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Résume

Résumé

Détecter les signes d’'anomalies dans un systéme complexe est 'un des principaux
objectifs de la maintenance préventive dans l'industrie. Cela permet d’éviter une dé-
faillance ou de limiter les dégradations d’'un composant en avangant une opération de
maintenance. Le Health Monitoring des moteurs d’avions fait partie des domaines indus-
triels pour lesquels cette détection d’anomalies est un enjeu fort. Ainsi, les motoristes,
tels que Snecma, collectent de grandes quantités de données relatives au moteur durant
chaque vol. Il s’agit de détecter automatiquement, a partir de ces données, les cas ou
un moteur dévie de son comportement normal. Plus précisément, Snecma développe
des applications permettant de prévenir les pannes moteurs en détectant les anomalies.

Cette theése présente comment le savoir des experts de Snecma est exploité pour
traiter ces données moteurs. Ce premier travail a permis de mettre en avant les diffi-
cultés liées aux traitements des données : qu'’il s’agisse des difficultés concernant le
stockage des données ou bien des difficultés liées a la définition des algorithmes de
traitement eux-mémes. Ensuite, la thése propose une méthodologie permettant de com-
biner le savoir expert a des méthodes d’apprentissage automatique tout en respectant
les exigences d’un motoriste tel que Snecma. Parmi celles-ci, on peut citer le besoin
de fusionner des informations variées, le contr6le des erreurs et l'interprétabilité des
résultats de diagnostic.

Pour cela, la méthodologie exploite directement les données issues des algorithmes
de traitement développées par les experts eux-mémes. Cela est rendu possible par une
nécessaire homogénéisation des données, autrement dit par une mise en forme com-
mune de celles-ci permettant alors de procéder a leur fusion. Lhomogénéisation des
données rend possible I'utilisation des algorithmes de classification (supervisée) dont
le but est de regrouper automatiquement, en classe, les individus (ici les moteurs) de
méme nature a partir des informations fournies et sans perdre I'information temporelle.
Lhomogénéisation des données permet également d’exploiter directement les applica-
tions de surveillance mises en place par les experts métier pour détecter les anomalies.
De cette facon, la méthodologie mise a disposition par la thése reste compréhensible
par les experts métier.

Avant de procéder effectivement a la fusion, un algorithme de sélection de variables
est utilisé. La thése décrit comment le processus de sélection permet une calibration
automatique des applications de surveillance développées par les experts métier. De
plus, cette sélection permet de répondre en partie a la premiere exigence de Snecma
concernant l'interprétabilité des résultats.

En définitive, la méthodologie présentée dans cette thése a pour but d’aider Snecma
a faire converger les labels des anomalies pour I'ensemble de ses utilisateurs. Elle vise
également a faciliter et a inciter la mise en place d’'une seule et méme base de données



regroupant :
— d’une part toutes les mesures et leurs transformations prélevées sur les moteurs
— d’autre part les informations relatives aux moteurs pouvant étre pertinentes telles
que les résultats d’analyse des experts ou les dates de changement de pieces.
La base de données ainsi exploitable, cette thése peut alors proposer un outil de
labellisation qui pourra étre utilisé pour améliorer, a travers la labellisation des données,
les algorithmes de sélection et de classification supervisés.

Abstract

Identifying early signs of failures in an industrial complex system is one of the main
goals of preventive maintenance. It allows to avoid failure and reduce the degradation on
a component by doing an earlier maintenance operation. Health monitoring for aircraft
engines is one of the industrial fields for which this anomaly detection is very important
and meaningful. Aircraft engine manufacturers such as Snecma collect large amount of
engine related data during each flight. The idea is to be able to automatically detect when
the engine is deviating from its normal behavior. Thus Snecma is developing applications
allowing people to prevent engine failures by detecting early signs of anomaly.

This doctoral thesis is introdulcing how the experts’ knowledge is used to process
this engine related data. This first step has pointed out the difficulties in handling the data
whether relating to their storage or relating to processing algorithms themselves. After
that, this thesis offers a method to combine experts’ knowledge with machine learning
processes which follow Snecma needs such as the combination of various informations,
error control or the interpretability of diagnostics results.

To do that the method is focusing directly on the data from the algorithms developed
by the experts themselves. This is done by homogenizing the data and then by merging
these data. This step allows for the use of supervised classification algorithms whom
goal are to to group the items (here the engines) of a similar nature in the same class
without losing the temporal component of the information. The homogenization of the
data also allows the use of monitoring applications developed by experts in order to
detect anomalies.

Before merging the data, a selection algorithm is used. This thesis describes how
the selection process allows the monitoring algorithms to calibrate themselves. Moreo-
ver, this selection follows the first constraint imposed by Snecma concerning the inter-
pretability of the results.

Eventually, the method introduced in this thesis aims at helping Snecma make the
anomalies’ labels converge for all its users. It also aims at incitating to gather all the data
on a single database containing :

— the raw and the processed data from the engine,

— the engine related data that could be useful such as the results from experts

analysis, etc.



Using this database, this thesis can then offer a labelisation tool that can be used to
improve selection and classification algorithms.
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CHAPITRE 1

Introduction

1.1 Motivations

La société Snecma fait partie du Groupe Safran, un groupe international de trés
haute technologie leader en aéronautique, défense et sécurité. Snecma congoit et vend
des moteurs pour avions civils et militaires, pour lanceurs spatiaux et pour satellites.
Dans cette thése, nous nous intéressons seulement aux moteurs d’avions civils. Méme
si le principe du moteur a réaction est simple, chaque moteur est un systeme complexe
dont le bon fonctionnement dépend d'un grand nombre de pieces et de sous-systémes.
Pour s’en convaincre, il suffit de voir la coupe du CFM56-7B (voir figure 1.1), moteur du
Boeing 737. Un moteur est composé de plusieurs parties, allant du fan (entrée d’air) a
la tuyére, en passant par les compresseurs basse pression et haute pression, puis la
chambre de combustion, et les turbines haute pression et basse pression. Un ceil novice
peut se convaincre de la complexité du moteur s’il imagine que la plupart des parties
sont tournantes.

FIGURE 1.71: Coupe d'un CFM56-7B, moteur du Boeing 737.

(Source : http: //www. cfmaeroengines. com/).

Les moteurs d’avion sont soumis a des régles de sécurité trés strictes afin d’évi-
ter tout incident. Pour aider au respect de ces regles, plusieurs procédés sont mis en
place. Cela commence par une conception et une fabrication trés robustes permettant
aux moteurs d’obtenir des certifications correspondant a des normes trés précises et
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trés contraignantes. Ensuite, pendant I'exploitation, les moteurs sont soumis a des ins-
pections, planifiées & 'avance ou décidées a la suite d’'un événement. Les pieces ayant
une durée de vie inférieure a celle du moteur, sont changées réguliérement selon un
calendrier qui anticipe leur usure.

Grace aux appareils de mesures et aux capteurs qui sont embarqués, de nom-
breuses données sont collectées durant les vols. Les données affichées sur les ins-
truments de bord fournissent au pilote toutes les informations utiles au bon déroulement
du vol, mais I'ensemble de ces données sont également enregistrées dans le but de
détecter des défaillances avérées (diagnostic) ou imminentes (pronostic). Au vu de I'en-
semble des données, une phase essentielle de la surveillance consiste a les interpréter
afin de décider s’il y a ou non présence d’anomalie et éventuellement d’identifier son
type. A partir de cette interprétation des données, les opérateurs soumettent des re-
commandations aux compagnies aériennes dans le but d’optimiser leur maintenance.

Pour faciliter I'analyse et I'interprétation de ces données, beaucoup d’outils ont été
développés. Lun des plus utilisés est la maltrise statistique des procédés (voir Oakland
(2008) ou Sohn et al. (2000) pour une application industrielle) : on visualise 'écart de
certains parametres physiques a leurs valeurs de référence. Lorsqu’un écart trop impor-
tant est constaté, une alerte graphique est présentée aux opérateurs chargés du suivi
de I'état des moteurs.

Les motoristes et les compagnies aériennes ont besoin de développer constam-
ment des outils supplémentaires pour améliorer encore plus la disponibilité des moteurs
d’avion et optimiser les colts de maintenance. C’est le travail essentiel des services de
Health Monitoring. Le schéma de la figure 1.2 illustre I'impact du Health Monitoring sur
les temps d’'immobilisation a la suite d’'une opération de maintenance du moteur. Dans
le premier cas, sans Heath Monitoring, un événement opérationnel a lieu et une opé-
ration de maintenance non planifiée est faite. Il faut effectuer un diagnostic du moteur
pour identifier les conséquences de I'événement opérationnel et faire parvenir les pieces
nécessaires. Toutes ces opérations peuvent prolonger le temps de non disponibilité du
moteur et donc de I'avion. Dans le deuxiéme cas, avec Health Monitoring, une anoma-
lie est détectée avant que I'événement opérationnel n’ait eu lieu, une dégradation plus
importante est alors évitée, et un diagnostic en amont permet de faire parvenir rapi-
dement les piéces nécessaires. Une opération de maintenance, beaucoup plus courte
avec Health Monitoring que sans, est alors planifiée, ce qui permet d’optimiser les codts.

Une des limites des algorithmes disponibles aujourd’hui est qu’ils permettent d’ana-
lyser essentiellement des sous-systémes. Par exemple, la surveillance va porter sur
le balourd (déséquilibre de la répartition des masses autour de I'axe de révolution du
moteur), sur les engrenages, les roulements, la nacelle (support et capot d’'un moteur)
ou encore sur l'ingestion des corps étrangers (Foreign Object Damage, FOD). Cepen-
dant, la calibration des différents algorithmes demande un soin particulier et 'aspect
combinaison (fusion) des diagnostics est encore mal maitrisé. Les avancées en termes
d’applications des concepts d’apprentissage automatique présentent des perspectives
d’amélioration des techniques de surveillance actuelles. Les résultats fournis par ces
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Sans Health Monitoring

Evénementopérationnel

Avec le Health Monitoring
Détectiond’anomalie

. Immobilisation planifiée du moteur

. Moteursous l'aile fonctionnement normal

. Immobilisation non prévue du moteur

FIGURE 1.2: Influence du Health Monitoring sur les temps d’immobilisation. Le Health
Monitoring peut détecter des prémices de panne et donc limiter la dégradation du moteur
en évitant un événement opérationnel. Le temps d’immobilisation du moteur peut alors
étre fortement réduit.

méthodes de type apprentissage automatique sont cependant parfois difficilement in-
terprétables par ’homme métier, c’est-a-dire par les experts ou les opérateurs Snecma
connaissant les moteurs et qui auront a traiter ces informations. Un des objectifs de la
thése est de proposer des solutions qui permettent d’éviter cet écueil.

De plus, si I'on parvient a une maitrise plus compléte des techniques de détection et
d’identification des anomalies, on pourrait envisager a terme plus de tolérances concer-
nant les exigences de conception du moteur, en cherchant par exemple a surveiller un
sous-systeme plutét qu’a ajouter continuellement des couches de protection.

Un deuxieme objectif est d’améliorer les procédés d’aide au dépannage (trouble-
shooting) du moteur pour que, en cas d’anomalie, on puisse disposer de procédés sys-
tématiques et efficaces de recherche de la cause. Enfin, on s’intéresse a la surveillance
de flottes de moteurs plutét qu’a un moteur isolé. Dans cet esprit, une premiére ap-
proche proposée dans Come et al. (2010) et Lacaille et Céme (2011) consiste a utiliser
une carte de Kohonen pour visualiser un ensemble de moteurs. On construit une carte
de Kohonen a I'aide de moteurs déja analysés et connus, puis on projette les moteurs
d’'une flotte a I'instant présent. Létat d’'un moteur peut étre estimé a partir de sa position
sur la carte (voir figure 1.3).
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Hierarchical clustering

Low
temperatures
and speed

High oil
pressures

FIGURE 1.3: Exemple de carte permettant de visualiser I'état d’'une flotte de moteur. En
affichant sur la carte les moteurs, il serait possible d’identifier d’un coup d’ceil les moteurs
dont I'état de santé se dégrade.

(Source : Lacaille et Céme (2011).)

1.2 Contributions

Le travail mené dans cette thése a permis de mettre a disposition de Snecma et de
la communauté aéronautique une méthodologie adaptée a la fusion et a I'interprétation
des indicateurs (mesures, déviations, résultats d’algorithmes) pour le diagnostic et le
pronostic, dans le cadre de la surveillance des moteurs. Laccent a été mis en particu-
lier sur l'interprétabilité des résultats fournis par la méthodologie de fagcon a répondre
aux exigences des opérateurs métier de Snecma. Cette interprétabilité est trés impor-
tante car les opérateurs ne veulent pas travailler avec des outils de type boite noire; ils
doivent pouvoir interpréter facilement les informations fournies par les algorithmes de
surveillance, notamment parce qu’il leur appartient de valider le résultat.

Il est intéressant de remarquer que le travail mené dans cette thése a permis de
confirmer qu’il n'est pas possible de se passer du savoir métier. En effet, un grand
nombre de données, essentiellement temporelles, sont enregistrées durant chaque vol.
Celles-ci dépendant du contexte (altitude, température...), elles nécessitent un prétrai-
tement avant analyse. Les experts ont donc ici un rble essentiel consistant a définir les
variables a retenir pour I'analyse et les méthodes de prétraitement. Une des principales
contributions de ce travail de thése est de proposer une méthode de fusion exploitant le
savoir expert.

La méthodologie que nous proposons permet également de souligner I'importance
de la labellisation (caractérisation de I'état), d’abord pour évaluer et valider toutes les



1.3. Plan de la thése 5

applications de détection d’anomalie, mais aussi pour faire émerger des relations entre
les sous-systémes qui ne sont pas toujours parfaitement connues. Notre travail a permis
de constater I'absence d’'une définition commune a tous les opérateurs de ce qu’est
un label. Nous proposons une structuration des données qui conduit a une premiére
définition des labels utilisables par tous, méme si cette structuration pourrait encore
étre améliorée. Notre travail permet également de montrer qu’une définition précise des
labels contribue, a travers la sélection automatique des indicateurs, non seulement a
aider a la calibration des applications de surveillance, mais aussi a faire des choix sur
les types de normalisation & utiliser.

1.3 Plan de la these

La these est composée de 7 chapitres.

Ce premier chapitre d’introduction présente I'objectif de la thése en expliquant les
motivations et les contributions.

Le deuxieme chapitre, intitulé « Introduction au Health Monitoring et aux problémes
de maintenance prédictive » correspond au positionnement du sujet de thése : y est
expliqué ce qu’est un événement opérationnel, le savoir Snecma et la maintenance pré-
dictive. Ce chapitre explique notamment qu’il y a un besoin d’optimisation des opérations
de maintenance, et décrit les solutions de maintenance prédictive utilisées aujourd’hui.

Le chapitre 3, intitulé « détection d’anomalies » constitue une transition, il décrit un
peu plus précisément les solutions développées par Snecma, en donnant des exemples
d’application de Health Monitoring. Ce chapitre permet de montrer comment est codé
le savoir des experts Snecma, en décrivant notamment la structure des applications
de surveillance et plus précisément I'étape de normalisation utilisée pour rendre les
quantités étudiées indépendantes du contexte extérieur. Enfin, ce chapitre donne des
exemples de visualisations souhaitées pour aider a l'identification des pannes.

Dans le chapitre 4, intitulé « fusion d’indicateurs », y sont décrites les principales
difficultés rencontrées, notamment le fait que les informations sont nombreuses, disper-
sées et hétérogénes. Pour les fusionner, il y a un besoin d’uniformisation des données.
Ce chapitre décrit la technique d’uniformisation qui consiste a transformer les données
de sortie des applications de surveillance en un indicateur de décision. Il y est précisé la
construction et la sélection des indicateurs retenus puis y sont définies les méthodes de
classification qui permettent de passer de I'ensemble des indicateurs a I'attribution d’un
label. Enfin, une section est consacrée aux méthodes de sélection de variables utilisées
dans les problémes avec des données en grandes dimensions.

Le chapitre 5, intitulé « mise en ceuvre et expérimentations », montre que la méthode
proposée permet effectivement de détecter des anomalies sur des données simulées.
Cette partie présente la fagon dont les données sont simulées, puis décrit plus précisé-
ment les indicateurs, et notamment les tests statistiques utilisés. Lors de la présentation
des résultats, il est montré comment la méthodologie proposée dans cette these répond
aux objectifs d’interprétabilité et d’identification correcte des anomalies, et comment elle
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s’inscrit dans le prolongement des méthodes actuellement utilisées a Snecma supplé-
mentées d’informations issues de I'expertise, du retour d’expérience et de linteractivité
avec les experts aéronautiques.

Le chapitre 6, intitulé « exploitation du systeme », montre des résultats sur des don-
nées réelles dans le cas particulier des customers notifications reports (CNR). Les diffi-
cultés rencontrées dans le cas réel sont remontées et un outil permettant une visualisa-
tion, une labellisation et la validation est décrit. Le chapitre s’achéve par des exemples
d’utilisations possibles de la méthodologie.

La these finit par les « conclusion et perspectives ».



CHAPITRE 2

Introduction au Health Monitoring
et aux problemes de maintenance
prédictive

Ce chapitre définit plus précisément ce qu’est le Health Monitoring dans le monde
aéronautique, en décrivant notamment ce qu’est un événement opérationnel. Ce cha-
pitre présente les besoins et les solutions actuellement mises en ceuvre pour la mainte-
nance des moteurs d’avions

2.1 Evénements opérationnels d’origine moteur

2.1.1 Définitions et statistiques d’occurrence

Dans le monde de 'aéronautique, lorsque I'on parle d’événements opérationnels, on
entend tous les événements pouvant perturber le bon déroulement d’'un vol. Ces évene-
ments opérationnels peuvent étre de différentes natures et avoir différentes origines.

Dans le cadre de cette thése, on s’intéresse uniquement aux événements opération-
nels ayant pour origine une défaillance du moteur et qui peuvent avoir comme consé-
quences :

— I'abandon du décollage alors que I'avion a déja été lancé, Aborted Take-Off (ATO) ;

— le retour de l'avion a sa base de décollage, Air Turn Back (ATB) ;

— l'arrét imprévu du moteur en vol (initié ou non par le pilote), In-Flight ShutDown

(IFSD);

— un retard ou une annulation, delay and cancellation (D&C).

Un événement opérationnel peut étre provoqué par le mauvais temps ou par l'in-
gestion d’'un corps étranger tel qu’un oiseau, ce qu’on appelle FOD (Foreign Object
Damage). Ces événements extérieurs peuvent entrainer la dégradation d’'une partie du
moteur et étre suivis par un événement opérationnel immédiatement ou apres plusieurs
vols. Ceci explique que bien que les moteurs soient congus pour étre extrémement
fiables, il N’est pas possible d’éviter tous les événements opérationnels.

Ces événements opérationnels restent heureusement trés rares. Ainsi, dans le cas
du moteur CFM56-7B, avec plus de 6000 moteurs en service équipant en exclusivité les
Boeing 737 nouvelle génération, en 2013, il a été recensé 2 IFSD (In-Flight ShutDown)
pour 1000000 d’heures de vol, et par ailleurs 5 ATO (Aborted Take-Off) pour 1000000
de départs. Le tableau 2.1 fournit les taux de disponibilités de I'ensemble des CFM56. A
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titre d’'information, les CFM56, c’est plus de 24 565 moteurs CFM56 et plus de 135000
heures de vol par jour.

2.1.2 Conséquences des évenements opérationnels

Les évenements opérationnels sont rares, mais chaque fois qu’il s’en produit un,
cela peut se transformer en une géne importante pour les passagers. Les abandons
de décollage (ATO), les retours de I'avion (ATB) entrainent des retards ou des annu-
lations (D&C) qui peuvent dégrader fortement 'image d’'une compagnie méme s’ils se
produisent rarement. Ces retards et annulations peuvent avoir d’autres origines mais ici,
nous ne nous intéressons qu’aux événements dus au moteur. Méme les arréts impré-
vus en vol du moteur (IFSD), bien que souvent imperceptibles pendant le vol, peuvent
engendrer des retards ou des annulations (Delay and Cancellation, D&C) sur les vols
suivants.

Les évenements opérationnels ont également des conséquences financieres impor-
tantes pour les compagnies aériennes. Du fait de leur caractére imprévisible, ils im-
posent une maintenance non programmée du moteur et peuvent bouleverser les planifi-
cations. Le diagnostic et la réparation peuvent entrainer des codts importants, en raison
de 'immobilisation de I'appareil et du prix des réparations. Par exemple, pour un Boeing
737-800 (un des Boeing 737NG (Next Generation)), ce co(t peut aller jusqu’a 50000$
par jour d'immobilisation (Demirci et al. (2008)). De méme, les compagnies doivent faire
face a des colts dus au retard comme par exemples 'hébergement des passagers, les
repas, les indemnités dues...

Lensemble de ces colts étant par nature difficiles a prédire et a budgéter, les com-
pagnies cherchent a réduire encore plus I'occurrence de ces événements opérationnels.
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TABLE 2.1: Taux de disponibilité de différents moteurs CFM56 en 2013. Plus précisé-
ment, le tableau fournit le taux de dépose moteur non prévue, le taux d’In-Flight Shut-
Down (ISFD), le taux d’Aborted Take-Off (ATO), et le taux de disponibilité du moteur au
départ prévu.

Taux de
Dépose moteur disponibilite
Type de moteurs P - IFSD* ATO** du moteur
non prevue
au
départ**

CFM56-3

.031 .002 . 967
ex - B737-300/400 0.03 0.00 0.006 99.96
CFM56-5A

.01 .002 .007 _
ex : A319/320 0.019 0.00 0.00 99.936
CFM56-5B

.01 .001 .007 97
ex : A320/321 0.013 0.00 0.00 99.970
CFM56-5C

0.022 0.005 0.018 99 799

ex : A340
CFM56-7B

.01 .002 .002 962
ex : B737NG 0.013 0.00 0.00 99.96

* Pour 1000 heures de vol.

** Pour 1000 départs.

*** Nombre de départs non touchés par un retard ou une annulation quelque soit la
cause.

(Source : Communication Snecma.)
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2.2 Maintenance des moteurs d’avions

Pour prévenir les événements opérationnels, différents dispositifs de maintenance
sont mis en place de maniére systématique. En premier lieu, des piéces de moteurs
d’avions sont changées régulierement sur la base de la connaissance de leurs durées de
vie moyennes. Parallélement, les moteurs sont inspectés régulierement afin de repérer
ou identifier d’éventuelles pieces de moteurs endommagées ou usées prématurément.

Certains indicateurs permettent d’alerter les techniciens de maintenance : on sait
par exemple que la consommation de carburant en croisiere augmente avec le temps
en raison de l'usure. On sait également que la température de l'air a la sortie de la tur-
bine haute pression (appelé Exhaust Gaz Temperature, EGT) est un indicateur d’usure.
Plus précisément, on calcule la marge EGT, c’est-a-dire la différence entre la limite su-
périeure de 'EGT a ne pas dépasser et 'lEGT mesurée. Une marge EGT faible permet
de suspecter une usure avancée.

Ces indicateurs (augmentation de la consommation, diminution de la marge EGT)
peuvent étre également un signe de saleté encrassant le moteur. De ce fait, les moteurs
sont nettoyés régulierement a grande eau (water-wash), c’est-a-dire que des centaines
de litres d’eau sont pulvérisées plusieurs fois a I'entrée du moteur, tandis que celui-ci
tourne sans allumage ou injection de carburant.

Dans tous les cas, lors d’'une inspection programmée ou supplémentaire, si une
anomalie est constatée, une opération de maintenance imprévue sera effectuée. Celle-
ci peut aller jusqu’a la dépose du moteur. Alors que les maintenances programmées sont
intégrées dans le planning de la compagnie, ces maintenances imprévues engendrent
des colts supplémentaires et de la désorganisation.

Ce principe peut se comparer a S.M.A.R.T. (Self-Monitoring, Analysis, and Reporting
Techniology) pour les disques durs. Ce systéme fournit des indicateurs de fiabilité (taux
d’erreur en lecture, température, etc.) dans le but de prévenir les défaillances prévisibles
(usure, vieillissement de pieces mécaniques, etc.). Cela permet a I'utilisateur de prendre
des précautions, par exemple en copiant les données sur un autre disque avant que les
disques durs ne soient en panne.

2.3 Nécessité d’une aide au diagnostic pour I'optimisation
des opérations de maintenance

Comme nous avons pu le voir précédemment, la maftrise des colts de maintenance
est cruciale pour les compagnies aériennes. Elles cherchent donc a éviter et a prévenir
les événements opérationnels. Pour répondre a ce besoin, Snecma développe et met
en ceuvre des méthodes de surveillance, Prognostic Health Monitoring (PHM), dont I'un
des réles est de concevoir des solutions de détection des prémices de ces évenements
opérationnels. Concrétement, la mission du PHM est d’aider les compagnies aériennes a
minimiser le nombre d’évenements opérationnels, a optimiser et planifier les opérations
de maintenance pour mieux prévoir les codts.
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Pour optimiser les opérations de maintenance, il faut fournir une aide au diagnostic
de I'état d’'un moteur d’avion. On sait que les moteurs sont d’'une grande complexité
(méme si le principe en est trés simple), et établir un diagnostic peut étre long et colteux.
Par exemple, pour rechercher les causes d’'une anomalie, on peut passer du temps a
inspecter une partie non concernée du moteur, voire a le déposer entierement pour
finalement constater que cela était inutile et néanmoins trés colteux.

Il est indispensable que les experts motoristes puissent aider les compagnies aé-
riennes a identifier 'origine d’'une anomalie. Cela s’appuie sur leur savoir et sur le retour
d’expérience (RetEx). Dans le cas ou un événement opérationnel a réellement eu lieu,
le constructeur peut décider d’envoyer sur place des experts en diagnostic des moteurs
ou de faire rapatrier les piéces défectueuses pour les analyser et identifier 'origine de
I'événement.

2.4 Les solutions actuellement mises en ceuvre

2.4.1 Capteurs

Sur chaque moteur d’avion, des capteurs sont placés a différents endroits afin de
recueillir, tout au long du vol, des informations sur le contexte extérieur (température
extérieure, pression extérieure, ...) et sur I'état du moteur (vitesse de rotation, pression
d’huile, EGT...). Ces informations sont indispensables pour le pilote qui doit assurer le
bon déroulement du vol. Ces informations sont également utilisées par le systéme de
régulation (FADEC ') qui transforme la position de la manette (équivalent & 'accélérateur
pour une voiture) en une commande qui est envoyée au moteur et qui est compatible
avec la sécurité du vol.

Les mesures issues des capteurs sont aussi essentielles pour optimiser les opé-
rations de maintenance. Les experts les utilisent pour surveiller le fonctionnement des
moteurs, identifier des prémices de pannes, lancer des alertes.

La figure 2.1 présente des exemples de quantités physiques telles que la tempé-
rature a la sortie de la turbine haute pression (EGT, Exhausted Gas Temperature), la
vitesse de rotation de I'arbre haute pression (N2), la vitesse de rotation de I'arbre basse
pression (N1) et le débit carburant (FMV, Fuel Metering Valve). |l s’agit d’exemples de
données collectées et analysées dans le cadre de la surveillance des moteurs d’avion.

2.4.2 Mode de transmission de ces mesures

Durant chaque vol, des messages sont transmis de l'avion vers le sol par radio,
via un systéme de communications codées. Les avions motorisés par Snecma utilisent,
par exemple, le systtme ACARS (Aircraft Communications Addressing and Reporting
System). Ces messages contiennent un ensemble résumé des paramétres de vol a des

1. Le systéme FADEC (Full Authority Digital Engine Control) est le systéme de contrdle et de régulation
du moteur. Il assure un niveau élevé de sécurité, de fiabilité et de performance pour obtenir un fonctionne-
ment optimal des moteurs.
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N2 — vitesse de rotation HP

FMV — Fuel Metering Valve ‘ ‘ EGT — température ‘

FIGURE 2.1: Exemples de paramétres suivis sur un moteur CFM. Une grande quantité
d’information doit étre analysée.

instants jugés décisifs par les experts (décollage, phase de croisiére, atterrissage...).
Durant chaque vol, lors des instants identifié€s comme pertinents par les experts, un
snapshot, c’est-a-dire un apercu de 'ensemble des mesures capteurs a cet instant, est
réalisé. Ces mesures sont éventuellement prétraitées par un calculateur embarqué avant
d’étre transmises au sol.

Ce sont essentiellement ces données résumées que nous exploitons dans ce travalil
pour développer un outil de détection automatique des prémices de pannes.

Le savoir des experts permet de définir des seuils au-dela desquels les mesures
sont jugées anormales. Grace a la définition de ces seuils, on peut mettre en place un
systeme de détection automatique des anomalies potentielles. Ces seuils sont choisis
de fagon a minimiser les risques de laisser passer une anomalie sans la détecter. A cette
étape, la technique de détection reste essentiellement univariée, en examinant chaque
mesure.

2.4.3 Criteres de performance des méthodes de détection

Pour évaluer les performances d’un détecteur de prémices de panne, des indicateurs
de performance (Key Performance Indicators, KP1) sont définis par les motoristes et les
compagnies. Il s’agit de comparer et améliorer les différentes méthodes mises au point
par les spécialistes des différentes parties du moteur.

La probabilité de bonne détection (Probality Of Detection, POD) est le premier cri-
tere. C’est la probabilité qu’il y ait une détection sachant qu'il y a effectivement une ano-
malie. La POD est calculée comme le rapport entre le nombre d’anomalies détectées et
le nombre total d’anomalies.
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On note :
POD = P(détection|anomalie)

Le but est donc de maximiser cet indicateur en ajustant les valeurs des seuils.

Cependant, une alarme peut se révéler étre une fausse alarme. En effet, il est pos-
sible d’'ajuster les seuils de fagon a toujours avoir une alarme, ce qui donnerait une POD
de 100% mais évidemment dans ce cas, le systeme de détection n’est pas intéressant.
Ainsi, tout comme pour la détection, un indicateur de performance a été défini pour me-
surer le taux de fausses alarmes.

On définit la probabilité de fausse alarme (PFA) comme la probabilité que le moteur
soit sain alors qu’il y a eu une alarme. C’est donc le rapport entre le nombre d’alarmes
concernant des moteurs sains et le nombre total d’alarmes.

On note :

PFA = P(sain|alarme)

La PFA ne doit pas étre confondue avec I'erreur de premiére espéce utilisée par les

statisticiens qui est la probabilité d’avoir une alarme sachant que le moteur est sain.

Cet indicateur (PFA) doit absolument étre minimisé. Cela est trés important pour

Snecma qui ne peut se permettre de signaler a la compagnie aérienne des fausses
alarmes trop fréquentes :

— d’abord parce qu’une fausse alarme peut avoir des conséquences financiéres non
négligeables pour la compagnie qui sera amenée a inspecter le moteur, voire a le
déposer inutilement,

— par ailleurs, des occurrences de fausses alarmes répétées peuvent entrainer un
probléme de confiance de la compagnie envers les diagnostics de Snecma.

2.4.4 Role de I'opérateur métier

Actuellement, le processus de détection automatique d’anomalie est configuré de
fagcon a maximiser la POD, dans le but de ne laisser passer aucune anomalie avérée.
En conséquence, la PFA est mal maitrisée, et on doit alors faire appel, pour chaque
alarme, a un opérateur métier qui analyse les données et confirme ou non l'alarme. Le
rble de 'opérateur métier est crucial pour limiter les fausses alarmes. En pratique pour
1000 alarmes, environ une dizaine seulement sont confirmées par I'opérateur métier.

Lorsqu’'une anomalie est confirmée, 'opérateur métier apporte également son ex-
pertise dans la détermination de 'origine de 'anomalie constatée. Pour cela, il faut ana-
lyser I'évolution de chacun des paramétres mesurés a bord de l'avion et transmis au
service de maintenance.

Pour aider ces opérateurs métier, une solution est actuellement en cours de déve-
loppement a Snecma et consiste a définir des scenarii d’évolution des parametres. A
chaque scenario, les experts sont capables d’associer une classe d’anomalie, c’est-a-
dire qu’ils peuvent identifier I'origine de 'anomalie potentielle a partir des évolutions des
parameétres. Cette méthode a I'avantage d’avoir un processus de formation des résultats
compréhensible pour I'opérateur métier.
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Cependant, I'analyse des données et I'identification du scénario ne sont pas toujours
aisées. En effet, deux scenarii peuvent se traduire par les mémes évolutions, c’est-a-
dire que la discrimination proposée par la description des scenarii n’est pas toujours
suffisante. De plus, la liste des scenarii utilisée n’est pas exhaustive.

Or, le nombre élevé d’alarmes (induit par la recherche de la détection maximale)
entraine une sollicitation continue des opérateurs métier. C’est pourquoi il est important
de leur fournir une aide pour I'analyse des données recueillies et la prise de décision.
Un trop grand nombre de fausses alarmes et de non détections d’anomalie réelles peut
ternir le service de suivi proposé aux compagnies clientes.

2.4.5 Algorithmes de détection d’anomalie

Pour cela, a c6té de la définition des scenarii « suspects », des algorithmes de dé-
tection et d’identification des anomalies sont développés par les experts métier. Ces
algorithmes de détection d’anomalie sont présentés dans le chapitre suivant, mais il faut
souligner qu'ils surveillent essentiellement des sous-systemes des moteurs alors que
I'on vise a réaliser un diagnostic du systéme dans son ensembile. Le réle de I'opérateur
métier est alors de faire une synthése de tous les résultats fournis par les différents al-
gorithmes, ce qui n'est pas une tache facile. En effet, les sous-systémes d’'un moteur
sont dépendants les uns des autres et l'influence de ces dépendances sur les mesures
n’est pas trés bien connue.

2.5 Conclusions

Dans ce cadre, le but de notre travail est de développer une méthode permettant
d’assister 'opérateur métier a agréger et a traiter toutes les informations disponibles
lors de sa prise de décision pendant un diagnostic. Pour que I'opérateur puisse avoir
confiance en la méthode proposée, celle-ci ne doit pas se présenter sous forme de boite
noire. Lopérateur a besoin de comprendre le processus de formation des résultats.

Cette exigence est a prendre en considération lors du choix final de la méthode
d’agrégation proposée dans cette thése. C’est une condition nécessaire pour que la
méthode puisse étre considérée comme acceptable par I'opérateur.

Dans le chapitre suivant, nous détaillons les différentes méthodes existantes utili-
sées par Snecma pour la détection d’anomalie. Ces méthodes sont implémentées sous
forme d’algorithmes provenant de spécialistes différents.



CHAPITRE 3

Détection d’anomalies

Dans ce chapitre nous présentons les principes généraux de la détection d’anomalie
tels qu’'on peut les trouver par exemple dans Chandola et al. (2009). Nous insistons
sur deux étapes fondamentales qui sont la fabrication des variables d’intérét et leur
normalisation, et nous rappelons I'architecture des algorithmes actuellement développés
a Snecma.

3.1 Principes généraux sur la détection d’anomalies

Comme on peut le voir dans Chandola et al. (2009), le principe de base pour dé-
tecter une anomalie repose sur la définition d’une zone de normalité de fonctionnement.
Chaque donnée identifiée en dehors de cette zone de normalité est alors considérée
comme une anomalie. En pratique, il faut donc définir cette région de normalité et sépa-
rer les données « normales » des données « anormales ». Cette séparation est rendue
complexe par le fait que toutes les mesures sont entachées de bruit.

De nombreuses méthodes ont été proposées dans la littérature. Une méthode trés
simple consiste a supprimer un ensemble de données « suspectes » apportant de I'hé-
térogénéité a 'ensemble des mesures, de sorte que I'ensemble restant soit le plus ho-
mogeéne possible. Le probléme est alors d’enlever un ensemble de données le plus petit
possible pour ne pas appauvrir 'information. Une premiére difficulté est de distinguer les
données aberrantes qui ne sont que des erreurs d’acquisition, de saisie ou de reporting,
des données véritablement signes d’anomalie et qu'’il faudra analyser.

Une autre méthode trés classique consiste a projeter les données dans un nouvel
espace sur lequel les données « normales » et « anormales » sont bien séparées. Par
exemple, les support vector machines (SVM) projettent dans un espace de caractéris-
tiques de dimension trés supérieure. Mais, il sera généralement préféré une projection
sur un espace de dimension inférieure (idéalement 1 ou 2) pour I'établissement d’'une
métrique qui a un sens par rapport aux incertitudes de mesure mais également pour
I'affichage et l'interprétation des résultats comme le propose 'analyse en composante
principale.

On peut également citer toutes les méthodes de clustering (competitive learning,
algorithme de Forgy, k plus proches voisins, algorithme de Kohonen, classification hié-
rarchique ascendante, ...) qui permettent avec plus ou moins de facilité d’isoler les don-
nées « anormales ». Bien que ces méthodes ne soient pas supervisées et qu’elles ne
nécessitent pas de données labellisées, les labels sont indispensables pour pouvoir les
tester et les exploiter.
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Or, comme on la pu le voir précédemment, les moteurs sont extrémement fiables et
on dispose de tres peu d’anomalies labellisées. De plus, pour des raisons de codt, il est
difficile de réaliser des essais de dégradation de moteur. Une alternative est alors de
simuler des anomalies en ajoutant des données anormales. Dans ce cadre, il devient
possible d'utiliser des méthodes d’apprentissage supervisées telles que CART (Classi-
fication And Regression Trees, voir 4.3.2.1), Random Forests (voir 4.3.2.2), Perceptron
Multicouches, etc.

Lorsque le probléme est unidimensionnel, il existe des solutions, mais dans le cas
qui nous intéresse, les anomalies sont essentiellement multidimensionnelles et mettent
en jeu plusieurs composantes du vecteur de mesures. Il est donc indispensable de
prendre en compte les corrélations de ces mesures. On pourra se référer par exemple
a I'étude Klein et Issacharoff (2009) ou les auteurs obtiennent des résultats trés satis-
faisants a condition de prendre en compte les corrélations entre les mesures. On voit
clairement dans la figure que des données peuvent étre vues comme normales quand
on les regarde séparément, alors que le couple des mémes mesures est anormal.

FIGURE 3.1: Les zones de fonctionnement normales de X, resp. Y, sont les intervalles [-3,
3], resp. [-4, 4] alors que la zone de fonctionnement du couple correspond a la surface
de l'ellipse rouge. Lobservation A serait normale si on considere X et Y séparément,
mais est en réalité anormale.
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3.2 Comment détecter les anomalies d’'un moteur d’avion

Dans la suite de ce chapitre, on décrit brievement les principales étapes constitutives
du Health Monitoring. Ces étapes sont :

— l'acquisition des données ;
le prétraitement des données ;

I'étude du comportement normal ;
I'estimation de la déviation a la normalité ;
l'identification de la panne le cas échéant.

Ces étapes sont communes a toutes les applications de surveillance développées
par les experts.

La premiere étape du Health Monitoring est 'acquisition des données de mesure.
Ce sont les experts qui définissent 'ensemble des données pertinentes a prélever. lls
choisissent le nombre et 'emplacement des capteurs a installer en tenant compte des
colts. Les données brutes doivent en général étre transformées en un format utilisable
par les programmes informatiques.

La seconde étape consiste a réduire le bruit, a comprimer les données et a définir les
variables d’intérét qui seront utilisées. Le r6le des experts est la aussi fondamental, en
particulier pour permettre la distinction entre les variables de fonctionnement du moteur
et les variables de contexte (environnement, température extérieure, type de pilotage,
avion...).

La définition des variables d’intérét n’est pas une tache aussi simple qu'il pourrait
paraitre. La plupart des variables d’intérét ne sont pas mesurées directement. Si on s’in-
téresse, par exemple, au temps écoulé entre I'ouverture d’'une vanne et I'allumage dans
la chambre de combustion, il faut pouvoir récupérer numériquement les instants précis
de ces deux événements. Une solution a ce probleme a été décrite dans Rabenoro et
Lacaille (2013b) et a fait I'objet d’un brevet Rabenoro et Lacaille (2013a) sur la détection
d’instants. Cette solution inclut une application qui permet aux experts de sélectionner
des instants potentiels sur une série de courbes d’apprentissage. Une fois I'apprentis-
sage effectué, 'application permet I'extraction automatique des instants recherchés sur
de nouvelles courbes. Ce processus permet par exemple, a I'expert d’étudier la varia-
bilité de ces instants en fonction du contexte. Une fois les variabilités étudiées, I'expert
peut méme étre amené a définir une nouvelle variable plus pertinente. Des exemples
sont donnés dans Rabenoro et Lacaille (2013b) et Flandrois et al. (2009).

Dans le schéma 3.2, I'évolution de trois parameétres d’intérét sont représentés lors
d’'une phase de démarrage. Des exemples d’instants a extraire pour calculer des va-
riables d’intérét sont représentés. Ainsi la variable _a se calcule en extrayant I'instant qui
correspond au début d’injection du carburant dans la chambre de combustion (courbe
FMV, Fuel Metering Valve) et I'instant correspondant au point d’inflexion visible sur la
courbe N2 (vitesse de rotation de 'arbre haute pression).

D’autre part, les conditions de vol d’'un avion peuvent étre trés variées et le contexte
extérieur (température, humidité, pression, altitude) influence clairement les mesures
relevées. D’autres parameétres entrent également en ligne de compte comme le type de



18 Chapitre 3. Détection d’anomalies

t3

—+
N

<
0%

>

GRAD(EGT)

R
l
|
2
I
]
1
]
A

FIGURE 3.2: Exemples de variables d’intérét identifiées par les experts lors de la phase
de démarrage.

pilotage ou I'état général du moteur. Par exemple, lorsqu’un avion effectue le premier vol
de la journée, il démarre généralement avec un moteur froid. Lorsqu’il effectue un vol
consécutif a un autre vol, il démarre avec un moteur chaud. Et de fait, les températures
d’huile au démarrage ne sont pas identiques.

Le systéeme de régulation du moteur a tendance a supprimer certains éléments de
contexte. Par exemple, s’il y a une perte de poussée suite a une dégradation d’'un com-
posant, le systéeme de régulation peut compenser en faisant en sorte que plus de carbu-
rant soit injecté dans la chambre de combustion. Cependant, tous les effets ne sont pas
supprimés. Or, pour permettre la comparaison entre différents moteurs ou la comparai-
son de différents états d’'un méme moteur, il faut rendre les variables de fonctionnement
indépendantes du contexte : ce processus s’appelle la normalisation.

Dans la figure 3.3, est illustré un exemple de variables d’intérét avant et aprés norma-
lisation. Dans la partie haute, on constate des points bas, et des points hauts. Il s’avére
que ces points hauts et ces points bas correspondent respectivement a des démarrages
a chaud ou a froid. La normalisation permet de supprimer, entre autres, l'influence de
la température du moteur au démarrage qui fluctue en fonction de la proximité du vol
précédent.

Cette normalisation se fait en particulier a 'aide de modéles physiques nécessitant
la connaissance experte du fonctionnement d’'un moteur. Les procédures détaillées sont
confidentielles, issues d’'une connaissance métier ancienne et spécialisée. Elles ne sont
pas abordées dans la these.

D’un point de vue mathématique, Lacaille et ses coauteurs ont proposé dans Lacaille
et al. (2011) une méthode de régression linéaire des variables de fonctionnement sur les
variables de contexte de type LASSO et LARS. Plus récemment, Bellas et al. (2012) ont
proposé de commencer par une classification des types de contexte, ce qui permet de
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FIGURE 3.3: Exemples de variables d’intérét avant (figure du haut) et aprés normalisation
(figure du bas).

faire une régression des variables de fonctionnement sur les variables de contexte a
l'intérieur de chaque classe. Dans les deux cas, les variables de fonctionnement sont
alors remplacées par les résidus de cette régression. Lexemple de la figure 3.4 tirée de
Bellas et al. (2012) montre que le contexte peut jouer un réle important pour différencier
deux signaux qui peuvent paraitre a priori semblables. On peut également utiliser des
modeéles autoregressifs pour supprimer la dépendance temporelle d’un instant a I'autre.

Une fois les données normalisées obtenues, I'étape suivante consiste a étudier leur
distribution. Dans cette étape, si les données sont labellisées, on ne considére que les
données sans anomalie. En I'absence de label, compte tenu de la rareté des données
anormales, on considére I'ensemble des données en les supposant globalement sans
anomalie. Cette modélisation peut étre de trés bas niveau : par exemple, on peut déter-
miner les bornes inférieures et supérieures de normalité. Elle peut étre plus sophistiquée
comme par exemple dans Bellas et al. (2013) ou les auteurs supposent que les données
«normales » résultent de I'observation d’'un mélange de gaussiennes. Dans tous les cas,
la difficulté principale ici est d’exploiter les relations de dépendance entre les mesures.

L'étape suivante consiste a mesurer pour chaque nouvelle donnée sa déviation a la
normalité et une probabilité qu’elle soit anormale. On définit ainsi ce qu’on appelle un
score d’anomalie.

Les données sont par nature temporelles, et détecter une future « probable » ano-
malie correspond a la détection d’'un changement (de niveau, de pente, de variance...)
dans la courbe temporelle du score d’anomalie. Le probléme est donc équivalent a la
détection de « rupture » dans un processus temporel.

Détecter une anomalie est indispensable, mais une fois 'anomalie détectée, c’est-
a-dire en cas d’alerte, il est nécessaire d’identifier sa cause, ce qui correspond a la
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FIGURE 3.4: Deux signaux avant et apres une normalisation mathématique. Leurs diffé-
rences sont beaucoup plus marquées apres normalisation.

(Source : Bellas et al. (2012).)

derniére étape. On sait que les moteurs sont complexes et que démonter inutilement
une partie du moteur peut étre trés codteux : il faut donc tout faire pour I'éviter. Le
probleme de I'identification de la panne fait I'objet de la section 3.4.

3.3 Détection d’anomalies a Snecma

Pour aider a la détection des anomalies, Snecma a développé des algorithmes de
détection dont les résultats, en cas d’alerte, sont destinés a I'opérateur métier. Il s’agit
d’applications complétes qui vont de la collecte des données jusqu’a l'identification des
composants fautifs, en passant par la transformation des données en indicateurs de
défauts. Pour chaque faute potentielle, les experts ont identifié les quantités physiques
(ou des transformations de ces quantités physiques) a surveiller.
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Normes OSA-CBM

Chaque application élaborée par les experts pour surveiller un sous-systeme est
congue sur un méme schéma.

Plus précisément, les algorithmes déja en place a Snecma respectent une architec-
ture générique. Cette architecture est un standard appelé OSA-CBM' (Open Systems
Architecture for Condition-Based Maintenance) et est structurée en plusieurs couches
(voir le schéma 3.5). Cela a 'avantage de faciliter la compréhension des applications
par les utilisateurs et d’en permettre 'amélioration continue couche par couche. Par
exemple, on peut voir dans la figure 3.6 la structure de I'algorithme utilisé a Snecma
dans le cadre de la surveillance de la consommation d’huile. Cela permet également de
faciliter 'échange des applications, comme c’est le cas dans le Groupe Safran.

#6 - Decision

Advisory Generation

#5: Prognostics assessment

Classify and diagnose

#4: Health assessment

Detect abnormality or tendencies

#3: State detection

Build and use a model

#2: Data manipulation

Filter or compress data

#1: Data acquisition

Access data -

FIGURE 3.5: Schéma représentant les couches de la norme OSA-CBM.

(Source : http: // www. mimosa. org/ 2q=node/ 361.)

1. http://www.mimosa.org
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3.4 Identification des pannes

Dans cette partie, on s’intéresse a I'étape d’identification des pannes.
Les variables d’intérét ont été déterminées par les experts de fagcon a discriminer les
différents états du moteur. Les experts ont tenté une classification des types de panne
en associant a chaque type des tendances observées sur les variables d’intérét. Le
tableau 3.1 donne un extrait de cette classification. Par exemple, pour la valve HPTACC
(High Pressure Turbine Active Clearance Control), qui controle des flux d’air dans le but
d’améliorer efficacité du carburant, les experts ont observé qu’une détérioration de cette
valve HPTACC correspond a trois phénoménes simultanés sur les variables DEGT, DFF
et DN2 (le D signifie que c’est la différence entre la valeur théorique et celle effectivement
mesurée qui est considérée) :
— une augmentation de la température de I'air a la sortie de la turbine haute pression
(variable DEGT),

— une augmentation du flux du carburant dans la chambre de combustion (variable
DFF),

— une diminution de la vitesse de rotation de I'arbre haute pression (variable DN2).

TABLE 3.1: Schéma représentant un extrait de classification par signatures. Les fleches
indiquent le sens de variation de chacun des paramétres pour chaque cause probable
de la panne.

| Cause probable | DEGT ('C) | DFF (%) | DN2(%) |
‘ Bleed Leakage ‘ T ‘ T ‘ T ‘
| Bleed valve indication | 1 IR R B
‘ Core Deterioration ‘ T ‘ T ‘ J ‘
| Deicing fluid [ I N R
‘ EGT increase ‘ T ‘ ~0 ‘ ~0 ‘
‘ Engine deterioration ‘ T ‘ T ‘ 4 ‘
| Fuel Flow Indication | 1+ | =0 | =0 |
| HPTACC Valve | 1 R R
‘ Pack Flow Controller ‘ T ‘ T ‘ 0 ‘
‘ VBV System ‘ T ‘ T ‘ T ‘

(Soucre : Document interne Snecma.)

Lorsque 'on observe de telles variations, on peut donc suspecter une anomalie de
la valve HPTACC. Cette observation se fait sur les données de vol comme celles re-
présentées sur la figure 3.7 sur laquelle on peut voir I'évolution du DEGT (différence
entre la valeur théorique et la valeur mesurée de la température a la sortie de la turbine
haute pression). Lopérateur métier désigne l'instant de rupture (en rouge) et détermine
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la variation de la mesure considérée entre l'instant de rupture et I'instant d’alerte (en
violet).

°C

01/09/09  04/08/09 07/06/09  10/03/09 01/01/10
Date du val

Delta EGT en croisiére (°C)

Smoothed Delta EGT en croisére (°C)

FIGURE 3.7: Exemple de données de vol surveillées. La différence d’ordonnées du pa-
rameétre surveillé (ici DEGT) entre l'instant de rupture (en rouge) et l'instant d’alerte (en
violet) est un exemple de valeur utilisée lors d’un diagnostic (voir le tableau 3.1)

(Source : Snecma document interne.)

En résumé, pour chaque type de panne, les experts ont identifié des « signatures »
probables.

Une autre forme de représentation plus précise des signatures est donnée par la
figure 3.8. Cette représentation a pour avantage d’étre un peu plus précise car on prend
en compte plus de variables et 'on considére également 'amplitude des variations.

Par exemple, dans le cas de la perte de rendement turbine basse pression, on peut
observer que cela correspond a des évolutions simultanées sur 6 variables :

— une augmentation importante de la pression (PS3) et du débit carburant (WFE),

— une augmentation modérée de la vitesse de rotation de I'arbre haute pression

(XN25), de la température en entrée de la chambre de combustion (T3) et de la
température a la sortie de la turbine haute pression (T495),

— une baisse de la température en sortie du booster (T25).

Des procédés, notamment de visualisation, ont été élaborés pour aider a I'identifi-
cation du type de panne. Une méthode simple consiste a projeter les données sur deux
axes. Ces axes ont été identifiés par les experts comme permettant de séparer différents
types d’anomalies et plus généralement les données normales des données anormales.
Par exemple, dans la figure 3.9 présente les visualisations obtenues a I'aide d’'un outil
de projection élaboré a Snecma. Cet oultil est interactif : les plans de projections peuvent
étre changés par les experts. Dans cette figure, ces derniers ont choisi de projeter sur
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FIGURE 3.8: Signature d’'une perte de rendement turbine basse pression : la perte de
rendement turbine basse pression donne lieu a une augmentation importante des va-

riables.

(Source : Snecma document interne.)

deux variables d’intérét les axes correspondant au gradient maximum de I'EGT lors de
la phase de démarrage (Grad(EGT)), et la durée ¢t_alum mesurée entre I'instant corres-
pondant au début d’injection du carburant dans la chambre de combustion et I'instant
correspondant au point d’inflexion visible sur la courbe N2 (voir figure 3.2).

2D Projection

40 Les observations
normales sontdans les .
ellipses 3 ou 6-sigma

Grad(EGT) max (*C/ sec)

] P I B S
t_allum (sec) - HMU high

o
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. . 2

L;w pressure APU

SAV delay

FIGURE 3.9: Exemple de plan de projection pour aider a I'identification de I'origine des
anomalies. Les plans de projection peuvent étre changés par les experts.
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Parmi les méthodes de projection, on peut citer également la cartographie qui est
étudiée a Snecma et décrite dans Come et al. (2010). La cartographie permet de déter-
miner I'état d’'un moteur a partir de sa position sur la carte. Cette méthode consiste a
projeter les variables normalisées sur une carte de Kohonen et d’identifier les différentes
zones de la carte.

3.5 La prise de décision

Dans I'état actuel du développement de détection, on exploite le savoir expert a
plusieurs niveaux : pour la détermination des variables d’intérét, pour la suppression
des effets de contexte, pour I'identification des signatures ou des axes de projection des
données, et pour la prise de décision.

Le rdle de I'opérateur métier est d’étudier les résultats de tous les algorithmes de
détection disponibles pour la prise de décision. Malgré I'aide apportée par les visualisa-
tions, la prise de décision reste difficile. La frontiére délimitant deux états moteurs reste
souvent floue. Ce flou peut avoir plusieurs origines : un mauvais choix des variables
d’intérét ou des axes de projection. De plus, on remarque que les méthodes actuelles
n’utilisent pas 'ensemble des informations disponibles. En effet, les experts sont souvent
spécialisés dans un sous-systéme et fournissent des alertes dont la synthése est difficile
a faire. C’est a I'opérateur d’agréger tous les résultats alors que les dépendances entre
les sous-systémes, lorsqu’il y a une anomalie, ne sont pas toujours connues. Une diffi-
culté vient du fait qu’il y a beaucoup de moteurs a suivre et peu de temps pour prendre
des décisions.

Ainsi 'opérateur doit prendre en compte I'ensemble des résultats de différentes pro-
cédures qui aboutissent a des messages qui peuvent étre concordants ou non. Lapport
de la theése consiste a proposer une méthode aidant 'opérateur a fusionner différentes
procédures (voir la figure 3.10). Cette méthode est présentée dans le chapitre suivant.

Procédure 1

Procédure 2 —){ Fusion par 'opérateur

Procédure 3

]

FIGURE 3.10: Actuellement la fusion des informations est faite par les opérateurs métier.
Le principal objectif de la thése est d’assister les opérateurs a fusionner ces informa-
tions.



CHAPITRE 4

Fusion d’indicateurs

Les chapitres précédents ont montré comment étaient élaborées les applications de
surveillance pour un moteur d’avion. On a pu remarquer I'importance des experts métier
lors du processus d’élaboration de ces applications. Leur r6le va du choix des mesures
a prélever jusqu’a la calibration des applications de surveillance en passant par le choix
des variables d’intérét et par la description du type de changement attendu pour un type
d’anomalie.

En outre, les experts sont souvent spécialistes d’'un sous-systéme ; les algorithmes
élaborés ne portent alors que sur des sous-systémes, et les relations de dépendance
entre ces sous-systémes ne sont pas toujours prises en compte parce qu’elles ne sont
pas bien connues. Ainsi, il n’est pas évident de demander a un expert ou a un opéra-
teur métier de considérer un ensemble de diagnostics portant sur des sous-systéemes
différents et de lui demander de conclure sur I'état de santé du systeme entier.

Actuellement lorsqu’une alerte est émise, I'opérateur métier doit agréger toutes les
informations disponibles pour faire son analyse. Celle-ci se base essentiellement sur
I'évolution des quantités physiques normalisées par le contexte. En cas de doute, les
scores d’anomalie calculés par les algorithmes élaborés par les experts peuvent I'aider.
Cependant, ces différentes informations collectées peuvent étre parfois difficiles a com-
prendre ; elles peuvent contribuer a confirmer un diagnostic mais également fournir des
résultats contradictoires.

Il y a donc besoin de disposer d’'une méthodologie aidant I'opérateur métier a faire
une synthése de toutes les informations disponibles. Plus précisément, il s’agit de définir
une méthodologie permettant de fusionner les informations de différentes sources de
fagcon a ameéliorer la confiance lors de la prise de décision. Le réle de la fusion est de
permettre la réduction des incertitudes, de faire émerger des informations inconnues
pour aider a faire une analyse globale du systéeme. Un des objectifs de ce travail de
thése est donc d’aider a définir un processus de fusion.

Ce chapitre décrit les exigences a respecter pour répondre aux besoins de Snecma,
puis présente le processus d’homogénéisation des données, étape nécessaire avant la
fusion.
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4.1 Difficultés rencontrées sur les solutions actuelles et exi-
gences

4.1.1 Difficultés liées a la calibration

Lexpérience montre que la calibration des détecteurs d’anomalie doit étre effectuée
régulierement, notamment pour limiter 'occurrence des fausses alarmes. Cependant,
ces réglages sont des taches loin d’étre triviales. Différents paramétres doivent étre
considérés comme par exemple, I'échelle a laquelle le changement peut étre visible, ou
encore I'historique a considérer pour la recherche d’'une anomalie. Les experts peuvent
indiquer les quantités physiques a surveiller et les transformations nécessaires pour
assurer la surveillance. Mais ils ne peuvent pas toujours calibrer précisément 'ensemble
de ces parametres pour éviter les fausses alarmes.

Par exemple, dans le cas particulier d’'une détection de rupture, une fois tous les
parametres de I'algorithme de détection de rupture définis, il reste a positionner les seuils
d’alerte. On utilise pour cela en général un test statistique en calculant une p-value a
partir des valeurs observées. Rappelons qu’une p-value est la probabilité qu’en situation
normale, la valeur de la statistique soit plus grande que la valeur observée. Cette p-value
peut alors étre comparée a un seuil pour élaborer un test automatique de détection de
rupture. Une des difficultés est alors de déterminer le niveau de seuil adéquat.

4.1.1.1 Confirmation

La p-value étant trés sensible aux données aberrantes, les experts métier ajoutent
une phase de confirmation pour limiter le nombre de fausses alarmes. Elle consiste par
exemple, @ mesurer la persistance temporelle de dépassement de seuil avant d’émettre
une alerte.

Différents types de mesures sont possibles. Une confirmation couramment utilisée
est la confirmation (k parmi n), c’est-a-dire qu’une alerte est émise uniquement si, sur les
n derniéres observations, il y en a au moins k au dela du seuil. Ce type de confirmation
est utilisé par exemple dans Hmad et al. (2013) et Massé et al. (2014). On voit que le
choix du type de confirmation utilisée ainsi que le choix des parametres font également
partie des réglages a effectuer.

La confirmation permet de diminuer le nombre de fausses alarmes. En effet, suppo-
sons qu'il y ait a chaque instant une probabilité p qu’un score S dépasse le seuil S, en
I'absence d’anomalie. Alors en ajoutant I'étape de confirmation de type (k parmi n), avec
k> |5], en supposant les scores indépendants, la probabilité d’avoir une alerte au vu
des n derniéres observations, en I'absence d’anomalie, se calcule a 'aide de la queue
d’une loi Binomiale :

Y cp(-p).

k<i<n

Par exemple, si la probabilité qu'un score dépasse le seuil est de 5%, avec une



4.1. Difficultés rencontrées sur les solutions actuelles et exigences 29

confirmation (3 parmi 5), alors on se trouve dans le cas ou p =5%,n =5 et k = 3, et
la probabilité d’avoir une alerte en I'absence d’anomalie avec I'étape de confirmation
passe de 5% a 0,12%.

Ce qu'il est intéressant de remarquer dans cet exemple, c’est qu’il n’y a pas de perte
de taux de bonne détection. Avec ces mémes valeurs et avec une probabilité d’alerter
quand il y a une anomalie de 95%, avec une étape de confirmation, la probabilité d’avoir
une alerte en cas d’anomalie passe a plus de 99%.

Dans les cas ou I'on dispose d’'un ensemble de couples (probabilité d’alerter, pro-
babilité d’avoir une alerte en I'absence d’anomalie), il peut étre intéressant de comparer
les courbes de ROC pour chaque type de confirmation et faciliter le choix de la meilleure
configuration.

4.1.1.2 Dispersion des informations

Une difficulté importante réside dans la dispersion des données qui sont disponibles
sur plusieurs bases. Par exemple, lorsqu’une inspection ou un lavage sont faits sur un
moteur, l'information ne remonte pas toujours jusqu’aux experts ou aux opérateurs me-
tier qui s’'occupent de la surveillance du moteur. De la méme fagon, lorsqu’une recom-
mandation est envoyée a une compagnie cliente, le retour d’expérience n’est pas tou-
jours obtenu : les conséquences de cette recommandation ne sont pas toujours trans-
mises par la compagnie cliente. Cette dispersion de l'information complique I'obtention
de données « labellisées » et I'utilisation de méthodes supervisées qui sont pourtant
nécessaires pour faire émerger des regles de fusion, aider a la calibration, évaluer les
applications de surveillance, etc. Cette dispersion peut également rendre plus difficile
I'analyse de I'opérateur métier qui n’a alors qu’une vision partielle de I'état du moteur.

4.1.2 Exigences a respecter pour de nouvelles solutions

Pour prendre une décision et faire des recommandations & une compagnie aérienne,
les opérateurs métier et les experts doivent avoir confiance dans les indications données
par les algorithmes. lls doivent pouvoir les confronter aux retours d’expérience et se les
approprier. La difficulté apportée par I'ajout de nouveaux d’indicateurs vient du fait qu’ils
sont par définition nouveaux et qu’a priori les experts ne leur font pas tout de suite
entierement confiance.

Ainsi pour qu'une méthode nouvelle soit pertinente, il faut que le processus de for-
mation des indicateurs soit compréhensible par les utilisateurs pour qu'’ils puissent inter-
préter les résultats fournis avec confiance.

Toute nouvelle solution proposée doit étre facile a comprendre, doit exploiter au
maximum les informations disponibles et fournir la meilleure décision possible, c’est-a-
dire rappelons le, une bonne probabilité de détection et un faible taux de fausse alarme.
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4.2 Processus d’homogénéisation

Avant de pouvoir procéder & la fusion, il faut homogénéiser les données. Aprés une
description des différents niveaux de fusion et des données a fusionner, on présente la
méthode d’homogénéisation proposée dans cette these.

4.2.1 Niveau de fusion

On a vu jusqu’a présent que les informations disponibles sont de nature trés variée.
Chacune des couches OSA-CBM (voir la section 3.3) fournit en sortie des informations.
Celles-ci vont des mesures brutes issues des capteurs aux résultats des applications de
surveillance (indicateurs binaires d’alerte ou score d’'anomalie).

Dans Tsitsiklis et al. (1993), Tsitsiklis cite différents niveaux de fusion possibles :

— au niveau des mesures ou un centre de fusion collecte et stocke toutes les infor-

mations ;

— au niveau des variables d’intérét ;

— au niveau des sorties d’algorithmes de détection ou il s’agit alors de fusionner des

décisions.

Dans le cadre de la surveillance des moteurs d’avion, une fusion qui serait faite au
niveau des données brutes ne serait pas pertinente, puisque les experts simplifient 'ana-
lyse de I'état du moteur a partir de variables d’intérét qu’ils ont eux méme construites et
identifiées, et qui sont un résumé des mesures brutes.

Les opérateurs métier utilisent les variables d’intérét de plusieurs fagons :

— ils peuvent suivre leurs évolutions apres normalisation par le contexte et peuvent,

dans le cadre de la détection automatique, définir des seuils d’alerte ;

— ils peuvent utiliser une application de surveillance qui leur fournira un score mono-

dimensionnel ou une décision binaire sur la présence éventuelle d’'une anomalie.

Dans ce dernier cas, on se trouve plutoét dans le dernier niveau de fusion proposé
dans Tsitsiklis et al. (1993).

Dans le cadre de notre travail, a la suite des remarques faites dans la section 4.1 sur
la calibration, nous proposons une méthode d’homogénéisation qui permet de combiner
les deux derniers niveaux de fusion proposés dans Tsitsiklis et al. (1993).

4.2.2 Données labellisées et définition d’une anomalie

Pour évaluer une méthode, par exemple pour justifier qu’'elle est meilleure qu’une
autre, il est nécessaire d’avoir des données labellisées, le label pouvant étre la présence
ou 'absence d’anomalie.

Un opérateur métier considere qu’un moteur est anormal lorsqu’il constate une rup-
ture de stationnarité : un changement dans I'évolution des variables d’intérét considé-
rées. Par exemple, dans le cas ou il surveille I'écart lissé entre 'EGT (Exhausted Gas
Temperature) prédite et 'TEGT mesurée en croisiére (DEGT), il va considérer qu’il y a
anomalie s’il voit un changement de tendance ou un changement de variance.
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Dans le cadre d’un algorithme de surveillance élaboré par les experts, les variables
d’intérét sont parfois converties en un score d’anomalie ou en toutes autres mesures
traduisant I'écart a la mesure prévue en absence d’anomalie. Un seuil est alors défini,
et il est considéré que le moteur présente une anomalie dans le cas ou ce seuil est
dépassé. Le score est souvent sensible aux données aberrantes, et un dépassement
peut étre d0 & une erreur dans la chaine de calcul du score. Une étape de confirmation
temporelle est donc généralement ajoutée pour obtenir un label fiable (voir la section
4.1.1.1).

Dans le cadre de I'inspection visuelle d’'un moteur, un début de dégradation peut
étre constaté. On peut supposer que cette dégradation pourrait se voir sur les données
avant cette constatation.

Dans tous les cas, il est plus pertinent d’associer une anomalie a un intervalle plutét
qu’a un instant z. Il semble donc plus intéressant de considérer une série temporelle
précédant I'instant ¢, et d’associer le label « anomalie » ou pas a cette série temporelle.

A Snecma, détecter une anomalie est crucial mais ce n’est pas suffisant. Une fois
une anomalie détectée, il faut également identifier son origine. Les labels « anomalie »
et « absence d’anomalie » ne sont donc pas suffisants.

Par conséquent, il faut enrichir le dictionnaire des labels. La premiére difficulté ré-
side dans le fait que les labels sont souvent propres a un opérateur, ce qui a tendance
a multiplier le nombre de labels pour un méme type d’anomalie. De plus, un label dé-
fini par un opérateur A peut ne pas étre compréhensible par un autre opérateur B. Par
exemple, un opérateur A qui inspecte physiquement un moteur ne va pas nécessaire-
ment donner le méme label qu’un opérateur B qui analyse les données de ce méme
moteur. Pour que le dictionnaire des labels garde une taille raisonnable, il faut définir un
ensemble de labels communs a tous les opérateurs en les uniformisant. Les anomalies
sont rares et comme une minimisation du nombre de labels permet une diminution du
nombre de classes a distinguer, cela permet en outre de limiter la quantité de données
d’apprentissage nécessaires.

En résumé, pour chaque moteur, on peut, pour chaque instant ¢, extraire une série
temporelle multivariée correspondant a un intervalle de temps précédant ¢. Chaque di-
mension de la série représente une mesure pré-traitée ou non, une variable d’intérét, ou
encore un score d’'anomalie, ou I'information « un seuil a été dépassé ». Dans cette sé-
rie temporelle, on peut également avoir des informations de type water-wash (nettoyage
du moteur), in-flight shutdown (arrét en vol),... C’est en analysant la série temporelle
avant l'instant ¢ sur une ou plusieurs dimensions que I'opérateur peut décider du label a
considérer et peut I'appliquer au moteur a l'instant ¢ (voir figure 4.1).

4.2.3 Normalisation et détection de rupture

Lhypothese faite ici est que les résidus obtenus par la normalisation, décrite dans la
section 3.2, sont stationnaires et indépendants en I'absence d’anomalie, et qu’il y a une
rupture de la stationnarité dans le cas ou une anomalie se présente.

Formellement, sous cette hypothése, si 'on considére par exemple la surveillance
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FIGURE 4.1: A un instant t, I'opérateur applique un label a un moteur j aprés analyse
des données précédantt et informations de ce moteur. Notons qu’a l'instant t|, le moteur
a subi un water-wash.

d’'un systeme a partir d’'une série temporelle Zi, ..., Z,, alors les Z; sont supposés identi-
quement distribués en absence d’anomalie. Et sous cette hypothése, détecter une ano-
malie équivaut a détecter un changement dans la distribution des Z; a un moment ¢.
Cela permet de profiter des nombreuses méthodes de détection de rupture existantes,
comme celles qui sont énumérées dans Basseville et Nikiforov (1993). Si les experts
peuvent indiquer le type de changement attendu, un algorithme peut alors étre mobilisé.

Par exemple, si I'expert suggere qu'’il faut surveiller les changements dans la moyenne
des résidus, on peut se retrouver face a deux cas typiques :

— soit I'expert affirme que les résidus suivent une loi gaussienne avec une variance
fixée, alors I'outil naturel sera un test de Student;;

— soit 'expert n’a pas d’a priori sur la distribution des résidus, alors un test de Mann
Whitney Wilcoxon peut étre adapté a la détection.

Et si I'expert considére qu'il faut surveiller les changements dans la variance des
résidus et que les résidus suivent une loi gaussienne, alors on peut utiliser un test de
Fisher de comparaison des variances décrit a la section 5.2.1.
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4.2.4 Homogeénéisation

Chacune des dimensions des séries temporelles que 'on considére peut avoir une
nature différente des autres. Les natures possibles que I'on peut retenir ici sont :

1. Variables d’'intérét indépendantes du contexte extérieur :

Ces données sont généralement celles qui sont directement analysées par les
opérateurs métier. lls recherchent des changements dans I'évolution des variables
d’intérét pour repérer une éventuelle anomalie et identifier, le cas échéant, I'origine
de 'anomalie.

2. Détecteurs automatiques d’anomalie élémentaires :

Pour chaque variable d’intérét, des seuils sont définis. Dés que les seuils sont
dépassés, une alerte est émise et la composante concernée est alors binaire.

3. Scores d’anomalie des applications algorithmiques de surveillance :

Pour compléter I'analyse des opérateurs métier, différentes applications de sur-
veillance de sous-systemes du moteur ont été développées par les experts métier.
Ces applications fournissent généralement des scores (probabilités) d’anomalie.
On étudie également les tendances de ces scores.

4. Décision des applications algorithmiques de surveillance :

Les experts cherchent & définir des seuils d’alerte, avec confirmation éventuelle,
pour chaque application de surveillance. On obtient ainsi des détecteurs auto-
matiques pour chaque sous-systéme considéré, et la encore les composantes
concernées sont binaires.

La liste donnée n’est pas exhaustive, elle pourrait étre complétée sans remettre en
question la suite. Pour traiter mathématiquement I'ensemble de ces dimensions, on a
besoin de les rendre homogénes.

La solution proposée est de ne considérer que les décisions, dimension par dimen-
sion, c’est-a-dire de résumer chacune des dimensions en des valeurs binaires {0,1},
correspondant a {pas d’anomalie, anomalie}. Cette binarisation permet de résumer un
ensemble de N séries temporelles dans un ensemble de N vecteurs binaires comme
illustré dans la figure 4.2.

Pour les cas de type 2 et 4, les valeurs sont déja binaires par définition. Pour les
résidus normalisés (cas 1) et les scores (cas 3), on définit un (ou des) test statistique
qui fournit une (ou des) décision binaire :

— 1 lorsque « le seuil a été dépassé », c’est-a-dire lorsque « le test est significatif » ;
— 0 lorsque « le seuil n'a pas été dépassé », c’est-a-dire lorsque « le test n’est pas
significatif ».

A cela, on peut ajouter une étape de confirmation (voir 4.1.1.1).

Plus précisément, pour construire un test de rupture, on considére différents ins-
tants s précédant l'instant ¢, sur un historique et une échelle d’observation. Considérer
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FIGURE 4.2: Chaque série temporelle (associée a un moteur) peut étre transformée en
un vecteur binaire.

I'historique dans son intégralité n’est pas nécessairement pertinent ni réalisable : on se
restreint & un historique limité dans le passé. Considérer un seul instant s et faire un
seul test sur cet historique n’est pas non plus adapté parce que I'on perdrait 'aspect
temporel. Pour contourner cette difficulté, la solution proposée est de procéder a un test
de rupture séquentiel : on considére une fenétre glissante
w w

[S - Eas + E]a
ou w est la taille de la fenétre. Puis on applique un test d’homogénéité aux deux en-
sembles de valeurs de part et d’autre du milieu de la fenétre. La figure 4.3 illustre le
procédé utilisé pour le test de rupture. Ce procédé peut s’apparenter a un test de rup-
ture online, mais il est supposé que I'ensemble des observations sont disponibles et non
pas récupérées a la volée.

Formellement,

— on considére I'hypothese Hyy), les observations ont la méme loi sur tout l'inter-

valle [s — 5,5+ %]

— sous I'hypothese alternative Hy), les observations suivent deux lois différentes

sur[s—%5,s[et[s,s+ %]

Une rupture est détectée en s lorsque le test de I'hypothese Hj ) contre I'hypothese
Hy) est significatif. Ainsi, une alerte peut étre émise dés qu'il existe une fenétre qui
détecte une rupture. Une étape de confirmation peut étre ajoutée. Différents types de
confirmation, décrits au chapitre 5, sont possibles. La série temporelle peut étre filtrée au
préalable, par exemple avec un filtre gaussien ou une moyenne mobile. Pour améliorer la
vitesse d’exécution de la recherche de rupture, la fenétre glissante peut se déplacer avec
un pas plus ou moins important. Ainsi, une augmentation de la valeur du pas permet de
diminuer les temps de calcul, mais aussi d’assurer une plus grande indépendance entre
les tests de deux fenétres successives en limitant le recouvrement de ces fenétres.

En résumé, apres 'homogénéisation, les observations sont transformées en vec-
teurs binaires. Dans la figure 4.2, les vecteurs représentent des moteurs différents ou
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FIGURE 4.3: lllustration du procédé d’un test de rupture séquentiel : un test d’homogé-
néité est appliqué aux deux ensembles de valeurs de part et d’autre du milieu d’'une
fenétre qui parcourt le signal. & est le pas entre deux fenétres consécutives pour les-
quelles le test est fait. Dans la fenétres s, le test devrait étre négatif. Dans la fenétre sy,
le test devrait étre positif.

observés a des instants différents. (Les instants sont suffisamment éloignés pour res-
pecter 'indépendance.)

4.2.5 Exploration de I'espace des parameétres

En fait, pour chacune des notions introduites précédemment :
définition des variables d’intérét,
distinction entre les variables de contexte et variables de fonctionnement,
type et paramétres des méthodes de normalisation,
niveau du seuil de détection,
type et paramétres de confirmation,
largeur des fenétres glissantes,
— etc.
Il reste a définir de maniére adéquate les paramétres et méta-parameétres.
Par exemple, le choix du snapshot et méme des variables d’intérét et de la normali-
sation ne sont pas évidents. Si on s’intéresse a la variable N1 par exemple (vitesse de
rotation de 'arbre basse pression), elle peut selon les cas étre considérée comme une
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variable de contexte parce qu’elle est commandée par le pilote ou de fonctionnement
parce qu’elle caractérise I'état du moteur.

De méme, comme il a été vu dans la section 4.1.1, les niveaux de seuil doivent
constamment étre réajustés en fonction du retour d’expérience (RetEx). Et comme on le
voit dans la figure 4.4, '’émission d’'alerte dépend du niveau retenu. De la méme fagon,
l'expert ne sait pas toujours quel type de confirmation ou quel type de test statistique
mettre en ceuvre.

Lo A
AN i Mol |

I I I
1 50 100 150
Numéro du vol

1 50 100 150
Numéro du vol

1 50 100 150
Numéro du vol

FIGURE 4.4: Exemples de 3 niveaux de seuils d’alerte possibles pour un méme signal ;
(a) est un niveau qui semble adéquat ; (b) est un niveau qui semble favoriser les fausses
alarmes ; (c) est un niveau qui semble trop élevé pour les détections.

La solution proposée dans cette thése consiste a considérer un sous-ensemble fini
de toutes les combinaisons des parametres ou méta-parameétres compatibles avec les
attentes des experts. Autrement dit, I'expert définit d’abord une plage pour les para-
metres (type de normalisation, niveau du seuil, type de confirmation, historique consi-
déré, échelle et type de lissage, etc.). Alors pour chaque combinaison de ces modalités,
un indicateur est engendré. Il correspond a une décision parmi d’autres. Cet indicateur
est a valeur dans {0, 1} comme expliqué dans la section 4.2.4 définissant le processus
d’homogénéisation.

En résumé, a partir d’'un grand nombre de combinaisons de ces paramétres et méta-
parametres, des indicateurs binaires sont engendrés. Cet ensemble d’indicateurs forme
un vecteur binaire de trés grande dimension. Dans la suite de la thése, la dimension de
ce vecteur est de I'ordre de plusieurs milliers : on note P le nombre d’indicateurs binaires
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engendrés.

4.3 Décision par discrimination

Il s’agit maintenant de prendre une décision globale en fusionnant 'ensemble des
indicateurs disponibles.

Si I'on cherche seulement a déterminer si une anomalie est présente ou non, on
peut définir deux classes pour les moteurs :

— une classe Cy qui est composée des moteurs qui ne présentent pas d’anomalie ;

— une classe C; qui est composée des moteurs présentant une anomalie.

Mais si I'on s’intéresse au type d’anomalie (ou a l'origine de 'anomalie), on est
amené a considérer un nombre de classes égale au nombre de types d’anomalie + 1.

Formellement, on considére donc K classes {Cy,C1,...,Cx_1} 2.

Alors, pour un moteur donné représenté par un vecteur de tous ses indicateurs, il
s’agit simplement de définir la classe a laquelle il appartient. Le probleme de fusion des
indicateurs du moteur se raméne donc a un probléme de classification.

Pour clarifier le vocabulaire utilisé, on s’autorise 'anglicisme classification jusqu’a
la fin de la thése pour désigner la classification supervisée. Il ne faut pas confondre
ce terme avec sa version frangaise qui correspond a la classification non supervisée
(clustering en anglais).

Et quant aux notations, on utilise désormais les notations classiques de I'apprentis-
sage statistique proposées par exemple dans Hastie et al. (2009). De cette fagon, on
a des notations plus générique et on désigne désormais les observations faites sur les
moteurs (variables explicatives) par x; et les labels (variables a expliquer) par y;.

4.3.1 Classification supervisée

On considére un couple de variables aléatoires (X,Y) ou pour toute réalisation i :
— x; est un vecteur binaire de taille P : x; € {0,1}7,

-y <€ {0,...,K—1}.

On a affaire a un probleme de classification a K classes.

On note x!,..., x" les composantes de chaque observation x; :

xl

Xi = :
xP

1. On peut remarquer qu’il peut y avoir plusieurs modes de fonctionnement normaux. On pourrait donc
également avoir différentes classes pour les cas normaux.

2. On peut remarquer que pour faciliter l'interprétabilité par les experts métier, on peut définir un dic-
tionnaire de labels .Z noté :

& ={Loy,Ly,...,Lg—1}
ou il y aurait une bijection entre les classes et les labels, et chaque label serait une définition « métier »
de la classe, fournie par les experts.
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Pour la phase d’apprentissage, on suppose que I'on dispose d’une série de N réali-
sations d’'un couple de variables aléatoires que I'on note

9= ((x17Y1)7--~a(xNa}’N))-

Le but est de prédire la sortie y; a partir de I'entrée x;, autrement dit, il s’agit d’estimer,
a partir de I'échantillon d’apprentissage, une fonction inconnue f vérifiant f(x) = y.

Une fois cette fonction f estimée par £, la prédiction  de y est calculée par f(x).

Pour prendre en compte l'incertitude de la prédiction, plutét que de s’intéresser a des
méthodes déterminant directement y, on va plutét considérer des méthodes fournissant
P(Y|X = x) et choisir la classe telle que :

y= f(x) = argmax P(y = k|X = x)
0<k<K—1

C’est-a-dire que I'on choisit, pour la réalisation x, la classe la plus probable sachant

Pour simplifier les notations, on se restreint a un probléeme a deux classes. Le but
est de minimiser la probabilité de faire une erreur (en attribuant une mauvaise classe a
I'observation), c’est-a-dire de minimiser

P(erreur|x',... xF) =Py =1[x',...,x")
dans le cas ou I'on décide que la classe est 0 et minimiser
P(erreur|x',... . x") =P(y =0[x',...,x")

dans le cas ou on décide que la classe est 1.
Le choix optimal est celui qui va minimiser cette probabilité d’erreur.
Ainsi, si
P(y=0x',....x") > Py =1]x',...,x"),
on décide que c’est la classe 0 qui est attribuée a la nouvelle observation, sinon on
décide 1.
Enrésuméona:

Vi, f(xi) = Kimax,

ou

Kmax = argmaxP(y = k|x!, ... x").
k

Par la suite, on utilise des méthodes robustes adaptées aux données en grande
dimension (P grand devant N) dans le but de minimiser les erreurs de classification.
Dans notre travail, nous avons utilisé essentiellement la méthode des Random Forests
et les classifieurs bayésiens naifs. Les deux sections suivantes sont une introduction a
ces deux méthodes. Pour cette partie, on se limitera au cas particulier de deux classes
(K=2etyec{0,1}).
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4.3.2 Random Forests
4.3.2.1 Des arbres de décision aux Random Forests

Différentes méthodes de classification permettent de résoudre ce probleme de dis-
crimination. Certaines ont pour avantage d’étre facilement appréhendables par les ex-
perts métier, ce qui est par exemple le cas des méthodes de type arbres.

Les arbres partitionnent I'espace {0,1}" en M régions (R,;)1<m<m- La forme des
régions se limitent a des rectangles (en dimension 2) éventuellement avec une aréte in-
finie mais avec pour condition que toutes les arétes soient paralleles aux axes. A chaque
région R,, de I'espace est associée un modéle simple qui est la classe majoritairement
présente dans notre probléme. Autrement dit, si x; appartient a la région R,,, et que la
classe majoritaire de R, est k alors on a

N

Yi=f(x) =k

Pour chaque région Ry, la probabilité P(y = k|X = x) peut étre estimée empirique-
ment par la fréquence d’apparition de la classe k dans la région.

Avant de présenter la méthode CART (Classification and Regression Trees) dévelop-
pée par Breiman dans Breiman et al. (1984), et qui procéde par une partition récursive
et unique de I'espace, on commence par illustrer un des avantages clés des arbres de
décision : le processus de décision peut se lire directement sur un arbre ou les régions
sont les feuilles de I'arbre. Une fois I'arbre construit, pour chaque nouvelle donnée, il
suffit de déterminer sa position dans 'arbre pour lui associer un label.

Considérons par exemple 'arbre donné dans la figure 4.5 dans un probléme a deux
classes. Chaque feuille (numérotée pour les besoins de l'illustration) correspond a une
région. La couleur permet d’identifier la classe majoritaire de la région : vert pour la
classe 0 et rouge pour la classe 1.

X3=0.5?
non "‘.‘ oui
¥2=0.5 ? label 0
Feuille1 non/ | oui
\ - label 1
non| oui Feuille 4
Feuille 2 Feuille3

FIGURE 4.5: Exemple d’arbre binaire avec des variables binaires. On appelle feuilles les
nceuds terminaux de l'arbre. Les feuilles sont numérotées de 1 a 4.



40 Chapitre 4. Fusion d’indicateurs

0
Par exemple, considérons I'élément x = | 1 | dont on veut déterminer la classe.

0
Pour cela, il suffit de parcourir I'arbre en partant de la racine, et de répondre a la

question de chaque nceud rencontré jusqu’'a ce que I'on se retrouve dans une feuille.
Ainsi pour x, la question a la racine est :

«Estcequex; =17?».

Ce n’est pas le cas : on se trouve alors & la feuille numéro 1 de couleur verte et donc
on lui affecte le label 0.

On peut remarquer que la construction de I'arbre n’est pas toujours triviale : d’abord
parce qu’il N’y a pas unicité des arbres (plusieurs arbres peuvent parfaitement corres-
pondre aux données d’apprentissage), et ensuite parce qu’un arbre peut devenir rapide-
ment trop complexe (en considérant par exemple le nombre de feuilles comme mesure
de complexité). Il faut donc choisir une complexité se situant a un équilibre entre le sur-
apprentissage et le sous-apprentissage.

La méthode CART proposée par Breiman et al. (1984) partitionne récursivement
I'espace de maniére unique et en limitant le sur-apprentissage. Cette méthode se fait en
deux temps. On décrit la méthode dans le cas binaire :

1. Construction de I'arbre de maniére récursive jusqu’a avoir des feuilles pures.

2. Elagage de I'arbre de fagon & minimiser une fonction co(it dont la pénalisation est
la complexité de l'arbre.

La construction se déroule comme suit : pour chaque feuille, deux nouvelles feuilles
sont créées et les données sont réparties dans les nouvelles feuilles. Pour cela, la mé-
thode CART choisit la variable qui minimise une mesure d'impureté, ce qui a pour consé-
quence de diminuer I'erreur de classification en séparant le plus possible les données
de classes différentes (Hastie et al. (2009)).

Un exemple de mesure d’'impureté couramment utilisée est 'indice de diversité de
Gini qui, pour une feuille m d’'un arbre .7, est donné par :

Qm(y) = Z pmk<1_pmk)-

0<k<K-1

oU p,x est la proportion de données avec la classe k dans la région R,,.
Dans notre cas a deux classes, en notant p,, la proportion de moteur avec le label
1, 'expression de cette mesure d'impureté devient :

Qm(y) = 2pm(1 _pm)'

Il existe d’autres mesures d’impureté possibles comme le taux de mauvaise clas-
sification, mais I'avantage de l'indice de Gini est sa propension a favoriser les feuilles
pures, c’est-a-dire qu’'a taux d’erreur de classification égale, I'indice de Gini favorise les
discriminations pour lesquelles une des feuilles est la plus pure possible.
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Pour illustrer cela, on peut reprendre I'exemple de Hastie et al. (2009) ou I'on a un
probléeme a deux classes avec 400 individus (ou moteurs) dans chaque classe. Si I'on
suppose qu'une division permet de créer les feuilles (300,100) et (100,300) (c’est-a-
dire que la premiére feuille et la deuxieme feuille ont respectivement 300 et 100 individus
de la classe 0 puis 100 et 300 de la classe 1) et qu'une deuxieme division permet de
créer les feuilles (200,400) et (200,0), alors on obtient le méme taux de mauvaise
classification dans les deux cas. Mais l'indice de Gini favorise la deuxiéme division qui
propose une feuille pure.

La construction de .7 continue de fagon récursive a chague nouvelle feuille jusqu’a
ce que la mesure d'impureté totale Q(.7) =Y., O (7 ) passe sous un seuil défini a
'avance. Dans le cas ou le seuil est 0, toutes les feuilles contiennent des individus
appartenant a une méme classe : elles sont pures.

Ainsi, a la fin de cette premiére étape de construction, on dispose d’'un arbre per-
mettant une discrimination adéquate des moteurs. Mais cet arbre a, par construction, un
grand nombre de feuilles |.77| qui croit exponentiellement avec le nombre de niveaux.
Pour diminuer cette complexité et donc limiter le sur-apprentissage, on procéde ensuite
a la deuxiéme étape qui consiste a élaguer l'arbre tout en cherchant a minimiser une
fonction de co(t pénalisée par la complexité.

Un exemple de fonction de co(t couramment utilisée est donné par :

|7
Ca(g) = Z NQO(9)+(x‘y|,
m=1

ou

— N, est le nombre d’éléments dans la feuille m;

— o est un parameétre a optimiser qui donne plus ou moins de poids a la pénalité

(¢ = 0 donne un arbre complexe).

Pour finir, on peut signaler, comme le font remarquer les auteurs dans Hastie et al.
(2009), que les arbres ont pour défaut d’étre tres instables, c’est-a-dire qu’un petit chan-
gement de I'échantillon d’apprentissage peut complétement changer la structure de
I'arbre, ce qui rend moins évidente l'interprétabilité de I'arbre de décision. De plus, les
performances se dégradent lorsque la dimension P des variables augmente.

4.3.2.2 Précisions sur les Random Forests

Les Random Forests, développés par Breiman et décrits dans Breiman (2001) pro-
posent une solution pour pallier ces inconvénients. Il s’agit d'une méthode de classifi-
cation de type bagging par arbres (voir Breiman (1993)). Elle consiste a construire un
ensemble d’arbres décorrélés entre eux, fournissant chacun une classification, et en-
suite a procéder a un vote. On sait que la décorrélation entre les arbres est nécessaire
pour pouvoir utiliser un systéme de classification par vote comme indiqué dans Ruta et
Gabrys (2005) et Kuncheva et Whitaker (2003).

Plus précisément, a partir de I'échantillon étudié,

2 = ((x1,1),---,(xn,¥N)):
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on crée un nombre B d’échantillons d’apprentissage de taille N par bootstrap. Chaque
échantillon bootstrap est obtenu par un tirage avec remise dans I'échantillon initial. Pour
chaque échantillon bootstrap, on crée un arbre de décision de type CART. Larbre est
construit jusqu’a ce que chaque classe soit homogeéne, c’est-a-dire jusqu’a ce que tous
les éléments d’une feuille aient la méme classe, mais en utilisant uniquement un nombre
Q << P de variables tirées au hasard parmi 'ensemble des P variables disponibles.

La classification finale se fait alors par un vote non pondéré : chaque moteur est as-
socié a la classe majoritaire dans les arbres obtenus a partir des échantillons bootstrap.

Lors du processus de boostrap, on met de cété une proportion des données de
I’échantillon initial (souvent environ %), ces données mises de c6té sont appelées out-of-
bag (OOB). Les échantillons « bootstrapés » ne contiennent donc aucune de ces don-
nées OOB. Léchantillon OOB est utilisé pour une estimation de I'erreur de classification.
Ce procédé permet de se passer d’'une étape de validation croisée.

Léchantillon out-of-bag (OOB) est également utilisé pour déterminer I'importance
d’une variable. Pour cela, les valeurs d’une variable sont permutées de facon aléatoire, et
une nouvelle estimation de la classe est faite par chaque arbre. On soustrait au nombre
d’arbres qui, sans permutation, donnaient la bonne classe, le nombre d’arbres estimant
la bonne classe aprés permutation. En moyennant, on obtient alors une mesure de I'im-
portance de la variable. Autrement dit, plus il y a d’erreurs suite a la permutation, plus la
variable est importante.

Les données étant binaires, elles se retrouvent toutes sur les sommets d’un cube.

Les Random Forests sont couramment utilisées, notamment & Snecma dans Ricor-
deau et Lacaille (2010) dans le cadre du Health Monitoring. Leurs bons résultats sont
confirmés sur des données réelles, comme le constatent les auteurs dans Fernandez-
Delgado et al. (2014) qui ont évalué différentes méthodes. Les Random Forests ont
fourni les meilleurs résultats et dans la suite de notre travail, ils servent de méthode de
référence.

Cependant, un des défauts reste la diffic