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Résumé  
Le but de cet article est de montrer que des modèles probabilistes complexes peuvent être correctement ajustés à partir de 
données de retour d’expérience, sous réserve d’utiliser une méthode d’optimisation performante permettant de s’affranchir des 
multiples optima de la fonction de vraisemblance.  
Il propose, par ailleurs, une méthode générique d’estimation des intervalles de confiance des paramètres et des quantiles, par 
inversion de la matrice de Fischer, calculées de manière discrète afin d’éviter la dérivation d’expressions analytiques propres à 
chacun des modèles. 
 
 
Summary  
The purpose of this communication is to demonstrate that relatively complex probabilistic models can be properly adjusted from 
operational data feedback, if a good optimization method is used. 
This article is illustrated by many examples treated by a tool based on Genetic Algorithms and nonlinear Simplex. 
It focuses on reliability multi-phase models, as Bertholon, multiple and simultaneous degradations models, acceleration models 
associated with different probability laws and models of preventive and corrective maintenance with possible phenomena of 
rejuvenation (GRP, Jack ...). 
It also demonstrates the feasibility of the overall fit of predictive reliability models, as the FIDES guide, regarding the failure rates 
and acceleration factors. 

 
Introduction  

 
Divers modèles paramétriques sont proposés par les théoriciens de la Sûreté de Fonctionnement pour traduire le 
fonctionnement des systèmes. Ces modèles de probabilité sont très satisfaisants à l’esprit mais ne peuvent représenter la 
réalité que si leurs paramètres ont été correctement ajustés à partir de données de retour d’expérience.  
La méthode d’ajustement la plus couramment utilisée est la méthode du maximum de vraisemblance qui consiste à rechercher 
la configuration de paramètres qui maximise la densité de probabilité obtenue par le modèle pour les valeurs des données 
expérimentales (ou la fiabilité pour les données censurées). Mais cette méthode ne peut se suffire d’une simple technique 
d’optimisation locale, telle que le pseudo gradient ou le simplexe non linéaire (algorithme de Nelder Mead), quand les optima 
sont multiples.  
C’est la raison pour laquelle la plupart des outils existants se limite aux lois de probabilité usuelles et donne parfois des résultats 
erronés, qu’il s’agisse de l’ajustement d’une simple loi de Weibull à trois paramètres ou d’un modèle de fiabilité plus sophistiqué 
prenant en compte les conditions d’utilisation et d’environnent supportées par un matériel ou le type de maintenance dont il 
bénéficie. D’autres modèles particulièrement complexes, tels ceux proposés dans les guides de fiabilité prévisionnelle, ne sont 
pas véritablement confrontés au terrain et ne résultent que d’ajustements partiels de données constructeur et de jugements 
d’experts. 
Bien que l’optimalité des solutions qu’elles procurent ne puisse être garantie ou démontrée, les méthodes stochastiques de type 
heuristique ou méta heuristique ont déjà largement prouvé leur efficacité dans la recherche d’optima globaux. Aussi, apparait-il 
judicieux de les utiliser pour réaliser des ajustements, d’autant qu’elles ne nécessitent aucune connaissance a priori sur les 
fonctions à traiter, hormis le résultat obtenu pour chaque configuration de variables. 
Aussi avons-nous tenté d’ajuster des modèles relativement complexes au moyen d’un outil d’optimisation globale (GENCAB de 
la société CAB INNOVATION). Nous nous sommes d’abord intéressés à des modèles de fiabilité multi-phases considérant 
globalement la courbe de taux de défaillance en baignoire (jeunesse, vie utile, usure), tel que celui de Bertholon [Ziani], ainsi 
qu’à la modélisation de phénomènes de dégradation multiples agissant simultanément sur un produit. 
Nous avons ensuite traité plusieurs modèles d’accélération (Cox, Arhénius, Basquin...) associés à diverses lois de probabilité 
(exponentielle, Weibull, lognormale…) et démontré, par la même, la possibilité d’exploiter globalement des données de retour 
d’expérience issues de matériels soumis à des conditions diverses d'utilisation et d’environnement. Ainsi est-il envisageable 
d’enrichir un recueil de fiabilité prévisionnelle, tel que le guide FIDES [Groupe FIDES], tant en ce qui concerne les taux de 
défaillance de  base que la valeur des paramètres entrant dans l’expression des facteurs d’accélération. 
Nous nous sommes enfin intéressés à divers modèles de maintenance préventive et corrective qui considèrent d’éventuels 
phénomènes de rajeunissement (GRP, Jack [Jack]…). 
Quand cela était possible, les résultats obtenus ont été comparés à ceux issus d’autres outils, en terme de vraisemblance 
calculée à partir d’un même jeu de test. A défaut, un jeu de données a été simulé à partir d’une configuration de paramètres du 
modèle puis un ajustement a été réalisé pour tenter de retrouver cette configuration de paramètres. 
 
 
1 L’outil GENCAB  
 
L’outil GENCAB [Cabarbaye] est basé sur une méthode hybride associant Algorithmes Génétiques, Evolution Différentielle et 
Simplexe non linéaire (algorithme de Nelder Mead). Son principe est illustré en figure 1. Constitués de divers paramètres 
(gènes) de type réel, entier ou binaire, les chromosomes sont aléatoirement soumis à des mutations, croisements et évolutions 
différentielles (sommation d’un gène de chromosome avec la différence entre les mêmes gènes de deux autres chromosomes) 
puis, après sélection, les meilleurs éléments de la population bénéficient d’une amélioration au niveau local par un certain 



nombre de pas de Simplexe. Cette hybridation de différentes techniques de recherche globale et locale, qui peuvent être 
éventuellement paramétrées par l’utilisateur, a pour finalité de rendre l’outil plus efficace et robuste face à la diversité des 
problématiques rencontrées. Ainsi l’Evolution Différentielle sera plus rapide que les Algorithmes Génétiques pour traiter des 
fonctions à peu près convexes mais présentera l’inconvénient, pour d’autres, de jouer simultanément sur l’ensemble des gènes. 
 
 

 
Figure 1. Principe de l’outil d’optimisation GENCAB 

 
 
2 Modèles de fiabilité  
 
2.1 Modèles de fiabilité multi-phases  
 
Le modèle de BERTHOLON associe une exponentielle à une Weibull pour modéliser globalement la deuxième et la troisième 
partie de la courbe en baignoire (défaillances occasionnelles et usure). La fiabilité peut s’exprimer par la formule 1, la densité de 
probabilité par la formule 2 et l’occurrence d’une défaillance peut être simulée sous Excel par la formule 3.  

R(t) = exp(-λt)*exp(-[max(0,t-T)/η]β) 

f(t) = λ(t) * R(t)   avec   λ(t) = λ + SI(t >T ; β*(t-T)β-1/ηβ ; 0)     

MIN(-LN[ALEA()]/λ ; T + η*(-LN[ALEA()])1/β)      

(1) 

(2) 
  

(3) 

La figure 2 présente un ajustement du modèle de Bertholon réalisé à partir de 100 valeurs préalablement simulées. Les courbes 
correspondent aux fonctions de répartition du modèle théorique, du modèle expérimental (données simulées) et du modèle 
ajusté. On retrouve approximativement les valeurs des 4 paramètres du modèle utilisé pour la simulation. 
 

Modèle de BERTHOLON  (Exponentielle + Weibull)

          λ(t) = λ+SI(t>T;β*(t-T)β-1/ηβ
;0)

        R(t) = exp(-λt)*exp(-[max(0, t-T)/η]β
) Ajustement à partir de 100 valeurs simulées

        f(t) = λ(t)*R(t) Initial Ajusté
Simulation : MIN(-LN(ALEA())/ λ ;T+ η *(-LN(ALEA()))^(1/ β )) Lambda : 1,00E-05 1,23E-05

Bêta : 2 1,80103305
LN Vraisemblance : -865,0181143 Eta : 2000 1855,08071

T : 10000 10255,3597
11744 Lambda R(t) LN(f(t)) 
10714 0,000329284 0,8089614 -8,230594861
11703 0,000808345 0,456849419 -7,90392291
10766 0,000357661 0,794688366 -8,165730106
12263 0,001046569 0,271660719 -8,165439535
1650 1,22502E-05 0,979987167 -11,33018179

13442 0,001509851 0,059930123 -9,310319994
10687 0,000314352 0,815972745 -8,268372959
12471 0,001131679 0,21651451 -8,31415025
12088 0,000973876 0,324063673 -8,061042202
11168 0,000562261 0,66000829 -7,899046887
10431 0,000159387 0,867482237 -8,886334377
11778 0,000841148 0,42949553 -7,925886971
12725 0,001233402 0,160302683 -8,528670845
10756 0,00035238 0,797437094 -8,177151643
11116 0,000536955 0,679187155 -7,91645508
11739 0,000824227 0,443565188 -7,913975338
7934 1,22502E-05 0,907381237 -11,40715857

11994 0,000934017 0,354587492 -8,012815701
1014 1,22502E-05 0,987651154 -11,32239171

10440 0,00016545 0,866201548 -8,850481557
11911 0,000898494 0,382692605 -7,975313527
12719 0,001230943 0,161533538 -8,523017458
10716 0,000330107 0,808564673 -8,228588037
11099 0,000528475 0,685484736 -7,923143934
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Figure 2. Ajustement du modèle de Bertholon à partir de données simulées 
 
Ce modèle peut être généralisé en un modèle à 7 paramètres caractérisant les trois phases de la courbe en baignoire, soit une 
première Weibull à β < 1 pour la phase de jeunesse, une exponentielle pour la phase à taux constant et une seconde Weibull à 
β > 1 pour la phase de vieillissement à taux croissant. La fiabilité peut alors s’exprimer par la formule 4, la densité de probabilité 
par la formule 5 et l’occurrence d’une défaillance par la formule 6.  

Configuration de paramètres 
(binaires, entiers, réels) 

GGEENNCCAABB  
  
  
  
 
 

Réglage 
standard ou 
personnalisé 

 

Résultat de l’évaluation 
 

Fonction d’évaluation + 
Contraintes 

� 



R(t) = exp(-[min(t ;T1)/η1]β1) * exp(-λt) * exp(-[max(0 ; t-γ2)/η2]β2) 

f(t) = λ(t) * R(t)    avec       λ(t) = si( t<T1 ; β1 * tβ1-1 / η1
β1 ; 0) + λ + si (t>γ2 ; β2 * (t-γ2)β2-1 / η2

β2 ; 0)  

Ti = η1*(-LN[ALEA()])1/β1   T = si(Ti<T1 ; Ti ; MIN( -LN[ALEA()]/λ ; γ2 + η2*(-LN[ALEA()])1/β2 ) 

(4) 

(5) 

 (6) 

La figure 3 présente l’ajustement d’un tel modèle réalisé à partir de 100 valeurs préalablement simulées. A nouveau, on 
retrouve approximativement les valeurs des paramètres du modèle utilisé pour la simulation. 
 

Modèle de vieillissement à 3 phases  (Weibull + Exponentielle + Weibull)

λ(t) = SI(t<T1 ; β1*t
β1-1
/η1

β1 
; 0) + λ + SI(t>γ2 ; β2*(t-γ2)

β2-1
/η2

β2 
; 0)

R(t) = exp(-[min(t ;T1)/η1]
β1
) * exp(-λt) * exp(-[max(0 ; t-γ2)/η2]

β2
) Ajustement à partir de 100 valeurs simulées

f(t) = λ(t)*R(t) Initial Ajusté
Simulation : Bêta 1 : 0,8 0,6954

     Ti = η 1 *(-LN(ALEA()))^(1/ β 1) Eta 1 : 10000 9999,9999

     T = si(Ti<T1;Ti;MIN(-LN(ALEA())/ λ ; γ 2+ η 2*(-LN(ALEA()))^(1/ β 2))) T 1 : 1000 1012,45421

Lambda : 1,00E-05 6,9999E-06
LN Vraisemblance : -866,3226454 -887,5057818 Bêta 2 : 2 1,83563814

Ti Eta 2 : 2000 1638,62582
6821 16261 λλλλ(t) R(t) LN(f(t)) Gamma 2 : 15000 15184,4814

21798,5 17879 0,001704487 0,059590587 -9,19474859
2189,94 16602 0,000999415 0,337586894 -7,994272619
42467,1 2087 6,99986E-06 0,804134646 -12,08760963
405,212 17318 0,001403411 0,142659928 -8,516141036
3271,75 16125 0,000711218 0,508165116 -7,925479844
4190,02 16607 0,001002513 0,335801603 -7,996479771

39373,5 17864 0,001696392 0,061168685 -9,173371792
6789,14 16905 0,001174094 0,242703119 -8,16317479
3032,55 667 0,000165623 0,854850196 -8,862625654
40153,9 41 0,000377747 0,978059539 -7,903470732
7384,18 16136 0,000718448 0,503982471 -7,923631439
1651,33 15801 0,000501603 0,618807367 -8,077663543
4113,62 16981 0,001216785 0,221729728 -8,217839321
1520,2 17049 0,001254985 0,203832305 -8,271088968

3640,87 16258 0,000793664 0,459695536 -7,916041789
24273,2 16931 0,001188262 0,235632382 -8,180745993
27515,1 115 0,000277748 0,955336371 -8,234487996
3717,57 32 0,00040767 0,981607657 -7,823615463
14320,4 16382 0,000869065 0,414573088 -7,928598579
13639,2 16935 0,00119055 0,234500599 -8,183637006
7714,6 16634 0,001018281 0,326761356 -8,008164322

4924,81 15707 0,000438368 0,646468948 -8,168681046
1699,49 17217 0,001348192 0,163824676 -8,417949365
6899,96 16422 0,000892802 0,40037056 -7,936510765
2144,06 17027 0,001242453 0,209610525 -8,253171427
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Figure 3. Ajustement d’un modèle à 3 phases à partir de données simulées 
 
 
 
2.2 Modèles de dégradation multiples  
 

Combinaison de deux phénomènes d'usure
Lois simulées Lois ajustées

Bêta 1 : 1,2 Bêta1: 1,156621
Sigma 1 : 2000 Sigma1: 1940,988

Gamma 1 : 100 Gamma1: 122,6273
Bêta 2 : 3,5 Bêta2: 3,63118

Sigma 2 : 500 Sigma2: 506,5003
Gamma 2 : 1000 Gamma2: 995,441

LNV
T simulé T Lbd1 Lbd2 R1 R2 f(T) LN(f(T)) -1807,8

1460 1134 0,000538 0,000237 0,624708 0,991014 0,00048 0,00048 -7,64259
997 0,000526 3,32E-09 0,67179 1 0,000353 0,000353 -7,94807

1550 0,000568 0,009086 0,496272 0,249887 0,001197 0,001197 -6,7278
1220 0,000545 0,00084 0,596388 0,94947 0,000784 0,000784 -7,15095
801 0,000505 0 0,74354 1 0,000376 0,000376 -7,88648

1551 0,000568 0,009144 0,495891 0,246828 0,001189 0,001189 -6,73485
1507 0,000565 0,007347 0,508502 0,355416 0,00143 0,00143 -6,55006
1550 0,000568 0,009088 0,496258 0,249777 0,001197 0,001197 -6,72805
1428 0,00056 0,004744 0,531407 0,568011 0,001601 0,001601 -6,43714
1388 0,000557 0,003675 0,543426 0,671895 0,001545 0,001545 -6,47251
865 0,000513 0 0,719612 1 0,000369 0,000369 -7,90501
775 0,000502 0 0,75318 1 0,000378 0,000378 -7,87962

1362 0,000555 0,003072 0,551307 0,733084 0,001466 0,001466 -6,5252
1086 0,000534 7,63E-05 0,641131 0,998107 0,000391 0,000391 -7,84804
1624 0,000572 0,012627 0,47581 0,112582 0,000707 0,000707 -7,25439
1338 0,000554 0,002558 0,558899 0,785685 0,001367 0,001367 -6,59549
1407 0,000559 0,004154 0,537776 0,624425 0,001583 0,001583 -6,44872
1180 0,000542 0,000504 0,609354 0,974714 0,000621 0,000621 -7,38417
759 0,0005 0 0,759188 1 0,00038 0,00038 -7,87552
174 0,000337 0 0,985148 1 0,000332 0,000332 -8,00943

1394 0,000558 0,003806 0,541839 0,658837 0,001558 0,001558 -6,4646
1403 0,000558 0,004045 0,539019 0,635099 0,001576 0,001576 -6,4529
1396 0,000558 0,003857 0,541228 0,653754 0,001562 0,001562 -6,4618
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Figure 4. Ajustement de deux lois de Weibull relatives à des phénomènes d’usure concomitants 
 
Dans le cas d’un équipement soumis simultanément à deux phénomènes d’usure indépendants modélisés chacun par une loi 
de Weibull, la fiabilité peut s’exprimer par la formule 7, la densité de probabilité par la formule 8 et l’occurrence d’une défaillance 
par la formule 9. La figure 4 présente l’ajustement d’un tel modèle réalisé à partir de 250 valeurs simulées sans aucun 
classement préalable de celles-ci. On retrouve approximativement les paramètres des deux lois de Weibull ayant servi à simuler 
le jeu de données. 



R(t) = R1(t) * R2(t) =  exp(-[max(0 ; t-γ1)/η1]β1 * exp(-[max(0 ; t-γ2)/η2]β2) 

f(t) = λ(t) * R(t)    avec λ(t) = λ1(t) + λ2(t) = β1 max(0 ; t-γ1)βi-1 / σi
β1 + β1 max(0 ; t-γ1)βi-1 / σi

β1        
Ti = = MIN(γ1 + σ1*(-LN(ALEA())^(1/β1));γ2 + σ2*(-LN(ALEA())^(1/β2))) 

(7) 

(8) 

 (9) 

 
 
3 Modèles d’accélération  
 
Les modèles de vieillissement accéléré sont utilisés pour réduire la durée des essais de fiabilité en renforçant les conditions 
d'utilisation ou d'environnement. Mais ils peuvent être également utilisés pour ajuster des modèles de fiabilité à partir de 
données opérationnelles obtenus sous diverses conditions, comme le montrent les exemples suivants. 
 
 
3.1 Modèle d’Arrhenius couplé à une loi de Weibull  
 
Le facteur d’accélération d’Arrhenius permet de faire correspondre des durées de fonctionnement équivalentes à des 
températures différentes 

)
11

(
21 TTK

Ea

eFA
−

=  Avec T la température en Kelvin, Ea l’énergie d’activation et K la constante de Boltzmann. 
(10) 

 
Quand elle est inconnue, l’énergie d’activation peut être considérée comme un paramètre supplémentaire à ajuster comme 
dans l’exemple de la figure 5 traitant d’une loi de Weibull. 
 

Facteur d'accélération d'Arrhenius (énergie d'activ ation inconnue)

Constante de Boltzmann : 8,62E-05
Energie d'activation : 0,26

β :β :β :β : 3,9090423,9090423,9090423,909042
σ :σ :σ :σ : 489,1863489,1863489,1863489,1863
γ :γ :γ :γ : 7,49Ε−107,49Ε−107,49Ε−107,49Ε−10

T°C : 40 FA : 1,61

ti ln(f(ti)) ti ln(1-F(ti))
1000 -6,6277923
950 -6,659762

T°C : 50 FA : 2,16
899 -6,48447102 1000 -6,8647056

T°C : 60 FA : 2,84
410 -6,53821473
720 -6,36331959

T°C : 70 FA : 3,68
178 -7,78959471 470 -0,8552137
261 -6,74277736 550 -1,5809741
267 -6,68463165 600 -2,2214771
272 -6,6377125
279 -6,57432342
286 -6,5135633
334 -6,16453867 ∑ln(f(Ti)) : -132,18957
362 -6,01356056 ∑ln(1-F(Tj)): -24,809925
419 -5,82583612 Vraisemblance : -156,99949
426 -5,81416101

Données avant panne Données censurées
Fonctions de Fiabilité : Weibull / Kaplan-Meier
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Figure 5. Ajustement d’un modèle d’Arrhenius couplé à une loi de Weibull 

 
 
3.2 Modèle FIDES  
 
Le guide FIDES propose des modèles de fiabilité relativement complexes basés sur le modèle de Cox [Cox] en considérant 
différents contributeurs de stress : la température, le cyclage thermique, l’humidité, le niveau de vibration et la tension 
électrique. Ce guide décompose le taux de défaillance physique d’un composant en taux de défaillance élémentaires sur 
lesquels portent certains facteurs d’accélération : 
 

λPhysique = λ0TH ∏Thermique + λBoîtier ∏Boîtier + λJoints brasés ∏Joints brasés + λMéca ∏Méca  + λ0RH ∏0RH (11) 

 
• Une loi d’Eyring est utilisée pour la puce (∏Thermique), 
• Une loi de Norris Landzberg est utilisée pour le boîtier (∏Boîtier) ; celle-ci étant modifiée pour passer d’un nombre de 

cycles à une durée,  
• Une seconde loi de Norris Landzberg est utilisée pour les joints brasés (∏Joints brasés), 
• Une loi de Basquin est utilisée pour la mécanique (∏Méca), 
• Une loi de Peck est utilisée pour l’humidité (∏ORH). 



 
Cette décomposition a pour effet de multiplier le nombre de paramètres du modèle et complique singulièrement, par la-même, 
son ajustement à partir de données de retour d’expérience. Un tel ajustement a cependant été réalisé à partir de données de 
défaillance simulées dans des environnements et conditions d’utilisation hétérogènes, afin de tenter de retrouver les différents 
paramètres du modèle et de démontrer, par là-même, sa faisabilité. 
Comme l’illustre la figure 6, un jeu de 400 durées de défaillance a été simulé à partir de conditions environnementales et 
d’utilisation tirées uniformément entre des valeurs min et max. Connaissant les taux de défaillance λ0i et les paramètres entrant 
dans les facteurs d’accélération, le taux de défaillance λ est d’abord calculé puis une durée avant défaillance est obtenue par 
tirage aléatoire entre 0 et 1 et application de l’inverse de la fonction exp(-λt). 
 
 

FIDES 3 Simulation d'un jeu de données

Ea  puce : 0,7 K : 8,6E-05 Tboî tie r min : -20 T bo îtier max : 80

Ea  boîtier : 0,12 T0 : 20 °C jonction min : 0 jonction  max : 50

Ea  RH : 0,9 F0 : 0,08333 Hz Fmin : 0 Fmax : 10

b : 0,33333 D0 : 12 hr Dmin : 2 Dmax : 20

m  : 4 dT0 : 20 °C dTmin : 0 dT max : 40

n : 4,4 RH0 : 70% RHmin : 0 RHmax : 100%

o : 1,9 Grms0 : 0,5 G RMS Grm smin : 0 Grmsmax : 40

t : 1,5 V0 : 100 V Vmin : 0 Vmax : 100

p : 2,4 Sréfé rence : 50%
Lbd0 puce : 60 F its

Lbd0 boîtier : 70 F its

Lbd0  joints brasés : 50 F its
Lbd0  méca : 30 F its

Lbd0 RH : 40 F its

°∨	 = ° 0 puce exp(Ea puce/k [1/T0-1/T j]) (V/S ré férenceV0)
p +  ° 0 boîtier exp(Ea boîtier/k [1/T0-1/Tboîtier]) (Fcycle/F0) (dTcycle/dT0)

m 

°∨	εε  ° 0 jo ints brasés exp(Ea boîtier/k [1 /T0-1/Tboîtier]) (Fcycle/F0) (Dcycle/D 0)
b (dTcycle/dT0)o + ° 0 Méca (Grms/G rm s0)

t +  ° 0 RH exp (Ea RH/k [1/T0-1/Tboîtier]) (RH/RH0)n  

Tboîtier T jonction F cyc le Dcyc le dT cycle RH Grms V t AF puce AF boîtie r Af joints brasés Af méca AFRH Lbd
-5,5443 14,1821 7,72131 13,1756 36,0978 0,67168 8,22146 74,4461 24711 1,48242 624,512 186,43326 66,6758 0,02771 55127,8
75,1953 90,6123 5,67286 17,5849 27,3078 0,15688 33,9729 99,9549 5231,62 1148,68 502,579 296,81307 560,072 0,39441 135760
61,8435 64,9663 2,49453 3,795 29,5576 0,3838 7,19437 28,8095 7263,83 10,6493 258,62 77,582273 54,58 6,11106 24503,3

 
Figure 6. Simulation du modèle FIDES 

 
Comme le montre la figure 7, l’ajustement des 14 paramètres du modèle est possible et la vraisemblance obtenue est 
supérieure à celle calculée avec les paramètres initiaux.  
 

FIDES 3 Ajustement du modèle

INITIAL
Ea  puce : 0,74845 0,7 K : 8,6E-05

Ea  bo îtier : 0,1 0,12 T0 : 20 °C
Ea  RH : 0,80954 0,9 F0 : 0,08333 Hz

b : 2,27878 0,33333 D0 : 12 hr

m  : 3,52913 4 dT0 : 20 °C

n : 4,43739 4,4 RH0 : 70%

o : 1,07502 1,9 Grms0 : 0,5 GRMS

t : 1,69683 1,5 V0 : 100 V

p : 2,4729 2,4 S réfé rence : 50%

Lbd0 puce : 36,0927 60

Lbd0 bo îtier : 100,359 70

Lbd0 joints brasés : 20,7641 50
Lbd0 méca : 16,1879 30

Lbd0 RH : 76,9813 40

				8  = 	0 puce exp (Ea  puce/k [1/T0-1/T j ]) (V/S référenceV0)
p +  	0 boîtier exp(Ea boîtier/k  [1/T0-1/Tboîtier]) (Fcycle/F0) (dTcycle/dT0)m 

				εε  	0 jo ints brasés exp(Ea  boîtier/k [1 /T0-1/Tboîtier]) (Fcycle/F0) (Dcycle/D 0)
b (dTcycle/dT0)o + 	0 Méca (Grms/G rm s0)

t +  	0 RH exp (Ea  RH/k [1/T0-1/Tboîtier]) (RH/RH0)n  

∑∑∑∑LN(f(t)

-4645,93

INITIAL : -4649,93

Tboîtie r Tjonc t ion Fcyc le Dcycle dT cyc le RH Grms V t AF puce AFboîtie r Af joints br asés Af méca AF RH Lbd f(t) LN(f(t)
28,9028 51,6242 9,72945 4,66125 19,0399 0,82687 8,75254 29,2154 7110,365 4,75404 110,304 14,427071 128,66 5,3902 14039 1,3E-05 -11,2735
-17,573 1,53264 7,86378 12,025 19,7165 0,00909 29,7742 82,9139 8369,235 0,47555 50,1077 52,140812 1027,2 4E-11 22757 1,9E-05 -10,8811

75,0778 99,9576 0,0132 2,50095 35,2725 0,79623 6,88532 36,1378 10471,04 257,798 2,19511 0,0153012 85,627 282,84 32685 2,3E-05 -10,6708

 
Figure 7. Ajustement du modèle FIDES 

 
Le grand nombre de paramètres du modèle et sa sensibilité au bruit de simulation rendent toutefois délicat son ajustement 
global qui nécessite beaucoup de données, ce qui n’est évidemment plus le cas si les modes de défaillance des composants 
défectueux peuvent être identifiés précisément. 
4 Modèles de maintenance  
 
4.1 Processus de remplacement généralisé GRP (Gener alized Renewal Process)  
 



Après une maintenance corrective, l’état d’un équipement peut être aussi bon que neuf (as good as new), dans l’état 
correspondant à son âge (as bad as old) ou dans un état intermédiaire (better than old but worse than new), en excluant les 
états mieux que neuf ou pire que son âge.  
Aussi 3 modèles ont-ils été proposés pour modéliser respectivement ces 3 types de maintenance : 

 - Le processus de remplacement RP (Renewal Process) 
 - Le processus non homogène de Poisson NHPP (Non-homogeneous Poisson process) 
 - Le processus de remplacement généralisé GRP (Generalized Renewal Process) de type 1 ou 2. 

Dans le modèle GRP type 1, la maintenance corrective a un effet de rajeunissement de l’équipement proportionnel à la durée 
écoulée depuis la maintenance précédente. L’âge virtuel de l’équipement juste après la r ième action de maintenance peut 
s’exprimer par la formule 12. 

Ar = Ar-1 + q*(tr - tr-1) = Ar-2 + q*(tr-1 - tr-2) + q*(tr - tr-1) = q*tr   avec q le facteur de rajeunissement (complet : q = 0  nul : q = 1) (12) 

La probabilité que l’équipement soit en panne à t, sachant qu’il a été réparé à l’instant tr est donnée par la formule 13.  
Si le vieillissement de l’équipement est modélisé par une loi de Weibull, la fonction de répartition correspondante est donnée par 
la formule 14 et celle de la densité de probabilité par la formule 15. 

[F(t)-F(tr)]/R(tr) = (1-R(t)-1+R(tr)) / R(tr) =1 - R(t)/ R(tr) 

F(t) =1-exp[(qtr/σ)β - ([qtr+(t-tr)]/σ)β] 

f(t) =β(qtr+(t-tr))β-1/σβ exp[(qtr/σ)β - ([qtr+(t-tr)]/σ)β] 

(13) 

(14) 
 

(15) 

Le modèle GRP type 2 diffère du modèle GRP type 1 par le fait que la maintenance corrective conduit à un rajeunissement de 
l’équipement proportionnel à son âge virtuel. Les expressions précédentes sont alors données par les formules 16, 17 et 18. 

Ar = q*(Ar-1 + tr - tr-1) = q*( q*(Ar-2 + tr-1 - tr-2) + tr - tr-1) = qr * t1 + qr-1 * (t2 – t1) + ....q *( tr – tr-1) =  Σ1
r qr-i+1 *( ti – ti-1) 

F(t) =1-exp[(Ar/σ)β - ([Ar+t-tr]/σ)β] 

f(t) =β(Ar+t-tr)β-1/σβ exp[(Ar/σ)β - ([Ar+t-tr]/σ)β] 

(16) 

(17) 
 

(18) 

Dans le cadre d’une étude comparative réalisée sur ce type de modèle à partir de différents jeux de données, les ajustements 
réalisés par cet outil d’optimisation globale ont toujours présenté une vraisemblance égale ou supérieure aux autres. Nous 
éviterons, toutefois, de présenter ici les résultats aberrants fournis par certains outils largement diffusés. 
La figure 8 présente l’ajustement d’un modèle GRP type 2 réalisé à partir de 200 valeurs simulées. On retrouve 
approximativement les 3 paramètres du modèle. 
 

 

Figure 8. Ajustement d’un modèle GRP type 2 à partir de données simulées 
 
4.2 Prise en compte de la maintenance préventive (m odèle de Jack)  
 
Jack a proposé plusieurs modèles de vieillissement dans lesquels la maintenance a un effet de rajeunissement de l’équipement. 
Cet effet est plus important dans le cas d’une action de maintenance préventive (changement de plusieurs pièces d’usure) que 
corrective (changement de l’unique pièce en panne). Dans le modèle Jack type 2, l’âge virtuel d’un équipement à la fin d’une 

Processus de maintenance GRP 2
Bêta : 2

Sigma : 500
q : 0,5

T Age virtuel Nb pannes
0 0 0

625 313 1
1032 360 2
1135 231 3
1475 286 4
1869 340 5
1953 212 6
2315 287 7
2513 243 8
2611 170 9
2722 141 10
2882 150 11
3918 593 12
3980 328 13
4120 234 14
4298 206 15
4308 108 16
4468 134 17
4796 231 18
5001 218 19
5346 281 20 Nombre de pannes avant 5000 heures : 18
5448 192 21
6169 457 22
6251 269 23
6384 201 24
6545 181 25
6918 277 26
7599 479 27
7663 272 28
7838 223 29
8158 272 30
8213 163 31
8790 370 32
8854 217 33
9000 182 34
9222 202 35
9922 451 36

10078 303 37
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0

5

10

15

20

25

30

0 1000 2000 3000 4000 5000

Temps

N
o

m
b

re
 d

e 
pa

nn
es Nb pannes

Moyenne

Moy min (90%)

Moy max (90%)

Moy + 2 sigma

Moy - 2 sigma

Graphe de probabilités
Moyenne : 17,4  -  Ecart-Type : 2,29

0

0,05

0,1

0,15

0,2

9
10

,6
12,2

13,8
15,4 17

18
,6

20,2
21,8

23
,4 25

26,6

Nombre de pannes

 

Processus de maintenance GRP 2
Weibull

Bêta : 2,13
Sigma : 523,64

q : 0,53
(logarithmes)

N° de panne t(hr)
Durée de 

fonctionnement
Age virtuel

Densité de 
probabilité

1 625 625 335 -6,76266863
2 1032 407 397 -6,8231594
3 1135 103 267 -5,90887005
4 1475 340 325 -6,46906611
5 1869 394 384 -6,7471182
6 1953 84 251 -5,90082523

7 2315 362 328 -6,51470785
8 2513 198 281 -6,14019705
9 2611 98 203 -6,10539215

10 2722 111 168 -6,28685245



action de maintenance est égal à celui qu’il avait juste avant celle-ci, multiplié par une proportion ρp dans le cas d’une 
maintenance préventive ou ρc dans le cas d’une maintenance corrective. 
De la même manière que pour le modèle GRP, le modèle Jack type 2 a été simulé en considérant une maintenance préventive 
périodique puis ajusté à partir d'un échantillon de 200 valeurs simulées. On retrouve à nouveau les 4 paramètres utilisés pour la 
simulation comme le montre la figure 9. 
 

Jack Model type 2
Bêta : 2

Sigma : 600
	c : 0,7
	p : 0,3

Maintenance period: 300

Preventive 
Maintenance

Failure Virtual age T
Number of 

failu res
0 0 0

253 76 253 1
300 86 416 2

416 60 1017 3
600 171 1860 4
900 330 2364 5

1017 134 2897 6
1200 222 4164 7
1500 365 4356 8
1800 466 4878 9

1860 158 6384 10
2100 278 6853 11

2364 163 7133 12

2400 139 8057 13 Adjusted Initial
2700 307 8201 14 Bêta : 2,21 2

2897 151 8262 15 Sigma : 623,14 600
3000 178 8635 16 	c  : 0,70 0,7
3300 335 9045 17 	p : 0,26 0,3 ∑  LN V
3600 444 9552 18 -489,74346

3900 521 10328 19

N° of 
maintenance 

action

Preventive 
(hr)

Corrective 
(hr)

Virtual age
O perating 

tim e

Probability 
density 

(logarithms)

Reliability 
(logarithms)

LN 
likelihood

4164 236 10745 20 1 152 45 152 -7,391030081 -0,044427389 -7,3910301
4200 190 10914 21 2 300 143 148 -7,13331614 -0,071782503 -0,0717825

4356 104 11517 22 3 303 43 3 -7,397104081 -0,001766909 -7,3971041
4500 173 11910 23 4 600 253 297 -6,633710368 -0,259924731 -0,2599247
4800 331 12162 24 5 900 411 300 -6,417985991 -0,631766738 -0,6317667

4878 123 12483 25 6 1198 210 298 -6,417998167 -0,933284022 -6,4179982
5100 241 13277 26 7 1200 157 2 -6,95189905 -0,001630553 -0,0016306
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Figure 9. Ajustement d’un modèle Jack type 2 à partir de données simulées 
 
 

CONCLUSION 
 

Un outil d’optimisation globale s’avère indispensable à l’ajustement de modèles paramétriques d’une certaine complexité.  
Il facilite l’exploitation de données de retour d’expérience et permet notamment d’agréger des données issues d’environnement 
et conditions d’utilisation divers, ou relatives à différents modes de défaillance, sans faire d’hypothèse a priori sur des facteurs 
de recalage ou de tri préalable des données.  
Il pourrait ainsi permettre d’enrichir et d’actualiser des recueils de fiabilité prévisionnelle, tel que le guide FIDES, tant en ce qui 
concerne les taux de défaillance de base que la valeur des paramètres entrant dans l’expression des facteurs d’accélération. 
Il rend également possible l’utilisation de modèles relativement sophistiqués, tel que celui que nous avons proposé pour 
caractériser les trois phases de la courbe en baignoire d’un taux de défaillance.  
Dans le domaine de la maintenance, il permet de mieux suivre l’exploitation des matériels et d’effectuer des optimisations sur 
des paramètres divers tels que la durée d’amortissement ou l’occurrence optimale des actions de maintenance préventive.  
Basé sur l’outil d’optimisation utilisé ici (GENCAB), un outil spécifique à l’ajustement de modèles complexes (FITCAB) est en 
cours de développement. 
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