, Elodie, Erwan, Fabien, Lionnel,
Nicolas et tous les autres, pour la bonne ambiance quotidienne, les rires partagés lors
du déjeuner et les parties de baby-foot à la pause du midi. Au fil de ces années, ils sont
devenus bien plus que de simples collègues : de véritables amis.

Je souhaite aussi remercier mes amis, qui ont rendu ces années plus légères et joyeuses :
À Brest, merci à Anaïs, Coraline, Corentin, Hugo, Jeremy, Lucas, Nicolas, Pierre,

Sébastien, Yann, ainsi qu’à tous les membres du CERV pour leur amitié fidèle et leur
soutien, mais aussi pour toutes nos discussions passionnées autour de nos péripéties de
thèse.

À mes amis d’enfance, Dorian, Vincent, Félix, Sharon, Alban, Jean-Gabriel, merci
d’avoir toujours été là, que ce soit de l’autre bout de la France ou de l’autre côté de la
Terre. Malgré la distance, vos encouragements, votre écoute et vos mots bienveillants ont
été pour moi d’un grand réconfort.

Enfin, un merci tout particulier à ma famille, sans qui rien de tout cela n’aurait été
possible. Merci à ma mère et à mon père pour leur patience et leur fierté qui m’ont toujours
donné la force d’avancer. Merci aussi à mes frères, pour leur présence constante et pour
être une source d’inspiration à mes yeux. Merci enfin à tout le reste de ma famille, pour
leur affection et leurs encouragements au fil des années.

À toutes et à tous, je vous adresse ma profonde gratitude.

IV



TABLE DES MATIÈRES

Introduction 1

1 Maintenance Prévisionnelle : Fondements, Enjeux et Applications In-
dustrielles 7
1.1 La maintenance prévisionnelle dans le domaine industriel . . . . . . . . . . 8

1.1.1 Évolution des pratiques de maintenance industrielle . . . . . . . . . 8
1.1.2 Les étapes clés de la maintenance prévisionnelle . . . . . . . . . . . 12
1.1.3 Bénéfices de la maintenance prévisionnelle . . . . . . . . . . . . . . 16

1.2 Systèmes industriels complexes et maintenance prévisionnelle . . . . . . . . 19
1.2.1 La transition vers la maintenance prévisionnelle dans l’industrie :

approches et facteurs facilitants . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
1.2.2 Complexité des systèmes industriels . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
1.2.3 Défis et problématiques de la maintenance prévisionnelle . . . . . . 24
1.2.4 Cas particulier de l’étude . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2 Création d’un Indicateur d’État de Santé par Discrétisation : la Méthode
MSLD 33
2.1 Contexte et méthodologies de création d’un état de santé . . . . . . . . . . 34

2.1.1 Définition et rôle d’un état de santé . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
2.1.2 Méthodes de création d’un état de santé . . . . . . . . . . . . . . . 35
2.1.3 Limites des approches existantes pour la création d’état de santé . . 38

2.2 Proposition d’une méthode de création d’état de santé basée sur la discré-
tisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
2.2.1 Présentation et Formalisation de la méthode MSLD . . . . . . . . . 42
2.2.2 Rôle de la discrétisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
2.2.3 Processus de création d’un état de santé avec MSLD . . . . . . . . 46
2.2.4 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
2.2.5 Discussion et limitations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

V



TABLE DES MATIÈRES

3 Modélisation d’État de Santé et Diagnostic par Réseau Bayésien 55
3.1 Utilisation des bases de données publiques en maintenance prévisionnelle . 56

3.1.1 Motivations et contraintes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
3.1.2 Sélection de bases de données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
3.1.3 Prétraitement des bases de données . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

3.2 Choix et justification du modèle de diagnostic . . . . . . . . . . . . . . . . 66
3.2.1 Critères de sélection des algorithmes . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
3.2.2 Comparaison des approches de diagnostic . . . . . . . . . . . . . . . 67
3.2.3 Choix des réseaux bayésiens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

3.3 Modélisation et mise en œuvre du réseau bayésien . . . . . . . . . . . . . . 74
3.3.1 Fondements des réseaux bayésiens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74
3.3.2 Apprentissage de la structure et des paramètres . . . . . . . . . . . 77
3.3.3 Inférence . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

3.4 Résultats et analyses . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
3.4.1 Évaluation des performances . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
3.4.2 Analyse des résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

4 Modélisation Temporelle de la Dégradation de Systèmes Industriels par
Réseaux Bayésiens Dynamiques 95
4.1 Construction d’un modèle dynamique à partir des réseaux bayésiens . . . . 96

4.1.1 Du diagnostic à la prédiction : principe des réseaux bayésiens dy-
namiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

4.1.2 Méthodologie de création d’un RBD pour la maintenance prévision-
nelle industrielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

4.2 Application des RBD à des jeux de données industriels . . . . . . . . . . . 107
4.2.1 Construction de jeux de données temporels à partir des données

transformées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
4.2.2 Résultats expérimentaux et analyse des performances . . . . . . . . 109

4.3 Discussion approfondie, analyse méthodologique et perspectives . . . . . . 113
4.3.1 Analyse rétrospective de la méthodologie de thèse . . . . . . . . . . 113
4.3.2 Adéquation des modèles RBD aux conditions industrielles : limites

et enjeux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115
4.3.3 Limitations spécifiques du travail de thèse et recommandations . . . 120
4.3.4 Perspectives d’évolution et pistes de recherche futures . . . . . . . . 127

VI



TABLE DES MATIÈRES

Conclusion Générale 133

Bibliographie 141

VII





INTRODUCTION

La performance et la compétitivité des systèmes industriels modernes reposent sur une
maintenance des équipements à la fois efficace et optimisée. Or, la survenue de défaillances
et les arrêts de production imprévus qui en découlent représentent une menace constante
pour la continuité des opérations et engendrent une charge économique considérable. Pour
les 500 plus grandes entreprises mondiales, cette charge est estimée à environ 1,5 billion de
dollars annuellement, soit près de 11% de leurs revenus (Siemens, 2024). Plus largement,
le coût de la maintenance peut représenter entre 15 et 60% du coût de production total
selon le secteur industriel (Mobley, 2002). Face à cette réalité économique, les stratégies
de maintenance ont évolué d’approches purement réactives vers des méthodologies proac-
tives, parmi lesquelles la maintenance prévisionnelle (PdM) occupe aujourd’hui une place
centrale.

L’évolution des stratégies de maintenance, détaillée au Chapitre 1, a débuté avec la
maintenance corrective, où les interventions n’ont lieu qu’après la défaillance, conformé-
ment à la norme AFNOR NF-X 60 000 (AFNOR, 2016). Pour pallier les coûts élevés et
les arrêts de production non maîtrisés inhérents à cette approche, la maintenance préven-
tive a été introduite. Celle-ci, qu’elle soit systématique ou conditionnelle, vise à réduire la
probabilité de défaillance par des actions anticipées. La maintenance prévisionnelle consti-
tue l’étape évolutive suivante, s’appuyant sur l’analyse de données et des modèles pour
anticiper les défaillances avant leur survenue. Cette transition est une réponse logique aux
limitations des méthodes précédentes et aux défis posés par les systèmes industriels com-
plexes, caractérisés par de nombreuses interactions entre composants et des dynamiques
non linéaires.

L’intérêt pour la maintenance prévisionnelle a connu une croissance exponentielle au
cours des deux dernières décennies, comme l’illustre la Figure 1 qui montre une augmen-
tation spectaculaire du nombre de publications scientifiques sur le sujet, passant de 1500
en 1981 à environ 8 000 en 2004 et à plus de 48 000 en 2024. Cette dynamique témoigne
d’une industrialisation avancée, contexte favorable au déploiement de la PdM. Le contexte
actuel est également marqué par la quatrième révolution industrielle, ou Industrie 4.0, qui
fournit les leviers technologiques, notamment l’Internet des Objets (IoT) et l’analyse de
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Figure 1 – Évolution du nombre d’articles scientifiques annuels sur le thème de la main-
tenance prévisionnelle dans la base de données d’Elsevier.

données massives (Big Data), indispensables à l’essor de la PdM.
La mise en œuvre de la PdM s’articule autour d’étapes clés décrites au Chapitre 1, à

savoir l’acquisition et le prétraitement des données, le diagnostic, le pronostic qui inclut
l’estimation de la durée de vie utile restante (RUL) (Neagu ; Soleimani et Campean,
2021), la prise de décision et l’interface homme-machine (IHM). Plusieurs approches mé-
thodologiques coexistent, telles que les approches basées sur la physique, qui emploient
par exemple les filtres de Kalman, ou celles basées sur les données, qui exploitent des
algorithmes comme les SVM et les LSTM, sans oublier les approches fondées sur les
connaissances et les méthodes hybrides.

Un élément fondamental de la PdM est la définition d’un indicateur de santé perti-
nent. Face aux limitations des indicateurs binaires souvent rencontrés, la méthode MSLD
(Multivariable System Labeling through Discretization), développée au Chapitre 2 de
cette thèse, a été proposée. Elle permet de créer des états de santé discrets, multi-niveaux
et sémantiquement riches, à savoir : Optimal, Stable, Prudent, Vulnérable et Défaillance.
Cette approche par discrétisation non supervisée offre ainsi une granularité essentielle au
diagnostic. Pour la modélisation, les Réseaux Bayésiens et leur extension temporelle, les
Réseaux Bayésiens Dynamiques, offrent des cadres formels puissants. Les Réseaux Bayé-
siens, présentés au Chapitre 3, permettent de modéliser les relations probabilistes et de
gérer l’incertitude, ce qui est crucial pour le diagnostic. Leur extension, les Réseaux Bayé-
siens Dynamiques étudiés au Chapitre 4, intègre la dimension temporelle pour le pronostic
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en modélisant l’évolution des états de santé, souvent via une représentation compacte de
type 2TBN (Two-Time-Slice Bayesian Network) (Murphy, 2002).

Malgré ces avancées, la mise en œuvre de la PdM est confrontée à des défis majeurs,
qui sont abordés au Chapitre 1. La gestion des données, incluant leur disponibilité, leur
qualité et le bruit, est un obstacle central (Compare ; Baraldi et Zio, 2019). La rareté
des données de défaillance, paradoxe inhérent à une maintenance efficace, complexifie
l’apprentissage supervisé. Des contraintes technologiques et organisationnelles freinent
également son adoption (Bokrantz et al., 2017).

La présente thèse s’inscrit dans un contexte industriel spécifique, se concentrant sur des
systèmes complexes où l’acquisition de données est irrégulière, partielle et non continue.
Ces spécificités, liées à des mesures effectuées uniquement lors d’interventions de mainte-
nance planifiées, exacerbent les défis existants. Elles compliquent la capture des tendances
de dégradation, mènent à un volume de données d’apprentissage limité et à une très faible
proportion de données de pannes réelles. La stratégie de maintenance actuelle, bien que
préventive, conduit encore à des défaillances inattendues et à des opérations curatives
coûteuses.

De ces constats découlent plusieurs questions de recherche centrales qui animent ce
travail. Il s’agit premièrement d’étudier comment mettre en œuvre efficacement des ap-
proches de pronostic basées sur les données dans un contexte de faible quantité de données,
et de définir le lien quantitatif entre la taille des données et la performance. La thèse ex-
plore également comment l’augmentation de données appliquée aux séries temporelles
peut être exploitée et optimisée pour améliorer le pronostic. De plus, nous examinons
de quelle manière la connaissance experte peut être intégrée à ces méthodologies pour
en améliorer la fiabilité dans un cadre industriel. Enfin, un axe de recherche essentiel
concerne l’évaluation de l’impact de la performance du pronostic sur la prise de décision
en maintenance, afin de quantifier les gains potentiels.

Ces défis définissent la problématique centrale de nos travaux. La question de recherche
principale qui guide cette thèse est donc de déterminer comment développer une métho-
dologie de maintenance prévisionnelle complète et robuste, du diagnostic au pronostic à
court terme, pour des systèmes industriels complexes caractérisés par des données acquises
de manière irrégulière, incomplète et parcimonieuse.

Ce travail repose sur plusieurs hypothèses fondamentales. Nous postulons d’abord qu’il
est possible de générer des indicateurs d’état de santé discrets, multi-niveaux et sémanti-
quement riches à partir de données de capteurs brutes et acquises irrégulièrement, grâce
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à la méthode MSLD. Ensuite, nous avançons que les Réseaux Bayésiens constituent un
formalisme approprié pour diagnostiquer de manière robuste ces états de santé, même en
présence de données manquantes. Nous émettons également l’hypothèse que leur exten-
sion, les Réseaux Bayésiens Dynamiques, est capable de modéliser la dégradation tempo-
relle et de prédire les états de santé futurs à court terme. Finalement, nous supposons que
la méthodologie globale qui en résulte permettra d’améliorer les stratégies de maintenance
actuelles en fournissant des diagnostics fiables et des pronostics exploitables.

Pour répondre à ces questions, une méthodologie structurée en trois étapes a été
adoptée. La première contribution, détaillée au Chapitre 2, est le développement de la
méthode MSLD pour la création d’états de santé interprétables. Cette méthode transforme
les variables continues en catégories discrètes en se basant sur des analyses statistiques
et des seuils de défaillance, puis définit l’état de santé global par le paramètre le plus
dégradé.

Pour la modélisation diagnostique, présentée au Chapitre 3, nous avons utilisé les
Réseaux Bayésiens statiques. Ce travail a nécessité la transformation de bases de données
publiques, AI4I devenant AI4I-PMDI, et l’utilisation d’une base de données industrielle,
Genesis-PMDI, pour simuler et refléter les contraintes réelles de données manquantes et de
gestion de parc. Les performances du réseau bayésien à reproduire la logique de diagnostic
MSLD ont ainsi été validées.

L’extension vers le pronostic, qui fait l’objet du Chapitre 4, a été réalisée via les
Réseaux Bayésiens Dynamiques. Les données ont été structurées en paires temporelles
pour apprendre un modèle de transition 2TBN. La structure intra-tranche du réseau
dynamique a hérité de celle du réseau statique, tandis que les dépendances inter-tranches
ont été apprises. La capacité du modèle à prédire l’état de santé à l’horizon suivant a
ensuite été rigoureusement évaluée sur les deux jeux de données.

L’objectif principal de cette thèse est donc de développer et d’évaluer une méthodologie
complète pour la maintenance prévisionnelle au sein de systèmes industriels complexes,
spécifiquement ceux confrontés à des données acquises de manière irrégulière et incom-
plète. Cette méthodologie se focalise sur la création d’états de santé interprétables et
sur l’utilisation des réseaux bayésiens pour le diagnostic et le pronostic à court terme.
L’importance de ce travail réside dans sa contribution à la résolution des limitations des
stratégies de maintenance traditionnelles, avec pour ambition de réduire les coûts, d’amé-
liorer la fiabilité et la disponibilité des systèmes, notamment dans des contextes industriels
exigeants comme celui de la sidérurgie, où les données sont rares et précieuses.
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Organisation du manuscrit

Ce manuscrit est organisé en quatre chapitres principaux :
Le Chapitre 1, intitulé Maintenance prévisionnelle : fondements, enjeux et applica-

tions industrielles, pose les bases de la recherche. Il retrace l’évolution des pratiques de
maintenance, détaille les étapes clés, les bénéfices et les défis de la PdM, et introduit le
cas d’étude spécifique.

Le Chapitre 2, État de santé d’un équipement : approche basée sur la discrétisation
des mesures, se consacre à la définition d’un indicateur de santé pertinent et introduit la
méthode MSLD.

Le Chapitre 3, Modélisation d’état de santé et diagnostic par réseau bayésien, aborde
la phase de diagnostic, justifie le choix des Réseaux Bayésiens, et décrit la construction
et l’évaluation d’un modèle RB statique.

Le Chapitre 4, Modélisation temporelle de la dégradation de systèmes industriels par
réseaux bayésiens dynamiques, étend le modèle au pronostic via les Réseaux Bayésiens
Dynamiques, détaille leur construction et évaluation.

La conclusion revient sur l’ensemble des travaux présentés, synthétise les contribu-
tions majeures et propose des perspectives pour l’orientation des futures recherches dans
ce domaine.
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Chapitre 1

MAINTENANCE PRÉVISIONNELLE :
FONDEMENTS, ENJEUX ET

APPLICATIONS INDUSTRIELLES

Introduction

La maintenance des équipements industriels est un enjeu fondamental pour garantir
la continuité et l’efficacité des opérations. Elle englobe l’ensemble des actions visant à
assurer le bon fonctionnement des équipements, qu’il s’agisse de vérifications de routine,
de réparations ponctuelles ou du remplacement d’éléments critiques. Le choix des stra-
tégies de maintenance est crucial et dépend des exigences spécifiques de l’entreprise, des
contraintes économiques et des caractéristiques des systèmes en place.

Dans un environnement industriel en constante évolution, déterminer le moment op-
timal pour réaliser une intervention de maintenance est un défi majeur. L’incertitude
associée à l’apparition des pannes provient à la fois de la variabilité des conditions d’ex-
ploitation et des interactions complexes entre les composants des systèmes industriels. En
effet, les arrêts imprévus et le coût global de la maintenance représentent des charges fi-
nancières considérables pour les industries, mettant en évidence l’importance de stratégies
efficaces pour optimiser la gestion des équipements et minimiser les pertes.

Historiquement, les entreprises ont adopté des approches réactives et préventives pour
assurer la maintenance de leurs systèmes. La maintenance corrective, qui consiste à inter-
venir uniquement après une panne, entraîne des coûts élevés et des arrêts prolongés. En
réponse, la maintenance préventive a été largement adoptée afin d’anticiper les pannes
grâce à des inspections régulières et des remplacements planifiés. Toutefois, ces stratégies
présentent des limites importantes, notamment en raison d’interventions parfois inutiles
ou d’une incapacité à prévoir précisément l’évolution des dégradations.

Pour pallier ces limitations, la maintenance prévisionnelle a émergé comme une ap-
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Chapitre 1 – Maintenance Prévisionnelle : Fondements, Enjeux et Applications Industrielles

proche plus avancée, combinant surveillance des équipements et analyse de données. En
exploitant des technologies comme l’Internet des objets (IoT), l’apprentissage automa-
tique et les modèles physiques, elle vise à anticiper les défaillances avant leur survenue,
permettant ainsi d’optimiser les interventions de maintenance. Cette évolution marque un
tournant majeur dans la gestion des systèmes industriels, où la prise de décision repose
désormais sur une analyse fine et continue de l’état des équipements.

Ce chapitre explore en détail les fondements, les enjeux et les applications de la main-
tenance prévisionnelle. Il retrace l’évolution des pratiques de maintenance, en examinant
la transition progressive des stratégies réactives aux approches prévisionnelles basées sur
l’exploitation des données. Les concepts clés, les technologies sous-jacentes et les béné-
fices de cette approche seront analysés à travers divers secteurs industriels. Enfin, nous
mettrons en lumière les défis spécifiques liés à la mise en œuvre de la maintenance prévi-
sionnelle, en particulier dans le cas des systèmes complexes, où l’acquisition des données
est irrégulière et contrainte. Ce dernier aspect sera illustré par une étude de cas détaillant
les problématiques spécifiques à un environnement industriel particulier, servant de base
aux développements méthodologiques des chapitres suivants.

1.1 La maintenance prévisionnelle dans le domaine
industriel

1.1.1 Évolution des pratiques de maintenance industrielle

L’évolution des pratiques de maintenance dans le secteur industriel a été marquée par
une transition progressive des approches réactives à des stratégies de plus en plus proac-
tives et prédictives (Mobley, 2002). Cette évolution répond à la nécessité de garantir la
fiabilité des équipements tout en réduisant les coûts d’exploitation et en maximisant les
performances des systèmes.

Maintenance corrective : une approche réactive

La maintenance corrective, ou réactive, est définie par la norme AFNOR NF-X 60 000
comme une "maintenance exécutée après détection d’une panne et destinée à remettre un
bien dans un état dans lequel il peut accomplir une fonction requise" (AFNOR, 2016).
Il s’agit de la forme la plus basique de maintenance, consistant à intervenir uniquement
après la survenue d’une défaillance pour résoudre le problème.
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Cette méthode présente l’avantage de nécessiter un investissement minimal en termes
de planification et de ressources initiales. En effet, les équipes de maintenance inter-
viennent uniquement en cas de dysfonctionnement avéré. Toutefois, cette simplicité s’ac-
compagne de nombreuses contraintes et inconvénients.

Tout d’abord, la maintenance corrective engendre généralement de coûts élevés, prin-
cipalement en raison des réparations en urgence et des arrêts imprévus de production.
Lorsque les pièces de rechange ne sont pas disponibles immédiatement, il est nécessaire
d’engager des frais supplémentaires pour des commandes en urgence, avec parfois des dé-
lais incompatibles avec les exigences de production (Mobley, 2002). De plus, l’absence
de planification préalable allonge la durée d’indisponibilité des équipements. Il faut en ef-
fet consacrer du temps à diagnostiquer l’origine de la panne, puis mobiliser les ressources
humaines et matérielles nécessaires à la réparation, ce qui augmente considérablement le
temps d’arrêt et engendre des pertes économiques.

Les conséquences de cette maintenance peuvent être particulièrement lourdes, où les
défaillances peuvent avoir un effet domino et perturber l’ensemble du processus de produc-
tion. Les retards accumulés entraînent des pertes de production, des coûts supplémentaires
liés aux réparations d’urgence et, dans certains cas, des pénalités contractuelles en rai-
son du non-respect des délais de livraison. Cette situation se traduit également par une
insatisfaction des clients, notamment lorsque les interruptions de production retardent la
disponibilité des produits.

Face à ces impacts, il est nécessaire de différencier les différentes formes d’intervention
correctives, qui s’adaptent selon la nature et la gravité de la panne. On peut distinguer
trois sous-catégories de maintenance corrective :

– La maintenance palliative : elle consiste en une remise en état provisoire pour
permettre au système de poursuivre son fonctionnement temporairement, en at-
tendant une intervention définitive.

– La maintenance curative : elle vise à remettre l’équipement en état de fonc-
tionnement de manière définitive, en réparant ou en remplaçant les composants
défaillants.

– La maintenance d’amélioration : elle inclut une modification du système pour
éliminer la cause récurrente de la panne et améliorer la fiabilité globale de l’équi-
pement.

Ainsi, si la maintenance corrective semble initialement attrayante en raison de sa
simplicité et de son faible coût initial, elle présente de nombreuses limites dans un envi-
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ronnement industriel moderne. L’absence d’anticipation, la difficulté à disposer de pièces
de rechange en temps utile et les temps d’arrêt non maîtrisés entraînent des coûts indirects
élevés. Ces inconvénients en font une stratégie peu fiable pour les équipements critiques,
où les défaillances peuvent affecter durablement la production et la satisfaction client.

Face à ces limites, les industriels ont progressivement adopté des pratiques de mainte-
nance préventive, permettant d’anticiper les pannes et de mieux planifier les interventions.
Cette approche, qui sera abordée dans la partie suivante, marque une étape essentielle
dans l’évolution des pratiques de maintenance.

Maintenance préventive : un pas vers l’anticipation

Face aux limites de la maintenance corrective, la maintenance préventive est apparue
comme une alternative plus efficace. Elle est définie par la norme AFNOR NF-X 60 000
comme une "maintenance exécutée à des intervalles prédéterminés ou selon des critères
prescrits et destinés à réduire la probabilité de défaillance ou la dégradation du fonction-
nement d’un bien" (AFNOR, 2016). Son objectif principal est de limiter les risques de
panne en intervenant de manière anticipée, avant qu’une défaillance ne survienne. Cette
approche peut être subdivisée en deux types : la maintenance systématique et la mainte-
nance conditionnelle.

La maintenance systématique repose sur des intervalles prédéterminés de temps ou
d’utilisation pour planifier les interventions (ex. remplacement d’un filtre à air toutes les
500 heures de fonctionnement). Les équipements sont entretenus selon un calendrier établi
à l’avance, indépendamment de leur état réel. Cela permet de mieux organiser les opéra-
tions de maintenance et d’éviter certaines pannes inattendues. Cependant, cette approche
est coûteuse, car elle peut conduire à des interventions prématurées si les équipements
sont encore en bon état. Par conséquent, elle entraîne des coûts supplémentaires liés aux
remplacements inutiles et à une consommation excessive de pièces détachées (Mobley,
2002).

Afin de pallier ces inconvénients, la maintenance conditionnelle repose sur la sur-
veillance en temps réel des paramètres de l’équipement via des capteurs. Les données
collectées sont comparées à des seuils d’alerte prédéfinis à partir d’analyses historiques ou
théoriques afin de déclencher une intervention lorsque les indicateurs de fonctionnement
suggèrent une dégradation imminente. Cette approche permet d’adapter la maintenance
aux besoins réels de l’équipement, évitant ainsi les interventions superflues tout en ré-
duisant le risque de panne. Elle est particulièrement efficace pour détecter des anomalies
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en amont, comme une augmentation anormale de la température d’un moteur ou une
vibration excessive signalant une usure prématurée (Mobley, 2002).

Toutefois, l’efficacité de cette méthode dépend fortement de la précision des seuils
d’alerte. Si ces seuils sont mal définis, cela peut engendrer deux types de problèmes :
Un seuil trop bas entraîne des interventions trop fréquentes et inutiles, augmentant les
coûts et perturbant l’exploitation des équipements. Un seuil trop élevé risque de ne pas
déclencher d’intervention à temps, laissant la défaillance se produire sans avertissement,
avec des conséquences parfois critiques.

De plus, même lorsque les anomalies sont détectées, le délai entre l’alerte et la panne
peut être trop court pour organiser efficacement une intervention. L’inefficacité de la
maintenance préventive est exacerbée dans les environnements industriels où les machines
ne suivent pas un comportement linéaire et où les conditions de fonctionnement varient
fréquemment.

Ainsi, bien que la maintenance conditionnelle représente une avancée significative par
rapport aux approches purement systématiques, elle repose encore sur des modèles fixes
ou des seuils empiriques, qui ne tiennent pas toujours compte de la complexité des sys-
tèmes industriels. Ces limites ont conduit à l’émergence d’approches plus avancées, comme
les jumeaux numériques, où les modèles de données et l’analyse en temps réel sont uti-
lisés pour simuler et anticiper la dégradation des équipements. C’est dans ce contexte
que la maintenance prévisionnelle s’est imposée comme une alternative plus prometteuse.
Elle exploite l’analyse avancée des données et l’intelligence artificielle pour anticiper les
pannes avec une meilleure précision, en s’adaptant dynamiquement aux évolutions des
équipements.

Maintenance prévisionnelle : l’optimisation basée sur les données

L’apparition de la maintenance prévisionnelle représente une avancée majeure par rap-
port aux pratiques précédentes. Définie par la norme AFNOR NF-X 60 000 comme une
"maintenance conditionnelle exécutée en suivant les prévisions extrapolées de l’analyse et
de l’évaluation de paramètres significatifs de la dégradation du bien" (AFNOR, 2016),
elle se distingue par son approche proactive basée sur l’exploitation des données. Ce type
de maintenance pousse la maintenance conditionnelle un pas plus loin en utilisant des
modèles de données avancés pour prédire les défaillances avant qu’elles ne surviennent.
Cette méthode repose sur des modèles physiques ou basé sur les données, ainsi que sur
l’analyse des données historiques et en temps réel, pour suivre l’état de santé des équi-
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pements et planifier les interventions au moment optimal (Figure 1.1). En réduisant les
interventions inutiles, la maintenance prévisionnelle maximise la durée de vie des équipe-
ments et permet d’anticiper des défaillances que les méthodes traditionnelles ne peuvent
identifier.

Figure 1.1 – Comparaison des stratégies de maintenance et de leurs temporalités d’in-
tervention (Ran et al., 2019).

L’évolution des stratégies de maintenance a conduit à l’essor de la maintenance prévi-
sionnelle, qui se distingue par son approche fondée sur l’analyse des données et la modéli-
sation des défaillances. Toutefois, sa mise en œuvre repose sur un enchaînement structuré
d’étapes permettant d’assurer une surveillance efficace des équipements et d’anticiper les
pannes avec précision. Il est donc essentiel de détailler ces étapes méthodologiques qui
conditionnent la performance des systèmes de maintenance prévisionnelle.

1.1.2 Les étapes clés de la maintenance prévisionnelle

La maintenance prévisionnelle repose sur une série d’étapes méthodologiques qui, com-
binées, permettent d’assurer un suivi précis des équipements industriels et d’anticiper les
défaillances. Ces étapes incluent l’acquisition et le prétraitement des données, le diagnos-
tic, le pronostic, la prise de décision, ainsi que l’interface Homme-Machine (IHM). Chacune
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de ces étapes est essentielle pour garantir une mise en œuvre réussie de la maintenance
prévisionnelle.

Acquisition des données

L’acquisition des données constitue la première étape et se concentre sur la collecte
de données variées provenant de capteurs ou d’événements. Ces données incluent des
paramètres tels que l’intensité, la tension, la température ou encore les vibrations, ainsi
que des enregistrements d’événements liés aux pannes ou aux maintenances (Leukel ;
González et Riekert, 2021).

Cette étape est cruciale, car toutes les phases suivantes de la maintenance prévision-
nelle reposent sur la qualité et la pertinence des données collectées. Des données incom-
plètes ou bruitées peuvent compromettre l’efficacité des analyses et réduire la fiabilité des
modèles prédictifs, limitant ainsi leur capacité à anticiper correctement les défaillances. Il
est donc essentiel de garantir une acquisition de données cohérente et représentative des
conditions réelles de fonctionnement des équipements.

Dans certains environnements industriels, il peut être nécessaire d’ajouter des capteurs
supplémentaires pour enrichir les données disponibles et assurer un suivi plus précis des
paramètres critiques. L’intégration de capteurs permet non seulement d’améliorer la cou-
verture des données collectées, mais aussi d’assurer une meilleure détection des anomalies
et des tendances de dégradation.

Selon les études, la durée d’acquisition s’étend généralement sur plusieurs mois à plu-
sieurs années, avec des périodes d’échantillonnage variant de quelques minutes à plusieurs
heures. Les bases de données publiques, comme celles utilisées pour les turboréacteurs,
les machines de fraisage ou les roulements, jouent un rôle clé en fournissant des ensembles
de données standardisés pour comparer les performances des méthodes de maintenance
prévisionnelle (Excellence, s. d.). Cependant, pour garantir l’efficacité des modèles, ces
bases de données doivent être adaptées aux spécificités des équipements et des conditions
d’exploitation rencontrées.

Prétraitement des données

Le prétraitement des données est une étape cruciale pour transformer les données
brutes en informations exploitables. Elle commence par un nettoyage des données pour
éliminer les valeurs aberrantes et traiter les données incomplètes. Les valeurs manquantes
peuvent être imputées à l’aide de moyennes, de zéros neutres, ou encore complétées par des
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algorithmes plus avancés. Cette étape doit également tenir compte de la nature temporelle
des données pour préserver les dynamiques de dégradation pertinentes.

Une fois nettoyées, les données sont transformées pour en extraire des caractéristiques
pertinentes. Par exemple, face à de multiples signaux de capteurs corrélés (vibrations, tem-
pératures), des techniques comme l’analyse en composantes principales (PCA) peuvent
réduire la dimensionnalité en créant un indicateur de santé synthétique. Des algorithmes
plus modernes comme les Auto-Encodeurs (AE) peuvent extraire automatiquement des
caractéristiques non linéaires. Il s’agit de réseaux de neurones entraînés à reconstruire
leurs propres données d’entrée, forçant l’apprentissage d’une représentation compressée
et pertinente dans une couche intermédiaire. L’erreur de reconstruction peut alors servir
d’indicateur de santé, particulièrement utile pour distinguer les régimes de fonctionnement
normaux des dégradations fines.

Diagnostic

Le diagnostic est l’une des étapes principales de la maintenance prévisionnelle, vi-
sant à détecter, isoler et identifier les erreurs dans un système. Cela est souvent réalisé
via des indicateurs de santé (IS), qui représentent l’état des équipements sous forme de
valeurs numériques ou de classes. Les indicateurs de santé physiques (ISP) reposent sur
des méthodes statistiques ou de traitement du signal qui synthétisent des signaux bruts
complexes, comme les vibrations, en une seule métrique représentative de l’état de santé,
telle que la moyenne quadratique des signaux vibratoires (Huang et al., 2017 ; Soualhi ;
Medjaher et Zerhouni, 2015a). En revanche, les indicateurs de santé virtuels (ISV)
utilisent des algorithmes de fusion de données, tels que l’analyse en composantes princi-
pales ou des techniques de machine learning non supervisées. L’indicateur de santé peut
être sous la forme d’une valeur numérique indiquant l’usure de l’équipement ou directe-
ment une catégorie explicite de son état. Le diagnostic offre une vue claire de l’état actuel
des équipements et fournit des informations précieuses pour les phases suivantes.

Pronostic

Le pronostic, considéré comme l’objectif principal de la maintenance prévisionnelle,
consiste à estimer l’état de santé futur ou la durée de fonctionnement avant défaillance
(DFAD), souvent appelée Remaining Useful Life (RUL) (Neagu ; Soleimani et Campean,
2021). Cette étape repose sur la prévision de l’évolution de l’état de santé d’un équipement,
en utilisant des données historiques ou des modèles physiques de dégradation. Lorsque
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l’état de santé dépasse un seuil critique, l’équipement est considéré comme défaillant. Les
méthodes de prédiction peuvent inclure des approches basées sur les données, des modèles
physiques ou une combinaison des deux, comme détaillé dans la section 1.2.1. Le pronostic
permet d’anticiper les défaillances et de planifier efficacement les interventions.

Prise de décision

Une fois une panne future prédite, la prise de décision intervient pour déterminer la
meilleure réponse à celle-ci. Elle repose sur l’analyse des diagnostics et des pronostics, en
tenant compte de paramètres tels que la criticité de la panne, les ressources disponibles,
et les objectifs opérationnels (Bousdekis et al., 2021). Les outils d’aide à la décision,
tels que les arbres de décision (Arena et al., 2022) ou les réseaux bayésiens dynamiques
(Schenkelberg ; Seidenberg et Ansari, 2020), sont souvent utilisés pour proposer
des stratégies optimales. Ces méthodes permettent d’équilibrer le coût, le temps d’indis-
ponibilité, et la fréquence des interventions de maintenance, tout en assurant la sécurité
et la fiabilité des systèmes.

Interface Homme-Machine

L’interface Homme-Machine (IHM) est l’étape finale mais essentielle de la mainte-
nance prévisionnelle. Elle assure la communication entre les systèmes automatisés et les
utilisateurs en affichant les informations nécessaires à la prise de décision. Une IHM bien
conçue doit être intuitive et inclure des visualisations claires de l’état des équipements,
des prédictions de pannes et des recommandations d’actions. L’implication des utilisateurs
finaux, tels que les techniciens de maintenance, est cruciale dès la phase de conception
de ces interfaces pour s’assurer que les informations présentées sont directement exploi-
tables. Leur expertise permet de définir les indicateurs les plus pertinents à visualiser
(par ex., probabilité de panne, variables les plus influentes) et d’assurer que l’ergonomie
de l’IHM est adaptée aux contraintes du terrain. Chaque étape de la maintenance prévi-
sionnelle contribue de manière essentielle à une gestion proactive et optimisée des actifs
industriels. La coordination entre ces étapes garantit des interventions ciblées et une ré-
duction significative des temps d’arrêt, renforçant ainsi la compétitivité des entreprises.
L’ensemble de ces étapes sera approfondi au fil des prochains chapitres, en détaillant les
approches méthodologiques et les outils technologiques permettant leur mise en œuvre
efficace. Ces développements permettront d’analyser en profondeur l’impact de chaque
phase sur la performance globale de la maintenance prévisionnelle et sur son intégration
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dans des environnements industriels complexes. L’ensemble de ces étapes, de l’acquisition
des données à l’interface Homme-Machine, est synthétisé visuellement dans la Figure 1.2.
Au-delà de son aspect méthodologique, la maintenance prévisionnelle génère des bénéfices
concrets qui influencent directement la fiabilité des systèmes, les coûts d’exploitation et la
durabilité des infrastructures. Il convient donc d’examiner les avantages majeurs qu’elle
procure et leur influence sur la performance industrielle.

Figure 1.2 – Les étapes clés du processus de maintenance prévisionnelle.

1.1.3 Bénéfices de la maintenance prévisionnelle

La maintenance prévisionnelle permet d’optimiser la gestion des équipements en rédui-
sant les interruptions non planifiées, en minimisant les coûts opérationnels et en améliorant
la fiabilité des systèmes. Cette section explore ces bénéfices en détail.

Réduction des interruptions non planifiées et amélioration de la disponibilité

Les arrêts de production non planifiés représentent une source majeure de pertes éco-
nomiques pour les entreprises industrielles. Une étude de Deloitte (Siemens, 2024) a
révélé que, dans certaines industries, ces arrêts imprévus peuvent représenter jusqu’à 20%
de la capacité de production annuelle, entraînant des pertes se chiffrant en milliards de
dollars pour les plus grosses entreprises.

La maintenance prévisionnelle réduit significativement ces interruptions en détectant
les anomalies avant qu’elles ne se transforment en pannes critiques (Lee et al., 2006).
Dans l’industrie manufacturière, par exemple, des capteurs de vibration installés sur les
machines-outils et les robots industriels permettent de repérer des déséquilibres ou des
dégradations mécaniques à un stade précoce (Kanawaday et Sane, 2017). Cela donne
aux équipes de maintenance le temps nécessaire pour intervenir de manière ciblée, sans
perturber le flux de production, réduisant ainsi les pertes de matière et les coûts liés aux
interruptions.
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Dans l’aéronautique, la maintenance prévisionnelle contribue à la sécurité et à la ponc-
tualité des vols en surveillant en temps réel les moteurs et les systèmes hydrauliques des
avions (Lin ; Luo et Zhong, 2018). Les interventions peuvent être planifiées en amont,
évitant ainsi des retards liés à des réparations d’urgence. De même, dans le secteur fer-
roviaire, les capteurs placés sur les bogies et les freins détectent l’usure prématurée des
composants, permettant de planifier les opérations de maintenance hors des heures de
pointe et d’améliorer la régularité des trains (Davari et al., 2021).

Optimisation des coûts opérationnels et gestion des ressources

L’optimisation des coûts est une priorité pour les industries cherchant à améliorer leur
rentabilité tout en assurant la fiabilité de leurs équipements. La maintenance prévisionnelle
contribue à cet objectif en évitant les dépenses inutiles associées aux interventions basées
sur des calendriers fixes, comme c’est le cas avec la maintenance préventive (Mobley,
2002). Elle permet de n’intervenir que lorsque cela est nécessaire, réduisant ainsi les
remplacements prématurés d’équipements encore fonctionnels (Florian ; Sgarbossa
et Zennaro, 2021).

Dans le secteur maritime, où les navires opèrent souvent loin des infrastructures de
maintenance, l’optimisation des interventions est un enjeu clé (Zhao et Yang, 2018). Les
systèmes embarqués surveillent les moteurs et les équipements de propulsion, permettant
d’organiser les réparations durant les escales, limitant ainsi les coûts et les risques de
pannes en mer.

De plus, la maintenance prévisionnelle facilite la gestion des stocks de pièces de re-
change et l’affectation des ressources humaines. Dans les parcs éoliens, par exemple, l’ac-
cès difficile aux turbines offshore rend les interventions coûteuses (Rinaldi et al., 2020).
Grâce à une analyse continue des capteurs installés sur les pales et les générateurs, les
entreprises peuvent planifier les interventions avec précision et limiter les déplacements
inutiles des équipes techniques.

Amélioration de la fiabilité et de la sécurité des équipements

La fiabilité des infrastructures industrielles est un facteur essentiel pour assurer la
continuité des opérations et la sécurité des employés et des usagers. Les défaillances de
composants critiques peuvent avoir des conséquences graves, en particulier dans des sec-
teurs à haut risque comme l’énergie, la pétrochimie et le transport.
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Dans les centrales nucléaires et les raffineries, la maintenance prévisionnelle joue un rôle
essentiel dans la prévention des accidents (Molęda et al., 2023). Elle permet d’identifier
les signes de dégradation dans les pompes et compresseurs avant qu’ils ne provoquent des
fuites ou des incendies (Mobley, 2002). Cette surveillance continue garantit un meilleur
contrôle des infrastructures et réduit les risques pour les opérateurs.

De même, dans l’industrie agroalimentaire, la détection précoce des anomalies dans
les lignes de production permet de prévenir les contaminations et d’assurer la conformité
des produits aux normes sanitaires (Liu et al., 2022). Cela évite des rappels coûteux et
renforce la confiance des consommateurs dans la qualité des produits.

Impact environnemental et durabilité

En optimisant la gestion des équipements, la maintenance prévisionnelle contribue
également à la durabilité industrielle en réduisant le gaspillage et en prolongeant la durée
de vie des machines. Elle favorise une utilisation plus rationnelle des ressources, limitant
ainsi la production de déchets industriels et les coûts associés à leur traitement.

Dans le secteur des transports, la surveillance des moteurs et des systèmes de pro-
pulsion permet d’optimiser la consommation de carburant et de réduire les émissions de
gaz à effet de serre (Simões et al., 2017). Cette optimisation énergétique ne se traduit
pas seulement par des économies financières, mais participe également à l’effort global de
réduction de l’empreinte carbone des entreprises.

Enfin, dans les infrastructures énergétiques, la maintenance prévisionnelle améliore l’ef-
ficacité des installations en minimisant les pertes d’énergie (Fausing Olesen et Shaker,
2020). Dans les centrales électriques et les réseaux de distribution, elle permet d’identifier
les composants sous-performants et de les remplacer avant qu’ils ne deviennent une source
de gaspillage.

Comme illustré dans le tableau 1.1, la maintenance prévisionnelle combine les avan-
tages des approches corrective et préventive tout en minimisant leurs inconvénients respec-
tifs. Elle permet une réduction significative des coûts, des interruptions et des risques liés
aux défaillances, tout en améliorant la sécurité et l’efficacité énergétique des équipements
industriels.

Toutefois, la mise en œuvre de la maintenance prévisionnelle présente plusieurs défis,
notamment en raison de la complexité croissante des systèmes industriels et des exigences
technologiques associées. La section suivante aborde ces défis en examinant les probléma-
tiques spécifiques aux environnements industriels modernes.
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1.2. Systèmes industriels complexes et maintenance prévisionnelle

Maintenance Avantages Inconvénients

Corrective

Interventions uniquement après défaillance Coût élevé en cas de panne
Peu de planification nécessaire Indisponibilité importante des équipements

Nécessité d’une enquête approfondie pour identifier la cause
Impact sur la production et la productivité

Préventive

Réduction des risques de pannes majeures Coût élevé dû à la fréquence des interventions
Amélioration de la fiabilité des équipements Maintenances parfois inutiles sur des équipements en bon état
Planification facilitée Peut entraîner des interruptions programmées
Facilite la gestion des ressources Moins réactive aux conditions réelles de fonctionnement

Prédictive

Réduction des coûts et des interruptions Nécessite une infrastructure technologique avancée
Amélioration significative de la fiabilité Dépendance à la qualité et à la quantité des données historiques
Optimisation des interventions de maintenance Complexité d’implémentation
Détection de défaillances avant leur apparition Difficulté à prévoir des défaillances rares

Table 1.1 – Comparaison des types de maintenance : avantages et inconvénients

1.2 Systèmes industriels complexes et maintenance
prévisionnelle

1.2.1 La transition vers la maintenance prévisionnelle dans l’in-
dustrie : approches et facteurs facilitants

La transition vers la maintenance prévisionnelle dans l’industrie est le résultat d’avan-
cées technologiques significatives et de la nécessité d’optimiser les performances des équi-
pements. Elle repose sur quatre principales approches méthodologiques : l’approche basée
sur la physique, l’approche basée sur les données, l’approche basée sur les connaissances
et l’approche hybride. Ces approches, chacune ayant ses avantages et inconvénients, ont
été renforcées par plusieurs facteurs facilitant leur mise en œuvre dans les environnements
industriels modernes.

L’approche basée sur la physique utilise des modèles mathématiques pour représenter
les mécanismes fondamentaux de dégradation des systèmes. Elle s’avère particulièrement
efficace lorsque les phénomènes physiques à l’origine des défaillances sont bien compris,
comme dans le cas des fissures ou des vibrations anormales. Des modèles classiques in-
cluent l’équation de Paris-Erdogan pour la propagation des fissures (Paris et Erdogan,
1963) et les filtres de Kalman pour l’estimation des paramètres système (Baraldi ;
Mangili et Zio, 2012). Avec l’augmentation des capacités de calcul au cours des dernières
décennies, l’utilisation de la méthode des éléments finis s’est généralisée pour l’étude de
la propagation des dommages et la prédiction des défaillances, notamment dans les ro-
tors (Climente-Alarcon et al., 2017) et les actionneurs électromagnétiques (Li et al.,
2018a). Ces modèles permettent de réaliser des simulations numériques précises afin d’éva-
luer l’évolution d’un système ou d’un composant dans des conditions contrôlées. Cepen-
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dant, leur précision dépend fortement de l’exhaustivité des modèles physiques utilisés et
de leur capacité à prendre en compte les conditions réelles d’exploitation. Les systèmes
techniques étant influencés par des facteurs environnementaux tels que la température
ou la pression, la prise en compte de ces éléments reste un défi majeur (Si et al., 2011).
Dans ce contexte, l’ajout de modèles complémentaires, voire l’hybridation avec d’autres
approches basées sur les données, peut améliorer leur robustesse et leur applicabilité à
des environnements industriels complexes.

L’approche basée sur les données exploite les volumes massifs d’informations géné-
rées par les capteurs industriels. Elle s’appuie sur des algorithmes de machine learning
(ML) ou de deep learning (DL), capables de détecter des tendances et des anomalies
dans les données. Les SVM (Cortes et Vapnik, 1995), les Random Forest (Breiman,
2001) ou encore les réseaux neuronaux profonds comme les LSTM, spécifiquement adap-
tés à l’analyse des séries temporelles (Yuan ; Wu et Lin, 2016), figurent parmi les outils
couramment utilisés.

L’intégration des données issues des dispositifs IoT et des plateformes big data a
également permis d’accroître l’efficacité et la précision de cette approche. Par exemple, des
dispositifs intelligents installés sur des machines-outils à commande numérique permettent
d’acquérir des données sur les conditions d’usure des outils et de prévoir leur durée de
vie restante. Cependant, cette approche nécessite des volumes importants de données de
qualité, ce qui peut être résolu grâce à des dispositifs IoT et des plateformes big data
pour historiser une grande quantité de données. Cependant, quand ce n’est pas possible,
cela peut poser des défis dans les environnements où les données historiques sont rares,
bruitées ou censurées (Nagpal et al., 2021). En dépit de ces limites, l’approche basée sur
les données offre une adaptabilité et une performance accrues dans des environnements
dynamiques, où les modèles traditionnels peinent à capturer les interactions complexes
entre les variables.

L’approche basée sur les connaissances s’appuie sur l’expertise humaine traduite en
règles, cas ou logiques floues. Cette méthodologie est particulièrement adaptée aux sys-
tèmes critiques où l’explicabilité des décisions est essentielle, comme dans les centrales
électriques ou l’aéronautique (Hussain et al., 2016). Par exemple, des systèmes experts
basés sur le raisonnement "Si/Alors" permettent de simplifier la prise de décision dans des
environnements à haut risque. Ces systèmes intègrent des bases de faits, des règles d’infé-
rence et des moteurs d’interprétation pour générer des diagnostics précis (Vingerhoeds
et al., 1995). En outre, les approches basées sur des cas permettent de constituer des
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bases de connaissances à partir d’expériences passées, facilitant la résolution rapide de
problèmes similaires (Sikorska ; Hodkiewicz et Ma, 2011). Cependant, cette approche
reste limitée dans sa capacité à effectuer des prédictions complexes, nécessitant souvent
des volumes importants de connaissances initiales provenant d’experts. Son efficacité est
également contrainte par la difficulté à formaliser des règles explicites dans des environne-
ments très dynamiques ou incertains. C’est pourquoi cette approche est souvent hybridée,
comme dans les modèles neuro-flous (ANFIS) (Jang, 1993) qui combinent des règles
floues avec des réseaux de neurones pour améliorer la prédiction tout en conservant une
bonne explicabilité.

Enfin, l’approche hybride combine les forces des autres méthodes pour pallier leurs
limites. Elle permet de coupler des modèles physiques avec des algorithmes basés sur les
données ou les connaissances, offrant ainsi une combinaison puissante qui exploite les
avantages de chaque méthodologie. Cette intégration améliore la précision des prédictions
et l’interprétabilité des modèles tout en réduisant la dépendance à de grandes quantités
de données (Peng et al., 2021). Par exemple, (Arias Chao et al., 2022) propose une
approche hybride combinant des réseaux neuronaux profonds avec des modèles physiques
basés sur des filtres de Kalman pour prédire l’état de santé de moteurs d’avion. Cette
approche hybride a permis d’améliorer l’horizon de prédiction de près de 127% par rapport
à l’approche uniquement basée sur les données tout en utilisant moins de données. De
manière similaire, des modèles neuro-flous comme ANFIS, intégrant des règles floues et
des réseaux neuronaux, permettent d’améliorer la prédiction tout en offrant une bonne
explicabilité (Jang, 1993). Cependant, la complexité accrue de ces méthodes nécessite
une expertise spécialisée et des investissements importants dans la conception et la mise
en œuvre des modèles.

Parallèlement à ces approches, le domaine de la fiabilité a développé des modèles statis-
tiques spécifiques pour quantifier l’impact des interventions de maintenance. Dépassant les
hypothèses simplistes d’une réparation parfaite ("Comme Neuf", AGAN) ou nulle ("Aussi
Mauvais que Vieux", ABAO), des modèles de réparation imparfaite comme l’Arithme-
tic Reduction of Age (ARA) ou l’Arithmetic Reduction of Intensity (ARI) (Doyen et
Gaudoin, 2004) permettent de modéliser un "âge virtuel" pour un composant après une
réparation. De même, des cadres mathématiques comme les Processus Markoviens Déter-
ministes par Morceaux (PDMP) (Davis, 1984) offrent une alternative robuste pour les
systèmes hybrides, en modélisant une dégradation continue qui est interrompue par des
événements brusques et aléatoires comme des pannes ou des interventions. Bien que ces
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modèles soient puissants pour des problématiques ciblées, ils n’ont pas été retenus comme
approche centrale dans cette thèse. Les modèles ARA/ARI se focalisent sur l’effet post-
maintenance plutôt que sur le diagnostic prédictif, tandis que les PDMP requièrent une
modélisation physique fine de la dégradation. Notre méthodologie privilégie la flexibilité
et l’interprétabilité des réseaux bayésiens pour gérer l’incertitude inhérente aux données
incomplètes et aux dépendances complexes, typiques de notre cas d’étude.

L’intégration de capteurs intelligents et de dispositifs IoT a joué un rôle clé dans la
transition vers la maintenance prévisionnelle. Ces technologies permettent de collecter des
données en temps réel, offrant une visibilité globale sur l’état des équipements et facili-
tant la détection précoce des anomalies. Des capteurs de vibration, de température ou
de pression, connectés via des plateformes IoT, sont couramment utilisés pour surveiller
en continu les systèmes industriels (Çınar et al., 2020). Par exemple, les dispositifs in-
telligents installés sur des machines-outils à commande numérique permettent d’acquérir
des données sur les conditions d’usure des outils et de prévoir leur durée de vie restante
(Jimenez-Cortadi et al., 2020). Cette anticipation permet aux équipes de maintenance
d’intervenir de manière ciblée sans perturber le flux de production, réduisant ainsi les
pertes de matière et les coûts liés aux interruptions. De plus, les avancées dans le traite-
ment des données, grâce à l’essor des plateformes de big data et des systèmes d’analyse
avancée, permettent de traiter des volumes massifs d’informations avec une précision ac-
crue.

Les entreprises adoptent de plus en plus ces systèmes pour réduire les coûts de mainte-
nance, améliorer la durabilité des équipements et optimiser leur efficacité opérationnelle.
Selon (Çınar et al., 2020), l’utilisation de la maintenance prévisionnelle peut réduire les
temps d’arrêt non planifiés de 30 à 50 %, augmentant ainsi la productivité et réduisant
les coûts d’exploitation. Cependant, cette transition n’est pas sans défis. Elle nécessite
des investissements significatifs pour l’acquisition de capteurs, l’installation d’infrastruc-
tures IoT et la formation des équipes aux nouvelles technologies. Les entreprises doivent
également relever des défis liés à la gestion des données, notamment leur qualité, leur
confidentialité et leur sécurité. Les systèmes industriels modernes doivent se conformer
à des réglementations strictes en matière de cybersécurité, ce qui ajoute une couche de
complexité au déploiement des infrastructures IoT (Grabot, 2020).

En dépit de ces obstacles, la maintenance prévisionnelle représente une avancée stra-
tégique pour les industries cherchant à rester compétitives dans un environnement de
plus en plus exigeant. Les approches méthodologiques et les technologies facilitant cette
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transition ouvrent la voie à une gestion proactive et optimisée des actifs industriels. Elles
permettent de mieux anticiper les défaillances, de maximiser la durée de vie des équi-
pements et de répondre aux exigences croissantes en matière de durabilité et d’efficacité
énergétique.

1.2.2 Complexité des systèmes industriels

Les systèmes industriels modernes se distinguent par leur complexité croissante, un
phénomène directement lié à l’évolution rapide des technologies et à la diversification
des secteurs industriels. Cette complexité découle à la fois de la variété des composants
présents dans ces systèmes et des interdépendances dynamiques qui les relient (Brocal
et al., 2019). Chaque machine, capteur ou système de contrôle joue un rôle crucial, mais
ces éléments ne fonctionnent pas de manière isolés. Les interactions fréquentes entre ces
composants forment des réseaux hautement intégrés, où une perturbation localisée peut
rapidement se propager à l’ensemble du système. Ce phénomène de dépendance fonction-
nelle, crée un environnement dans lequel les effets en cascade peuvent avoir des consé-
quences majeures sur la production et la sécurité (Ladyman ; Lambert et Wiesner,
2013).

Les environnements industriels modernes sont également confrontés à une explosion
des données générées par les dispositifs connectés. L’intégration de technologies comme
l’Internet des Objets (IoT) et les systèmes SCADA (Supervisory Control and Data Ac-
quisition) a permis une collecte massive d’informations en temps réel sur l’état des équi-
pements, les conditions opérationnelles et les performances des processus (Sajid ; Abbas
et Saleem, 2016).

Cependant, cette abondance de données pose des défis majeurs. L’hétérogénéité des
sources de données et la variabilité de leur qualité compliquent considérablement leur
interprétation, notamment en raison des interactions entre de nombreux sous-systèmes
autonomes (Hmelo-Silver et Azevedo, 2006). Ces interactions à plusieurs niveaux
rendent la modélisation et l’analyse plus complexes, car les systèmes industriels évoluent
de manière dynamique et ne suivent pas toujours des lois de transition simples (Wilensky
et Resnick, 1999). En effet, les systèmes industriels modernes sont souvent caractérisés
par des connexions hiérarchiques en réseau et des dynamiques non linéaires qui peuvent
conduire à des comportements inattendus (San Miguel et al., 2012).

Un autre facteur déterminant est l’incertitude liée aux environnements industriels. Les
systèmes sont soumis à des fluctuations imprévisibles des conditions opérationnelles, telles
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que les variations de température, les vibrations excessives ou encore des perturbations
dans les chaînes d’approvisionnement. Ces incertitudes influencent non seulement la per-
formance des équipements, mais introduisent également une dépendance aux conditions
initiales qui complique toute tentative de prédiction fiable (Wilensky et Resnick, 1999).
Les comportements auto-organisés de certains systèmes complexes accentuent cette dif-
ficulté, rendant l’anticipation des défaillances particulièrement délicate (Hmelo-Silver
et Azevedo, 2006).

En conséquence, la complexité croissante des systèmes industriels a conduit les entre-
prises à repenser leurs approches pour mieux gérer ces environnements exigeants. Cette
réflexion a profondément influencé l’évolution des pratiques de maintenance, qui se sont
adaptées pour répondre aux défis spécifiques posés par ces systèmes modernes.

1.2.3 Défis et problématiques de la maintenance prévisionnelle

Bien que la maintenance prévisionnelle représente une avancée majeure dans l’opti-
misation de la gestion des équipements industriels, son implémentation soulève des défis
importants. Ces défis sont particulièrement accentués dans les environnements industriels
complexes, où les interactions entre systèmes, la variabilité des conditions d’exploitation
et les contraintes technologiques rendent son adoption difficile. Les principales problé-
matiques rencontrées peuvent être regroupées en trois grandes catégories : la gestion des
données, les défis technologiques et les contraintes organisationnelles.

Gestion des données et limitations des modèles prédictifs

La maintenance prévisionnelle repose sur l’exploitation de données collectées en temps
réel, mais la disponibilité et la qualité de ces données constituent un frein majeur. L’ef-
ficacité des modèles d’analyse dépend de la quantité et de la pertinence des données
historiques utilisées pour entraîner les algorithmes prédictifs. Or, dans de nombreux envi-
ronnements industriels, les jeux de données sont souvent incomplets ou biaisés, ce qui peut
nuire à la robustesse et à la fiabilité des prédictions (Compare ; Baraldi et Zio, 2019).
De plus, les capteurs industriels, bien que de plus en plus sophistiqués, ne fournissent pas
toujours des mesures exemptes de bruit ou d’erreurs de transmission. Les interférences
électromagnétiques, les pannes des capteurs eux-mêmes ou encore la mauvaise calibration
des instruments de mesure peuvent entraîner des données corrompues ou incohérentes.

L’un des paradoxes de la maintenance prévisionnelle réside dans la nécessité de dispo-
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ser d’exemples de défaillances pour entraîner les modèles, alors que son objectif principal
est précisément de les éviter. Ainsi, dans certains secteurs où les pannes sont rares mais
critiques, comme l’aéronautique ou le nucléaire, la faiblesse du nombre d’occurrences de
défaillances complique l’élaboration de modèles fiables (Bokrantz et al., 2017). De plus,
le stockage et le traitement de ces volumes de données massifs nécessitent des infrastruc-
tures adaptées, telles que des plateformes de big data et des solutions cloud, qui impliquent
des investissements significatifs.

Contraintes technologiques et compatibilité avec les systèmes existants

L’intégration de la maintenance prévisionnelle dans les environnements industriels
existants constitue un autre défi majeur. De nombreuses infrastructures ont été conçues
bien avant l’émergence des technologies IoT et des modèles de maintenance avancés, ren-
dant leur adaptation complexe. L’ajout de capteurs et de dispositifs de surveillance néces-
site souvent une refonte des équipements et des réseaux de communication, ce qui engendre
des coûts élevés et pose des problèmes de compatibilité avec les systèmes existants.

Dans les installations plus anciennes, la modernisation passe par plusieurs étapes,
notamment :

– L’installation de capteurs et de dispositifs IoT sur des machines initialement
non instrumentées pour collecter des données en continu.

– La mise en place d’infrastructures de communication adaptées pour assurer
la transmission des données vers des plateformes d’analyse.

– L’adoption de systèmes d’analyse avancés capables de traiter les données en
temps réel et de fournir des prédictions exploitables.

– La migration vers des architectures cloud pour stocker et centraliser les
informations tout en garantissant leur accessibilité.

Toutefois, ces évolutions s’accompagnent de défis techniques, notamment en termes de
cybersécurité et de fiabilité des infrastructures numériques. L’augmentation du volume de
données échangées expose les entreprises à des risques accrus de cyberattaques, nécessitant
une mise en place rigoureuse de protocoles de sécurité. Par ailleurs, les prédictions four-
nies par les modèles de maintenance doivent être suffisamment précises et adaptées aux
dynamiques des systèmes industriels, ce qui représente un défi dans les environnements
soumis à de fortes variabilités.
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Enjeux organisationnels et économiques

L’adoption de la maintenance prévisionnelle ne repose pas uniquement sur des consi-
dérations technologiques, mais également sur des transformations organisationnelles pro-
fondes. Les méthodes de maintenance traditionnelles, qu’elles soient correctives ou pré-
ventives, sont bien établies et largement adoptées dans les industries. L’introduction de
la maintenance prévisionnelle implique une refonte des pratiques existantes, ce qui peut
se heurter à des résistances au changement. Les équipes de maintenance doivent être for-
mées aux nouveaux outils et à l’interprétation des analyses prédictives, ce qui nécessite
un investissement en formation et en accompagnement des techniciens (Bokrantz et al.,
2017).

Un autre défi réside dans la coordination entre les différents départements d’une entre-
prise. L’exploitation efficace des analyses prédictives demande une collaboration étroite
entre les services de maintenance, de production et d’ingénierie, ce qui peut complexifier
la gestion des interventions et nécessiter des adaptations dans les processus décisionnels.
Par ailleurs, l’implémentation de la maintenance prévisionnelle peut donner lieu à des in-
terventions de maintenance anticipées qui, bien que justifiées par des modèles analytiques,
peuvent être perçues comme inutiles si elles ne sont pas accompagnées de justifications
claires.

De plus, d’un point de vue économique, les coûts initiaux de mise en place de la
maintenance prévisionnelle peuvent être prohibitifs pour certaines entreprises, en parti-
culier les petites et moyennes structures. L’installation de capteurs, l’achat de logiciels
d’analyse et la mise en place d’infrastructures adaptées représentent des investissements
conséquents (Compare ; Baraldi et Zio, 2019). Même si ces coûts peuvent être amortis
à long terme grâce aux économies réalisées sur la maintenance et les temps d’arrêt, ils
constituent souvent un frein à l’adoption rapide de cette approche.

Enfin, les réglementations et normes en vigueur dans certaines industries peuvent
également ralentir l’adoption de la maintenance prévisionnelle. Dans des secteurs où la
sécurité est un enjeu primordial, comme l’industrie chimique ou le nucléaire, l’introduction
de nouvelles technologies de surveillance et d’analyse peut être limitée par des exigences
réglementaires strictes. L’expérimentation et la validation des modèles prédictifs doivent
respecter des processus rigoureux, ce qui peut allonger le temps nécessaire à leur déploie-
ment.

Malgré les avancées notables qu’offre la maintenance prévisionnelle, son implémenta-
tion efficace reste conditionnée par la qualité et la disponibilité des données, la compati-
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bilité avec les infrastructures existantes et l’adhésion des équipes aux nouvelles pratiques
de maintenance. L’adaptation des environnements industriels aux exigences de la main-
tenance prévisionnelle implique non seulement des investissements technologiques et or-
ganisationnels, mais aussi une réévaluation des méthodologies traditionnelles pour mieux
les intégrer aux nouvelles approches basées sur les données.

Les défis mentionnés prennent une ampleur encore plus marquée dans les systèmes in-
dustriels complexes, notamment lorsque l’acquisition des données ne se fait pas en continu
mais de manière ponctuelle, comme c’est le cas dans notre étude. Dans de telles confi-
gurations, la collecte d’informations n’est pas systématique, rendant difficile la construc-
tion de modèles prédictifs robustes. L’absence de mesures continues, la variabilité des
sous-systèmes et l’hétérogénéité des structures des équipements soulèvent des probléma-
tiques spécifiques qui nécessitent des solutions adaptées, allant au-delà des méthodologies
conventionnelles de la maintenance prévisionnelle.

La section suivante explore en détail le cas particulier de notre étude, où l’acquisition
des données est restreinte aux périodes de maintenance et où la structure du système
introduit des défis supplémentaires liés à la disponibilité, la fiabilité et l’interprétabilité des
informations collectées. Ces contraintes spécifiques influencent directement les stratégies à
adopter pour mettre en place une maintenance prévisionnelle efficace dans un tel contexte.

1.2.4 Cas particulier de l’étude

Dans de nombreux environnements industriels, la maintenance prévisionnelle repose
sur la surveillance continue des systèmes grâce à des capteurs mesurant divers paramètres
en temps réel. Cependant, certains systèmes ne permettent pas une telle surveillance,
notamment les infrastructures anciennes ou complexes qui n’ont pas été conçues pour in-
tégrer cette approche. Notre étude se concentre sur une typologie spécifique de systèmes
embarqués, dont la nature dicte les contraintes uniques d’acquisition de données qui mo-
tivent cette thèse. Dans ce contexte, le terme "embarqué" ne désigne pas le sens habituel
de dispositifs connectés transmettant des données en continu, comme dans l’Internet des
Objets (IoT). Il se réfère plutôt à des systèmes complexes et autonomes intégrés au sein
d’une plateforme plus large (telle qu’un aéronef, un navire ou un véhicule), rendant toute
télémétrie continue impossible ou impraticable durant les phases opérationnelles.

L’exemple classique est celui d’un turboréacteur sur un avion : les données de per-
formance détaillées et les diagnostics approfondis ne peuvent être collectés que lorsque
l’avion est au sol pour des opérations de maintenance. Cette réalité opérationnelle est
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la source directe des défis illustrés par la Figure 1.3 : l’acquisition des données n’est ni
continue, ni régulière, mais ponctuelle et opportuniste.

Même si ces interventions sont planifiées, l’acquisition de données reste structurel-
lement irrégulière. En effet, comme cela sera détaillé plus loin, le plan de maintenance
n’exige pas que l’ensemble des contrôles soit réalisé à chaque visite, entraînant ainsi une
complétude variable des données d’un passage à l’autre.

Figure 1.3 – Illustration des contraintes d’acquisition des données dans le cas d’étude :
acquisition ponctuelle et irrégulière, données manquantes et rareté des pannes.

Contrairement aux systèmes équipés de télémétrie continue, les données de ces équi-
pements ne peuvent être collectées que lors du retour au site de maintenance. À titre
d’exemple, considérons un système aéronautique : les mesures de performance ou de dé-
gradation ne peuvent être acquises que lors des opérations de maintenance au sol, et non
pendant le vol. Pour récupérer ces mesures et valider le bon fonctionnement du système, il
est nécessaire de dérouler des contrôles spécifiques qui mesurent certaines grandeurs clés.
Les défis majeurs proviennent de la nature même de la collecte des données. Celle-ci est
ponctuelle et structurellement irrégulière, car elle est réalisée uniquement lors des phases
de maintenance, contrairement aux systèmes équipés d’une surveillance en continu. Cette
acquisition intermittente complique la détection des tendances de dégradation et des si-
gnaux faibles annonciateurs de défaillances, rendant difficile l’établissement de modèles
prédictifs fiables. Il en résulte des problématiques de temporalité, avec des informations
fragmentées, mais aussi de complétude, avec de nombreuses données manquantes. De plus,
le volume de données historiques est limité et contient une très faible proportion de pannes,
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ce qui constitue un obstacle majeur pour l’entraînement des modèles. La maintenance
de ces systèmes repose donc sur des interventions régulières, lors desquelles des contrôles
spécifiques sont réalisés pour évaluer le bon fonctionnement et déterminer si une répara-
tion ou un remplacement est nécessaire. Le processus n’est considéré comme achevé que
lorsque toutes les chaînes d’équipements respectent les limites de fonctionnement définies.
Cette méthode d’acquisition des données constitue la base de cette étude.

L’irrégularité de l’acquisition se manifeste aussi par le fait que toutes les données dé-
crivant un équipement ne sont pas systématiquement acquises à chaque intervention de
maintenance. En fonction du plan de maintenance défini par les experts, certains contrôles
ne sont pas déroulés à chaque période de maintenance, ces équipements étant jugés assez
fiables pour être moins vérifiés que d’autres. Cependant, cela entraîne un déséquilibre
entre les équipements dans les données disponibles et une irrégularité d’acquisition entre
les contrôles. Ces informations manquantes compliquent l’entraînement des modèles pré-
dictifs, qui nécessitent généralement des bases de données complètes et homogènes pour
fonctionner efficacement. Dans ce contexte, il devient indispensable d’utiliser des tech-
niques avancées pour traiter les données manquantes. Au-delà des méthodes d’imputation
classiques (statistiques, bayésiennes), des approches plus robustes comme les algorithmes
de maximisation de la vraisemblance (par ex. Expectation-Maximization - EM) ou les
modèles génératifs sont de plus en plus utilisées pour gérer l’incertitude inhérente à ces
données incomplètes (Ren et al., 2023). Un autre défi majeur réside dans le volume limité
de données disponibles. Dans des systèmes où les données sont abondantes et diversifiées,
il est possible de concevoir des modèles robustes, capables de généraliser efficacement les
comportements des équipements. En revanche, dans le cas étudié, la rareté des données
engendre un risque de sur-apprentissage, où les modèles deviennent trop spécifiques aux
observations disponibles et peinent à généraliser à de nouveaux cas (Hakami, 2020). Ce
manque de diversité empêche également d’identifier correctement l’ensemble des modes de
défaillance potentiels, réduisant ainsi l’efficacité des modèles prédictifs. Sans un volume
suffisant d’exemples représentatifs des différentes conditions d’exploitation et de vieillisse-
ment des équipements, les algorithmes risquent d’être inefficaces pour détecter des pannes
complexes.

Enfin, la faible proportion de pannes dans les données constitue une contrainte supplé-
mentaire. Dans la majorité des cas, les défaillances apparaissent rarement dans l’historique
disponible, et certains types de pannes ne se sont jamais produits. Cette situation com-
plique l’entraînement des modèles de machine learning, qui reposent sur des corrélations
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entre les données d’entrée et les événements de défaillance. Avec un nombre insuffisant
d’exemples de pannes réelles, les modèles risquent soit de ne pas reconnaître les signes
avant-coureurs d’une future panne, soit de générer un grand nombre de fausses alertes, en-
traînant des interventions inutiles et une augmentation des coûts opérationnels. De plus,
les pannes rares qui ne sont jamais survenues dans l’historique sont impossibles à anticiper
avec des méthodes supervisées classiques, ce qui rend nécessaire l’utilisation d’approches
alternatives comme l’apprentissage par transfert, la génération de données synthétiques
ou des modèles hybrides combinant expertise métier et intelligence artificielle.

L’ensemble de ces défis a un impact direct sur la mise en place d’une stratégie de
maintenance prévisionnelle efficace. L’irrégularité et l’incomplétude des données rendent
plus difficile la construction d’un indicateur de santé fiable et interprétable. De plus, l’en-
traînement des modèles est limité par la faible représentativité des pannes, ce qui impose
le développement de nouvelles approches pour pallier ces insuffisances. Dans ce contexte,
l’étude de ce cas particulier représente une opportunité pour développer des solutions
innovantes qui pourraient être généralisées à d’autres secteurs industriels confrontés à des
contraintes similaires, comme l’automobile, l’aérospatial ou les infrastructures critiques.

L’ensemble de ces problématiques sera traité en détail dans les chapitres suivants. Dif-
férentes approches méthodologiques seront explorées afin d’atténuer les limitations liées à
l’acquisition irrégulière des données, de pallier l’absence de suivi continu et d’optimiser les
stratégies de modélisation pour améliorer la fiabilité des prédictions. Ces développements
permettront d’adapter la maintenance prévisionnelle aux contraintes spécifiques du sys-
tème étudié et d’ouvrir la voie à des solutions généralisables à d’autres environnements
industriels complexes. L’objectif est de démontrer que, malgré ces défis, il est possible de
tirer parti des données existantes pour améliorer la fiabilité des équipements et réduire
les interventions correctives.

Conclusion

La maintenance prévisionnelle s’impose aujourd’hui comme une solution clé pour amé-
liorer la fiabilité et la performance des systèmes industriels. Grâce aux avancées techno-
logiques en matière de capteurs intelligents, de machine learning et de traitement des
données, elle permet une surveillance proactive des équipements, réduisant ainsi les coûts
et les interruptions non planifiées. Contrairement aux approches correctives et préven-
tives, elle optimise les interventions en ciblant précisément les équipements nécessitant
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une maintenance, garantissant une efficacité opérationnelle accrue.
Toutefois, sa mise en œuvre reste complexe, notamment en raison des défis liés à la ges-

tion des données, aux coûts d’implémentation et à la nécessité d’une expertise spécialisée.
L’étude de notre cas particulier met en évidence ces contraintes dans un environnement où
l’acquisition des données est irrégulière et incomplète. L’absence de surveillance continue,
la présence de données manquantes et la rareté des pannes observées posent des obstacles
majeurs pour le développement de modèles prédictifs robustes. Ces problématiques néces-
sitent l’adaptation des méthodologies existantes et l’exploration de nouvelles approches
pour exploiter efficacement les informations disponibles.

La maintenance prévisionnelle repose ainsi sur une compréhension approfondie du
fonctionnement des systèmes industriels et sur l’exploitation intelligente des données col-
lectées. Cette analyse passe nécessairement par la détermination d’un état de santé per-
tinent et représentatif des équipements, un processus que nous approfondirons dans le
chapitre suivant.
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Chapitre 2

CRÉATION D’UN INDICATEUR D’ÉTAT DE

SANTÉ PAR DISCRÉTISATION : LA

MÉTHODE MSLD

Introduction

Le Chapitre 1 a posé les fondements et les enjeux de la maintenance prévisionnelle, en
soulignant les défis liés à son application en contexte industriel. Pour mettre en œuvre une
telle stratégie, la définition d’un indicateur fiable et interprétable de l’état de santé est une
première étape méthodologique indispensable. Ce chapitre se consacre à l’élaboration de
cet indicateur, en se concentrant sur les méthodes de structuration et de discrétisation des
données. Nous explorerons les méthodes de structuration des données, en mettant l’accent
sur la discrétisation pour améliorer l’interprétabilité et la précision des diagnostics.

La création d’un état de santé pertinent et exploitable représente un défi majeur,
notamment dans un contexte industriel réel (Heng et al., 2009). Les données industrielles
sont souvent hétérogènes, incomplètes et collectées de manière irrégulière, ce qui complique
l’établissement d’une représentation fidèle de la dégradation des équipements. De plus,
les déséquilibres dans les jeux de données, où les occurrences de défaillance sont rares
par rapport aux états normaux, rendent difficile l’entraînement de modèles de diagnostic
précis et fiables. La discrétisation constitue une approche prometteuse pour transformer
des variables continues en catégories discrètes, facilitant ainsi la création d’états de santé
interprétables.

Ce chapitre se concentre sur les fondements théoriques et méthodologiques permettant
de déterminer comment discrétiser efficacement les données pour construire un état de
santé robuste. Après avoir défini l’état de santé et son rôle dans la maintenance prévi-
sionnelle, nous explorerons différentes approches de création, en mettant en lumière leurs
forces et faiblesses. Nous introduirons ensuite la méthode MSLD (Multivariable System
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Labeling through Discretization), développée spécifiquement dans le cadre de cette étude
pour surmonter les limites des approches existantes. Le processus complet de création
d’un état de santé via MSLD sera détaillé, montrant comment cette méthode permet de
structurer les données complexes pour améliorer le diagnostic et la prédiction des pannes.
Ce travail vise à établir une base solide pour les analyses et résultats qui seront présentés
dans les chapitres suivants.

2.1 Contexte et méthodologies de création d’un état
de santé

2.1.1 Définition et rôle d’un état de santé

Un état de santé, ou indicateur de santé, est une représentation synthétique et in-
terprétable de la condition d’un équipement ou d’un système (Lei et al., 2018a). Il est
utilisé pour identifier les signes précurseurs de défaillance ou de dysfonctionnement et
peut prendre diverses formes, telles qu’une valeur numérique, des états discrets ou des
catégories qualitatives (bon, moyen, mauvais). Le rôle opérationnel de cet indicateur est
de transformer des données de capteurs, souvent complexes et multidimensionnelles, en
une information synthétique qui guide directement les actions de maintenance, comme
l’illustre la Figure 2.1.

Figure 2.1 – Cycle opérationnel de l’état de santé : de la donnée brute à la décision de
maintenance.

La mise en œuvre d’un suivi efficace des états de santé repose sur diverses approches
adaptées aux spécificités des systèmes industriels. Les méthodes traditionnelles, souvent
basées sur des modèles physiques, fournissent des diagnostics précis pour des systèmes
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bien compris (Hanachi et al., 2015). Cependant, elles montrent leurs limites lorsque les
interactions entre les paramètres deviennent complexes ou difficilement modélisables, ce
qui oblige souvent à recourir à des approximations de la réalité dans les modèles physiques.

Avec l’essor des capteurs IoT et des systèmes d’acquisition avancés, les volumes massifs
de données collectés permettent désormais d’utiliser des algorithmes d’apprentissage au-
tomatique et des techniques de traitement de données massives (Big Data) pour identifier
des schémas complexes de dégradation. Ces méthodes facilitent la détection de signaux
faibles, annonciateurs de défaillances potentielles, et améliorent considérablement la pré-
cision des diagnostics. Ainsi, la surveillance de l’état de santé est devenue un enjeu majeur
pour garantir la fiabilité et la continuité des opérations industrielles.

Toutefois, la construction d’un état de santé pertinent repose sur des méthodologies
variées, adaptées aux caractéristiques spécifiques des équipements et aux contraintes du
contexte industriel. Les méthodes utilisées peuvent s’appuyer sur des modèles physiques,
exploitant les lois de la mécanique ou de la thermodynamique, ou sur des approches
basées sur les données, exploitant la richesse des informations issues des capteurs et des
historiques de fonctionnement. La section suivante détaille ces différentes approches et
analyse leurs avantages et leurs limites en fonction des applications industrielles.

2.1.2 Méthodes de création d’un état de santé

Les méthodes de création d’un état de santé peuvent être regroupées en deux grandes
catégories : les approches basées sur des modèles physiques et celles fondées sur l’exploi-
tation des données (Hu et al., 2012). Chacune de ces approches présente des avantages et
des limites qui influencent leur application selon le contexte industriel.

Approches basées sur des modèles physiques

Les approches basées sur des modèles physiques reposent sur la modélisation mathé-
matique des mécanismes fondamentaux de dégradation des systèmes. Elles s’appuient sur
des lois physiques connues pour établir des relations directes entre les paramètres mesurés
et l’état de santé de l’équipement.

Un exemple classique est l’utilisation de l’équation de Paris-Erdogan pour modéliser
la propagation des fissures dans les matériaux (Pugno et al., 2006). De même, l’ana-
lyse vibratoire est couramment utilisée pour détecter des déséquilibres ou des anoma-
lies mécaniques à partir des signatures fréquentielles des signaux collectés (Soualhi ;
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Medjaher et Zerhouni, 2015b). Dans certains cas, des indicateurs de santé physiques
simples sont dérivés de mesures directes, comme la moyenne quadratique des signaux
vibratoires (Huang et al., 2017) ou l’évolution des paramètres de température et de
pression.

Ces méthodes présentent plusieurs avantages. Elles offrent une forte interprétabilité
et permettent de comprendre précisément les mécanismes de dégradation en jeu. De plus,
dans les environnements critiques tels que l’aéronautique ou le nucléaire, ces modèles sont
souvent privilégiés pour leur robustesse et leur fiabilité.

Cependant, leur mise en œuvre suppose une connaissance approfondie des phénomènes
sous-jacents, ce qui n’est pas toujours le cas dans les systèmes complexes. La complexité
croissante des équipements modernes rend également ces modèles parfois difficiles à cali-
brer.

Approches basées sur les données

Contrairement aux approches fondées sur des modèles physiques, les méthodes basées
sur les données exploitent directement les informations collectées pour analyser l’état de
santé des équipements. Avec l’essor des capteurs intelligents et des systèmes connectés, ces
approches ont pris une place centrale dans la création d’états de santé. Elles permettent
d’identifier des anomalies, de détecter des tendances de dégradation et d’anticiper les
pannes potentielles.

Une stratégie courante consiste à générer des indicateurs de santé virtuels (Virtual
Health Indicators - VHI) par fusion de multiples signaux ou mesures (Lei et al., 2018b).
Ces indicateurs sont calculés à l’aide de techniques comme l’analyse en composantes prin-
cipales (PCA), qui réduit la dimensionnalité en projetant les données sur de nouveaux
axes orthogonaux capturant le maximum de variance. Des méthodes de clustering sont
aussi utilisées pour réduire la dimensionnalité des données tout en conservant l’essentiel
de l’information (Kurrewar et al., 2021).

Les algorithmes d’apprentissage non supervisés sont également utilisés pour segmen-
ter les états de santé. Parmi eux, le regroupement par k-means (Lloyd, 1982) vise à
partitionner un ensemble de N observations {x1, ..., xN} en k clusters C = {C1, ..., Ck}.
L’objectif est de minimiser l’inertie intra-classe, définie par l’équation suivante :

arg min
C

k∑
i=1

∑
x∈Ci

||x− µi||2 (2.1)
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où µi est le centroïde du cluster Ci.

Les modèles de mélange gaussien (GMM) (Reynolds et al., 2009), quant à eux,
modélisent les données comme une combinaison de plusieurs distributions gaussiennes,
permettant une assignation probabiliste des points aux clusters. Les approches supervi-
sées, quant à elles, exploitent des jeux de données annotés pour construire des modèles
prédictifs capables d’anticiper l’évolution des équipements. Cependant, l’annotation des
données constitue un défi majeur, car elle revient à définir l’état de santé de l’équipement
à partir de critères souvent subjectifs ou incomplets. Dans de nombreux cas, ces annota-
tions sont obtenues soit par expertise humaine (classification des équipements sur la base
d’examens visuels ou de mesures spécifiques), soit par l’utilisation de seuils empiriques
définis à partir de l’historique des défaillances connues.

La qualité des annotations influence directement la performance des modèles prédictifs
(Budach et al., 2022). Des annotations bruitées ou imprécises entraînent des prédictions
erronées et réduisent l’efficacité des stratégies de maintenance prévisionnelle. Par ailleurs,
l’absence d’un consensus clair sur la définition de l’état de santé peut conduire à des
incohérences dans l’apprentissage, compromettant la fiabilité des modèles.

Les approches basées sur les données offrent plusieurs avantages, notamment une ca-
pacité à capturer des interactions complexes entre variables et à s’adapter aux environne-
ments dynamiques. Cependant, elles nécessitent une structuration rigoureuse des données
et une méthodologie robuste d’annotation pour garantir la pertinence des états de santé
générés.

Les approches de création d’états de santé présentent chacune des avantages et des
limites selon le contexte industriel. Les méthodes basées sur les modèles physiques offrent
une forte interprétabilité et sont adaptées aux environnements critiques, tandis que les
approches basées sur les données apportent une flexibilité accrue et permettent d’exploiter
des relations complexes entre variables.

Dans notre cas d’étude, la faible quantité de données, leur acquisition irrégulière et
la complexité des interactions entre sous-systèmes limitent l’application directe de ces
méthodes. Les modèles physiques deviennent difficiles à calibrer, tandis que les approches
basées sur les données nécessitent des adaptations pour pallier l’absence de mesures conti-
nues et garantir l’explicabilité des indicateurs. La section suivante détaille ces limitations
et analyse leurs impacts sur la création d’états de santé dans notre contexte.
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2.1.3 Limites des approches existantes pour la création d’état
de santé

L’application des méthodes classiques pour la création d’état de santé présente plu-
sieurs limites lorsqu’elles sont appliquées à notre cas d’étude. Les spécificités du système
analysé, telles que la faible quantité de données disponibles, l’acquisition irrégulière et
partielle des mesures, la complexité structurelle des sous-systèmes, et l’exigence d’inter-
prétabilité, soulèvent des défis majeurs pour les approches traditionnelles, qu’elles soient
basées sur des modèles physiques ou des données. Cette section explore en détail ces
contraintes et leurs impacts sur la création d’états de santé dans notre contexte.

Contraintes liées à la faible quantité et à l’acquisition irrégulière des données

Comme détaillé au Chapitre 1, notre cas d’étude se caractérise par une acquisition de
données ponctuelle et irrégulière, réalisée uniquement lors des interventions de mainte-
nance. Cette contrainte fondamentale, qui limite la représentation continue de l’évolution
des équipements, rend difficile l’application directe des approches traditionnelles de créa-
tion d’état de santé. Un défi supplémentaire provient du faible nombre de pannes obser-
vées en raison des stratégies de maintenance préventive souvent déjà en place. Ce type de
maintenance, qui consiste à remplacer ou réparer les équipements avant l’apparition de
défaillances pour éviter les interventions correctives coûteuses, empêche par conséquent
de recueillir des données relatives aux états de panne réels. Cette situation, bien que
bénéfique pour la disponibilité des installations, constitue un obstacle significatif pour
l’élaboration de modèles prédictifs robustes qui nécessitent des exemples de défaillances
pour s’entraîner efficacement.

Parallèlement, les approches basées sur des modèles physiques s’appuient sur des lois et
principes fondamentaux pour modéliser la dégradation des composants. Elles fournissent
des représentations précises lorsque les mécanismes de défaillance sont bien compris et que
tous les paramètres influents peuvent être correctement identifiés et mesurés. Cependant,
dans des environnements complexes, ces approches sont limitées par la difficulté de mo-
déliser les interactions entre sous-systèmes et la présence de paramètres non observables.
À mesure que le nombre de variables à prendre en compte augmente, le modèle devient
plus complexe. Cela entraîne une augmentation de l’incertitude sur les prédictions, no-
tamment en raison de risques de sur-apprentissage ou de difficultés à bien capturer les
relations entre les paramètres (Atamuradov et al., 2017).
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les méthodes basées sur les données sont également limitées par l’irrégularité des ac-
quisitions. Les algorithmes de création d’état de santé, comme les techniques de clustering
ou de réduction de dimensionnalité, nécessitent généralement des ensembles de données
denses pour identifier les tendances et extraire des indicateurs pertinents (Calabrese et
al., 2021). Lorsque les données sont échantillonnées de manière irrégulière, ces méthodes
peinent à construire une représentation fidèle et cohérente de l’état de l’équipement.

Données incomplètes et acquisition partielle

Un autre défi majeur concerne l’acquisition partielle des données. Tous les équipements
ne sont pas systématiquement mesurés à chaque période de maintenance, et certains para-
mètres ne sont pas systématiquement contrôlés à chaque maintenance. Cette acquisition
sélective génère des jeux de données incomplets, rendant difficile la création d’un indica-
teur de santé global des équipements.

Les approches basées sur les données nécessitent généralement des base de données
complètes pour appliquer des techniques comme l’analyse en composantes principales
(PCA) ou les algorithmes de clustering. En présence de valeurs manquantes, ces méthodes
doivent recourir à des techniques d’imputation, qui peuvent introduire des biais et altérer
la qualité des indicateurs générés (Ginkel, 2023). Il est néanmoins possible d’appliquer
directement des méthodes comme la PCA ou des algorithmes de clustering sur des jeux de
données incomplets, mais cela demeure complexe et exige souvent de faire des hypothèses
sur les valeurs manquantes, ce qui peut affecter la robustesse des résultats. De plus,
l’incomplétude des données limite la capacité à exploiter pleinement les relations entre
variables, compliquant la création d’états de santé précis et fiables.

Complexité structurelle du système étudié

Le système analysé est composé de multiples sous-systèmes interconnectés, chacun
présentant des comportements distincts et des interactions complexes. Cette architecture
introduit des interdépendances difficiles à modéliser, que ce soit avec des approches phy-
siques ou basées sur les données.

Les approches classiques de création d’état de santé sont souvent conçues pour des
équipements isolés, où les relations entre les variables sont claires et bien définies. Dans
un système complexe comme celui étudié, les interactions entre sous-systèmes compliquent
la tâche. Les méthodes de fusion de données ou de création d’indicateurs globaux peinent
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à refléter fidèlement l’état global du système, car elles doivent agréger des informations
hétérogènes de multiples sous-système (Atamuradov et al., 2017).

De plus, l’acquisition des données se fait lors de contrôles mesurant plusieurs équi-
pements chainés. Cette configuration complique l’analyse, car en cas de défaillance dé-
tectée lors d’un contrôle, il devient difficile d’identifier précisément l’origine de l’erreur.
L’absence de mesures individuelles pour chaque composant rend l’isolation des pannes
complexe, augmentant le risque de diagnostics erronés ou imprécis.

Les approches physiques nécessitent une modélisation détaillée des interactions entre
les composants, ce qui devient rapidement inextricable dans un environnement complexe.
Les modèles simplifiés, qui ignorent certaines dépendances, risquent de produire des états
de santé peu représentatifs, tandis que les modèles exhaustifs sont souvent irréalisables
en raison de la complexité (Heng et al., 2009).

Défis liés à l’explicabilité des états de santé

L’explicabilité est un critère essentiel dans la création d’états de santé, et elle revêt
une importance particulière dans notre cas d’étude. Les indicateurs produits doivent être
compréhensibles par les experts de terrain afin de faciliter la justification de la prise de dé-
cision en matière de maintenance. Dans des environnements industriels complexes, comme
celui analysé ici, il est crucial que les états de santé puissent être explicités de manière
claire et précise pour que les opérateurs puissent comprendre l’origine des dégradations
et les interventions nécessaires.

Or, de nombreuses approches avancées, notamment les méthodes basées sur la fusion de
données complexes ou les techniques non supervisées comme le clustering, produisent des
indicateurs difficiles à expliquer à cause de leur éloignement à la physique (Atamuradov
et al., 2017). Les approches basées sur les données, bien qu’efficaces pour extraire des
schémas complexes, souffrent souvent d’un manque d’explicabilité. Les indicateurs virtuels
créés à partir de techniques comme les réseaux de neurones sont des représentations
abstraites qui n’ont pas nécessairement de signification physique directe, rendant leur
interprétation difficile pour les utilisateurs finaux (Ucar ; Karakose et Kirimca, 2024).
De plus, les résultats générés par ces méthodes sont souvent probabilistes, introduisant
une incertitude supplémentaire dans l’estimation de l’état de santé des équipements.

Pour pallier ce manque d’explicabilité, des techniques d’intelligence artificielle expli-
cable (Explainable AI - XAI) sont parfois utilisées afin d’interpréter le fonctionnement
des modèles complexes. Des méthodes comme SHAP (SHapley Additive exPlanations)
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ou LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) permettent d’analyser l’im-
portance des variables d’entrée (Cummins et al., 2024). LIME explique une prédiction
individuelle en construisant un modèle linéaire simple et interprétable dans son voisinage
local. SHAP, basé sur la théorie des jeux, calcule la contribution de chaque variable à
la prédiction en considérant toutes les combinaisons de variables possibles, offrant des
garanties de cohérence.

Cependant, ces techniques ne fournissent qu’une approximation du comportement réel
des modèles et introduisent une incertitude supplémentaire liée aux sources d’erreur in-
hérentes aux données (variabilité des mesures), aux modèles (imperfections ou approxi-
mations) et au contexte d’application (conditions différentes de celles utilisées pour l’en-
traînement du modèle). Ainsi, les interprétations générées par les approches XAI doivent
être considérées avec prudence et ne garantissent pas une explicabilité parfaite.

Les modèles physiques offrent généralement une meilleure explicabilité, car ils reposent
sur des relations causales bien établies et des phénomènes physiques connus. Cependant,
leur application est souvent limitée dans les systèmes complexes ou lorsque les données
disponibles sont incomplètes, comme c’est le cas dans notre étude. La complexité du
système et les lacunes dans les données rendent en effet ces approches difficiles à mettre
en œuvre. Ainsi, il devient nécessaire de développer des méthodes capables de fournir des
états de santé à la fois robustes et explicables, tout en tenant compte des contraintes
spécifiques du système analysé.

Le tableau 2.1 résume les principales limitations des approches existantes pour la
création d’états de santé dans le contexte de notre étude.

Ces limitations soulignent les défis liés à la création d’états de santé robustes et ex-
plicables dans un contexte caractérisé par des données irrégulières, incomplètes et une
structure complexe du système analysé. Les approches basées sur des modèles physiques
peinent à capturer la complexité du système et nécessitent des données continues difficiles
à obtenir, tandis que les méthodes fondées sur l’exploitation des données souffrent de la
rareté et de l’irrégularité des mesures ainsi que du manque d’explicabilité des résultats.

Face à ces défis, il est crucial de développer une approche alternative capable de
surmonter ces limites. La section suivante introduit la méthode MSLD (Multi-Scale Level
Discretization), conçue pour traiter ces contraintes et permettre la création d’états de
santé robustes, explicables et adaptés aux spécificités du système étudié.
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Table 2.1 – Synthèse des limites des approches existantes pour la création d’états de
santé.

Catégorie Problème rencontré Impact sur la création
d’état de santé

Acquisition des données Mesures irrégulières et
ponctuelles

Difficulté à représenter la
dégradation et perte d’infor-
mations temporelles

Données incomplètes Valeurs manquantes et ac-
quisition partielle

Complexité dans l’applica-
tion des algorithmes et qua-
lité réduite des indicateurs

Structure complexe du système Interactions multiples entre
sous-systèmes

Agrégation difficile des don-
nées et complexité de la mo-
délisation

Faible volume de données Données insuffisantes pour
extraire des tendances et
peu de pannes observées

Difficulté à établir des mo-
dèles de dégradation et
manque de données pour
l’apprentissage

Explicabilité des indicateurs Indicateurs abstraits ou non
physiques

Difficulté d’interprétation
par les opérateurs et faible
confiance dans les résultats

2.2 Proposition d’une méthode de création d’état de
santé basée sur la discrétisation

2.2.1 Présentation et Formalisation de la méthode MSLD

L’étiquetage de systèmes multivariables par discrétisation (Multivariable System La-
beling through Discretization, MSLD) est une méthode développée spécifiquement dans
le cadre de cette étude pour pallier l’absence d’états de santé détaillés dans les bases
de données de maintenance prévisionnelle. Elle a été conçue pour répondre aux limites
identifiées dans les approches existantes, notamment face aux contraintes posées par les
données incomplètes, irrégulières et par la nécessité d’une explicabilité accrue.

Dans de nombreux cas, les bases de données de maintenance prévisionnelle se limitent
à des états binaires, tels que panne ou non-panne, offrant une vision simpliste de la
santé des équipements. MSLD vise à dépasser ces limitations en créant des états de santé
interprétables et exploitables à travers une discrétisation non supervisée des données.

Cette méthode améliore la granularité des analyses en introduisant plusieurs états de
transition, permettant ainsi une évaluation plus précise des risques et des dynamiques
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de dégradation. L’objectif principal de MSLD est de fournir une représentation détaillée
et nuancée de la santé d’un système multivarié, facilitant ainsi une maintenance pré-
visionnelle plus efficace et des stratégies d’intervention mieux adaptées aux conditions
spécifiques des équipements.

La conception de MSLD répond directement aux exigences d’explicabilité imposées par
le contexte industriel. Elle privilégie une démarche explicite, fondée sur des principes sta-
tistiques clairs, comme la définition de la plage de fonctionnement optimale par la moyenne
et l’écart-type, et sur une logique métier claire, celle du composant le plus faible. Ce choix
méthodologique vise à ce que l’indicateur de santé final soit facilement interprétable par
les experts de terrain. La pertinence de cette approche, notamment face aux méthodes de
discrétisation plus génériques, sera confirmée par les résultats expérimentaux.

Plus formellement, la méthode définit ces états de transition en calculant une série de
seuils qui s’appuient à la fois sur la distribution statistique du paramètre et sur les limites
de défaillance connues. Le processus de discrétisation génère k − 1 seuils intermédiaires
entre la zone optimale et les limites de panne, comme illustré dans la Figure 2.2. Soit un
paramètre de moyenne µ et d’écart-type σ, avec des seuils de défaillance F (inférieur) et
F ′ (supérieur), et un nombre total de k états de transition souhaités. Les seuils Sn sont
définis pour chaque état intermédiaire indexé par n ∈ {1, 2, ..., k − 1}.

Pour les seuils inférieurs (entre F et µ− σ), le n-ième seuil Sinf,n est donné par :

Sinf,n = (µ− σ)− n
(µ− σ)− F

k
(2.2)

Pour les seuils supérieurs (entre µ + σ et F ′), le n-ième seuil Ssup,n est donné par :

Ssup,n = (µ + σ) + n
F ′ − (µ + σ)

k
(2.3)

Où n est un index entier variant de 1 à k − 1 qui positionne chacun des k − 1 seuils
intermédiaires de manière équidistante (selon le principe Equal Width) dans l’espace de
dégradation.

Le processus complet de la méthode MSLD peut être formalisé par l’Algorithme 1.

2.2.2 Rôle de la discrétisation

La discrétisation joue un rôle clé dans la création d’un état de santé en transformant
les variables continues en catégories discrètes appelées états ou classes (García et al.,
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Algorithm 1 Création d’un état de santé global avec MSLD
1: Entrée : Matrice de données brutes X (observations i, paramètres j), Vecteur des

seuils de panne Fj, Nombre d’états k.
2: Sortie : Vecteur Y des états de santé globaux pour chaque observation.
3: Initialiser une matrice d’états discrets D de même taille que X.
4: for all paramètre j dans X do
5: Calculer la moyenne µj et l’écart-type σj de la colonne j.
6: Définir l’intervalle optimal Iopt = [µj − σj, µj + σj].
7: Calculer les k−1 seuils de discrétisation Sinf,n et Ssup,n pour n ∈ {1, ..., k−1} avec

les équations (2.2) et (2.3).
8: for all observation i do
9: Discrétiser la valeur xi,j en un état entier di,j basé sur sa position par rapport

aux seuils calculés (ex : 0 pour optimal, ..., k pour panne).
10: D[i, j]← di,j.
11: end for
12: end for
13: for all observation i do
14: // Appliquer le principe du composant le plus faible
15: Y [i]← maxj(D[i, j]).
16: end for
17: return Y
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Figure 2.2 – Processus de répartition des étiquettes par discrétisation.

2013). Cette approche peut être notamment utile pour structurer les données complexes
et les rendre plus interprétables.

Les techniques supervisées exploitent des données étiquetées pour diviser les carac-
téristiques continues en intervalles distincts. Les approches les plus courantes incluent
ChiMerge (Kerber, 1992), le principe de longueur de description minimale (Rissanen,
1986), et les techniques basées sur l’entropie (Fayyad et Irani, 1993). Ces méthodes
nécessitent toutefois des étiquettes de classe préexistantes, ce qui peut limiter leur appli-
cation lorsque les étiquettes sont absentes ou difficiles à définir.

Les techniques non supervisées, comme la discrétisation par largeur égale (Equal
Width, EW) et par fréquence égale (Equal Frequency, EF), permettent de segmenter
les données sans avoir recours à des étiquettes. La méthode EW divise les données en
intervalles de taille constante, mais elle est sensible aux valeurs aberrantes (Catlett,
1991). La méthode EF, en revanche, répartit les données en intervalles contenant un
nombre similaire de points de données, offrant une meilleure gestion des distributions
inégales. Cependant, EF peut produire des intervalles inadéquats pour des distributions
hétérogènes.

Dans les environnements industriels, la discrétisation est fréquemment utilisée pour
identifier des seuils critiques et catégoriser des paramètres tels que la température ou la
pression en états normal, alerte et panne. Cette structuration facilite l’interprétation des
résultats et améliore la communication entre les opérateurs et les experts techniques.

Le choix des seuils et du nombre d’états constitue un défi majeur dans la discrétisation.
Des seuils mal définis peuvent entraîner une perte d’information ou des biais dans les
analyses. Pour résoudre ce problème, des méthodes avancées basées sur l’apprentissage
automatique ou des techniques d’optimisation peuvent être employées pour ajuster les
paramètres de discrétisation selon les besoins spécifiques des systèmes industriels.
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2.2.3 Processus de création d’un état de santé avec MSLD

Étapes du processus

Le processus de création d’un état de santé à l’aide de la méthode MSLD repose sur
deux étapes clés : la discrétisation des paramètres et la catégorisation des états. Ces étapes
sont présentées dans la Figure 2.3, qui illustre la transformation des données brutes en
un état de santé interprétable.

Figure 2.3 – Processus d’étiquetage par discrétisation dans la méthode MSLD.

Étape 1 : Discrétisation des paramètres. La première étape du processus consiste
à discrétiser chaque paramètre mesuré en se basant sur son historique statistique. Cette
phase est essentielle pour transformer les données continues en catégories discrètes, faci-
litant ainsi l’interprétation et l’analyse des tendances de dégradation.

L’écart-type (σ) autour de la moyenne (µ) est utilisé comme critère pour définir la
plage de fonctionnement optimale du paramètre. Les valeurs situées entre µ− σ et µ + σ

sont considérées comme reflétant un état optimal (Figure 2.4a), représentant un fonc-
tionnement normal et sans risque. En revanche, les valeurs qui s’écartent de cette plage
sont interprétées comme des signes de dégradation. Plus l’écart est grand avec la classe
optimale, plus le paramètre est considéré comme dégradé.

Un aspect central de cette discrétisation est l’intégration de la limite de panne spé-
cifique au cas d’étude. Cette limite fixe le seuil au-delà duquel un paramètre est jugé
en panne, déclenchant une alerte critique. Elle permet de définir la borne supérieure des
états de transition, assurant que toute valeur dépassant cette limite est automatiquement
étiquetée comme critique. Cette donnée est cruciale, car elle garantit que les intervalles de
transition reflètent fidèlement les risques opérationnels, tout en maintenant une distinction
claire entre les états normaux, dégradés et défaillants.
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Pour enrichir la granularité de l’analyse et mieux suivre les tendances de dégradation,
des états intermédiaires sont introduits entre l’état optimal et la limite de panne. Ces
états, tels que vulnérable, instable, et stable, permettent de suivre la progression graduelle
vers une panne (Figure 2.4b). La méthode de discrétisation Equal Width (EW) est utilisée
pour créer ces intervalles, divisant les données en segments de taille égale tout en tenant
compte de la distribution globale des valeurs.

Étape 2 : Catégorisation des états. Une fois les paramètres discrétisés, l’étape sui-
vante consiste à générer un état de santé global pour chaque exécution de contrôle. Ce
processus repose sur l’hypothèse que la performance globale d’un système est limitée par
son composant le plus faible. Ainsi, l’état global est défini par le paramètre présentant le
niveau de dégradation le plus élevé. Cette logique reflète la méthodologie utilisée lors des
contrôles de panne : si un seul paramètre dépasse la limite de panne, le contrôle est consi-
déré comme un échec, même si les autres paramètres restent dans des plages acceptables.
Cette approche garantit une évaluation conservatrice, essentielle dans les environnements
industriels critiques, où la défaillance d’un seul composant peut compromettre l’ensemble
du système.

Dans la méthode MSLD, ce principe est étendu pour inclure les états intermédiaires.
Même si aucun paramètre ne dépasse la limite stricte de panne, la présence d’un paramètre
dans un état fortement dégradé impacte l’état global. Cela permet une détection précoce
des risques, offrant ainsi aux équipes de maintenance la possibilité d’intervenir avant
l’apparition d’une défaillance critique. Cette approche améliore la fiabilité globale du
système et permet d’optimiser les stratégies de maintenance.

Les états individuels sont ensuite regroupés en catégories explicites telles que optimal,
stable, instable, et vulnérable. Cette catégorisation simplifie l’analyse pour les experts de
terrain, tout en fournissant une vue hiérarchisée de la santé du système. En visualisant
ces états, les techniciens peuvent rapidement identifier les composants nécessitant une
intervention, facilitant ainsi la prise de décision. La Figure 2.4c illustre comment ces états
sont attribués en fonction des plages discrétisées.

2.2.4 Résultats

Après avoir introduit la méthode MSLD, cette section présente les résultats obtenus
et discute de son efficacité. L’approche utilisée suit le processus décrit dans la section
précédente (Section 2.2.3), combinant discrétisation des paramètres et catégorisation afin
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(a) État optimal basé sur l’écart-type. (b) Ajout des états intermédiaires.

(c) Étiquetage final des états.

Figure 2.4 – Illustration des étapes de discrétisation et d’étiquetage dans MSLD.

de déterminer des états de santé. Dans un premier temps, cette approche est appliquée
à un paramètre unique, la puissance, afin d’évaluer la pertinence de la discrétisation
sur une variable spécifique. Ensuite, cette discrétisation est généralisée à l’ensemble des
paramètres de la base de données afin de générer les états de santé du système à chaque
entrée de la base de données.

L’ensemble de données utilisé est la base AI4I (Artificial Intelligence for Industry), qui
contient 10 000 observations décrivant l’état d’un système industriel simulé. Elle regroupe
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cinq variables d’entrée, dont la température, la vitesse de rotation, le couple et l’usure
de l’outil. Un indicateur de panne global est fourni, résultant de cinq modes de pannes
indépendants : usure excessive de l’outil, dissipation thermique insuffisante, défaillance
énergétique, surcharge mécanique et pannes aléatoires.

Dans un premier temps, la méthode MSLD est appliquée au paramètre de puissance.
Le Tableau 2.2 compare les résultats obtenus avec trois techniques de discrétisation : Equal
Width (EW), Equal Frequency (EF) et MSLD. La répartition des observations dans les
différentes catégories d’états varie considérablement selon la méthode employée.

Table 2.2 – Différentes distributions pour le paramètre "Puissance" avec différentes tech-
niques de discrétisation.

Panne Vulnérable Instable Stable Optimal
EW 95 451 1415 3240 4799
EF 95 2453 2464 2453 2439
MSLD 95 298 863 1904 6840

La méthode EF a tendance à concentrer un grand nombre de valeurs aux extrémités,
ce qui peut fausser l’interprétation des états de santé et déséquilibrer le diagnostic. À
l’inverse, EW et MSLD conservent mieux la distribution naturelle des données, assurant
une distinction plus progressive entre les états. Cependant, EW répartit uniformément
les intervalles sans prendre en compte la répartition réelle des données, tandis que MSLD
adapte dynamiquement ses seuils aux caractéristiques de la variable analysée.

Dans un second temps, la discrétisation MSLD est généralisée à l’ensemble des pa-
ramètres de la base AI4I afin de définir un état de santé global. Conformément à la
méthodologie décrite en Section 2.2.3, l’état global d’un échantillon est déterminé par son
paramètre le plus dégradé. Cette étape permet de catégoriser chaque observation selon
cinq niveaux de santé, de l’état optimal à la panne.

Le Tableau 2.3 compare la répartition des états du système obtenue avec différentes
méthodes de discrétisation. La méthode binaire sert de référence et illustre la perte d’in-
formation liée à l’absence d’états de transition. Elle classe en effet 96,5% des observations
comme optimales et 3,5% en panne, sans offrir aucune nuance.

L’analyse des distributions des méthodes plus granulaires révèle une limite critique des
approches standards (EW et EF) dans ce contexte multivarié. En appliquant le principe
du "composant le plus faible" (où l’état global est le max() des états des paramètres), les
deux méthodes aboutissent à un résultat statistiquement problématique, puisqu’aucune

49



Chapitre 2 – Création d’un Indicateur d’État de Santé par Discrétisation : la Méthode MSLD

des 10000 observations n’est classée comme "Optimale". Cela suggère que leurs seuils,
trop larges ou mal positionnés, font que la moindre fluctuation normale sur un seul pa-
ramètre suffit à faire basculer l’ensemble du système dans un état de surveillance. Un tel
indicateur, incapable de confirmer un état de fonctionnement nominal, aurait une utilité
opérationnelle limitée.

Il convient de noter qu’en l’absence d’étiquettes de vérité terrain pour les états de santé
intermédiaires, une comparaison quantitative basée sur des métriques d’erreur tradition-
nelles n’est pas directement applicable. L’évaluation se concentre donc sur la pertinence
opérationnelle des distributions obtenues. Il s’agit notamment d’évaluer la capacité de
chaque méthode à identifier un état de fonctionnement nominal, une condition nécessaire
à la mise en place d’un système de surveillance crédible.

À l’inverse, la méthode MSLD démontre une capacité de discrimination supérieure.
En définissant sa zone optimale sur des bases statistiques (µ ± σ), elle se montre plus
robuste à cet effet d’agrégation. Elle parvient à identifier 998 observations comme étant
dans un état "Optimal". Ce résultat est crucial car il prouve que MSLD est la seule des
trois approches à pouvoir distinguer un fonctionnement véritablement sain des premiers
signes de dégradation. En conclusion, l’analyse factuelle des distributions montre que,

Table 2.3 – Tableau des différentes distributions des états du système en fonction de la
technique de discrétisation.

Panne Vulnérable Instable Stable Optimal
Binaire 348 0 0 0 9652
EW 348 3851 5186 615 0
EF 348 7421 1928 303 0
MSLD 348 2074 3290 3290 998

dans le cadre de cette comparaison, MSLD fournit un indicateur de santé plus réaliste
et interprétable. Sa capacité à préserver une classe "Optimale" non-nulle, contrairement
aux approches EW et EF, évite une distorsion statistique qui rend ces dernières irréalistes
pour une application industrielle et offre ainsi une condition nécessaire à une maintenance
prévisionnelle efficace.
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2.2.5 Discussion et limitations

La méthode MSLD proposée permet une approche plus nuancée et flexible dans la
création d’états de santé, tout en offrant des avantages clairs en termes de granularité et
d’interprétabilité. Cependant, elle n’est pas exempte de limitations.

Un avantage notable dans le cadre de cette étude est la disponibilité préalable des
seuils de défaillance pour chaque paramètre. Ces seuils ont permis d’appliquer direc-
tement la méthode MSLD sans nécessiter d’estimations ou de processus de calibration
supplémentaires. Cela a facilité l’identification des états critiques et amélioré la précision
de la discrétisation. Cependant, dans d’autres cas réelles, ces seuils ne sont pas toujours
connus ou peuvent être difficilement définissables. L’absence de ces seuils complique l’ap-
plication directe de la méthode et impose alors le recours à des techniques d’estimation
ou à l’expertise humaine pour les déterminer.

De plus, bien que MSLD améliore la granularité des états de santé, elle peut parfois
complexifier les résultats, surtout lorsque le nombre d’états est trop élevé. Cette granu-
larité accrue nécessite une attention particulière lors de l’interprétation pour éviter des
diagnostics trop conservateurs ou une surcharge d’informations pour les opérateurs.

Une autre limite méthodologique réside dans le traitement indépendant de chaque
paramètre avant l’agrégation finale. La méthode MSLD discrétise chaque variable sépa-
rément avant d’appliquer le principe du "composant le plus faible". Bien qu’efficace, cette
approche ne capture pas explicitement les corrélations entre les paramètres. Une pers-
pective d’amélioration serait d’apprendre des zones de fonctionnement directement dans
l’espace multivarié. Des techniques de clustering non supervisé pourraient, par exemple,
identifier des régions jointes correspondant à des états de santé spécifiques. L’avantage
majeur serait de modéliser des interactions complexes (par exemple, une température éle-
vée n’est critique que si elle est couplée à un couple important), menant à une définition
des états potentiellement plus fidèle à la physique du système. Cette piste constitue une
perspective de recherche pour de futurs travaux.

Enfin, la méthode repose également sur un prétraitement rigoureux des données, no-
tamment la gestion des valeurs manquantes, afin de garantir des résultats fiables et ex-
ploitables. En l’absence de ces étapes de préparation, la qualité des états de santé générés
pourrait être compromise.
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Conclusion

Ce chapitre a exploré les enjeux, les méthodologies et les solutions proposées pour la
création d’un état de santé dans un contexte industriel, en mettant en lumière l’importance
de la discrétisation pour structurer des données complexes et irrégulières. L’état de santé,
élément central des stratégies de maintenance prévisionnelle, permet non seulement de
suivre la condition des équipements mais aussi d’anticiper les défaillances et d’optimiser
les interventions.

Les approches traditionnelles, basées sur des modèles physiques, bien que robustes et
explicables, présentent des limites face à la complexité croissante des systèmes modernes.
À l’inverse, les méthodes basées sur les données exploitent la puissance des algorithmes
d’apprentissage automatique pour détecter des schémas complexes, mais elles sont souvent
confrontées à des défis liés à l’interprétabilité et à la qualité des données.

Pour répondre à ces problématiques, ce chapitre a introduit la méthode MSLD (Mul-
tivariable System Labeling through Discretization), développée spécifiquement dans cette
étude.

MSLD offre une approche pour structurer les données multivariées et créer des états
de santé plus nuancés et interprétables. En introduisant des états de transition entre
les conditions optimales et les seuils critiques, cette méthode améliore la granularité des
diagnostics tout en facilitant la détection précoce des dégradations.

Les résultats expérimentaux ont permis de comparer la pertinence des indicateurs de
santé générés. L’analyse a en effet mis en évidence une limite importante des approches
standards (EW et EF) dans notre contexte multivarié : l’application du principe du "com-
posant le plus faible" conduit à la disparition de la classe "Optimale". Un indicateur
incapable de confirmer un fonctionnement nominal s’avère difficilement exploitable pour
le suivi d’un équipement. À l’inverse, MSLD a démontré sa capacité à préserver cette
classe, fournissant ainsi un indicateur de santé plus discriminant et mieux aligné avec une
application industrielle réaliste.

Néanmoins, la méthode MSLD n’est pas exempte de limitations. Sa dépendance aux
seuils de défaillance, qui peuvent nécessiter l’intervention d’experts pour être définis avec
précision, introduit un certain degré de subjectivité. De plus, l’augmentation de la gra-
nularité peut complexifier l’interprétation des résultats, surtout lorsque le nombre d’états
devient trop élevé. Cependant, cette interaction avec les experts peut également être une
opportunité pour affiner la compréhension du système et enrichir la pertinence des états
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de santé définis.
Ces limitations ouvrent la voie à de futures recherches, notamment pour automatiser

l’identification des seuils critiques.
Le chapitre suivant explorera l’application de la méthode MSLD et d’autres techniques

de diagnostic sur des bases de données publiques. Cette analyse comparative permettra
d’évaluer la généralisabilité des approches proposées et de valider leur efficacité dans des
contextes variés.
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Chapitre 3

MODÉLISATION D’ÉTAT DE SANTÉ ET

DIAGNOSTIC PAR RÉSEAU BAYÉSIEN

Introduction

Le chapitre précédent a introduit la méthode MSLD, une approche permettant de
transformer des mesures continues en états de santé discrets et interprétables. Ce cha-
pitre constitue la première étape de validation de ces états : il s’agit de démontrer qu’un
modèle probabiliste, ici un réseau bayésien statique, peut diagnostiquer de manière fiable
l’état de santé d’un équipement à un instant donné. Cette validation est un prérequis
indispensable avant d’aborder la prédiction de l’évolution temporelle de ces états. Dans
un premier temps, plusieurs bases de données publiques sont analysées afin de sélection-
ner celles les plus pertinentes pour notre étude. Ces bases sont ensuite transformées pour
les adapter aux contraintes du contexte industriel visé, notamment à travers l’ajout de
données manquantes et la création de seuils d’alerte. Ces transformations permettent d’ob-
tenir des jeux de données plus proches des conditions réelles d’acquisition et de diagnostic,
tout en conservant leur accessibilité publique.

Une fois ces bases adaptées, la méthode MSLD est appliquée pour générer des états
de santé discrets à partir des mesures continues. Ces états reflètent différents niveaux
de dégradation, allant de l’état optimal à des situations d’alerte ou de panne. Le réseau
bayésien est ensuite construit pour modéliser les relations entre ces états et les variables
mesurées.

L’approche repose ici sur des réseaux bayésiens statiques, dont la structure est enrichie
par l’ajout de nœuds intermédiaires de diagnostic afin de réduire la complexité du modèle.
L’objectif de cette modélisation est de valider que le réseau est capable de reproduire la
logique du diagnostic issue de la méthode MSLD, en utilisant les bonnes mesures au bon
instant.

Les résultats sont évalués sur plusieurs bases transformées, à l’aide de métriques clas-
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siques telles que la précision, le rappel et le F1-score macro. Les matrices de confusion
sont utilisées pour analyser finement la qualité du diagnostic produit par les modèles et
mettre en évidence les éventuelles erreurs.

Ce travail constitue une étape intermédiaire dans la mise en place d’un système complet
de maintenance prévisionnelle. Il permet de s’assurer que le diagnostic instantané est
fiable, avant de passer à la prédiction de l’évolution dans le temps.

3.1 Utilisation des bases de données publiques en
maintenance prévisionnelle

3.1.1 Motivations et contraintes

La maintenance prévisionnelle repose sur l’analyse de données industrielles dans le but
d’anticiper les défaillances des équipements et d’améliorer la fiabilité des systèmes. L’accès
à des données de qualité est donc un enjeu central pour le développement, l’évaluation et
la mise en œuvre des algorithmes d’apprentissage.

Comme l’illustre l’analyse comparative présentée dans les tableaux 3.1 et 3.2, les bases
de données exploitées dans ce domaine sont, pour la plupart, issues de travaux acadé-
miques ou expérimentaux. Leur origine, qu’elle soit simulée ou issue d’essais réels, pro-
vient généralement d’expérimentations menées sur des scénarios peu complexes et dans
des conditions fortement contrôlées. Quelques rares bases publiques sont construites à par-
tir de données collectées en environnement industriel réel, mais elles sont en plus faible
proportion.

Les bases simulées sont généralement utilisées lorsque l’acquisition de données réelles
en quantité suffisante est trop coûteuse, trop longue ou difficile à mettre en œuvre sur
le système étudié. C’est notamment le cas pour certains équipements critiques ou com-
plexes, comme les turboréacteurs, pour lesquels il est délicat d’observer directement des
défaillances réelles sur de longues périodes. Dans de telles situations, les données sont gé-
nérées à l’aide de modèles physiques ou hybrides, permettant de simuler des trajectoires
de dégradation dans des conditions maîtrisées (Saxena et al., 2008). Si ces jeux de don-
nées offrent un bon cadre pour expérimenter et comparer des méthodes, ils ne capturent
pas toujours l’ensemble des dynamiques et incertitudes propres aux environnements in-
dustriels réels.

Dans ce contexte, l’un des enjeux majeurs réside dans la capacité des méthodes dé-
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veloppées à être transposées sur des systèmes réels à partir de données simulées. C’est
pourquoi des efforts sont souvent menés pour enrichir les jeux de données synthétiques
par des scénarios proches de la réalité, ou pour valider les modèles sur des cas industriels
accessibles à plus petite échelle. Dans notre étude, cette problématique est abordée à
travers la transformation de bases publiques pour y intégrer des contraintes réalistes.

À l’inverse, les bases issues du terrain permettent de confronter les algorithmes à des si-
tuations concrètes, plus représentatives du fonctionnement réel des systèmes. Elles peuvent
révéler des comportements inattendus ou des corrélations difficiles à anticiper, ce qui en
fait un support important pour valider la robustesse et la transférabilité des approches.
Toutefois, leur accès reste limité, et leur traitement nécessite souvent des adaptations
spécifiques en raison des conditions d’acquisition.

Dans de nombreux cas, les bases de données acquises en environnement réel restent
dans le domaine privé pour des raisons de confidentialité industrielle. Les informations
qu’elles contiennent sont souvent sensibles, car elles peuvent révéler des détails sur les
performances, la conception ou les faiblesses des équipements utilisés. Cette contrainte
freine leur diffusion au sein de la communauté scientifique et limite les possibilités de
collaboration ou de validation croisée entre différents travaux. Notre cas d’étude s’inscrit
précisément dans ce contexte. Les données utilisées ici proviennent d’un environnement
industriel réel et présentent plusieurs contraintes spécifiques liées à la nature du système
et aux modalités d’acquisition. Cette complexité impose un effort méthodologique sup-
plémentaire, mais permet en retour de construire des modèles plus adaptés aux réalités
de la maintenance sur le terrain.

La prochaine partie présente la comparaison de différentes bases de données publiques
de maintenance prévisionnelle en s’attardant sur les critères de sélection des bases re-
tenues, ainsi que sur les méthodes de prétraitement pour les exploiter pour la suite de
l’étude.

3.1.2 Sélection de bases de données

La sélection d’une base de données publique appropriée est une étape cruciale pour
le développement et l’évaluation des algorithmes de maintenance prévisionnelle. Les jeux
de données publics offrent des ressources précieuses pour tester des modèles, mais ils
présentent souvent des différences qui peuvent limiter leur représentativité par rapport
aux environnements industriels réels. Afin d’identifier les jeux de données les plus adaptés
pour cette étude, une analyse comparative a été réalisée sur plusieurs jeux de données
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publics couramment utilisés en maintenance prévisionnelle.
Cette comparaison se concentre sur les caractéristiques clés des jeux de données, no-

tamment le nombre de paramètres, le volume d’échantillons, la présence de données tem-
porelles et la fréquence d’échantillonnage. Ces critères ont été retenus en raison de leur
impact direct sur la qualité des modèles de prédiction et de leur importance dans les
environnements industriels réels.

En complément, d’autres paramètres ont été pris en compte afin d’évaluer dans quelle
mesure ces bases de données reflètent les contraintes typiques d’un cas d’usage industriel.
L’objectif est d’identifier les jeux de données qui présentent des conditions similaires à
celles du système étudié, notamment en ce qui concerne l’irrégularité des acquisitions, la
présence de données manquantes ou la répartition des états de défaillance. Ces aspects
sont essentiels pour garantir que les modèles développés soient robustes et généralisables
à des contextes industriels exigeants.

Un premier critère fondamental est l’irrégularité des acquisitions, un défi courant en
maintenance prévisionnelle. Cette caractéristique est particulièrement fréquente dans des
domaines comme l’avionique ou l’automobile, où les contrôles sont effectués à des inter-
valles irréguliers et où les interruptions de mesure peuvent être causées par des contraintes
opérationnelles (Wang et Wang, 2020). L’absence d’un flux de données continu peut
compliquer la détection des tendances de dégradation et nécessiter l’adaptation des mé-
thodes d’apprentissage automatique à des séries temporelles discontinues.

Un second critère essentiel est la présence des données manquantes, qui peut résul-
ter de fréquences d’acquisition variables selon les paramètres mesurés ou d’erreurs dans
le processus d’enregistrement (Helwig ; Pignanelli et Schütze, 2015). Ces lacunes
dans les données nécessitent des stratégies pour éviter qu’elles ne biaisent l’apprentissage
des modèles prédictifs. Les approches de suppression, d’imputation ou d’apprentissage
de représentation sont des solutions envisageables, mais elles dépendent fortement de la
structure des données disponibles (Ren et al., 2023). Il est donc essentiel de sélection-
ner des jeux de données reflétant ce type de contraintes pour évaluer la robustesse des
algorithmes face à ces imperfections.

Enfin, la taille du jeu de données et le volume d’échantillons disponibles influencent
directement la capacité des modèles d’apprentissage à généraliser leurs prédictions. Un
faible nombre d’échantillons peut limiter l’efficacité des algorithmes en raison d’une diver-
sité insuffisante des données d’entraînement. Cette contrainte est particulièrement critique
pour les modèles nécessitant de grands volumes de données, comme les réseaux de neu-
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rones. Des approches comme la génération de données synthétiques, notamment à l’aide
de GANs, ont été explorées pour pallier ce problème (Hakami, 2020). Cependant, il reste
préférable d’utiliser des bases contenant une diversité naturelle suffisante pour éviter l’in-
troduction d’artéfacts liés à la synthétisation des données.

Le tableau 3.1 résume ces critères appliqués à une sélection de jeux de données publics,
en mettant en évidence les différences en termes de taille et de structure temporelle.
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Table 3.1 – Comparaison des jeux de données selon des critères de taille et de caractéristiques temporelles.

Nom Nombre de
paramètres

Nombre
d’échantillons

Horodatage
(timestamp)

Durée
d’échantillonnage

Fréquence
d’échantillonnage

Échantillonnage
irrégulier

AI4I (Matzka, 2020) 5 10,000 . . . X
Bearing (Lee et al., 2007) 4-8 7,588 X 2 mois 10 min .
CBM NPP (Coraddu et al., 2016) 18 11,934 . . . .
CMAPSS (Saxena et al., 2008) 26 265,256 X . . .
GD (Birgelen et Niggemann, 2018) 18/22 16,220 X 13 min 50 ms .
HS (Helwig ; Pignanelli et Schütze, 2015) 43,680 2,205 X 37 heures 0,01/0,1/1 s X
Li-ion Battery (Saha et Goebel, 2007) 12 2,167 X . . .
MetroPT-3 (Veloso et al., 2022) 15 1,516,948 X 7 mois 10 s .
Milling (Agogino et Goebel, 2007) 13 1,500,000 X . 4 ms X
PPD (von Birgelen et al., 2018) 25 228,425 X . . .
PRONOSTIA (Nectoux et al., 2012) 3 24,069 X 57 heures 40 µs/0,1 s X
UFD (Gyamfi et al., 2018) 37/44/52 540 . . . .
AI4I-PMDI (Autran et al., 2024a) 5 10,000 X 4 ans jours-semaines X

Table 3.2 – Comparaison des jeux de données selon les critères de défaillances et d’origine des données.
Nom % de défaillances

(nombre)
Nombre
d’états

Données
manquantes

Parc
d’équipement

Origine des
données Licence

AI4I 3% (338) 5 . . Synthétique CC-BY
Bearing . . . Réel CC0
CBM NPP . . . . Simulation CC0
CMAPSS 0,3% (100) . . X Simulation CC0
GD 0,3% (50) 2 . . Réel CC-BY-NC-SA
HS . 11 . . Réel CC-BY
Li-ion Battery . . X Simulation CC0
MetroPT-3 . . . . Réel CC-BY
Milling . . . Réel CC0
PPD . . . X Réel CC-BY-SA
PRONOSTIA . . . X Réel CC-BY
UFD . 2/3/4 . . Réel CC-BY
AI4I-PMDI 3% (338) 5 X X Synthétique CC-BY
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Le tableau 3.1 met en évidence la diversité des jeux de données publics en termes de
taille et de caractéristiques temporelles. Certains jeux, comme MetroPT-3, contiennent un
très grand nombre d’échantillons avec une fréquence d’échantillonnage régulière, tandis
que d’autres, comme HS ou PRONOSTIA, présentent un échantillonnage irrégulier. L’ir-
régularité des acquisitions est une contrainte fréquente dans les environnements industriels
réels, où les mesures ne sont pas toujours effectuées à des intervalles fixes. Cependant,
peu de jeux de données publics intègrent explicitement cette caractéristique. Seuls cer-
tains jeux, tels qu’AI4I, HS et PRONOSTIA, incluent des données avec une acquisition
irrégulière.

Au-delà des aspects temporels et de la taille des jeux de données, il est également
essentiel d’examiner les caractéristiques liées aux défaillances et à l’origine des données.
Le tableau 3.2 fournit une analyse comparative axée sur ces critères. On y observe que la
majorité des jeux de données présentent un faible pourcentage de défaillances, en raison
de la proportion importante d’échantillons sains par rapport aux échantillons en panne.
Une partie des jeux de données propose des états explicites pour chaque observation, fa-
cilitant ainsi l’interprétation des critères de défaillance. Par ailleurs, les bases analysées
se distinguent par leurs origines : certaines proviennent de simulations, d’autres de don-
nées industrielles réelles, et un plus petit nombre sont des données synthétiques générées
artificiellement. Toutefois, aucun de ces jeux de données n’intègre simultanément toutes
les contraintes que l’on peut rencontrer dans un contexte industriel réel.

En analysant ces contraintes, deux jeux de données ont été retenus pour la suite de
cette étude : AI4I 2020 et Genesis Demonstrator. Leur sélection repose sur les résultats
des tableaux 3.1 et 3.2, mais également sur des considérations spécifiques à la nature
des mesures, la présence d’étiquettes de panne, et leur complémentarité vis-à-vis des
contraintes industrielles étudiées.

Le jeu de données AI4I 2020 a été retenu pour la maîtrise qu’il offre sur la généra-
tion et la structure des données. Il s’agit d’un jeu synthétique simulant le comportement
d’un système industriel, avec un mécanisme explicite de génération des pannes reposant
sur cinq modes de défaillance distincts. Cette structuration permet un contrôle total sur
les paramètres impliqués dans chaque défaillance, ce qui facilite l’analyse et la validation
des méthodes de diagnostic développées. Il contient 10 000 échantillons, dont 338 sont
annotés comme représentant une défaillance, soit environ 3 % du jeu. De plus, la simpli-
cité de ses paramètres et sa taille modérée en font un jeu adapté pour expérimenter les
étapes initiales de la méthodologie. Cependant, ce jeu présente des limites importantes
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pour simuler un environnement réaliste : il ne contient ni données manquantes, ni irré-
gularité d’acquisition, ni identification d’équipements, et les seuils de panne ne sont pas
directement exploitables. Pour pallier ces limites, une version enrichie du jeu, nommée
AI4I-PMDI, a été constituée. Elle introduit des données manquantes, des conditions d’ac-
quisition irrégulières, des identifiants de machine, ainsi qu’une formalisation explicite des
seuils de panne utilisés dans la suite de l’étude.

En complément, la base de données Genesis Demonstrator a été sélectionnée pour
son origine réelle et la représentativité de ses conditions d’acquisition en environnement
industriel. Ce jeu de données a été collecté sur un démonstrateur physique dans le cadre
des projets européens OPAK et IMPROVE. Il contient 16 220 observations temporelles
multivariées acquises toutes les 50 ms, ainsi que des étiquettes de panne manuellement
annotées. Dans la version labellisée, 50 échantillons sont associés à une défaillance, soit
environ 0,3 % du total. Ces anomalies correspondent à des événements concrets tels que le
grippage ou le décrochage du chariot linéaire, introduits de manière contrôlée mais réaliste.
Les pannes sont documentées et validées, ce qui en fait un support fiable pour les phases de
diagnostic. Contrairement à AI4I, les signaux de capteurs présents dans Genesis résultent
de perturbations physiques réelles, enregistrées lors d’un fonctionnement en boucle fermée
avec un automate industriel. Elle permet donc d’évaluer la robustesse des modèles dans
des conditions proches de celles du terrain et complète utilement AI4I pour tester la
transférabilité des approches proposées.

Après avoir justifié le choix de ces jeux de données, la partie suivante présente les
transformations apportées afin de les adapter à notre contexte industriel réel, en vue d’y
appliquer la méthode MSLD pour la création des états de santé.

3.1.3 Prétraitement des bases de données

Transformation structurelle des bases de données

Comme l’analyse précédente l’a démontré, les jeux de données publics ne reflètent que
partiellement les contraintes des environnements industriels. Afin de pouvoir évaluer les
algorithmes dans des conditions plus réalistes, il est donc nécessaire de transformer les
bases de données retenues.

Pour simuler de telles contraintes industrielles, plusieurs modifications ont été appli-
quées aux bases de données utilisées dans cette étude. Un premier ajustement concerne
l’introduction de données manquantes. Dans les environnements industriels, tous les para-
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mètres ne sont pas mesurés à chaque inspection : cela dépend du type de contrôle effectué.
Afin de reproduire cette réalité, un paramètre indiquant le type de contrôle a été ajouté,
chaque type étant associé à un sous-ensemble spécifique de variables observées. Cette or-
ganisation permet d’introduire des données manquantes de manière structurée, en accord
avec les protocoles de maintenance différenciés observés en pratique.

Un second ajustement consiste à intégrer une logique de gestion de parc d’équipe-
ments. Dans un environnement industriel réel, les systèmes étudiés appartiennent souvent
à des ensembles hétérogènes d’équipements similaires, mais non identiques. L’ajout d’un
identifiant système permet de simuler cette variabilité inter-équipements et d’évaluer la
robustesse des algorithmes face à cette diversité.

Ces transformations ont été pensées pour s’approcher des conditions de fonctionnement
observées dans notre cas d’étude, tout en conservant la structure d’origine des jeux de
données. La Figure 3.1 illustre les étapes de transformation appliquées.

Figure 3.1 – Processus de transformation des bases de données vers des versions adaptées
aux contraintes industrielles.

Les transformations structurelles étant réalisées, une étape complémentaire consiste à
définir des seuils d’alerte sur les paramètres, afin de mieux relier les mesures aux états de
santé.

Création de seuils d’alerte

Une autre limitation fréquente des bases de données publiques concerne l’absence de
seuils explicites permettant de relier directement les mesures à un état de santé. Dans
notre contexte, l’état global d’un système est déterminé à partir de l’état de ses mesures
individuelles : un paramètre critique suffit à considérer que l’équipement est en défaillance.
La méthode MSLD repose sur ce principe en agrégeant les états des mesures discrétisées.
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Cependant, cette logique n’est pas présente dans la majorité des jeux de données
disponibles. Dans ceux-ci, l’état du système est souvent déterminé par la réussite ou
l’échec d’une tâche globale, indépendamment des valeurs individuelles des paramètres.
Ainsi, une même valeur mesurée peut correspondre tant à un fonctionnement normal qu’à
une situation de panne, rendant impossible la définition stricte de seuils de défaillance.

Pour compenser cette absence, nous introduisons des seuils d’alerte sur les paramètres
critiques. Ces seuils ne définissent pas une panne certaine, mais marquent une zone à
partir de laquelle le risque de défaillance devient significatif. Ils sont construits à partir
de l’historique des données, en identifiant les valeurs extrêmes atteintes lors des épisodes
de défaillance, tout en restant en dehors des plages typiques du fonctionnement sain.
L’objectif est d’engendrer un signal d’alerte suffisamment sensible, sans générer trop de
faux positifs.

Concrètement, les seuils sont définis de manière à inclure toutes les valeurs observées
en situation de défaillance, tout en maximisant la probabilité qu’un dépassement soit
réellement associé à une panne. Ce sont donc des seuils d’alerte, et non de panne stricte.

Une fois ces seuils établis, il est possible d’associer à leur dépassement une probabilité
de panne conditionnelle. Par exemple, si un paramètre dépasse le seuil dans 20 cas, dont
10 correspondent à des états de panne, la probabilité de défaillance associée à ce dépasse-
ment est de 50 %. Cette information probabiliste peut être exploitée dans les modèles de
diagnostic pour affiner les décisions, notamment dans les réseaux bayésiens où ces notions
d’incertitude sont intégrées nativement.

L’introduction de ces seuils d’alerte constitue une étape fondamentale pour rapprocher
les bases de données utilisées du fonctionnement observé sur le terrain. Elle garantit la
compatibilité avec les hypothèses de la méthode MSLD, et permet d’obtenir des états de
santé cohérents avec la logique de notre cas d’étude.

Sur cette base transformée et enrichie, la méthode MSLD peut maintenant être appli-
quée pour générer les états de santé nécessaires aux tâches de diagnostic et de pronostic.

Application de la méthode MSLD pour la création des états de santé

La méthode MSLD (Multivariable System Labeling through Discretization) est ap-
pliquée aux jeux de données transformés afin d’établir une classification structurée des
états de santé des équipements. Cette approche permet de segmenter les variables conti-
nues en catégories discrètes, facilitant l’interprétation des tendances de dégradation et
l’identification des niveaux de risque.
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À l’origine, la base de données AI4I fournit uniquement une indication binaire de panne
(Panne ou OK), sans distinguer les degrés intermédiaires de dégradation. L’application
de MSLD permet d’affiner cette information en introduisant plusieurs niveaux d’états de
santé. Les paramètres tels que la température, la vitesse de rotation et le couple sont ainsi
discrétisés selon cinq classes : optimal, stable, instable, alerte, et panne lorsque cela est
applicable.

La discrétisation s’appuie sur les seuils définis lors de l’étape de prétraitement. Entre la
classe optimale et celle d’alerte, deux classes de transition sont ajoutées : stable et instable.
Elles permettent de capter la dégradation progressive sans attendre que la mesure atteigne
le seuil d’alerte. Les seuils de panne, en revanche, ne sont définis que dans les cas où la
base de données d’origine les fournit explicitement. C’est notamment le cas pour la base
AI4I, où les règles de défaillance sont connues et intégrées dans le processus.

Pour les bases de données ne disposant pas de seuils de panne précis, comme la base
Genesis Demonstrator, seule la classe d’alerte est définie comme seuil critique. Dans ce
cas, aucune classe panne n’est ajoutée, car la relation directe entre mesure et panne n’est
pas explicitement fournie. La méthode MSLD permet alors de structurer les états jusqu’à
la classe d’alerte, fournissant une base robuste pour l’anticipation des dégradations. L’ap-
plication de ces principes à la base Genesis Demonstrator permet d’obtenir une nouvelle
version enrichie, nommée GD-PMDI, construite selon les mêmes logiques que AI4I-PMDI.

Dans les cas où la base d’origine indique une panne avérée, comme dans AI4I, l’état de
santé est directement remplacé par la classe de panne correspondante. Cette règle garantit
la cohérence avec les informations initiales et maintient la fiabilité du diagnostic.

L’adaptabilité de MSLD constitue un autre atout, permettant d’ajuster dynamique-
ment le nombre d’états en fonction des besoins de l’analyse. Cette flexibilité est essentielle
pour adapter la méthode aux spécificités des systèmes industriels et garantir une repré-
sentation pertinente de l’état des équipements.

L’intégration de cette segmentation sur les jeux de données transformés fournit une
base structurée pour l’analyse des performances des modèles de diagnostic. Les états
ainsi définis sont ensuite exploités par les algorithmes de maintenance prévisionnelle pour
affiner les prédictions et améliorer la prise de décision.

L’étape suivante consiste à sélectionner les modèles de diagnostic les plus adaptés
pour exploiter ces informations, en tenant compte des contraintes et objectifs du système
étudié.

65



Chapitre 3 – Modélisation d’État de Santé et Diagnostic par Réseau Bayésien

3.2 Choix et justification du modèle de diagnostic

3.2.1 Critères de sélection des algorithmes

La maintenance prévisionnelle repose sur des algorithmes capables d’anticiper les dé-
faillances des équipements et d’évaluer leur évolution au fil du temps. L’un des premiers
objectifs est de prévoir l’évolution des paramètres critiques des équipements afin de dé-
tecter les tendances anormales susceptibles d’entraîner des défaillances. Lorsqu’un para-
mètre dépasse un seuil critique, le risque de panne augmente, ce qui permet aux équipes
de maintenance d’anticiper les interventions nécessaires. Cependant, la simple prédiction
de valeurs ne suffit pas toujours à caractériser des environnements complexes où les in-
teractions entre paramètres influencent la fiabilité globale du système.

L’estimation des probabilités de panne constitue une approche complémentaire, en
offrant une vision plus nuancée du risque. Contrairement aux seuils fixes, une modélisa-
tion probabiliste permet d’exprimer un degré de confiance associé à chaque prédiction
et d’adapter les stratégies de maintenance en conséquence. Cette approche améliore la
planification des interventions en tenant compte de l’incertitude et de la variabilité des
systèmes.

Au-delà de l’anticipation des pannes, la prise en compte de la dimension temporelle
est essentielle. Les algorithmes doivent être capables d’analyser l’évolution des équipe-
ments sur une période donnée, afin de mieux comprendre les dynamiques de dégradation
et d’identifier les fenêtres critiques où le risque est maximal. Cette capacité permet d’op-
timiser la gestion des ressources en maintenance et d’éviter des interventions inutiles ou
tardives.

Un diagnostic précis des pannes est également indispensable pour identifier les causes
sous-jacentes des anomalies détectées. Une simple détection d’anomalies ne suffit pas à
orienter efficacement les équipes de maintenance ; il est nécessaire d’attribuer les dysfonc-
tionnements à des origines spécifiques afin de proposer des actions correctives ciblées.
Cette identification des causes permet de réduire les temps d’arrêt, d’optimiser les répa-
rations et d’améliorer la fiabilité globale des équipements.

L’efficacité de ces prédictions repose en grande partie sur l’interprétabilité des mo-
dèles utilisés. Dans les environnements industriels, les décisions doivent être justifiables
et compréhensibles par les experts métier. Un modèle prédictif, aussi performant soit-il,
sera difficilement adopté s’il ne permet pas aux utilisateurs de comprendre comment et
pourquoi une décision a été prise. Une bonne interprétabilité facilite la validation des résul-
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tats, l’identification des facteurs influençant les prédictions et l’ajustement des stratégies
de maintenance en fonction des retours terrain.

Cette complémentarité entre modélisation statistique et expertise métier favorise une
adoption plus large des outils de maintenance prévisionnelle. Un modèle transparent et
aligné sur la compréhension des experts sera plus facilement intégré aux processus indus-
triels, garantissant une meilleure prise en compte des recommandations algorithmiques
dans la planification des interventions.

Les différentes approches de diagnostic seront comparées afin d’évaluer leur capacité
à répondre aux critères de sélection définis précédemment.

3.2.2 Comparaison des approches de diagnostic

Les approches de diagnostic en maintenance prévisionnelle reposent principalement
sur l’utilisation d’algorithmes de machine learning (ML) capables d’analyser les données
collectées sur les systèmes industriels afin de prédire les défaillances potentielles et d’op-
timiser les interventions. Les méthodes classiques de ML sont largement adoptées dans
ce domaine en raison de leur flexibilité et de leur capacité à traiter de vastes volumes de
données. Cependant, chaque algorithme présente ses propres avantages et limites, notam-
ment en termes d’interprétabilité, de gestion des incertitudes et de capacité à intégrer les
connaissances d’experts.

Les algorithmes basés sur les arbres de décision, tels que les forêts aléatoires (Random
Forest) (Breiman, 2001), sont fréquemment utilisés pour leur robustesse. Cette méthode
consiste à agréger les prédictions d’un grand nombre d’arbres de décision entraînés sur
des sous-ensembles aléatoires des données, réduisant ainsi le risque de surajustement. Ces
modèles offrent une certaine transparence car il est possible de visualiser les règles de
décision menant aux prédictions. Cependant, leur capacité à modéliser des relations com-
plexes entre variables est limitée, surtout lorsque les données présentent des corrélations
non linéaires ou des dépendances temporelles.

Les machines à vecteurs de support (SVM) (Cortes et Vapnik, 1995) sont populaires
pour les tâches de classification. Leur principe est de trouver l’hyperplan qui sépare les
données en différentes classes tout en maximisant la marge, c’est-à-dire la distance entre
cet hyperplan et les points les plus proches de chaque classe. Elles sont efficaces même
dans les cas de jeux de données de petite taille. Cependant, leur interprétabilité est ré-
duite, surtout lorsqu’elles utilisent des noyaux non linéaires, et leur performance dépend
fortement du choix des hyperparamètres et du processus de validation croisée.
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Les réseaux de neurones et leurs variantes profondes, telles que les réseaux de neurones
convolutifs (CNN) (Fukushima, 1980) et les réseaux récurrents (RNN) (Rumelhart ;
Hinton ; Williams et al., 1985), sont capables de modéliser des relations complexes et
non linéaires entre les variables. Ils excellent dans la détection de schémas complexes et
dans le traitement de données séquentielles. Cependant, ces modèles sont souvent qualifiés
de "boîtes noires" en raison de leur faible interprétabilité. Il est difficile de comprendre
précisément comment une prédiction est générée, ce qui limite leur adoption dans les
contextes industriels nécessitant des décisions explicables et justifiables.

Les méthodes de régression linéaire et logistique, bien que plus simples, sont encore
largement utilisées pour leur interprétabilité directe. Ces modèles permettent de com-
prendre facilement les relations entre les variables d’entrée et les résultats. Cependant,
leur capacité à capturer des relations complexes est limitée, ce qui peut affecter leur pré-
cision, en particulier dans les environnements industriels complexes où les phénomènes
non linéaires sont fréquents.

Les approches séquentielles comme les modèles ARIMA (Autoregressive integrated mo-
ving average) (Box et al., 1970) et les LSTM (Long Short-Term Memory) (Hochreiter
et Schmidhuber, 1997) sont particulièrement adaptés aux séries temporelles, un aspect
central en maintenance prévisionnelle. Les LSTM, par exemple, peuvent modéliser la
dépendance temporelle des données, ce qui permet de mieux anticiper l’évolution des pa-
ramètres critiques. Toutefois, ces modèles souffrent également d’un manque d’interpréta-
bilité et nécessitent souvent un grand volume de données pour atteindre des performances
optimales.

Les limites communes à ces approches résident dans leur difficulté à gérer les incerti-
tudes et à intégrer directement les connaissances d’experts dans les processus de modé-
lisation. La plupart des algorithmes de ML traitent les données de manière déterministe
et nécessitent des volumes importants de données pour produire des résultats fiables. Ils
sont également sensibles aux déséquilibres de classes et aux données manquantes, des défis
courants dans les environnements industriels.

Le tableau 3.3 présente une comparaison des principales approches de machine learning
utilisées en maintenance prévisionnelle selon des critères clés : la capacité à prédire les
valeurs des paramètres, l’estimation des probabilités de panne, la prise en compte de la
dimension temporelle, les capacités de diagnostic, l’intégration des connaissances d’experts
et l’interprétabilité.

La colonne Note du tableau indique le nombre total de critères remplis par chaque
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méthode. Cette note permet d’avoir une vue synthétique de la couverture fonctionnelle
de chaque approche : plus la note est élevée, plus l’algorithme satisfait de critères jugés
importants dans le cadre d’un diagnostic complet en maintenance prévisionnelle. Elle
facilite ainsi l’identification des méthodes les plus polyvalentes et adaptées aux contraintes
des environnements industriels complexes.
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Table 3.3 – Comparaison entre différentes approches de machine learning pour la maintenance prévisionnelle.

Algorithme
Prédiction

paramètres

Probabilité

panne

Prédiction

temporelle

Diagnostic

panne

Connaissances

expertes
Interprétabilité Référence Note

Elastic Net X X X X (Langone ; Cuzzocrea et Skantzos, 2020) 4

Logistic Regression X X X X (Costello ; West et McArthur, 2017) 4

Regression Tree X X X X (Zheng ; Malbasa et Kezunovic, 2013) 4

ARIMA X X (Lin et al., 2019) 3

GPR X X (Richardson ; Osborne et Howey, 2017) 2

BN X X X X X (Ferreiro et al., 2012) 5

DBN X X X X X X (Lewis et Groth, 2020) 6

Analyse de survie X X X (Chen et al., 2020) 3

Random Forest X X (Jimenez-Cortadi et al., 2020) 2

SVM X X (Orrù et al., 2020) 2

LSTM X X X (Yuan ; Wu et Lin, 2016) 3

VAE X X X (Zhao et al., 2019a) 3

GAN X X (Yoon ; Jarrett et Schaar, 2019) 2

Transformer X X (Lim et al., 2021) 2

ARIMA : Autoregressive Integrated Moving Average, BN : Bayesian Network, DBN : Dynamic Bayesian Network, GAN : Generative Adversarial Network, GPR : Gaussian Process Regression,
LSTM : Long Short-Term Memory, SVM : Support Vector Machine, VAE : Variational AutoEncoder.70
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L’analyse comparative met en évidence que les méthodes classiques de machine lear-
ning présentent des forces variées, mais qu’aucune ne satisfait pleinement à l’ensemble
des critères nécessaires pour un diagnostic optimal en maintenance prévisionnelle. Les
réseaux bayésiens dynamiques, par exemple, se distinguent par leur capacité à gérer les
incertitudes, à intégrer les connaissances d’experts et à prendre en compte la dimension
temporelle, ce qui les rend particulièrement adaptés à des contextes industriels complexes.

Dans la section suivante, nous examinerons en détail les raisons qui justifient le choix
des réseaux bayésiens comme approche privilégiée pour le diagnostic en maintenance pré-
visionnelle. Nous analyserons leurs capacités uniques, notamment en matière d’intégration
des connaissances d’experts, d’interprétabilité et de gestion des incertitudes.

3.2.3 Choix des réseaux bayésiens

Les réseaux bayésiens offrent une approche adaptée aux défis de la maintenance pré-
visionnelle en raison de leur capacité à modéliser les relations probabilistes entre les
paramètres d’un système. Ils permettent d’intégrer les connaissances des experts et de
modéliser les incertitudes inhérentes aux environnements industriels. Grâce à leur struc-
ture graphique, ils assurent une interprétation claire des dépendances entre variables, ce
qui les rend particulièrement intéressants pour le diagnostic et la prédiction des pannes.
Comparés à d’autres méthodes comme les LSTM ou les modèles de forêts aléatoires, ils se
distinguent par leur transparence et leur capacité à expliciter les relations causales, tandis
que ces autres méthodes fonctionnent souvent comme des boîtes noires, rendant difficile
l’interprétation des résultats.

Un aspect fondamental des réseaux bayésiens est leur capacité d’inférence bidirection-
nelle, qui permet d’analyser les relations entre les variables du système dans les deux
sens. D’une part, l’inférence causale permet de propager l’information vers l’avant : en
connaissant l’état actuel de certaines variables, il devient possible d’estimer la probabilité
d’occurrence de futurs événements, notamment des pannes éventuelles. Par exemple, si
une augmentation de la température et une baisse de la pression sont observées, le réseau
bayésien peut estimer la probabilité qu’une défaillance survienne dans les heures suivantes.
Cette capacité est essentielle pour anticiper les dégradations et optimiser les stratégies de
maintenance préventive.

D’autre part, l’inférence diagnostique (rétropropagation) permet de propager l’infor-
mation vers l’arrière afin d’identifier les causes probables d’un événement observé. Si une
panne est détectée, le réseau peut ajuster les probabilités des variables influençant di-
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rectement ou indirectement cette défaillance pour remonter aux origines du problème.
Cela permet, par exemple, de répondre à la question : "Sachant qu’une défaillance a été
observée, quels paramètres anormaux en sont probablement la cause ?". Grâce à cette ap-
proche, les équipes de maintenance peuvent orienter plus efficacement leurs interventions
en ciblant les facteurs contributifs plutôt que de se baser uniquement sur des inspections
systématiques.

Cette double capacité d’inférence améliore la pertinence des réseaux bayésiens dans
les environnements industriels, où il est crucial non seulement de prévoir les pannes mais
aussi d’en comprendre les origines pour optimiser les actions correctives. Contrairement
aux méthodes telles que les SVM ou les modèles ARIMA, qui ne fonctionnent que dans
une seule direction en exploitant uniquement les tendances passées pour la prédiction, les
réseaux bayésiens offrent une flexibilité accrue. Ils permettent une analyse complète des
systèmes en intégrant à la fois les relations de causalité et les mécanismes sous-jacents
aux défaillances, ce qui renforce leur efficacité pour la prise de décision en maintenance
prévisionnelle.

Les réseaux bayésiens se distinguent également par leur gestion des incertitudes. Contrai-
rement aux modèles déterministes, ils associent à chaque variable une probabilité de pré-
sence ou d’occurrence, ce qui permet d’estimer la fiabilité des décisions prises. Cette
caractéristique est essentielle lorsque les données disponibles sont partielles, bruitées ou
présentent des incohérences. L’intégration de cette incertitude dans les prédictions permet
aux opérateurs de mieux évaluer les risques et de prendre des décisions en tenant compte
des niveaux de confiance associés aux résultats du modèle. À l’inverse, des approches
comme la régression logistique ou les arbres de décision offrent peu de mécanismes pour
quantifier ces incertitudes, ce qui peut conduire à des décisions moins robustes dans des
environnements industriels complexes.

L’interprétabilité des réseaux bayésiens et leur capacité à intégrer la connaissance mé-
tier constituent un autre avantage clé. Le modèle représente explicitement les relations de
dépendance entre variables sous forme de graphes probabilistes, facilitant ainsi la com-
préhension des mécanismes qui influencent la santé de l’équipement. Cette transparence
permet une collaboration directe avec les experts du domaine, qui peuvent non seulement
valider la structure du modèle, mais aussi contribuer à sa construction. En effet, il est
possible de définir les relations causales du graphe ou d’estimer les probabilités initiales
en se basant sur leur savoir-faire, ce qui est particulièrement précieux lorsque les don-
nées d’apprentissage sont rares ou incomplètes. Cette fusion de la connaissance experte et
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des données rend le modèle plus robuste et renforce la confiance des équipes de terrain.
Par comparaison, des modèles comme les GANs ou les transformeurs, bien que puissants,
manquent souvent de cette capacité d’explication et de co-construction.

Enfin, l’extension des réseaux bayésiens sous forme dynamique (DBN ) permet d’inté-
grer la dimension temporelle dans les analyses. Cela rend possible le suivi de l’évolution
des paramètres au fil du temps et l’identification de tendances qui pourraient conduire
à des pannes futures. Grâce à cette approche, il est envisageable d’optimiser la planifi-
cation des opérations de maintenance en anticipant les périodes critiques où le risque de
défaillance est maximal. Les DBN se comparent favorablement aux modèles récurrents
tels que LSTM, qui bien qu’efficaces pour la modélisation des séries temporelles, néces-
sitent des volumes de données importants pour l’entraînement et ne permettent pas une
explicabilité aussi directe.

Le choix des réseaux bayésiens repose donc sur leur capacité à répondre aux exigences
spécifiques de la maintenance prévisionnelle. Ils combinent une modélisation probabiliste
rigoureuse, une interprétation claire des résultats, une gestion avancée des incertitudes
et une inférence bidirectionnelle permettant d’analyser les symptômes et leurs causes de
manière cohérente. Contrairement aux modèles d’apprentissage profond qui nécessitent
de grandes quantités de données et offrent peu d’interprétabilité, les réseaux bayésiens
permettent d’exploiter efficacement des jeux de données limités tout en restant com-
préhensibles par les experts métier. Ces caractéristiques en font une solution robuste et
adaptée aux besoins des environnements industriels.

Dans la section suivante, la mise en œuvre du réseau bayésien est détaillée, en pré-
cisant les étapes de modélisation, d’apprentissage et d’inférence utilisées pour exploiter
pleinement ses capacités.
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3.3 Modélisation et mise en œuvre du réseau bayé-
sien

3.3.1 Fondements des réseaux bayésiens

Théorie des graphes

Les réseaux bayésiens s’appuient sur la théorie des graphes pour représenter les re-
lations probabilistes entre les variables d’un système. Ils reposent sur une structure de
graphe orienté acyclique (Directed Acyclic Graph, DAG), où chaque nœud représente une
variable aléatoire et chaque arc traduit une dépendance conditionnelle. Avant d’aborder
leur application en maintenance prévisionnelle, il est utile de rappeler quelques notions
fondamentales des graphes.

Un graphe est une structure mathématique définie comme un couple (V, E), où :
— V est l’ensemble des sommets (ou nœuds) ;
— E est l’ensemble des arêtes (ou arcs) reliant ces sommets.
Les graphes se distinguent selon la nature de leurs relations. Dans un graphe non-

orienté, les connexions entre les nœuds sont symétriques : si un nœud X1 est relié à un
nœud X2, alors la connexion est réciproque. Ces structures sont souvent utilisées pour
modéliser des relations de corrélation, sans relation de causalité directe.

Figure 3.2 – Exemples de graphes non-orientés.

À l’inverse, un graphe orienté impose une direction aux relations entre les nœuds. Un
arc dirigé de X1 vers X2 signifie que X1 influence X2. Cette structure est particulièrement
utile pour modéliser les relations causales entre variables.
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Figure 3.3 – Exemples de graphes orientés.

Dans un graphe orienté, une séquence de nœuds reliés par des arcs dirigés est appelée
chemin. Lorsqu’un chemin revient à son point de départ, il forme un cycle. Un graphe
orienté acyclique (DAG) est une structure où aucun cycle ne peut exister, garantissant
ainsi une organisation hiérarchique des relations entre variables. Cette propriété est essen-
tielle pour les réseaux bayésiens, car elle permet une factorisation efficace des distributions
de probabilité et assure la cohérence des dépendances conditionnelles.

Les réseaux bayésiens exploitent ces propriétés pour modéliser les interactions entre
différents paramètres d’un système. Ils permettent ainsi d’estimer les probabilités d’oc-
currence de divers états et d’identifier les causes probables d’anomalies. En combinant
connaissances d’experts et données historiques, ils ajustent dynamiquement les probabili-
tés conditionnelles, ce qui en fait un outil particulièrement pertinent pour la maintenance
prévisionnelle.

Définition et structure du réseau bayésien

Un réseau bayésien est un modèle probabiliste structuré sous la forme d’un graphe
orienté acyclique (DAG). Il représente les relations de dépendance conditionnelle entre
variables aléatoires et permet d’inférer la probabilité d’événements futurs à partir des
observations disponibles.

Formellement, un réseau bayésien est défini par un couple B = (G, P ), où :
— G = (V, E) est un graphe orienté acyclique constitué d’un ensemble de nœuds

V , représentant les variables aléatoires, et d’un ensemble d’arcs E, modélisant les
dépendances conditionnelles ;
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— P regroupe les distributions de probabilités conditionnelles associées à chaque va-
riable.

Chaque variable Xi suit une distribution conditionnelle P (Xi|Pa(Xi)), où Pa(Xi)
désigne ses parents dans le graphe. Grâce à cette structure factorisée, la distribution
conjointe des variables du réseau est donnée par :

P (X1, X2, ..., Xn) =
n∏

i=1
P (Xi|Pa(Xi))

Cette factorisation réduit la complexité du calcul des probabilités en exploitant l’in-
dépendance conditionnelle entre variables non directement connectées. Elle permet ainsi
de structurer efficacement la propagation de l’information et l’inférence probabiliste dans
le réseau.

L’inférence dans un réseau bayésien repose sur le théorème de Bayes, qui permet de
mettre à jour la probabilité d’un événement en fonction de nouvelles observations. Si une
variable X dépend de Y , sa probabilité conditionnelle peut être exprimée sous la forme :

P (Y |X) = P (X|Y )P (Y )
P (X)

où P (X|Y ) est la vraisemblance, P (Y ) est la probabilité a priori de Y et P (X) est une
constante de normalisation. Ce théorème est central dans l’actualisation des croyances
dans un réseau bayésien, car il permet d’inférer la distribution des variables cachées à
partir des données observées.

Trois éléments fondamentaux définissent un réseau bayésien : les variables aléatoires,
les relations de dépendance et les distributions de probabilités conditionnelles. Les va-
riables, représentées par les nœuds du graphe, peuvent être discrètes ou continues en
fonction du problème étudié. Dans un contexte industriel, elles correspondent souvent à
des grandeurs mesurées telles que la température, la pression ou la vibration d’un équipe-
ment. Les relations de dépendance, représentées par les arcs dirigés, traduisent l’impact
d’une variable sur une autre. Enfin, chaque nœud est associé à une table de probabilités
conditionnelles décrivant la manière dont il est influencé par ses parents. Ces distributions
peuvent être estimées à partir de données historiques ou définies manuellement par des
experts lorsqu’aucune donnée n’est disponible.

Un réseau bayésien peut être construit de deux manières. Une première approche
repose sur l’expertise métier pour définir la structure et les probabilités conditionnelles.
Dans de nombreux systèmes industriels, les relations entre variables sont bien connues et
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peuvent être intégrées directement dans le modèle. Par exemple, un expert en maintenance
sait qu’une température moteur élevée combinée à une faible pression est un indicateur
fort de dysfonctionnement. Même en l’absence de données, ces connaissances peuvent être
formalisées sous forme de relations causales dans le réseau.

Une seconde approche consiste à apprendre la structure du réseau et ses paramètres
à partir des données disponibles. Cette méthode est particulièrement utile lorsque les re-
lations entre variables sont mal connues et nécessitent une analyse statistique pour être
découvertes. Toutefois, les modèles appris automatiquement peuvent être difficiles à in-
terpréter sans ajustements manuels. Dans la pratique, une approche hybride combinant
expertise humaine et apprentissage automatique est souvent privilégiée. C’est cette dé-
marche qui a été retenue dans notre étude, afin de capitaliser à la fois sur la connaissance
métier disponible et sur les informations extraites des données.

Grâce à leur capacité à modéliser les relations probabilistes et à mettre à jour dy-
namiquement les probabilités, les réseaux bayésiens sont particulièrement adaptés à la
maintenance prévisionnelle. Leur structure permet d’intégrer des observations et d’ajus-
ter les prévisions en fonction des nouvelles données. L’étape suivante consiste à examiner
les méthodes d’apprentissage de la structure et des paramètres afin d’optimiser ces mo-
dèles.

3.3.2 Apprentissage de la structure et des paramètres

Apprentissage de la structure

L’apprentissage de la structure d’un réseau bayésien vise à déterminer l’organisation
optimale du graphe représentant les relations de dépendance entre les variables aléatoires.
Cette étape est essentielle pour garantir une modélisation efficace et interprétable. Trois
approches principales permettent de construire cette structure : les méthodes basées sur
la recherche d’indépendances, celles utilisant un critère de score et les approches hybrides
combinant ces deux stratégies (Heckerman ; Geiger et Chickering, 1995 ; Spirtes ;
Glymou et Scheines, 1993).

Les méthodes fondées sur la recherche d’indépendances exploitent des tests statistiques
pour identifier les relations conditionnelles entre les variables. Elles reposent sur le principe
selon lequel si deux variables sont indépendantes sous certaines conditions, il n’est pas
nécessaire d’ajouter un arc entre elles. L’algorithme PC (Spirtes ; Glymou et Scheines,
1993), largement utilisé, applique le test du χ2 (Chernoff et Lehmann, 1954) pour
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évaluer ces relations et simplifier progressivement la structure du graphe en supprimant
les liens superflus. Bien que cette méthode offre une interprétation claire des dépendances
identifiées, elle nécessite un volume de données important pour garantir des résultats
fiables et peut être sensible au bruit, ce qui peut entraîner des erreurs dans la structure
du réseau.

Une autre approche consiste à sélectionner la meilleure structure de graphe en maxi-
misant un critère de score. Elle repose sur l’exploration d’un vaste espace de solutions,
où chaque structure candidate est évaluée selon une fonction de score permettant de me-
surer sa pertinence. Parmi les scores les plus couramment utilisés, on distingue plusieurs
catégories :

— Scores bayésiens : Ces scores reposent sur l’estimation des probabilités condition-
nelles en appliquant des principes bayésiens. Ils incluent BD (Bayesian Dirichlet)
(Heckerman ; Geiger et Chickering, 1995), K2 (Cooper et Hersovits,
1992), BDe (Bayesian Dirichlet equivalent) (Heckerman ; Geiger et Chickering,
1995) et BDeu (Bayesian Dirichlet equivalent uniform) (Buntine, 1991).

— Scores basés sur l’information : Ces scores cherchent à équilibrer la qualité
du modèle et sa complexité pour éviter le surajustement. On retrouve MDL (Mi-
nimum Description Length) (Suzuki, 1993), AIC (Akaike Information Criterion)
(Akaike, 1974) et BIC (Bayesian Information Criterion).

— Scores basés sur la vraisemblance : Ces méthodes évaluent la structure en
maximisant la cohérence entre le modèle et les données. Cela inclut LL (Log-
Likelihood) (Bouckaert, 1995) et NML (Normalized Maximum Likelihood) (Roos
et al., 2008).

— Scores fondés sur l’information mutuelle : Ces scores exploitent la dépendance
entre variables pour guider l’apprentissage. Un exemple notable est MIT (Mutual
Information Tests) (Campos, 2006).

L’optimisation de ces scores implique d’explorer un nombre exponentiel de structures
possibles, rendant une recherche exhaustive impraticable au-delà d’un certain nombre de
variables. Pour surmonter cette difficulté, des méthodes heuristiques ont été développées
afin d’explorer efficacement l’espace des solutions.

— L’algorithme K2 (Cooper et Hersovits, 1992) construit progressivement la struc-
ture du réseau en ajoutant des parents à chaque variable suivant un ordre prédéfini.
Toutefois, ce choix d’ordre influence directement la structure obtenue et l’algo-
rithme ne permet pas de supprimer des arcs une fois ajoutés, ce qui limite la
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flexibilité du modèle.
— L’algorithme Greedy Search ou Hill-Climbing applique une optimisation gloutonne

en modifiant le graphe par ajouts, suppressions ou inversions d’arcs. À chaque
itération, la meilleure structure selon le score choisi est conservée. Bien que cette
méthode permette une convergence rapide, elle peut être piégée dans des optima
locaux.

— L’algorithme Tabu Search (Glover et Laguna, 1993) améliore le Hill-Climbing en
autorisant temporairement des solutions sous-optimales pour échapper aux optima
locaux. Il conserve un historique des structures explorées afin d’éviter de revenir
inutilement sur des configurations précédemment rejetées.

Les approches hybrides combinent les tests d’indépendance et l’optimisation par score
pour tirer parti des avantages de chaque méthode. Dans un premier temps, des tests statis-
tiques éliminent les relations non pertinentes et réduisent l’espace de recherche. Ensuite,
un algorithme d’optimisation affine la structure en maximisant un critère de score. L’al-
gorithme BENEDICT (Acid et Campos, 2001) suit cette logique en s’appuyant sur des
tests d’indépendance pour initialiser la structure, avant d’appliquer une optimisation. Une
autre stratégie hybride, proposée par (Campos ; Fernández-Luna et Puerta, 2003),
alterne entre ces deux types d’approches de manière itérative afin d’améliorer progressi-
vement la qualité du modèle.

La Figure 3.4 illustre l’évolution chronologique des stratégies d’apprentissage de struc-
ture, en classant les algorithmes par grandes familles. On observe que les approches ini-
tiales, dans les années 1990, se concentraient principalement sur des méthodes pures : d’un
côté les algorithmes basés sur les contraintes (en vert sur le schéma), comme le pionnier
PC, et de l’autre les approches par score (en jaune), telles que K2. À partir des années
2000, le schéma met en évidence une tendance claire à l’hybridation (en bleu), où les deux
stratégies sont combinées pour en mutualiser les forces. Des algorithmes comme MMHC
(Max-Min Hill-Climbing) émergent comme des solutions robustes, en utilisant des tests
d’indépendance pour restreindre l’espace de recherche avant d’appliquer une optimisation
par score. Le diagramme montre également que la recherche s’est poursuivie au sein de
chaque famille, avec des raffinements constants, illustrant une quête continue pour un
meilleur compromis entre précision, robustesse et efficacité computationnelle.

L’apprentissage de la structure est une étape clé dans la construction d’un réseau
bayésien. Il permet d’adapter la modélisation aux spécificités du domaine étudié tout en
maintenant un équilibre entre complexité et interprétabilité. Une fois la structure définie,

79



Chapitre 3 – Modélisation d’État de Santé et Diagnostic par Réseau Bayésien

Figure 3.4 – Évolution des algorithmes d’apprentissage de la structure des réseaux
bayésiens (Kitson et al., 2023).

l’étape suivante consiste à estimer les paramètres du modèle, c’est-à-dire les probabilités
conditionnelles associées aux nœuds, afin d’obtenir une représentation quantitative fiable
du système.

Apprentissage des paramètres

Une fois la structure du réseau bayésien déterminée, l’étape suivante est l’apprentissage
des paramètres, qui consiste à estimer les distributions de probabilités conditionnelles
P (Xi|Pa(Xi)) pour chaque variable Xi. Pour cette étude, l’algorithme Expectation-
Maximization (EM) (Dempster ; Laird et Rubin, 1977) a été retenu. Ce choix
est justifié par sa capacité à gérer efficacement les données manquantes, une contrainte
centrale de notre cas d’étude où les mesures peuvent être irrégulières.

L’algorithme EM est une méthode itérative utilisée pour trouver les paramètres du
maximum de vraisemblance d’un modèle probabiliste en présence de variables latentes ou
de données manquantes. Soit X l’ensemble des variables observées et Z l’ensemble des
variables latentes (les données manquantes), la log-vraisemblance des paramètres θ est
définie par :
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ℓ(θ) = log P (X|θ) = log
∑
Z

P (X, Z|θ)

La marginalisation sur les variables latentes Z rend souvent ce calcul intraitable. L’al-
gorithme EM contourne cette difficulté en alternant deux étapes jusqu’à convergence.

La première, l’étape E (Expectation), consiste à calculer l’espérance de la log-vraisemblance
des données complètes, conditionnellement aux observations X et aux paramètres cou-
rants θ(t). Cette espérance est notée Q(θ|θ(t)) :

Q(θ|θ(t)) = EZ|X,θ(t) [log P (X, Z|θ)] =
∑
Z

P (Z|X, θ(t)) log P (X, Z|θ)

Cette étape revient à estimer la distribution des données manquantes en se basant sur
les paramètres actuels.

La seconde, l’étape M (Maximization), met ensuite à jour les paramètres en maximi-
sant la fonction Q calculée à l’étape E :

θ(t+1) = arg max
θ

Q(θ|θ(t))

L’algorithme garantit une augmentation de la log-vraisemblance ℓ(θ) à chaque itération
jusqu’à atteindre un optimum local. Grâce à ce mécanisme, l’algorithme EM a permis
d’ajuster dynamiquement les probabilités conditionnelles de notre modèle en prenant en
compte l’incertitude liée aux observations absentes.

D’autres méthodes d’estimation ont été considérées. L’estimation par maximum de
vraisemblance (MLE), qui estime les probabilités à partir des fréquences observées, est
simple mais peu robuste face aux données manquantes, ce qui la rendait moins adaptée à
notre contexte. De même, l’estimation bayésienne, bien que très performante pour intégrer
des connaissances a priori, a été jugée moins directe que l’approche EM pour traiter la
problématique spécifique des variables latentes dans notre jeu de données.

Grâce à l’application de l’algorithme EM, les relations entre les différentes variables
de surveillance de l’équipement ont pu être quantifiées de manière fiable. L’estimation des
probabilités conditionnelles à partir des données collectées, même incomplètes, a permis de
finaliser un modèle capable d’évaluer les risques de défaillance et d’anticiper les anomalies.

À l’issue de cet apprentissage, le réseau bayésien est entièrement paramétré et mo-
délise avec précision les dépendances au sein du système. Pour exploiter pleinement son
potentiel dans un cadre opérationnel, il est cependant indispensable d’y intégrer un méca-
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nisme synthétisant ces informations en un diagnostic global, qui sera l’objet de la section
suivante.

Ajout des nœuds de diagnostic

Le diagnostic global est défini comme le pire état observé parmi les paramètres mesu-
rés. Lors de l’apprentissage du réseau bayésien, seules les relations entre les paramètres
sont apprises sans inclure l’état global de santé. Une fois la structure apprise, un nœud
supplémentaire représentant l’état de santé global est ajouté. Ce nœud applique une règle
d’agrégation prenant en compte le pire état des paramètres connectés.

Pour gérer la complexité inhérente à l’agrégation d’un grand nombre de variables, une
architecture hiérarchique avec des nœuds de diagnostic intermédiaires est adoptée. Cette
structure, illustrée conceptuellement par la Figure 3.5, permet de regrouper les paramètres
en sous-systèmes logiques avant de calculer l’état de santé final.

Figure 3.5 – Architecture du réseau bayésien de diagnostic avec nœuds intermédiaires
pour la réduction de la complexité.

Cette approche est essentielle car la complexité du réseau sans nœuds intermédiaires,
liée au nombre total de paramètres connectés directement au nœud diagnostic global,
serait prohibitive. La taille de la table de probabilité conditionnelle (CPT) d’un nœud est
donnée par :

Taille_CPT = cn × c

où n est le nombre de parents et c est le nombre de classes discrètes par paramètre. Dans
notre cas, nous avons y = 20 paramètres et c = 5 classes. La taille du CPT du nœud
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diagnostic global sans nœuds intermédiaires est donc :

Taille_CPT_sans = 520 × 5 = 4.77× 1014

Cette complexité est inexplorable dans un contexte industriel.

Pour réduire cette complexité, des nœuds de diagnostic intermédiaires sont introduits.
Chaque nœud intermédiaire regroupe un sous-ensemble de paramètres, applique locale-
ment la règle du pire état, et est ensuite relié au nœud diagnostic global.

Le nombre optimal de nœuds intermédiaires x est déterminé en minimisant la com-
plexité totale suivante :

Complexité(x) = (c− 1)×
(
y × cx + c

y
x

)
avec c = 5, y = 20.

Pour déterminer x optimal, la formule est calculée pour différentes valeurs de x :

x = 1 : 4× (20× 51 + 520) = 4× (100 + 9.54× 1013) = 3.82× 1014

x = 2 : 4× (20× 52 + 510) = 4× (500 + 9765625) = 39082500

x = 3 : 4× (20× 53 + 56.66) = 4× (2500 + 78125) = 322500

x = 4 : 4× (20× 54 + 55) = 4× (12500 + 3125) = 62500

x = 5 : 4× (20× 55 + 54) = 4× (62500 + 625) = 250500

L’évolution de la complexité en fonction de x est représentée sur la Figure 3.6.

Le minimum est atteint pour x = 4. Avec x = 4 nœuds intermédiaires, chaque nœud
intermédiaire reçoit y/x = 5 parents. La taille des CPTs intermédiaires est :

Taille_CPT_intermediaire = 55 × 5 = 15625

Il y a 4 nœuds intermédiaires, donc la complexité des CPTs intermédiaires est :

4× 15625 = 62500

Le nœud diagnostic global reçoit 4 parents (les nœuds intermédiaires), avec 5 classes
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Figure 3.6 – Évolution de la complexité (échelle logarithmique) en fonction du nombre
de nœuds intermédiaires.

chacun. La taille de sa CPT est :

Taille_CPT_global = 54 × 5 = 3125

La complexité totale avec nœuds intermédiaires est donc :

Complexité_totale_avec = 62500 + 3125 = 65625

Le rapport de complexité entre le modèle sans nœuds intermédiaires et celui avec est :

4.77× 1014

65625 ≈ 7.27× 109

L’introduction des nœuds intermédiaires réduit donc la complexité d’un facteur supérieur
à 109. Cette réduction drastique rend possible l’exploitation du modèle sans compromettre
la logique du pire état appliquée pour le diagnostic global.

Avec cette structure optimisée, le modèle est prêt pour l’étape suivante, à savoir l’in-
férence probabiliste, permettant d’estimer l’état global à partir des mesures observées.
Cette étape est détaillée dans la section suivante.
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3.3.3 Inférence

L’inférence dans un réseau bayésien consiste à calculer la distribution de probabilité
marginale d’une ou plusieurs variables en fonction des valeurs observées des autres va-
riables du réseau. Cette opération permet d’estimer la probabilité d’un événement donné
à partir des connaissances disponibles et joue un rôle fondamental en modélisation pro-
babiliste et en apprentissage automatique.

L’inférence exacte repose sur le théorème de Bayes et permet d’obtenir des résultats
précis. Cependant, cette approche devient rapidement coûteuse en temps de calcul et en
mémoire lorsque la structure du réseau est complexe ou contient un grand nombre de va-
riables. Dans de tels cas, la mise à jour des probabilités nécessite des calculs exponentiels,
rendant l’inférence exacte impraticable.

Reprenons l’exemple du moteur électrique, où H représente l’humidité, T la tempé-
rature et F l’état du moteur. Si l’humidité est observée comme élevée (H = élevée),
l’inférence permet d’estimer la probabilité que le moteur tombe en panne (P (F = panne |
H = élevée)). Cette probabilité peut être calculée par marginalisation en utilisant les
probabilités conditionnelles définies dans le réseau bayésien :

P (F = panne | H = élevée) = P (F = panne | T = élevée)P (T = élevée | H = élevée)

+ P (F = panne | T = normale)P (T = normale | H = élevée)

En supposant les valeurs suivantes :

P (F = panne | T = élevée) = 0.8, P (T = élevée | H = élevée) = 0.7

P (F = panne | T = normale) = 0.1, P (T = normale | H = élevée) = 0.3

Le calcul donne :

P (F = panne | H = élevée) = (0.8× 0.7) + (0.1× 0.3) = 0.56 + 0.03 = 0.59

Ainsi, lorsque l’humidité est élevée, la probabilité de panne du moteur est de 59 %.
Ce résultat peut être utilisé pour ajuster les décisions de maintenance en anticipant une

85



Chapitre 3 – Modélisation d’État de Santé et Diagnostic par Réseau Bayésien

intervention préventive.
Lorsque la structure du réseau est complexe et que le calcul exact devient trop coûteux,

des méthodes d’inférence approximative sont utilisées. Les méthodes Monte-Carlo Markov
Chain (MCMC) et la propagation de croyance sont parmi les plus courantes.

La méthode MCMC repose sur l’échantillonnage probabiliste en utilisant une chaîne
de Markov pour générer des observations conformes à la distribution de probabilité re-
cherchée. Cette approche est particulièrement efficace pour traiter des réseaux complexes,
bien qu’elle nécessite un nombre suffisant d’itérations pour garantir une estimation fiable.

La propagation de croyance est une méthode déterministe qui propage des messages
de probabilité à travers le réseau pour estimer les distributions marginales des variables.
Elle est souvent employée dans les réseaux où les dépendances conditionnelles suivent une
structure arborescente ou faiblement cyclique, permettant une convergence plus rapide
des probabilités.

Le choix entre une approche exacte ou approximative dépend des contraintes de l’ap-
plication, notamment en termes de temps de calcul et de précision requise. Si une grande
exactitude est indispensable et que la structure du réseau le permet, l’inférence exacte est
privilégiée. En revanche, pour des systèmes complexes où les calculs exacts deviennent
inexploitables, les méthodes approximatives offrent un compromis efficace entre rapidité
et précision.

Les réseaux bayésiens et leurs méthodes d’inférence sont largement utilisés dans des
domaines tels que la médecine, la finance, l’ingénierie et la biologie. Ils permettent de
modéliser des relations causales complexes et d’effectuer des prédictions probabilistes
pour la prise de décision. Grâce à leur flexibilité, ces modèles s’adaptent à des contextes
variés nécessitant l’exploitation d’informations partielles ou incertaines.

86



3.4. Résultats et analyses

3.4 Résultats et analyses

3.4.1 Évaluation des performances

L’évaluation des performances du réseau bayésien repose sur une analyse approfondie
des résultats obtenus sur l’ensemble de test. L’objectif est de comparer les prédictions
du modèle avec les valeurs réelles en utilisant des métriques standards permettant de
quantifier sa fiabilité. Parmi celles-ci, la précision, le rappel, le score F1 et la spécificité
sont calculés afin de caractériser différents aspects de la performance du modèle.

L’évaluation commence par l’inférence sur les données de test, suivie de la comparaison
des prédictions avec les classes réelles. Cette comparaison est synthétisée dans une matrice
de confusion, qui offre une visualisation détaillée des erreurs commises par le modèle. Pour
un problème de classification à C classes, cette matrice de taille C×C contient à la position
(i, j) le nombre d’échantillons de la classe réelle i qui ont été classés comme appartenant
à la classe j. Elle permet d’identifier les principales confusions et d’ajuster les décisions
en conséquence.

Dans le cas d’une classification binaire entre un état nominal et une défaillance, la
matrice de confusion se présente comme suit :

Prédiction positive Prédiction négative
Classe positive Vrai Positif (TP) Faux Négatif (FN)
Classe négative Faux Positif (FP) Vrai Négatif (TN)

Table 3.4 – Matrice de confusion

À partir de cette matrice, les métriques suivantes sont calculées :
La précision mesure la proportion des prédictions positives qui sont correctes par

rapport au nombre total de prédictions positives. Elle est particulièrement utile lorsque
les faux positifs ont un coût élevé, par exemple en évitant des interventions de maintenance
inutiles :

Précision = TP

TP + FP
(3.1)

Le rappel évalue la capacité du modèle à identifier les vrais cas de défaillance. Il est
essentiel dans les situations où les faux négatifs doivent être minimisés, car une panne
non détectée peut entraîner des coûts de maintenance corrective importants :
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Rappel = TP

TP + FN
(3.2)

La spécificité mesure la capacité du modèle à éviter les fausses alertes en quantifiant
la proportion de prédictions négatives correctes par rapport au total des vrais négatifs :

Spécificité = TN

TN + FP
(3.3)

Le score F1 est une mesure combinée de la précision et du rappel, offrant un indicateur
équilibré lorsque ces deux métriques doivent être prises en compte conjointement :

F1-score = 2 · Précision · Rappel
Précision + Rappel (3.4)

Dans un problème de classification multi-classes, le score F1 est calculé pour chaque
classe, puis une moyenne macro est appliquée pour éviter qu’une classe majoritaire ne
domine l’évaluation globale :

F1-scoremacro = 1
C

C∑
c=1

F1-scorec (3.5)

L’interprétation des métriques dépend des objectifs spécifiques du système de main-
tenance prévisionnelle. Si l’objectif est de minimiser les cas de défaillance non détectés,
le rappel est prioritaire, quitte à générer davantage de fausses alertes. À l’inverse, si l’ob-
jectif est de limiter les interventions inutiles, la précision est privilégiée pour éviter les
fausses alertes. Dans notre étude, la priorité est donnée à la précision afin de limiter les
interventions injustifiées et d’optimiser les ressources de maintenance. Toutefois, une at-
tention particulière est également portée au rappel sur la classe critique des défaillances,
afin d’éviter de manquer des pannes importantes.

Une autre approche permet d’évaluer la qualité de la structure générée par l’apprentis-
sage du réseau bayésien, lorsque la structure idéale est connue. La distance de Hamming
est une méthode couramment utilisée pour quantifier les différences entre la structure
générée et une structure de référence optimale. Elle mesure le nombre de modifications
nécessaires pour transformer la structure apprise en la structure idéale, en comptabili-
sant les ajouts, suppressions et inversions d’arcs. Si la distance de Hamming est faible,
cela signifie que la structure générée est proche de la structure idéale. Cependant, cette
méthode présente certaines limites, notamment son incapacité à prendre en compte les
erreurs de classification ou les erreurs de mesure pouvant affecter les données d’entrée.
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De plus, dans notre cas d’étude, la structure idéale du réseau n’est pas disponible, ce qui
rend cette approche inapplicable pour l’évaluation de notre modèle.

En l’absence d’une structure de référence, l’évaluation repose donc exclusivement sur
les performances prédictives du modèle, analysées à travers les métriques de classification.
L’étude des résultats obtenus à partir des données de test permettra ainsi de juger la
pertinence des relations apprises par le réseau bayésien et d’identifier d’éventuels axes
d’amélioration.

3.4.2 Analyse des résultats

L’évaluation des performances du modèle de diagnostic constitue une étape intermé-
diaire essentielle avant son intégration dans un cadre dynamique. L’objectif est de vérifier
que le réseau bayésien est capable de reproduire fidèlement les états de santé définis via
la méthode MSLD, en utilisant les mesures disponibles à un instant donné. Il s’agit ici
de valider la cohérence entre la structure du réseau, les données d’entrée et la logique
d’agrégation appliquée à la construction des étiquettes. Cette validation est indispensable
pour garantir que le modèle reflète correctement la définition de l’état de santé, et pour
préparer son utilisation dans un réseau bayésien dynamique.

La Figure 3.7 illustre la structure du réseau bayésien appris sur la base de données
Genesis-PMDI, après transformation. Les nœuds bleus représentent les variables phy-
siques mesurées sur l’équipement, comme la vitesse, la position, le courant ou encore la
force. Ces variables sont discrétisées à l’aide de la méthode MSLD, selon quatre niveaux
de dégradation allant de l’état optimal à l’état d’alerte.

Les nœuds orange correspondent à des diagnostics intermédiaires, chacun lié à un sous-
ensemble réduit de paramètres afin de limiter la complexité du modèle. Ils appliquent
une logique d’agrégation locale, basée sur le pire état parmi les mesures qui leur sont
connectées. Le nœud vert, en sortie, représente l’état de santé global de l’équipement. Il
hérite de la même logique d’agrégation, appliquée cette fois aux diagnostics intermédiaires.
Cette structuration reflète ainsi la définition même des états de santé selon MSLD, tout
en facilitant l’explicabilité des inférences réalisées.

L’inférence a été réalisée sur deux jeux de données transformés : AI4I-PMDI et
Genesis-PMDI. Le but est de vérifier si le modèle permet de reconstruire correctement
l’état de santé, tel qu’il a été défini à partir des mesures.

Les performances obtenues sont parfaites, ce qui est cohérent avec la construction du
modèle. Les états intermédiaires et l’état final ont été définis selon une logique identique
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Figure 3.7 – Réseau bayésien appris sur la base Genesis-PMDI (sans évidence)

à celle utilisée pour générer les étiquettes, à savoir la prise en compte du pire état mesuré.
Ces résultats confirment que le réseau appris est capable de reproduire exactement la
structure de décision utilisée lors du prétraitement. Ils valident ainsi l’usage de ce réseau
comme composant de diagnostic, en vue de son intégration dans une approche dynamique.

Pour évaluer la robustesse du modèle dans un contexte plus proche de la réalité in-
dustrielle, des données manquantes ont été introduites dans les bases transformées. Elles
simulent l’absence de certaines mesures, en lien avec le type de contrôle réalisé à chaque
instant.

Cette modification impacte directement le diagnostic. Si une mesure critique est ab-
sente, le réseau n’a plus l’information nécessaire pour identifier un état de dégradation,
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Table 3.5 – Performances du diagnostic sur les jeux de données transformés (sans don-
nées manquantes)

Base de données Précision Rappel F1-score macro
AI4I-PMDI 1.00 1.00 1.00
Genesis-PMDI 1.00 1.00 1.00

et peut donc sous-estimer l’état global.

Table 3.6 – Impact de l’introduction de données manquantes sur les performances du
diagnostic

Base de données F1-score sans trous F1-score avec trous Écart
AI4I-PMDI 1.00 0.88 -0.12
Genesis-PMDI 1.00 0.87 -0.13

On observe en moyenne une baisse de 12 % du F1-score macro. Ce résultat est at-
tendu, car l’absence de certaines mesures masque parfois l’information critique nécessaire
à un diagnostic précis. Ce comportement met en évidence une limite fondamentale des
approches classiques, mais justifie aussi l’intérêt des réseaux bayésiens, qui sont capables
de raisonner même en présence d’incertitude ou d’informations incomplètes.

L’objectif principal de cette phase était de valider que le réseau reproduit correctement
les états de santé à partir des bonnes observations. Cette vérification étant satisfaisante,
le modèle peut désormais être intégré dans une approche dynamique, où les observations
futures seront anticipées à l’aide d’un modèle temporel.

Il convient de noter que l’ensemble de cette méthodologie a également été appliqué
aux données propriétaires d’ArianeGroup. Cependant, pour des raisons de confidentialité,
la nature de ces données et a fortiori les résultats obtenus ne peuvent être ni fournis ni
commentés dans ce manuscrit.

Le chapitre suivant introduira les réseaux bayésiens dynamiques, dans lesquels les me-
sures à l’instant futur seront prédites à partir des états passés, permettant ainsi d’estimer
l’état de santé prévisionnel.

Conclusion

Ce chapitre a posé les fondations du diagnostic probabiliste appliqué à des bases de
données publiques à l’aide des réseaux bayésiens. Il a permis d’établir une méthodologie
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complète allant de la sélection des données à la validation des performances d’un modèle
de diagnostic fiable, robuste et interprétable.

La première partie a mis en lumière les limites des bases de données publiques exis-
tantes vis-à-vis des contraintes industrielles réelles. Pour y remédier, plusieurs transforma-
tions ont été appliquées afin de reproduire des conditions d’acquisition plus représentatives
du terrain. Cela inclut l’introduction de données manquantes via des types de contrôles,
l’organisation des équipements en parc, et la création de seuils d’alerte permettant de
définir des états de santé même en l’absence de pannes explicitement annotées.

Une fois les données structurées, la méthode MSLD a été appliquée pour discrétiser
les paramètres continus et générer des niveaux d’état de santé reflétant différentes phases
de dégradation. Cette étape a été essentielle pour permettre l’apprentissage supervisé
d’un réseau bayésien, tout en garantissant la compatibilité entre la logique de détection
développée et les classes utilisées pour l’entraînement.

Le modèle de diagnostic a ensuite été construit autour d’un réseau bayésien structuré
selon les dépendances apprises à partir des données. Des nœuds de diagnostic intermé-
diaires ont été introduits afin de maîtriser la complexité computationnelle liée à l’agré-
gation d’un grand nombre de paramètres. Cette structuration respecte la logique de la
méthode MSLD, selon laquelle l’état de santé global est défini à partir du paramètre le
plus dégradé.

Les résultats obtenus ont confirmé la validité de l’approche : les performances at-
teignent 100 % lorsque toutes les mesures nécessaires sont présentes. Ces résultats étaient
attendus, car la structure du réseau est conçue pour refléter précisément la logique utilisée
pour générer les labels. L’objectif de cette phase n’était donc pas de tester la capacité pré-
dictive, mais de s’assurer que le réseau bayésien reproduit correctement le raisonnement
de diagnostic à partir de mesures connues.

L’analyse a également montré que les performances se dégradent en présence de don-
nées manquantes, ce qui reflète les difficultés d’un diagnostic incomplet lorsque certaines
mesures critiques ne sont pas disponibles. Ce constat renforce l’intérêt de considérer l’évo-
lution temporelle des paramètres, car certaines mesures non observées à un instant donné
peuvent être estimées à partir de leur dynamique passée.

Ce chapitre a ainsi validé la capacité des réseaux bayésiens statiques à diagnosti-
quer l’état d’un équipement lorsque les mesures sont disponibles. Ces constats motivent
naturellement l’introduction des réseaux bayésiens dynamiques, qui seront au cœur du
chapitre suivant. Nous y développerons une méthodologie complète pour intégrer la di-
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mension temporelle et prédire l’évolution des états de santé à partir de l’évolution des
paramètres mesurés.
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Chapitre 4

MODÉLISATION TEMPORELLE DE LA

DÉGRADATION DE SYSTÈMES

INDUSTRIELS PAR RÉSEAUX BAYÉSIENS

DYNAMIQUES

Introduction

Le chapitre précédent a établi et validé une méthode de diagnostic statique, démon-
trant qu’un réseau bayésien pouvait estimer de manière fiable l’état de santé d’un système
à un instant t. Cette étape a confirmé la pertinence des états de santé générés par la mé-
thode MSLD. Cependant, l’objectif final de la maintenance prévisionnelle est d’anticiper
les défaillances en modélisant l’évolution temporelle de ces états. Pour répondre à cet
objectif, ce chapitre étend l’approche statique en introduisant les Réseaux Bayésiens Dy-
namiques (RBD), des modèles capables de traiter des séquences temporelles et de prédire
les transitions entre les états de santé successifs.

Ce chapitre est consacré à la conception, à l’application et à l’évaluation de modèles
fondés sur les RBD. L’apport méthodologique principal ne réside pas dans une extension
théorique des RBD, mais dans le développement d’une démarche complète et reproduc-
tible pour leur application à des données industrielles complexes, caractérisées par une
acquisition ponctuelle, irrégulière et incomplète. Cette démarche s’articule autour de la
mise en forme des données pour transformer des enregistrements épars en séquences tem-
porelles exploitables, de l’adaptation de l’apprentissage par l’intégration de contraintes
métier pour pallier la rareté des données, et de la quantification de la robustesse du mo-
dèle. Une analyse viendra notamment justifier la capacité du modèle à gérer les données
manquantes, un avantage souvent affirmé mais rarement démontré dans ce contexte. Dans
cette optique, le chapitre exposera les fondements théoriques des RBD et détaillera les
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étapes de cette mise en œuvre.
Cela inclura une étude approfondie de la structuration temporelle des données, de l’ap-

prentissage des transitions, de leur intégration au sein d’un modèle diagnostique global,
ainsi que de la justification des choix de conception du modèle, particulièrement concer-
nant la gestion de la complexité temporelle. Des jeux de données transformés, tels que
AI4I-PMDI et Genesis-PMDI, servent de support expérimental pour valider la capacité
du RBD à prédire les évolutions d’état de santé sur des horizons courts.

Une section suivante est dédiée à la méthodologie globale déployée tout au long de
cette thèse (Section 4.3.1). Elle explicitera la démarche adoptée, depuis la définition de
l’état de santé jusqu’à la modélisation dynamique, en soulignant les apports de chaque
étape et en offrant une réflexion critique sur l’ensemble du processus.

Dans cette perspective, l’analyse critique de la compatibilité entre les approches dyna-
miques issues de la recherche académique et les contraintes spécifiques rencontrées dans les
environnements industriels réels constituera un point central. À travers une comparaison
approfondie entre jeux de données simulés et données de terrain, le chapitre mettra en évi-
dence les limites des cas académiques et les défis posés par la complexité et l’imperfection
des données industrielles.

Enfin, ce chapitre proposera une analyse des limites du travail réalisé et des pers-
pectives d’amélioration (Section 4.3.3), ainsi que des recommandations méthodologiques
et organisationnelles pour le déploiement de la maintenance prévisionnelle fondée sur les
RBD en contexte opérationnel. Ce chapitre examinera également en profondeur le rôle
central de l’expert métier, les exigences en matière de qualité de données, la nécessité
d’une adaptation continue du modèle, ainsi que les perspectives d’évolution vers des ar-
chitectures hybrides.

4.1 Construction d’un modèle dynamique à partir
des réseaux bayésiens

4.1.1 Du diagnostic à la prédiction : principe des réseaux bayé-
siens dynamiques

Les RBD constituent une extension naturelle des RB statiques, intégrant l’évolution
temporelle des variables dans la modélisation probabiliste. Alors que les RB classiques
modélisent les relations de dépendance conditionnelle entre des variables aléatoires à un

96



4.1. Construction d’un modèle dynamique à partir des réseaux bayésiens

instant fixe, les RBD permettent de capturer la dynamique des systèmes en représentant
explicitement les liens entre les états successifs. Cette capacité est essentielle dans des
contextes tels que la maintenance prévisionnelle, où l’objectif n’est pas uniquement de
diagnostiquer l’état actuel du système, mais également d’anticiper son évolution à court
ou moyen terme. Les RBD permettent ainsi de prédire les futurs états de santé à partir
des observations et inférences précédentes, en tenant compte des processus de dégradation
ou de transition observés dans le système.

Un RBD repose sur deux composantes principales : un réseau initial B0, qui modélise
les dépendances entre variables à l’instant t = 0 ou à l’instant initial de la séquence, et
un réseau de transition BT , qui représente l’évolution entre deux instants successifs t et
t + 1. Ce formalisme conduit à une représentation temporelle appelée Two-Time-Slice
Bayesian Network (2TBN) (Murphy, 2002). Dans cette représentation, chaque variable
est indexée temporellement et peut être liée à ses homologues passées et présentes.

Hypothèses du modèle dynamique

La construction d’un RBD s’appuie sur plusieurs hypothèses fondamentales permet-
tant de maîtriser la complexité du modèle tout en assurant sa capacité de généralisation.

L’hypothèse principale est celle de Markov d’ordre 1, stipulant que l’état futur d’un
système dépend uniquement de son état actuel et non de l’historique complet. Cela se
traduit mathématiquement par la propriété suivante :

P (Xt+1|Xt, Xt−1, . . . , X0) = P (Xt+1|Xt)

Cette simplification est à la base de nombreux modèles dynamiques, parmi lesquels les
chaînes de Markov (Feller, 1991) et les filtres de Kalman (Welch ; Bishop et al.,
1995). Elle est souvent une approximation raisonnable pour les systèmes physiques où
l’état courant résume l’information pertinente du passé.

Une autre hypothèse forte est la stationnarité, également appelée homogénéité tem-
porelle, des probabilités de transition. Plus formellement, pour un RBD où l’état Xt à
chaque instant t est constitué des variables (X t

1, . . . , X t
N), la stationnarité globale de la

transition Xt → Xt+1, qui assure la constance des probabilités pij définies précédemment,
découle de l’invariance temporelle des mécanismes locaux. Ainsi, pour chaque variable
Xm composant l’état, l’ensemble de ses parents Pa(Xk+1

m ) est défini de manière identique
à chaque instant k, et sa distribution de probabilité conditionnelle P (Xk+1

m |Pa(Xk+1
m )) est
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également la même pour tout instant k. En conséquence de cette invariance des méca-
nismes locaux de transition, la probabilité de transition globale d’un état complet Xt = i

à un état complet Xt+1 = j ne dépend pas de l’instant t :

∀t ≥ 0, ∀i, j ∈ S, P (Xt+1 = j|Xt = i) = pij

où pij est la probabilité de transition de l’état global i vers l’état global j, constante dans
le temps. L’indice temporel discret k utilisé pour les distributions locales est ici analogue
à t.

Enfin, une troisième hypothèse utilisée dans ce travail est que la structure intra-
temporelle du RBD hérite directement de celle du RB statique défini pour le diagnostic
et décrit au Chapitre 3. La partie intra-temporelle du RBD, qui concerne les relations
entre variables au sein d’une même tranche de temps (time-slice) t ou t + 1, est donc
identique à celle du modèle statique. Seule la composante temporelle, constituée des arcs
inter-tranches reliant les variables de la tranche t à celles de la tranche t + 1, est ajoutée
pour modéliser les dynamiques de transition.

Fonctionnement général du RBD

Le RBD est formalisé par une paire de graphes bayésiens (B0, BT ).
— B0 représente la distribution de probabilité initiale des variables à l’instant t = 0,

P (X0), définie par :

P (X0) =
n∏

i=1
P (X i

0 | Pa(X i
0))

où X i
0 est la variable i à l’instant initial et Pa(X i

0) l’ensemble de ses parents dans
la structure du RB statique. Ces relations sont intra-tranche.

— BT représente le modèle de transition, qui spécifie la distribution de probabilité des
variables à l’instant t + 1 conditionnellement aux variables à l’instant t, P (Xt+1 |
Xt), pour toute transition t→ t + 1 :

P (Xt+1 | Xt) =
n∏

i=1
P (X i

t+1 | Pa(X i
t+1))

où les parents Pa(X i
t+1) d’une variable X i

t+1 peuvent être des variables de la tranche
t + 1, ce qui correspond à des arcs intra-tranche, et/ou des variables de la tranche
t, ce qui correspond à des arcs inter-tranches.
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La distribution conjointe sur une séquence temporelle complète de longueur Tmax, allant
de l’instant 0 à Tmax, est alors donnée par :

P (X0, X1, . . . , XTmax) = P (X0)
Tmax−1∏

k=0
P (Xk+1 | Xk)

Cette factorisation, qui découle de l’hypothèse de Markov d’ordre 1 et de la stationnarité,
permet une gestion efficace de l’inférence temporelle.

Représentation 2TBN, déroulement temporel et illustration

La représentation 2TBN est une méthode compacte et modulaire pour décrire le RBD,
se concentrant sur la modélisation de la transition entre deux tranches de temps adjacentes
t et t + 1. Elle permet de définir la structure et les paramètres du modèle de transition
BT . Le 2TBN comprend deux types d’arcs :

— Les arcs intra-tranche, également appelés arcs intra-état, connectant les variables
entre elles au sein de la tranche t (pour B0) ou au sein de la tranche t + 1 (pour
BT ). Ils reflètent la structure du RB statique.

— Les arcs inter-tranches, également appelés arcs inter-état, connectant des variables
de la tranche t à celles de la tranche t + 1. Ils décrivent les relations de dépendance
temporelle directe.

Pour illustrer concrètement cette structure 2TBN, considérons un système de main-
tenance prévisionnelle pour un moteur électrique, où l’on suit l’évolution de variables
physiques au cours du temps :

— Tk : température du moteur à l’instant k.
— Vk : vitesse de rotation à l’instant k.
— Sk : état de santé de l’équipement à l’instant k.

La structure intra-tranche, qui concerne les relations au sein de chaque instant k, repose
sur des relations physiques ou expertes connues. Par exemple, l’état de santé Sk peut
dépendre de la température Tk et de la vitesse Vk au même instant : Sk ← Tk, Vk. Les
transitions temporelles modélisent l’évolution de chaque variable d’un instant k à k + 1.
Par exemple, la température Tk+1 évolue en fonction de son état précédent Tk selon
P (Tk+1 | Tk). De même, la vitesse Vk+1 suit une transition P (Vk+1 | Vk). Quant à l’état de
santé Sk+1, son évolution est modélisée par P (Sk+1 | Sk, Tk+1, Vk+1), ce qui indique une
dépendance à son état antérieur Sk ainsi qu’à la température et à la vitesse courantes à
l’instant k + 1.
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Figure 4.1 – Illustration du réseau de l’instant initial et de transition pour l’exemple du
moteur électrique.

Figure 4.2 – Illustration du RBD pour l’exemple du moteur électrique.

Ce type de modèle, comme celui illustré par la Figure 4.2 pour le moteur électrique,
permet d’anticiper les dégradations futures de l’équipement à partir de l’état courant
et des observations, en tenant compte de l’évolution naturelle des paramètres. Il peut
également être utilisé pour effectuer une inférence en ligne, le filtrage, permettant de
mettre à jour l’état de santé et les distributions des autres variables au fur et à mesure
que de nouvelles observations deviennent disponibles. Cet exemple illustre ainsi comment
la modélisation par RBD offre une approche structurée et interprétable pour le pronostic
en maintenance prévisionnelle.

Le modèle de transition 2TBN est ensuite utilisé pour représenter l’évolution sur plu-
sieurs pas de temps grâce au principe du déroulement temporel. Le déroulement temporel,
ou (unrolling), consiste à instancier une séquence de copies du modèle de transition BT
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pour chaque pas de temps, en commençant par la distribution initiale B0. La Figure 4.3
illustre ce processus.

Figure 4.3 – Déroulement temporel d’un RBD (variables T, V, S) sur quatre instants
(t = 0 à t = 3).

Chaque tranche temporelle k + 1 est générée à partir de la tranche k en utilisant le
même modèle de transition BT . Les relations entre tranches permettent de propager les
croyances et d’effectuer des inférences au fil du temps. Ainsi, la distribution conjointe du
RBD sur Tmax + 1 instants, de X0 à XTmax , est obtenue par :

P (X0, X1, . . . , XTmax) =
 n∏

j=1
P (X0

j | Pa(X0
j ))
 Tmax−1∏

k=0

(
n∏

i=1
P (Xk+1

i | Pa(Xk+1
i ))

)

Cette représentation permet d’implémenter des algorithmes d’inférence standards pour
les RBD. Ceux-ci incluent plusieurs opérations :

— Le filtrage (Filtering) : consiste en l’estimation des variables non observées de l’état
courant Xk, étant donné les observations disponibles jusqu’à l’instant k.

— Le lissage (Smoothing) : permet d’estimer les variables non observées d’un état
passé Xj, où l’indice j est inférieur à k, à partir de l’ensemble des observations
jusqu’à l’instant k.

— La prédiction (Prediction) : vise à estimer les variables d’un état futur Xj, où
l’indice j est supérieur à k, sur la base des observations disponibles jusqu’à l’instant
k.

Ces opérations dépendent du niveau d’observation des variables au sein de chaque état.
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4.1.2 Méthodologie de création d’un RBD pour la maintenance
prévisionnelle industrielle

La mise en œuvre d’un RBD pour la maintenance prévisionnelle industrielle suit une
méthodologie rigoureuse, allant de la structuration temporelle des données à l’intégration
des transitions dans un modèle global. Cette section décrit l’ensemble des étapes néces-
saires à la construction d’un RBD applicable en contexte industriel, en s’appuyant sur les
bases de données transformées comme indiqué dans les chapitres précédents et les concepts
introduits ici. Cette méthodologie se veut une contribution pour les industriels souhai-
tant développer une approche de maintenance prévisionnelle qui tire parti des atouts des
RBD, notamment leur capacité à modéliser l’évolution temporelle des équipements et à
quantifier les incertitudes de manière interprétable. L’application de RBD aux bases de
données publiques est détaillée dans la section suivante (Section 4.2).

Préparation des données temporelles

Un RBD repose sur des données séquentielles, structurées autour d’une progression
dans le temps. Il est donc nécessaire de réorganiser les données initiales, disponibles sous
forme de relevés individuels, en séries temporelles pour chaque équipement. Les jeux
de données transformés, tels que AI4I-PMDI et Genesis-PMDI qui sont détaillés au
Chapitre 3, contiennent pour chaque ligne un identifiant machine et un horodatage ou un
ordre implicite qui permet de reconstituer la chronologie. Cela permet de regrouper les
observations par équipement, puis de les trier selon l’ordre chronologique. Chaque série
est ainsi une séquence temporelle décrivant l’évolution des mesures et de l’état de santé
d’un système particulier.

Cette étape vise à établir une continuité entre les observations, en conservant uni-
quement les séquences présentant une progression temporelle cohérente et une longueur
suffisante pour l’apprentissage. Le filtrage des séries s’opère donc selon des critères stricts,
définis en amont : une longueur de séquence minimale est requise pour permettre un ap-
prentissage significatif, et un seuil sur l’intervalle de temps maximal entre deux mesures
consécutives est fixé pour écarter les séquences présentant des interruptions jugées trop
longues. Toute série ne respectant pas ces seuils est automatiquement écartée afin d’éviter
de biaiser la modélisation dynamique.
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Génération des paires temporelles (Xt, Xt+1)

Une fois les séries temporelles reconstituées pour chaque équipement, le passage à
la modélisation dynamique se fait par la création de paires d’observations successives.
Chaque paire associe une configuration de l’ensemble des variables du système, compre-
nant les paramètres mesurés et l’état de santé, à un instant t et la configuration observée
à l’instant suivant t + 1 pour ce même équipement.

Il est ici fondamental de préciser que chaque instant, t ou t+1, correspond à l’ensemble
des mesures relevées lors d’une unique visite de maintenance. Par conséquent, une paire
(Xt, Xt+1) ne représente pas l’évolution entre deux mesures rapprochées au sein de la même
intervention, mais bien la transition du système dans l’intervalle de temps, potentiellement
long et irrégulier, qui sépare deux opérations de maintenance consécutives.

Ces paires (Xt, Xt+1) sont générées par une fenêtre glissante le long de chaque série
temporelle. Si une série pour un équipement a N observations, elle donnera lieu à N − 1
paires de transition. Pour un vecteur de variables à l’instant t noté Xt = (X t

1, X t
2, . . . , X t

n),
et à l’instant t + 1 noté Xt+1 = (X t+1

1 , X t+1
2 , . . . , X t+1

n ), chaque exemple d’apprentissage
pour le modèle de transition est la concaténation de ces deux vecteurs. Cette structure
est essentielle car elle permet au modèle d’apprendre comment l’état global du système à
t+1 dépend de l’état global à t. Elle permet de capturer l’évolution individuelle de chaque
paramètre ainsi que les interactions temporelles entre les différentes variables du système.
Les paires générées sont ensuite validées en s’assurant que l’intervalle de temps ∆t entre
deux observations successives t et t+1 reste dans une plage considérée comme raisonnable
et pertinente pour capturer une transition significative, afin d’assurer la pertinence des
dynamiques modélisées.

Apprentissage des transitions temporelles

Le cœur de la modélisation dynamique réside dans l’apprentissage des dépendances
temporelles entre les variables d’un instant à l’autre, c’est-à-dire l’apprentissage du modèle
de transition BT . Il s’agit d’estimer les distributions de probabilités conditionnelles (DPC)
P (X t+1

i | Pa(X t+1
i )) pour chaque variable X t+1

i du système à l’instant t + 1. Les parents
Pa(X t+1

i ) d’une variable X t+1
i peuvent être d’autres variables X t+1

j de la même tranche de
temps, ce qui constitue des dépendances intra-tranche, ou des variables X t

k de la tranche
de temps précédente, ce qui correspond à des dépendances inter-tranches.

L’apprentissage se fait typiquement en deux étapes :
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1. Apprentissage de la structure : La structure du graphe inter-tranche, définissant
les arcs reliant les nœuds de la tranche t à ceux de la tranche t + 1, est apprise
afin d’identifier les dépendances temporelles les plus significatives. Des algorithmes
d’apprentissage de structure, par exemple ceux basés sur des scores comme BDeu
(Buntine, 1991) ou AIC (Akaike, 1974), ou sur des tests d’indépendance condi-
tionnelle, sont appliqués au jeu de données de paires (Xt, Xt+1).

Afin de garantir que le modèle appris soit non seulement statistiquement perfor-
mant mais aussi physiquement cohérent, l’apprentissage est guidé par un ensemble
de règles issues de la connaissance métier. Ces contraintes, établies en collaboration
avec les experts industriels, permettent d’injecter une connaissance a priori dans
le modèle :
— Interdire les arcs allant de t + 1 vers t, afin de respecter le principe de causalité

temporelle.
— Limiter le nombre de parents pour chaque nœud, pour maîtriser la complexité

du modèle.
— Forcer ou interdire certaines connexions spécifiques, en se basant sur la connais-

sance physique du système. Par exemple, un expert peut imposer qu’une va-
riable X t+1

i dépende au minimum de son état précédent X t
i .

La structure intra-tranche à t + 1 est généralement supposée identique à celle de
B0, le RB statique du Chapitre 3, conformément à l’hypothèse de stationnarité de
la structure intra-tranche.

2. Apprentissage des paramètres : Une fois la structure du 2TBN définie, incluant la
structure intra-tranche à t + 1 et les structures inter-tranches, les paramètres de
transition, c’est-à-dire les DPC pour chaque nœud de la tranche t+1, sont estimés
à partir des données de paires (Xt, Xt+1). Pour les variables discrètes, ce qui est
le cas ici après application de la méthode MSLD, cela revient souvent à compter
les occurrences des différentes configurations parent-enfant dans les données pour
estimer les probabilités.

Le choix de la méthode d’estimation dépend alors du volume de données et
de la nécessité d’intégrer des connaissances a priori. L’approche par maximum de
vraisemblance (MLE) est simple et efficace lorsque les données sont abondantes,
car elle estime les probabilités directement à partir des fréquences observées. Ce-
pendant, elle est sensible aux données rares et peut attribuer une probabilité nulle
à une configuration jamais vue. À l’inverse, l’estimation bayésienne, en utilisant
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un a priori de Dirichlet, est plus robuste avec des données limitées. Elle évite le
problème des probabilités nulles en introduisant une "pseudo-observation" initiale
et permet d’intégrer formellement une connaissance experte.

La discrétisation préalable par MSLD réduit la taille des espaces de probabilité,
ce qui facilite l’estimation même avec un volume de données modéré et aide à
prévenir le problème des DPC avec des effectifs nuls.

L’ensemble des relations, structure et paramètres, ainsi obtenus pour les transitions
de t à t + 1 forme le bloc de transition BT du RBD, représentant un modèle probabiliste
des évolutions d’un pas de temps à l’autre.

Intégration au modèle statique de diagnostic

L’étape finale consiste à assembler les éléments dynamiques, à savoir le modèle de
transition BT , avec le modèle statique initial B0, qui a été validé au Chapitre 3. Le
modèle B0 décrit, à chaque instant, la relation entre les mesures observées et l’état de
santé via un RB classique. Ce dernier est structuré autour de nœuds intermédiaires, qui
sont des paramètres physiques discrétisés, et d’un nœud final représentant l’état de santé
global de l’équipement.

Dans le RBD, la structure intra-tranche de B0 est utilisée pour définir les dépendances
au sein de la première tranche de temps. Pour les tranches suivantes, telles que t + 1, t +
2, . . ., la structure intra-tranche est également héritée de ce RB statique, et les dépendances
inter-tranches sont définies par BT . Ainsi, chaque tranche temporelle est un RB complet,
dont les variables sont reliées aux tranches précédentes par les dépendances temporelles
apprises. Les variables mesurées à t + 1 sont donc prédites, ou plus précisément leur
distribution de probabilité est estimée, à partir de celles à t en utilisant BT . L’état de
santé à t + 1 est ensuite inféré à partir des distributions des mesures à t + 1, en utilisant
la logique de diagnostic du RB statique. Cette logique est définie dans les relations intra-
tranche à t + 1.

Le modèle global prend ainsi la forme d’un RBD, spécifié par la paire (B0, BT ), et
peut être déroulé dans le temps pour l’inférence. Ce réseau permet, à partir d’un état
initial observé et de nouvelles observations au fil du temps, de mettre à jour les croyances
sur l’état du système, ce qui correspond au filtrage, et de simuler l’évolution future des
paramètres et de l’état de santé d’un équipement, ce qui correspond à la prédiction. Il
constitue ainsi un outil potentiel performant pour le pronostic, en combinant une logique
de diagnostic fiable avec une capacité à anticiper les dégradations à venir.
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La construction du RBD ainsi réalisée repose sur un enchaînement cohérent d’étapes,
depuis la structuration temporelle des données jusqu’à l’intégration dans un modèle sé-
quentiel. Elle permet de transposer les capacités d’explication et de diagnostic des RB à
un cadre temporel, indispensable pour répondre aux exigences de la maintenance prévi-
sionnelle.
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4.2 Application des RBD à des jeux de données in-
dustriels

4.2.1 Construction de jeux de données temporels à partir des
données transformées

Alignement et gestion des séquences temporelles

L’élaboration d’un modèle dynamique requiert des données organisées en séquences
temporelles, qui reflètent l’évolution d’un système d’un instant à l’autre. Or, les bases de
données industrielles brutes, ainsi que les versions transformées AI4I-PMDI et Genesis-
PMDI utilisées dans cette étude, se présentent initialement comme des collections d’en-
registrements. Bien que ces enregistrements possèdent un identifiant d’équipement et un
horodatage, ils ne constituent pas directement les paires (t, t + 1) nécessaires au modèle.

Pour leur conférer une dimension temporelle exploitable par un RBD, une première
transformation est appliquée :

— Les données sont d’abord groupées par identifiant d’équipement.
— Ensuite, pour chaque équipement, les enregistrements correspondants sont triés

chronologiquement d’après l’horodatage fourni. Pour AI4I-PMDI, cet horodatage
avait été introduit afin de simuler des acquisitions irrégulières. Pour Genesis-PMDI,
qui provient d’un système réel en conditions expérimentales, l’ordre d’acquisition
est présumé chronologique.

— Cette suite ordonnée d’observations pour un même équipement constitue son his-
torique complet.

L’hypothèse sous-jacente est que cet ordre reflète la séquence effective des états du sys-
tème. Une attention particulière est accordée à la cohérence de ces historiques. Les sé-
quences présentant des sauts temporels jugés excessifs ou des anomalies manifestes dans
l’ordre des données sont ainsi écartées ou traitées avec précaution. Une fois cet alignement
temporel réalisé pour chaque équipement, il devient alors possible de construire les paires
d’états consécutifs.

Constitution des échantillons pour l’analyse temporelle

À partir des séries temporelles alignées pour chaque équipement, un nouveau jeu de
données est élaboré, destiné spécifiquement à l’apprentissage du modèle de transition du
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RBD, le 2TBN. Chaque ligne, ou échantillon, de ce nouveau jeu de données représente
une transition observée entre deux instants successifs t et t+1 pour un équipement donné.
Concrètement, pour une série de mesures d’un équipement comportant N observations,
N − 1 paires de transition sont générées. Chaque paire est formée par le vecteur des
variables à l’instant t et celui des variables à l’instant t + 1. Ainsi, chaque variable du
modèle initial, telles que la température, la pression, ou l’état de santé issu de la méthode
MSLD, est dupliquée : une version pour l’instant t et une autre pour l’instant t + 1. Si
Xj est la j-ième variable du système, un échantillon de transition, noté s par exemple, se
présentera sous la forme : (xt

1,s, xt
2,s, . . . , xt

n,s, xt+1
1,s , xt+1

2,s , . . . , xt+1
n,s ).

Figure 4.4 – Exemple de création d’une base de données temporelle avec un instant t
et t + 1.

Une fois ces paires (Xt, Xt+1) construites, un prétraitement final est appliqué au be-
soin. Notamment, toutes les variables continues, c’est-à-dire celles qui n’auraient pas été
discrétisées au préalable pour le modèle B0, sont converties en utilisant les mêmes inter-
valles et la même logique, par exemple avec les seuils issus de MSLD, pour les colonnes
représentant les instants t et t + 1. Cette homogénéisation est importante pour que le
RBD opère avec des variables catégorielles cohérentes à travers les tranches de temps et
puisse ainsi réutiliser la logique de diagnostic du RB statique.

Au terme de cette procédure, deux jeux de données spécifiquement structurés pour
l’apprentissage des transitions dynamiques sont obtenus. Pour AI4I-PMDI, 9980 transi-
tions ont été générées à partir des 10000 observations initiales, après regroupement des
séquences par machine. Pour Genesis-PMDI, 16219 transitions ont été construites de ma-
nière similaire. Ces jeux de données constituent la matière première pour l’apprentissage

108



4.2. Application des RBD à des jeux de données industriels

et l’évaluation des modèles RBD abordés dans les sections suivantes.

4.2.2 Résultats expérimentaux et analyse des performances

Métriques d’évaluation et protocole

L’évaluation des réseaux bayésiens dynamiques pour la prédiction de l’état de santé
à l’instant t + 1 s’appuie sur un ensemble de métriques classiques en classification. La
précision, ou accuracy, mesure la proportion totale de prédictions correctes. Le rappel
global, ou recall, quantifie la capacité à identifier correctement toutes les instances de
chaque classe, y compris les minoritaires. Enfin, le score F1 macro, qui est la moyenne
harmonique des deux précédentes, offre une mesure équilibrée de la performance. Une
attention particulière est portée aux classes critiques, Alerte et Panne, pour évaluer la
sensibilité du modèle à ces événements rares.

Le protocole expérimental commence par la séparation des jeux de données de tran-
sitions (Xt, Xt+1) en un ensemble d’apprentissage et un ensemble de test, avec une ré-
partition respective de 70% et 30%. Pour garantir la représentativité des classes, une
séparation stratifiée est appliquée à la base AI4I-PMDI, tandis qu’un découpage aléatoire
simple est utilisé pour Genesis-PMDI. Le modèle RBD est ensuite entraîné sur les données
d’apprentissage : sa structure intra-tranche hérite du RB statique validé au Chapitre 3,
tandis que les dépendances inter-tranches et les paramètres de transition sont appris. Fi-
nalement, le modèle est évalué sur sa capacité à prédire l’état de santé futur St+1 à partir
des informations disponibles, ou évidences, à l’instant t, notées Xt, et potentiellement à
t + 1, notées Xt+1 \ St+1.

Prédiction des paramètres et états de santé à l’horizon t+1

Les performances des modèles RBD pour la prédiction à l’horizon t + 1 sont résumées
dans le Tableau 4.1.

Table 4.1 – Résultats du RBD à l’horizon t + 1 sur les deux bases transformées.

Base de données Accuracy Rappel
global F1-score macro Précision

panne
Rappel
panne

Précision
alerte

Rappel
alerte

AI4I-PMDI 0,71 0,56 0,55 0,00 0,00 0,60 0,71
Genesis-PMDI 0,83 0,70 0,71 0,00 0,00 0,42 0,34

Les résultats sur Genesis-PMDI révèlent des performances encourageantes, avec une
exactitude de 83% et un F1-score de 71%, indiquant une bonne aptitude à modéliser les
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transitions majoritaires. La performance sur AI4I-PMDI est plus modeste, affichant une
exactitude de 71% et un F1-score de 55%. Cette différence est attribuable à la complexité
accrue de ce jeu de données, qui simule des conditions industrielles plus réalistes.

Concernant la détection des classes critiques, le modèle s’avère incapable d’identifier
la classe Panne, pour laquelle la précision et le rappel sont nuls dans les deux cas. Cette
lacune est une conséquence directe de la faible fréquence des transitions vers un état de
panne dans les données d’apprentissage. Elle s’explique également par le fait que le passage
en panne ne dépend pas toujours directement de l’état précédent : une défaillance peut
survenir brutalement, sans trajectoire clairement identifiable par le modèle. En revanche,
le modèle montre une capacité notable à détecter les états d’Alerte sur AI4I-PMDI, avec
un rappel de 71% et une précision de 60%, un résultat positif pour l’anticipation des
dégradations.

Analyse de la robustesse aux données manquantes

L’un des avantages affirmés des réseaux bayésiens est leur capacité à gérer les données
manquantes sans nécessiter d’imputation préalable. Cette propriété a été un facteur clé
dans le choix de cette approche pour notre cas d’étude, où les données sont structurelle-
ment incomplètes. Théoriquement, le RBD gère une observation manquante en utilisant
les lois de probabilités pour marginaliser la variable inconnue. Autrement dit, il considère
tous les états possibles de la variable manquante, pondérés par leur probabilité condition-
nelle calculée à partir des variables observées. La prédiction finale est donc une moyenne
de toutes les prédictions possibles, ce qui la rend robuste à une absence partielle d’infor-
mation.

Les performances obtenues sur la base AI4I-PMDI, qui contient des données man-
quantes introduites de manière contrôlée, constituent une démonstration indirecte de cette
robustesse. Le modèle atteint une exactitude de 71% et un rappel de 71% sur la classe
Alerte, des résultats qui n’auraient pas été possibles si le modèle avait été incapable de
raisonner avec des informations incomplètes. La prédiction est donc correcte dans le sens
où elle est probabilistement juste. Cependant, sa précision et sa certitude dépendent des
informations disponibles. Si une variable manquante est un indicateur clé de l’évolution
de l’état de santé, son absence augmentera l’incertitude de la prédiction, ce qui se traduira
par une distribution de probabilité plus étalée sur les états futurs possibles. Le modèle
reste fonctionnel, mais sa capacité à trancher de manière définitive est naturellement
réduite.
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Analyse qualitative et inférences temporelles

Au-delà des métriques quantitatives, le RBD offre la possibilité d’effectuer des analyses
qualitatives sur l’évolution des équipements. Pour illustrer concrètement cette capacité
d’inférence, la Figure 4.5 présente le résultat d’une prédiction sur le jeu de données AI4I-
PMDI.

Dans cet exemple, un état initial, correspondant à la tranche de gauche à l’instant t,
est fourni comme évidence : toutes les variables physiques sont observées, et la variable
d’état de santé etat_sante est diagnostiquée en ’Instable’, soit l’état 2. Le RBD propage
cette information pour inférer les distributions de probabilité à l’instant t +1. On observe
que la variable d’état de santé futur etat_sante_next reste le plus probablement en
’Instable’ avec une probabilité de 64%, mais le modèle quantifie également un risque de
7,9% de transition vers un état ’Alerte’ et de 1,8% de passer en ’Panne’. Cette analyse
fine, impossible avec de nombreux autres modèles, permet à un expert de prendre une
décision éclairée en pesant la probabilité de chaque scénario.

Cette capacité à prédire un pas de temps peut être itérée pour simuler des trajectoires
d’évolution. Par exemple, en initialisant un équipement dans un état d’Alerte, le modèle
prédit que cet état a une forte probabilité de près de 60% de se maintenir à l’instant
suivant. Ces prédictions de trajectoires illustrent la nature du comportement dynamique
appris et peuvent révéler si le modèle a bien capturé des tendances réalistes, telles que la
persistance des états dégradés.

Il faut cependant noter que l’incertitude des prédictions tend à augmenter avec l’allon-
gement de l’horizon, car les erreurs d’estimation se propagent et s’accumulent à chaque
pas de temps. Bien que l’évaluation se concentre ici sur l’horizon t + 1, cette capacité à
dérouler le modèle est fondamentale pour des applications de pronostic à plus long terme,
comme l’estimation de la Durée de Vie Utile Restante, ou DVUR.
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Figure 4.5 – Exemple d’inférence dans le RBD sur le jeu de données AI4I-PMDI. L’ob-
servation d’un état de ’Instable’ (état 2) à l’instant t (variables à gauche) est utilisée
comme évidence pour estimer la distribution de probabilité de chaque variable à l’instant
t + 1 (variables à droite, identifiées par le suffixe _next).
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4.3 Discussion approfondie, analyse méthodologique
et perspectives

Cette section propose une réflexion élargie sur les travaux présentés dans ce chapitre et,
plus globalement, dans l’ensemble de cette thèse. Elle débute par une analyse rétrospective
de la méthodologie générale adoptée, suivie d’une discussion sur l’adéquation des modèles
RBD aux contextes industriels réels, en soulignant les divergences éventuelles avec les
approches académiques plus traditionnelles. Enfin, elle identifie les limitations spécifiques
du présent travail de recherche et esquisse des pistes pour des travaux futurs ainsi que des
recommandations pour une mise en œuvre industrielle efficace.

4.3.1 Analyse rétrospective de la méthodologie de thèse

La méthodologie s’est articulée autour de plusieurs phases interdépendantes, chacune
apportant une contribution spécifique à l’objectif final.

Étape 1 : Étude du contexte et positionnement de la maintenance prévisionnelle (Cha-
pitre 1). Cette phase initiale a permis de poser les fondations théoriques et pratiques de
l’étude. Elle a consisté en une revue approfondie de la littérature sur la maintenance in-
dustrielle, ses différentes stratégies (corrective, préventive, conditionnelle, prévisionnelle),
et les enjeux économiques et opérationnels qui y sont associés. L’objectif était de com-
prendre l’évolution des pratiques, d’identifier les verrous scientifiques et technologiques
persistants, et de justifier la pertinence d’explorer des approches fondées sur les modèles
graphiques probabilistes, en particulier les réseaux bayésiens, pour répondre aux défis
de la maintenance prévisionnelle. Le cas d’étude spécifique, avec ses contraintes propres
(telles que la complexité des systèmes, l’acquisition irrégulière des données et la néces-
sité d’interprétabilité), a également été introduit et caractérisé, orientant ainsi les choix
méthodologiques ultérieurs. La contribution principale de cette étape a été de définir
clairement le périmètre de la recherche et les problématiques spécifiques à étudier.

Étape 2 : Élaboration d’un Indicateur d’État de Santé Interprétable et Opérationnel
(Chapitre 2). Face à la réalité des données industrielles, où les états de santé des équi-
pements ne sont pas toujours explicitement définis ou le sont de manière trop binaire
(par exemple, sain ou défaillant), un effort méthodologique conséquent a été consacré
à la création d’un indicateur de santé plus fin et plus signifiant. La méthode MSLD a
été développée à cet effet, elle transforme les variables continues issues des capteurs en
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un ensemble d’états discrets, en se fondant sur l’analyse statistique de la distribution de
chaque paramètre et sur l’intégration de seuils de défaillance connus ou estimés. L’apport
majeur de MSLD est de fournir une granularité accrue dans l’évaluation de la condition de
l’équipement, facilitant ainsi la détection précoce des dégradations et offrant des niveaux
d’alerte intermédiaires. Cet indicateur de santé multi-niveaux, sémantiquement riche, est
devenu la variable cible pour les modèles de diagnostic et de pronostic développés par la
suite.

Étape 3 : Développement d’un Modèle de Diagnostic Statique par Réseau Bayésien
(Chapitre 3). Une fois l’état de santé défini, l’étape suivante a consisté à construire un
modèle capable de diagnostiquer cet état à un instant t donné, en se basant sur les
observations des paramètres physiques. Les RB statiques ont été choisis pour cette tâche
car ils permettent de modéliser l’incertitude de manière probabiliste, de gérer nativement
les données manquantes, d’intégrer des connaissances expertes dans la structure du modèle
et de fournir des diagnostics interprétables grâce à la visualisation des relations entre
variables. Un travail important de prétraitement et de transformation des données a été
réalisé, notamment avec la création du jeu de données AI4I-PMDI à partir d’AI4I, pour
simuler des conditions industrielles plus réalistes. La démarche a compris la justification
du choix des RB face à d’autres algorithmes d’apprentissage automatique, l’apprentissage
de la structure et des paramètres du RB statique, et une évaluation rigoureuse de ses
performances en termes de classification des états de santé. Cette étape a permis de
valider la pertinence des RB pour le diagnostic dans un contexte de données imparfaites.

Étape 4 : Extension à la Modélisation Temporelle par Réseau Bayésien Dynamique
(Chapitre 4). Le présent chapitre a marqué le passage du diagnostic statique au pronostic
à court terme, en étendant l’approche par RB aux RBD. L’objectif était de prédire l’évo-
lution de l’état de santé d’un instant t à un instant t+1. Cela a nécessité la transformation
des données en séquences temporelles et la construction d’un modèle 2-TBN. La struc-
ture intra-tranche du RBD a hérité de celle du RB statique, tandis que les dépendances
inter-tranches, qui constituent le modèle de transition, ont été apprises à partir des paires
d’observations successives. L’apport de cette étape réside dans la capacité à prendre en
compte la dynamique du système de dégradation et à fournir une prédiction probabiliste
de l’état de santé futur, même avec des données bruitées ou incomplètes. La démarche
a inclus la formalisation de la construction du RBD, son apprentissage sur les jeux de
données AI4I-PMDI et Genesis-PMDI, et l’évaluation de ses performances prédictives à
l’horizon t + 1.
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Il est important de souligner que cette démarche structurée a été validée au-delà du
cadre académique. Elle a en effet été appliquée de manière identique sur le cas d’étude
industriel réel de l’entreprise, confirmant sa pertinence opérationnelle, bien que les données
et résultats spécifiques ne puissent être présentés ici pour des raisons de confidentialité.

Néanmoins, cette démarche globale, bien que cohérente, comporte des limites inhé-
rentes qui méritent d’être soulignées. Celles-ci tiennent notamment aux hypothèses sim-
plificatrices nécessaires à la modélisation, comme la stationnarité des processus ou la
gestion de la temporalité, mais aussi à la forte dépendance de l’approche à la qualité des
données initiales et à l’expertise métier. Ces différents points, qui ouvrent la voie à des
perspectives d’amélioration, seront analysés en détail plus loin dans ce chapitre.

4.3.2 Adéquation des modèles RBD aux conditions industrielles :
limites et enjeux

Les méthodes de maintenance prévisionnelle fondées sur l’apprentissage automatique,
y compris les RBD, sont fréquemment développées et évaluées à partir d’études de cas
académiques ou de jeux de données publics standardisés. Si ces approches constituent
un socle important pour les développements théoriques et la comparaison objective des
algorithmes, leur transposition à des environnements industriels réels soulève des défis
considérables, liés aux divergences fondamentales entre ces deux contextes. Cette section
analyse ces divergences et leurs conséquences pratiques pour la mise en œuvre de systèmes
de diagnostic et de pronostic efficaces.

Limites des jeux de données académiques et simulés

La majorité des bases de données académiques couramment utilisées pour le dévelop-
pement et l’évaluation des modèles prédictifs sont issues soit de simulations, à l’instar de
la base de données CMAPSS pour les turboréacteurs, soit d’expérimentations menées dans
des conditions de laboratoire fortement contrôlées, comme les bancs d’essai de roulements
PRONOSTIA.

Ces jeux de données académiques présentent plusieurs avantages indéniables pour la
recherche. Ils offrent un contrôle précis des scénarios de dégradation, une annotation sou-
vent claire et fiable des événements de défaillance ou des indicateurs de santé, une certaine
homogénéité dans la qualité et la structure des données. De plus, ils facilitent la repro-
ductibilité des expériences ainsi que la comparaison des performances entre différentes
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approches algorithmiques. Toutefois, ces caractéristiques appréciables résultent aussi de
simplifications importantes par rapport à la complexité du monde réel. Les dynamiques
de dégradation y sont fréquemment modélisées de manière linéaire, monotone ou dis-
crète, sans toujours prendre en compte les effets de synergie, les défaillances multiples, ou
les interactions complexes entre sous-systèmes. Or, ce sont précisément ces phénomènes
complexes qui constituent les difficultés majeures de la maintenance prévisionnelle en
conditions réelles.

Les conditions opérationnelles telles que la charge, la vitesse, ou l’environnement sont
souvent maintenues constantes ou varient selon des profils prédéfinis, et les sources d’aléas
ou de bruit dans les mesures sont limitées ou modélisées de façon simplifiée. De plus, les
capteurs y sont généralement supposés parfaitement fiables, les acquisitions de données
régulières et complètes, et les défaillances distinctement marquées dans le temps, parfois
même avec une indication précise du RUL. Si un tel niveau de suivi est envisageable sur
un banc d’essai ou une ligne de production fixe, il contraste fortement avec le contexte
de suivi d’un parc d’équipements, où les données sont par nature collectées de façon plus
sporadique et incomplète.

Cette idéalisation, bien qu’utile pour isoler et étudier des aspects spécifiques des al-
gorithmes, induit une vision souvent trop optimiste de la performance atteignable en
maintenance prévisionnelle. Elle permet de valider des concepts et de comparer des mo-
dèles dans un cadre normalisé, mais ne garantit nullement que les modèles ainsi développés
seront directement transposables, performants, ou même applicables dans un environne-
ment de production industriel. Le passage du laboratoire à l’usine, ou du simulateur au
système réel, exige de confronter les modèles à un contexte beaucoup plus incertain, ca-
ractérisé par des données incomplètes et hétérogènes, des comportements non linéaires et
non stationnaires.

Dans le cas spécifique des réseaux bayésiens dynamiques, cette simplification des jeux
de données académiques se manifeste notamment par une représentativité parfois limitée
des transitions temporelles. Dans des données simulées ou de laboratoire, les séquences
de dégradation peuvent apparaître lisses et progressives, et les changements d’état de
santé suivre une évolution claire et prévisible. Or, dans un système industriel réel, cette
linéarité est rarement la norme. Les transitions peuvent être abruptes, influencées par
des facteurs externes non mesurés, ou interrompues et modifiées par des mécanismes de
régulation, des actions de maintenance corrective non systématiquement enregistrées, ou
des changements de configuration du système. C’est précisément face à ces dynamiques
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complexes qu’un modèle probabiliste comme un RBD démontre sa valeur en agissant
comme un outil d’aide à la décision et en fournissant à l’expert les éléments pour arbitrer
entre le surcoût d’une maintenance préventive et le risque financier ou sécuritaire d’une
panne non anticipée.

Défis inhérents aux données industrielles réelles

Lorsqu’on se tourne vers les données issues directement d’environnements industriels
en exploitation, les caractéristiques rencontrées diffèrent radicalement de celles des jeux
de données académiques.

Une première contrainte majeure est liée à la qualité et à la disponibilité des données.
Celles-ci sont souvent collectées à des fréquences irrégulières. Cette irrégularité s’explique
par des contraintes opérationnelles fortes. Alors que des systèmes fixes dans des usines ré-
centes peuvent bénéficier d’un monitoring quasi-continu, le suivi d’un parc d’équipements
mobiles ou dispersés, comme dans notre cas d’étude, impose des collectes de données in-
termittentes. L’acquisition est alors fortement dépendante de la disponibilité des systèmes
pour la mesure, par exemple lors du retour d’un véhicule au dépôt. Ces fréquences sont
alors typiquement dictées par des impératifs opérationnels, tels que la disponibilité des
équipements ou les cycles de production, ou par des plans de maintenance, comme les ins-
pections périodiques, plutôt que par les besoins de la modélisation. Les séries temporelles
peuvent ainsi être fragmentées, avec des interruptions de collecte, des périodes d’échan-
tillonnage variables, et une hétérogénéité significative entre les machines d’un même parc
concernant les capteurs installés et les paramètres suivis. L’hétérogénéité des capteurs et
des protocoles d’acquisition est une source fréquente de données manquantes structurelles :
certains paramètres ne sont tout simplement jamais mesurés pour certains équipements
ou le sont seulement dans des conditions particulières, par exemple lors d’arrêts machine
spécifiques pour des contrôles non destructifs. Ces données manquantes sont difficiles à re-
constituer sans une connaissance approfondie du système et de son contexte opérationnel,
et les techniques d’imputation peuvent introduire des biais importants.

Une seconde difficulté concerne la qualité et la fiabilité des annotations, en particu-
lier pour les états de défaillance. Dans de nombreux contextes industriels, les défaillances
ne sont pas systématiquement précédées d’une identification claire dans les données. Les
pannes sont souvent repérées a posteriori, à la suite d’interventions humaines, ou d’ar-
rêts de production, sans qu’un lien direct et temporellement précis puisse toujours être
établi avec les signaux des capteurs enregistrés avant l’événement. La définition même
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d’une défaillance peut varier, désignant par exemple une panne franche, une dégradation
fonctionnelle ou une perte de performance, et les seuils critiques associés aux paramètres
mesurés peuvent être flous ou dépendre du contexte. Cela complique considérablement
l’étiquetage des données, pourtant nécessaire à l’apprentissage supervisé des modèles de
diagnostic et de pronostic. Face à ce défi, une bonne pratique consiste à mettre en place,
en collaboration avec les experts métier, un protocole d’annotation rigoureux qui définit
explicitement les différents états de santé et les critères objectifs pour leur identification.

La variabilité inter-équipement et intra-équipement représente également un enjeu de
taille. Même au sein d’un parc d’équipements supposés identiques, chaque machine peut
présenter des signatures de fonctionnement et des trajectoires de dégradation différentes
en raison de son âge, de son historique d’utilisation, de son environnement de travail
spécifique, ou des réglages et maintenances antérieures. De plus, un même équipement peut
voir son comportement évoluer dans le temps, ce qui correspond à un phénomène de non-
stationnarité, en raison de l’usure, de changements de configuration, ou de modifications
des conditions opératoires. Pour gérer cette diversité, la méthodologie s’oriente vers des
modèles locaux plutôt que globaux. L’approche consiste alors à développer des systèmes
personnalisés pour chaque unité, ou à créer des mécanismes d’adaptation qui tiennent
compte des régimes de fonctionnement spécifiques.

Enfin, l’échelle temporelle pertinente pour la détection et la prédiction de certaines
dégradations peut s’étendre sur des périodes très longues, allant de plusieurs semaines ou
mois jusqu’à plusieurs années pour des équipements robustes ou des dégradations lentes
telles que la corrosion ou la fatigue. Cela implique de disposer d’historiques de données
longs, continus et fiables, ce qui n’est pas toujours réalisable en pratique. Les interruptions
dans la collecte, les changements de systèmes d’information, les remplacements de capteurs
qui peuvent s’accompagner de calibrages différents, ou les modifications majeures des
équipements peuvent altérer la continuité et la cohérence des séquences temporelles et
compliquer l’exploitation des données passées pour l’apprentissage de modèles prédictifs
à long terme. La mise en place d’une gouvernance des données rigoureuse, incluant la
documentation de ces changements et l’application de techniques d’harmonisation, devient
alors une étape préliminaire indispensable pour exploiter de tels historiques.

L’ensemble de ces contraintes spécifiques illustre les défis méthodologiques majeurs
que posent les données industrielles réelles. Elles soulignent l’importance cruciale de dé-
velopper des modèles et des approches capables de gérer explicitement l’incertitude, l’in-
complétude, l’hétérogénéité et la variabilité, tant au niveau des données d’entrée que des
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systèmes eux-mêmes. L’approche par réseau bayésien dynamique, au cœur de cette thèse,
se présente comme une réponse prometteuse à une partie de ces problématiques, notam-
ment par sa capacité à modéliser les relations de dépendance et les transitions d’état
dans un cadre probabiliste robuste, tout en permettant l’intégration d’informations man-
quantes ou incertaines et de connaissances expertes. Cependant, comme cela sera discuté
ultérieurement, des défis subsistent, notamment en ce qui concerne l’apprentissage à partir
de données de défaillance extrêmement rares.

Réponse méthodologique aux contraintes industrielles de l’étude

Le cas d’étude industriel au cœur de cette thèse, introduit dans le premier chapitre,
incarne parfaitement les défis décrits précédemment. Il s’agit d’une acquisition de données
ponctuelle, irrégulière, et marquée par une incomplétude structurelle ainsi que par la rareté
des défaillances avérées. La méthodologie fondée sur les réseaux bayésiens dynamiques a
été spécifiquement conçue pour surmonter ces obstacles, qui rendent les approches de
maintenance prévisionnelle traditionnelles souvent inopérantes.

Face au problème de l’acquisition ponctuelle et irrégulière, qui interdit un suivi continu
des paramètres, le défi a été surmonté en structurant les données autour des visites de
maintenance. Cette approche transforme une chronologie irrégulière en une séquence lo-
gique et régulière d’événements. Chaque instant t correspond ainsi à une visite de main-
tenance complète, et l’instant t + 1 à la visite suivante. On recrée de cette manière une
forme de régularité séquentielle, même si la durée réelle entre deux visites reste variable
et que le détail des dates au sein d’une même intervention est perdu. Le modèle de tran-
sition apprend alors à modéliser l’évolution d’un état à un autre entre deux inspections
consécutives, en se concentrant sur le changement d’état plutôt que sur sa cinétique fine.

Comme justifié en détail au Chapitre 3, le choix des réseaux bayésiens a été motivé par
leur capacité intrinsèque à gérer l’incertitude. Cette propriété s’est avérée importante face
à nos données structurellement incomplètes, nous permettant de réaliser des inférences
même en l’absence de certaines mesures, sans recourir à des techniques d’imputation
potentiellement biaisées. Le réseau bayésien dynamique peut ainsi réaliser des inférences
et fournir des prédictions probabilistes même en l’absence de certaines mesures. Cette
capacité, fondamentale pour notre cas d’étude, permet d’exploiter l’ensemble des données
collectées, aussi fragmentaires soient-elles, sans écarter d’observations précieuses.

Enfin, le défi majeur de la rareté des données de panne a orienté la stratégie de mo-
délisation vers la détection précoce des états de dégradation intermédiaires. La méthode
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MSLD a été développée dans ce but précis, c’est-à-dire créer un indicateur de santé à
plusieurs niveaux définissant par exemple les états Optimal, Stable, Instable et Alerte.
Les résultats expérimentaux montrent que si la prédiction de la classe Panne est difficile,
le modèle parvient en revanche à anticiper la transition vers les états d’Alerte. Cette ap-
proche déplace l’objectif de la maintenance prévisionnelle de la prédiction de la défaillance
finale, souvent inaccessible, vers l’identification des trajectoires de dégradation avancée,
offrant ainsi aux experts un levier d’action concret et anticipé.

En conclusion, la démarche méthodologique de cette thèse ne s’est pas limitée à l’ap-
plication d’un modèle standard. Elle a consisté à concevoir une solution complète, depuis
la création d’un indicateur de santé granulaire via la méthode MSLD jusqu’à la modé-
lisation de son évolution temporelle par un réseau bayésien dynamique. Ce dernier s’est
ainsi révélé être un cadre de modélisation particulièrement pertinent, non pas malgré les
imperfections des données, mais précisément grâce à sa capacité à les intégrer de manière
cohérente et probabiliste.

4.3.3 Limitations spécifiques du travail de thèse et recomman-
dations

Au-delà des défis généraux liés à l’application des modèles en contexte industriel, le
travail de recherche mené dans cette thèse présente également des limites qui lui sont
propres, lesquelles ouvrent la voie à des améliorations et extensions futures. Cette section
détaille ces limitations intrinsèques et propose des recommandations pour une mise en
œuvre industrielle plus robuste et efficace des RBD.

Analyse des limites intrinsèques aux modèles développés et à l’approche ac-
tuelle

Plusieurs aspects des modèles et de la méthodologie employés dans cette thèse méritent
une analyse critique quant à leurs limitations.

1. Gestion de la Temporalité Irrégulière et des ∆t Variables : Le modèle
RBD de type 2-TBN utilisé suppose que la nature des dépendances P (Xt+1|Xt)
ne change pas avec la durée exacte ∆t séparant t et t + 1. En d’autres termes,
une transition observée sur un intervalle de quelques heures est traitée de la même
manière qu’une transition s’étalant sur plusieurs jours lors de l’apprentissage des
DPC du modèle de transition. En réalité, la probabilité qu’un système transite d’un
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état de santé à un autre peut être fortement influencée par le temps écoulé. Cette
simplification peut conduire à une sous-estimation du risque si le ∆t d’une nouvelle
observation est court alors que la dégradation est rapide, ou à une surestimation
si le ∆t est long mais que le système demeure stable.

2. Sensibilité à la Rareté des Données de Défaillance Avérée : Les résultats
expérimentaux, présentés à la Section 4.2.2, ont clairement montré la difficulté,
voire l’incapacité, des modèles RBD appris à prédire la classe Panne. Ceci est une
conséquence directe du très faible nombre d’exemples de transitions menant effecti-
vement à cet état critique dans les jeux de données disponibles, situation fréquente
dans les environnements industriels où la maintenance préventive est déjà en place
pour éviter les pannes. Bien que la détection des états d’alerte précurseurs soit une
contribution précieuse, la capacité limitée à anticiper la panne imminente reste une
contrainte majeure pour un système de maintenance prévisionnelle complet. Une
piste de recherche prometteuse pour pallier ce manque consiste à recourir à des
jumeaux numériques. Ces modèles de simulation physique pourraient être utilisés
pour générer des scénarios de dégradation jusqu’à la panne complète, enrichissant
ainsi les jeux de données d’apprentissage sur ces événements critiques.

3. Hypothèse de Stationnarité des Processus : Le formalisme standard des
RBD, et celui employé ici, repose sur l’hypothèse de stationnarité des probabilités
de transition, le modèle BT étant le même pour toutes les transitions t → t + 1,
et de la structure intra-tranche. Or, les systèmes industriels et leurs processus de
dégradation peuvent évoluer avec le temps en raison de l’usure cumulative, de
changements dans les conditions d’exploitation, de modifications des protocoles
de maintenance, ou de remplacements de composants. Un modèle appris sur des
données historiques peut ainsi perdre progressivement de sa pertinence et de sa
précision si la dynamique réelle du système dévie par rapport à ce qui a été appris,
illustrant le phénomène de dérive. Pour contrer ce phénomène, une approche adap-
tative est nécessaire, par exemple via un réapprentissage périodique du modèle sur
les données récentes ou via des mécanismes détectant les changements de régime
pour déclencher une mise à jour.

4. Dépendance à la Qualité et aux Paramètres de la Discrétisation (MSLD) :
La performance globale du système de diagnostic (Chapitre 3) et de pronostic (Cha-
pitre 4) est intrinsèquement liée à la pertinence des états de santé définis par la
méthode MSLD, décrite au Chapitre 2. Bien que MSLD vise une discrétisation
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adaptative et sémantiquement riche, le choix du nombre d’états de transition, la
manière dont les seuils statistiques fondés sur µ et σ sont combinés avec les seuils de
défaillance fournis par l’expert, et la méthode d’agrégation pour obtenir l’état glo-
bal du système peuvent influencer la granularité et la sensibilité de la détection des
dégradations. Une discrétisation sous-optimale pourrait masquer des dynamiques
fines, créer des classes d’états difficiles à distinguer pour le modèle, ou rendre les
transitions moins prévisibles.

5. Complexité en termes de Calcul pour les Systèmes à Très Grande Échelle :
L’apprentissage de la structure et des paramètres des réseaux bayésiens, et plus en-
core des RBD, ainsi que l’inférence exacte, peuvent exiger des ressources de calcul
importantes pour des systèmes impliquant un grand nombre de variables interdé-
pendantes ou nécessitant le suivi de très longues séquences temporelles. Bien que
les techniques de discrétisation aident à gérer la complexité des DPC, le passage à
l’échelle pour des applications industrielles de très grande envergure, telle qu’une
usine entière avec des milliers de capteurs, reste un défi. Ce défi peut cependant être
géré en pratique : le nombre de variables par modèle peut être ajusté pour respecter
un budget de temps de calcul, et le suivi d’un parc se prête naturellement à une
parallélisation massive, chaque équipement pouvant être traité indépendamment.

6. Validation en Conditions Opérationnelles Réelles et Intégration des Ac-
tions de Maintenance : L’évaluation des modèles a été principalement réalisée
sur des jeux de données académiques, bien que AI4I-PMDI ait été modifié pour
simuler des aspects réels, et sur des données expérimentales Genesis-PMDI issues
d’un environnement contrôlé. Une validation à grande échelle en environnement de
production réel, impliquant une boucle de rétroaction avec les équipes de mainte-
nance et une évaluation de l’impact effectif des prédictions sur les décisions et les
coûts, n’a pas été menée dans le cadre de cette thèse. De plus, le modèle actuel
ne prend pas explicitement en compte l’effet des actions de maintenance, qu’elles
soient correctives, préventives planifiées, ou qu’elles résultent des alertes du sys-
tème prédictif, sur l’état de santé et les dynamiques de transition futures. Une
action de maintenance peut significativement altérer la trajectoire de dégradation,
un aspect non modélisé ici. Pour des travaux futurs, une perspective d’améliora-
tion majeure consisterait à intégrer ces interventions comme des variables explicites
dans le RBD, dont l’activation modifierait dynamiquement les probabilités de tran-
sition afin de simuler l’effet d’une réparation ou d’un remplacement sur l’état de
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santé du système.

Préconisations pour une mise en œuvre industrielle robuste

Le déploiement réussi d’un système de maintenance prévisionnelle fondé sur les RBD
en contexte industriel requiert une approche méthodique et une attention particulière à
plusieurs aspects clés, qui vont au-delà de la simple élaboration du modèle.

Avant toute chose, il est fondamental de s’assurer de la qualité et de la pertinence
du modèle de diagnostic statique (RB) servant de fondation à chaque tranche temporelle
du RBD. Ce réseau initial doit fidèlement refléter la structure causale, ou du moins les
dépendances pertinentes, entre les paramètres mesurés et l’état de santé du système, tel
que défini par exemple via la méthode MSLD. Sans un diagnostic fiable à l’instant t, toute
tentative de prédiction de l’état à t + 1 sera compromise. Cela implique une validation
rigoureuse de ce RB statique, si possible avec le concours d’experts du domaine.

La collecte et la préparation des données constituent des étapes critiques et souvent
sous-estimées. Il est impératif de mettre en place des procédures de surveillance et d’acqui-
sition de données qui soient non seulement rigoureuses, notamment en ce qui concerne les
capteurs calibrés, l’horodatage précis et l’intégrité des données, mais aussi adaptées à la
temporalité des phénomènes de dégradation étudiés. Les variables doivent être mesurées à
des fréquences compatibles avec la vitesse d’évolution des dégradations que l’on souhaite
anticiper. Il est également essentiel d’historiser toutes les interventions de maintenance,
changements de configuration ou événements opérationnels inhabituels dans un format
numérique structuré et facilement exploitable. Ces informations contextuelles sont en ef-
fet essentielles pour interpréter correctement les séquences de données et pour comprendre
les ruptures potentielles dans les trajectoires de dégradation.

Lors de la phase de préparation des données pour le RBD, l’identification des séquences
temporelles complètes et cohérentes par équipement, ainsi que la mise en correspondance
des observations pour former les paires (t, t + 1), doivent être effectuées avec une grande
rigueur. La gestion des données manquantes doit être explicite : soit elles sont traitées
par le formalisme probabiliste du RBD, lequel peut marginaliser les variables inconnues,
soit des stratégies d’imputation prudentes et justifiées doivent être envisagées si leur
proportion est trop importante.

Pendant la phase d’apprentissage du RBD, il est fortement recommandé d’introduire
des contraintes sur la structure temporelle, c’est-à-dire les arcs inter-tranches, si certaines
dépendances, ou absences de dépendance, sont connues a priori par les experts du système.
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Cela permet de guider l’apprentissage, d’éviter la détection de relations statistiquement
significatives mais causalement absurdes, et de réduire la complexité de l’espace de re-
cherche des structures. De même, l’évaluation des performances du RBD ne doit pas se
limiter aux scores globaux, tels que la précision ou le score F1. Une analyse qualitative et
détaillée des cas de transitions mal anticipées, des fausses alertes, et des périodes où les
prédictions du modèle sont les plus incertaines, ce qui peut être indiqué par une variance
élevée dans les distributions de probabilité prédites, est indispensable pour comprendre
les faiblesses du modèle et identifier les leviers d’amélioration.

Sur le plan opérationnel, la mise en œuvre d’un RBD nécessite des outils de visuali-
sation et d’interprétation adaptés aux utilisateurs finaux, comme les opérateurs de main-
tenance ou les experts des systèmes. Il est essentiel que ces utilisateurs puissent non
seulement consulter les prédictions de l’état de santé futur, mais aussi comprendre les
facteurs qui y contribuent, par exemple en identifiant quelles variables à t influencent le
plus l’état à t + 1, et visualiser les probabilités associées à chaque état prédit. Un tableau
de bord interactif, intégrant les mesures brutes, les états de santé diagnostiqués et pré-
dits, leur évolution temporelle, et potentiellement des indicateurs de confiance, favorise
une meilleure appropriation de l’outil et une prise de décision plus éclairée.

Enfin, un aspect important pour la pérennité du système est la mise à jour périodique
et l’adaptation continue du modèle. Les systèmes industriels et leurs modes de défaillance
évoluent. Un modèle RBD, même initialement performant, peut voir sa précision décliner
avec le temps. Il est donc indispensable d’anticiper, dès la phase de conception, une
stratégie de réapprentissage ou de mise à jour du modèle. Cela peut prendre la forme
de réapprentissages complets à intervalles réguliers, de mises à jour incrémentales des
paramètres sur des fenêtres temporelles glissantes, ou de mécanismes plus sophistiqués de
détection de dérive, qui déclenchent une adaptation lorsque les performances du modèle
se dégradent ou que la distribution des données d’entrée change significativement.

En synthèse, l’analyse menée permet de formuler plusieurs recommandations opéra-
tionnelles claires pour le déploiement de cette méthodologie. L’approche par RBD s’est
avérée pertinente pour un pronostic à court terme, correspondant à la prochaine visite
de maintenance, mais son usage pour des horizons plus lointains doit être mené avec
prudence en raison de l’accumulation de l’incertitude. Le modèle démontre une bonne to-
lérance aux données incomplètes, mais sa performance dépend des variables manquantes.
Il est donc crucial d’assurer la disponibilité des capteurs les plus influents, identifiés lors
de l’apprentissage de la structure, pour garantir une prédiction fiable des états critiques.
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Concernant le volume de données, bien qu’il soit difficile de définir un seuil universel, nos
expériences suggèrent qu’un historique de plusieurs dizaines de transitions par équipement
est un minimum requis. Enfin, les résultats montrent une difficulté à prédire les pannes
franches mais une bonne capacité à anticiper les états dégradés. L’objectif opérationnel
du modèle doit donc se concentrer sur la détection précoce des transitions vers des états
comme l’état Alerte, qui fournit un signal d’action fiable pour la maintenance.

Collaboration essentielle avec l’expert métier

Dans tout projet de maintenance prévisionnelle, l’expert métier, qu’il soit ingénieur de
maintenance, technicien spécialisé ou opérateur expérimenté, joue un rôle central et irrem-
plaçable, ce qui est particulièrement manifeste pour le développement et le déploiement
de systèmes fondés sur les réseaux bayésiens dynamiques. Loin d’être un simple utilisateur
passif du modèle prédictif, il en est un acteur clé et un partenaire à part entière, impliqué
à toutes les étapes du processus, de la conception initiale à l’interprétation des résultats
et à la prise de décision opérationnelle.

Lors de la phase de construction du modèle, l’expert métier apporte une connaissance
précieuse et souvent tacite sur le fonctionnement du système, ses composants critiques, les
modes de défaillance connus, et les relations de cause à effet probables entre les paramètres
mesurés et les signes de dégradation. Cette expertise est inestimable. Elle permet de valider
la pertinence des variables sélectionnées pour la surveillance, de définir ou de confirmer
les seuils critiques utilisés dans la méthode MSLD, et de valider la sémantique des états
de santé intermédiaires comme Stable, Instable et Vulnérable. De plus, l’expert peut
guider l’apprentissage de la structure du réseau bayésien en imposant ou en interdisant
certaines liaisons entre variables afin d’assurer la cohérence du modèle. Par exemple, il
saura qu’une augmentation de la charge sur un moteur peut influencer sa température,
mais que l’influence inverse est moins directe. Cette collaboration permet d’ancrer le
modèle dans la réalité physique et opérationnelle du système étudié, augmentant ainsi sa
robustesse et sa crédibilité.

Dans la phase d’interprétation des résultats et de prise de décision, l’expert joue un rôle
de filtre critique et de contextualisation. Les prédictions issues d’un RBD sont, par nature,
probabilistes, et fournissent une distribution de probabilité sur les états de santé futurs
possibles. L’expert est donc le plus à même de contextualiser ces prédictions en les reliant
à l’historique de l’équipement, aux conditions opératoires et aux maintenances passées. Il
peut ainsi juger de la pertinence et de l’urgence d’une alerte en tenant compte des consé-
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quences potentielles d’une défaillance, que ce soit en termes de sécurité, de production
ou de coûts. Finalement, c’est à lui que revient la responsabilité de prendre les décisions
de maintenance adaptées : simple surveillance renforcée, planification d’une inspection
approfondie, déclenchement d’une intervention préventive ou, dans les cas critiques, arrêt
immédiat de l’équipement.

L’interface homme-machine (IHM) du système de maintenance prévisionnelle doit être
conçue pour faciliter ce rôle : elle doit offrir une lecture claire et intuitive des résultats,
comme les probabilités, les tendances ou les variables influentes, permettre à l’expert d’ex-
plorer l’information en détail, et potentiellement d’intégrer ses propres observations ou
annotations. Enfin, le retour d’expérience de l’expert est le moteur d’une boucle d’amélio-
ration continue, instaurant un véritable cercle vertueux. Cette approche, souvent qualifiée
d’"expert-in-the-loop" et illustrée par la Figure 4.6, permet d’affiner le modèle avec le
temps. L’expert valide ou contredit les prédictions en situation réelle et peut signaler des
comportements nouveaux, des dérives de capteurs ou des cas où le modèle s’est trompé.
Ces observations qualitatives et quantitives sont alors collectées pour ajuster périodique-
ment les paramètres du modèle, comme les seuils de discrétisation ou les probabilités de
transition. Ce processus itératif permet de trouver progressivement les paramètres opti-
maux et d’adapter le réseau aux évolutions du système, maintenant ainsi sa performance
au fil du temps.

Figure 4.6 – Schéma du cercle vertueux de l’expert-in-the-loop. L’expert contribue à la
définition des paramètres initiaux et utilise son retour sur les prédictions pour affiner le
modèle de manière continue.

En somme, l’expert métier agit en tant que partenaire essentiel au système adaptatif.
Son rôle dans la co-construction, la validation et l’évolution du modèle est déterminant
pour le succès et la durabilité du système de maintenance prévisionnelle.
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4.3.4 Perspectives d’évolution et pistes de recherche futures

Le travail présenté dans cette thèse, bien qu’apportant des contributions à la modélisa-
tion de la dégradation par RBD, ouvre la voie à de nombreuses perspectives d’amélioration
et d’extension. Ces pistes visent à surmonter certaines des limitations identifiées et à enri-
chir les capacités des modèles pour des applications industrielles encore plus performantes
et robustes.

Vers des modèles RBD plus adaptatifs, aux dynamiques temporelles plus so-
phistiquées et robustes aux déséquilibres

Une première direction de recherche concerne l’amélioration de la capacité des RBD
à gérer la non-stationnarité et l’évolution des systèmes industriels. Comme discuté précé-
demment, l’hypothèse de stationnarité des paramètres du modèle de transition BT peut
être mise à l’épreuve dans des environnements dynamiques. Des mécanismes d’apprentis-
sage adaptatif ou incrémental pourraient être intégrés pour permettre au RBD d’ajuster
ses paramètres, voire sa structure, en continu ou périodiquement à mesure que de nou-
velles données deviennent disponibles. Des techniques de détection de dérive pourraient
signaler quand le modèle n’est plus en adéquation avec la réalité du système, déclen-
chant un double processus : d’une part, un réapprentissage automatique pour ajuster les
paramètres, et d’autre part, une sollicitation des experts pour interpréter la cause de
cette dérive et valider les adaptations du modèle. Cela pourrait impliquer l’utilisation
de fenêtres temporelles glissantes pour l’estimation des probabilités, ou des approches
bayésiennes séquentielles qui mettent à jour les distributions des paramètres de manière
récursive.

Une autre piste importante est une meilleure prise en compte de la temporalité ir-
régulière des observations. Le modèle 2-TBN standard ne modélise pas explicitement la
durée ∆t entre les tranches de temps t et t + 1. Des extensions, telles que les réseaux
bayésiens en temps continu (Continuous Time Bayesian Networks, CTBN) (Forrester
et al., 2019 ; Nodelman ; Shelton et Koller, 2012) qui modélisent les taux de transi-
tion entre états, ou l’intégration de ∆t comme une variable d’influence dans les DPC du
modèle de transition, pourraient offrir des prédictions plus précises lorsque les intervalles
d’acquisition sont très variables. Des modèles semi-Markoviens, où la durée passée dans
un état influence la probabilité de transition, pourraient également être explorés.

La gestion de la rareté des données de défaillance avérée demeure un défi majeur. Des
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techniques avancées de traitement des classes déséquilibrées pourraient être appliquées
spécifiquement à l’apprentissage des transitions vers les états de panne. Cela inclut des
méthodes de ré-échantillonnage, comme la méthode SMOTE pour générer des exemples
synthétiques de la classe minoritaire ou le sous-échantillonnage de la classe majoritaire,
ainsi que l’utilisation de fonctions de coût asymétriques lors de l’apprentissage qui pé-
nalisent davantage les erreurs sur la classe Panne, ou encore des approches de détection
d’anomalies où les états de panne sont considérés comme des événements rares et anor-
maux par rapport au fonctionnement nominal.

Enfin, si l’hypothèse de Markov d’ordre 1 s’avère trop restrictive pour certains systèmes
complexes dont l’avenir dépend d’un historique plus long, des recherches pourraient porter
sur des modèles RBD d’ordre supérieur, où Xt+1 dépendrait par exemple de Xt et Xt−1.
Cependant, cela doit être fait avec prudence pour éviter une explosion de la complexité,
notamment en utilisant des techniques de sélection de caractéristiques pour identifier les
éléments les plus pertinents de l’historique, ou des structures factorisées pour représenter
les dépendances d’ordre supérieur.

Intégration de modèles hybrides et d’approches complémentaires

Bien que les réseaux bayésiens dynamiques offrent une modélisation causale et pro-
babiliste robuste, ainsi qu’une bonne interprétabilité, ils peuvent être avantageusement
combinés avec d’autres approches d’apprentissage automatique, notamment les techniques
d’apprentissage profond, également connu sous le terme anglais Deep Learning, pour créer
des modèles hybrides tirant parti des forces de chaque paradigme.

Les réseaux de neurones profonds, tels que les réseaux de neurones récurrents (RNN,
LSTM, GRU) ou les transformers, excellent dans la capture de dépendances temporelles
complexes. Par exemple, les LSTM utilisent des mécanismes de portes (gates) pour mé-
moriser ou oublier sélectivement des informations sur de longues séquences, ce qui leur
permet de modéliser des dynamiques qui échappent aux modèles plus simples. Une piste
prometteuse consiste à utiliser ces modèles pour :

— L’extraction de caractéristiques (ou feature extraction en anglais) : Un réseau de
neurones pourrait prétraiter les données brutes pour en extraire des représentations
latentes ou des indicateurs de santé synthétiques plus informatifs, qui seraient
ensuite utilisés comme variables d’entrée discrétisées dans le RBD.

— La modélisation des transitions : Les probabilités de transition P (X t+1
i |Pa(X t+1

i ))
au sein du RBD pourraient elles-mêmes être estimées par un modèle neuronal,
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permettant de capturer des relations plus complexes que ne le permettent les tables
de probabilités conditionnelles classiques, surtout si certaines variables parentes
sont continues.

— La prédiction directe de certaines variables : Des modèles neuronaux pourraient
être employés pour prédire l’évolution future de certains paramètres physiques
clés. Ces prédictions, accompagnées de leur incertitude estimée, seraient ensuite
intégrées comme données d’observation dans le RBD pour inférer l’état de santé
global.

Cette hybridation permettrait de bénéficier de la puissance de modélisation des réseaux
neuronaux pour les aspects complexes et de type "boîte noire" du système, tout en conser-
vant la structure explicative, la gestion de l’incertitude et la capacité d’intégration de
connaissances a priori des réseaux bayésiens pour le raisonnement de plus haut niveau.

Une autre exemple de recommandation serait la modélisation explicite de l’impact
des actions de maintenance. Le RBD pourrait être étendu pour inclure des nœuds repré-
sentant les différents types d’actions de maintenance possibles, telles qu’une réparation
mineure, un remplacement de composant ou une révision majeure. Ces nœuds d’action
influenceraient alors les probabilités de transition de l’état de santé, permettant de simuler
l’effet d’une intervention, par exemple un retour à un état Optimal ou Stable avec une
certaine probabilité après une maintenance. Cela rendrait les prédictions plus réalistes
en tenant compte du cycle de vie complet de l’équipement, y compris les interventions
humaines, et ouvrirait la voie à l’optimisation des politiques de maintenance, notamment
pour déterminer quand intervenir et quel type d’intervention choisir.

L’amélioration de la robustesse et de la sensibilité de la méthode de discrétisation
MSLD est également une perspective. Des études plus approfondies sur l’impact du
nombre d’états, la définition des seuils, et la méthode d’agrégation pourraient être menées.
Des techniques d’optimisation pourraient être explorées pour ajuster dynamiquement ces
paramètres en fonction des caractéristiques des données ou des objectifs de performance
du système de maintenance.

Enfin, le développement d’outils d’aide à la décision plus avancés et de protocoles de
validation sur le terrain rigoureux est essentiel pour traduire les avancées de la recherche
en bénéfices industriels concrets. Cela inclut la conception d’IHM qui non seulement pré-
sentent les prédictions du RBD de manière claire et exploitable, mais permettent égale-
ment aux experts métier d’interagir avec le modèle, de tester des scénarios hypothétiques
ou de type "si/alors", et de fournir un retour d’information structuré.
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En conclusion, l’adoption de modèles hybrides, l’amélioration de l’adaptabilité tem-
porelle, la prise en compte explicite des interventions, et une validation poussée sur le
terrain représentent des voies prometteuses pour renforcer les capacités des systèmes de
maintenance prévisionnelle fondés sur les RBD, les rendant ainsi encore plus pertinents
et efficaces face aux défis complexes des environnements industriels modernes.

Conclusion

Ce chapitre a introduit, développé et évalué une approche de modélisation dynamique
par réseaux bayésiens dans le cadre de la maintenance prévisionnelle. En étendant la
structure statique d’un réseau bayésien à une représentation temporelle cohérente, le RBD
permet non seulement de diagnostiquer un état présent mais également d’anticiper son
évolution, typiquement à l’horizon d’un pas de temps.

Une méthodologie complète a été proposée et justifiée, depuis la définition et la création
d’états de santé interprétables grâce à la méthode MSLD, la transformation des jeux
de données pour refléter les contraintes industrielles, et la construction d’un modèle de
diagnostic statique robuste, jusqu’à l’élaboration d’un modèle 2-TBN capable de capturer
les transitions d’état.

Les résultats expérimentaux, obtenus sur les jeux de données simulés AI4I-PMDI
et expérimentaux Genesis-PMDI, démontrent la pertinence de l’approche, notamment
pour la détection précoce des situations d’alerte, bien que la prédiction des pannes rares
demeure un défi majeur.

La discussion approfondie a mis en lumière la démarche méthodologique globale de la
thèse, ses apports en termes d’interprétabilité et de gestion de l’incertitude, ainsi qu’une
réflexion critique sur les limites des approches académiques face aux réalités du terrain
et sur les limitations spécifiques du travail présenté. Les défis liés à la rareté des classes
critiques, à la gestion de la temporalité irrégulière, à l’hypothèse de stationnarité et aux
données manquantes ont été soulignés, ouvrant la voie à des perspectives d’amélioration
significatives. Parmi celles-ci, l’apprentissage adaptatif, l’exploration de modèles temporels
plus sophistiqués, les approches hybrides, la prise en compte de l’impact des opérations
de maintenance, et une implication encore plus étroite des experts métier apparaissent
comme des pistes fructueuses.

En définitive, le RBD, tel que développé et appliqué dans cette thèse, se distingue
par sa capacité à concilier robustesse face à des données imparfaites, explicabilité des
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mécanismes modélisés, et adaptation temporelle. Il constitue une brique essentielle vers
un système de pronostic fiable, évolutif et opérationnel, apte à répondre aux contraintes de
données imparfaites, de variabilité structurelle, et de justification des décisions critiques
dans des environnements industriels complexes.

131





CONCLUSION GÉNÉRALE

La maintenance prévisionnelle est essentielle pour optimiser les opérations indus-
trielles, mais son déploiement dans des contextes de données complexes reste un défi
majeur. Cette thèse a proposé une méthodologie complète pour la PdM, spécifiquement
adaptée aux systèmes industriels où l’acquisition de données est irrégulière, partielle, et
où les historiques de défaillance sont limités. L’objectif central était de développer une
approche robuste et interprétable, de la création d’indicateurs d’état de santé jusqu’au
pronostic à court terme, en utilisant les réseaux bayésiens.

Synthèse des Contributions

La réponse à la problématique de la PdM en contexte de données difficiles s’est articu-
lée autour de contributions méthodologiques clés. Initialement, une analyse du contexte
industriel a mis en évidence les limites des stratégies de maintenance traditionnelles et
les défis spécifiques liés à l’acquisition de données non continues, justifiant le besoin d’ap-
proches innovantes.

Pour pallier l’absence d’indicateurs de santé détaillés, la méthode MSLD a été déve-
loppée. Cette contribution majeure permet de créer, par discrétisation non supervisée,
des états de santé HI multi-niveaux et sémantiquement riches comme Optimal, Stable,
Prudent, Vulnérable et Défaillance, à partir de données brutes, même acquises irréguliè-
rement. MSLD améliore la granularité du diagnostic et facilite la détection précoce des
dégradations, en définissant l’état global par le principe du maillon faible.

La phase de diagnostic a été ensuite abordée avec des RB statiques. Ce choix a été mo-
tivé par leur capacité à gérer l’incertitude et les données manquantes, tout en offrant une
structure interprétable. Des bases de données publiques, AI4I et Genesis Demonstrator,
ont été transformées en AI4I-PMDI et Genesis-PMDI pour mieux simuler les contraintes
industrielles. La construction des RB, incluant des nœuds intermédiaires pour gérer la
complexité, a validé leur aptitude à reproduire fidèlement la logique de diagnostic issue
de MSLD.

Enfin, l’approche a été étendue au pronostic à court terme via les RBD. À partir
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de données séquentielles et de paires d’observations Xt, Xt+1, les modèles RBD ont été
construits, leur structure intra-tranche héritant des RB statiques et leurs dépendances
inter-tranches étant apprises. Les résultats expérimentaux ont confirmé la capacité des
RBD à prédire l’évolution de l’état de santé à l’horizon t + 1, notamment pour anticiper
les états d’alerte, cruciaux pour une maintenance proactive.

Le message innovant central de cette thèse réside dans la proposition d’un cadre métho-
dologique intégré, MSLD vers RB puis RBD. Ce cadre est spécifiquement conçu et validé
pour des environnements où les données sont imparfaites, offrant une voie pragmatique
pour valoriser des jeux de données difficiles et améliorer les stratégies de maintenance.

Périmètre et Limites de l’Étude

Cette recherche s’est concentrée sur les systèmes industriels où l’acquisition de données
de capteurs est ponctuelle, typiquement lors d’interventions de maintenance, générant
des données irrégulières, potentiellement incomplètes, avec peu d’instances de défaillance.
L’accent a été mis sur les modèles probabilistes interprétables.

Plusieurs limites sont à reconnaître. La méthode MSLD, bien qu’adaptative, peut né-
cessiter une expertise métier pour définir certains seuils de défaillance lorsque ceux-ci ne
sont pas explicitement connus. Les modèles RBD utilisés s’appuient sur des hypothèses
simplificatrices telles que la dépendance Markovienne d’ordre 1 et la stationnarité des
transitions. Ces approximations peuvent ne pas toujours refléter la totalité de la com-
plexité des processus de dégradation réels, notamment sur de longues périodes ou face à
des régimes variables. Le formalisme 2TBN standard ne modélise pas non plus explicite-
ment l’influence d’un ∆t variable entre observations. La prédiction des pannes franches
est restée un défi majeur, principalement en raison de leur extrême rareté dans les jeux
de données d’apprentissage, limitant l’apprentissage supervisé pour ces événements. Bien
que la structuration avec nœuds intermédiaires aide à gérer la complexité des CPT, l’ap-
plication à des systèmes de très grande échelle pourrait poser des défis computationnels.
Enfin, la validation a principalement reposé sur des jeux de données transformés et ex-
périmentaux. Une validation industrielle à grande échelle, avec intégration complète et
modélisation de l’impact des actions de maintenance, reste une étape future nécessaire.
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Perspectives de Recherche et Recommandations

Les contributions et limites de cette thèse ouvrent plusieurs perspectives de recherche
et permettent de formuler des recommandations pour l’application industrielle.

L’amélioration des modèles RBD constitue une première voie. L’intégration de méca-
nismes d’apprentissage adaptatif pour gérer la non-stationnarité et la dérive des modèles
est une piste. Une meilleure prise en compte de l’irrégularité des ∆t via des formalismes
comme les CTBN ou l’inclusion de ∆t comme variable d’influence est souhaitable. Pour la
prédiction des pannes rares, des techniques avancées de gestion des classes déséquilibrées
ou de détection d’anomalies méritent d’être explorées.

L’exploration de modèles hybrides est une deuxième direction prometteuse. L’appren-
tissage profond pourrait être utilisé pour l’extraction de caractéristiques à partir de si-
gnaux bruts ou pour modéliser des dynamiques complexes, ces éléments alimentant ensuite
les RBD pour le raisonnement et la gestion de l’incertitude.

Une troisième perspective importante est l’intégration explicite de l’impact des actions
de maintenance dans les RBD. Modéliser comment les interventions affectent les transi-
tions d’état de santé rendrait les prédictions plus réalistes et permettrait d’optimiser les
politiques de maintenance.

La méthode MSLD pourrait également être affinée, notamment par des recherches sur
l’optimisation du nombre d’états ou l’automatisation partielle de la définition des seuils
critiques.

Pour le déploiement industriel, plusieurs recommandations émergent. La qualité du
modèle de diagnostic statique initial est primordiale. Des procédures rigoureuses de col-
lecte et de préparation des données, incluant les informations contextuelles et de main-
tenance, sont indispensables. L’intégration de connaissances expertes dans la définition
de la structure des RB et RBD peut grandement améliorer leur pertinence. Le dévelop-
pement d’HMI claires et interactives est crucial pour l’adoption par les utilisateurs et
l’amélioration continue des modèles. Enfin, une stratégie de mise à jour et d’adaptation
continue des modèles est nécessaire pour garantir leur performance à long terme face à
l’évolution des systèmes.

En conclusion, cette thèse a cherché à fournir des bases solides pour la PdM en contexte
de données difficiles, en privilégiant une approche probabiliste et interprétable. Les pers-
pectives de recherche et les recommandations suggèrent que des avancées futures permet-
tront de développer des systèmes de PdM encore plus performants et adaptés aux exi-
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gences complexes de l’industrie. La collaboration étroite avec les experts métier demeurera
un facteur clé de succès pour traduire ces avancées en bénéfices industriels tangibles.
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Titre : DADDY : Détection par Anticipation De DYsfonctionnement dans des systèmes embar-
qués

Mot clés : Maintenance prévisionnelle, Réseaux Bayésiens Dynamiques, Systèmes Industriels

Complexes, État de Santé, Diagnostic, Pronostic

Résumé : Cette thèse propose une métho-
dologie complète pour la maintenance prévi-
sionnelle, adaptée aux systèmes industriels à
données imparfaites. Fondée sur les réseaux
bayésiens, cette approche offre un cadre de
travail structuré et interprétable pour le diag-
nostic et la prévision.

Premièrement, une méthode originale est
développée pour convertir les données brutes
des capteurs en plusieurs niveaux de santé
interprétables, comme "stable" ou "alerte".
Deuxièmement, ces niveaux de santé per-
mettent de construire un premier modèle de
diagnostic qui utilise les réseaux bayésiens
pour fonctionner même avec des informations

manquantes. Enfin, ce modèle de diagnostic
instantané sert de fondation à un second mo-
dèle, dynamique, qui prévoit l’évolution future
de l’état de santé.

La méthodologie est validée sur des jeux
de données modifiés pour simuler les condi-
tions industrielles réelles. Les résultats dé-
montrent sa robustesse : le modèle de diag-
nostic conserve un score F1 de 87% malgré
des données manquantes, tandis que le mo-
dèle prédictif anticipe 71% des états d’alerte,
cruciaux pour éviter les pannes. Ce travail
fournit une méthode concrète pour valoriser
des données difficiles et déployer une main-
tenance prévisionnelle efficace.

Title: DADDY: Anticipatory Detection of Dysfunction in Embedded Systems

Keywords: Predictive Maintenance, Dynamic Bayesian Networks, Complex Industrial Sys-

tems, Health State, Diagnosis, Prognostics

Abstract: This thesis proposes a complete
methodology for predictive maintenance, tai-
lored to industrial systems with imperfect data.
Based on Bayesian networks, this approach
offers a structured and interpretable frame-
work for diagnosis and forecasting.

First, an original method is developed to
convert raw sensor data into several inter-
pretable health levels, such as "stable" or
"alert". Second, these health levels are used
to build an initial diagnostic model that uses
Bayesian networks to operate even with miss-
ing information. Finally, this snapshot diag-

nostic model serves as the foundation for a
second, dynamic model, which predicts the fu-
ture evolution of the health state.

The methodology is validated on datasets
modified to simulate real-world industrial con-
ditions. The results demonstrate its robust-
ness: the diagnostic model maintains an F1-
score of 87% despite missing data, while the
predictive model anticipates 71% of the alert
states that are crucial for preventing failures.
This work provides a practical method to lever-
age difficult data and deploy an effective pre-
dictive maintenance system.
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