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Résumé- Dans ce papier, une nouvelle méthode de détermination de la ristiques parfois subjectives ou de criteres utilisés entifica-
structure d’'un moﬂélde Aé:P pour dles fins de d(ljagnostlc de sy(s‘mése est kp))lro- tion de systéme qui privilégient I’approximation de la nicdr
posée. Cette méthode basée sur le principe de reconstruatide variables by N
détermine les modéles ACP optimisant la détection et la lotiaation de dé- de dqnnees oula reCherCh? de la StrUQture_exaCte du SYS_"“eme e
fauts multiples affectant les différentes variables d'un gstéme. Cette nou- fonctionnement normal mais pas la détection et la locabisat
velle méthode a été validée par un exemple de simulation d'wystéme non- de défautsValle et al. [11] et Dunia et al. [1] ont proposé de
linéaire. _ o déterminer le nombre de composantes qui minimise le critére
Mots-clés— ACP, défauts de capteurs, détection et localisation de daits, de la variance moyenne de l'erreur de reconstruction dés- dif
nombre de composantes principales, reconstruction de vables. . \ . , .

rentes variables du systéme. La reconstruction d’'uneblar@u

d’un groupe de variables consiste a estimer cette variabteo

| INTRODUCTION groupe a partir des autres variables et du modéle ACP. Basée s

L'analyse en composantes principales (ACP) a été largemit redondances entre variables, la capacité a recorstmé
utilisée pour la détection et la localisation de défautsafsteurs Variable ou a détecter une variable en déefaut est liée a jagro
[7], [4], [9], [10]. LACP transforme les variables initias en un tion de cette variable dans I'espace résiduel. De plusdane
nombre restreint de nouvelles variables, appelées comfessatruction est couramment utilisée comme méthode de staictur
principales, qui sont des combinaisons linéaires des hiasa tion des résidus pour la localisation de défauts [1]. La wd¢h
d'origine tout en préservant la variance des données mesuée détermination du nombre de composantes par reconstructi
sur un systéme. Cette redondance découle directementides f@mporte plusieurs inconvénients. Tout d'abord, étané@asir
tions linéaires existantes entre les variables du prosesACP 12 notion de redondance, elle ne permet pas de considérer le
définit ainsi un sous-espace de représentation contersanade ¢as de la détection et localisation de défauts sur les vasab
riations significatives des données et un sous-espacaiesid’on redondantes. De plus, en déterminant un nombre de com-
porté par les relations de redondance, contenant les bimiitee- POSantes unique et donc un modele ACP “moyen” pour détecter
sures. La détection de défauts est alors réalisée par watedr €t localiser 'ensemble des défauts simples, elle ne garzas
de détection dans un de ces sous-espaces ou dans |!esmcelq)oma>_<lm|sat|on.de la sensibilité a ch_acun des défauts, fade
[7]. Classiquement, la localisation des variables défaftés est Capacité a localiser des défauts multiples. Récemniantura
effectuée soit par calcul des contributions des variabléis-a €t al. [9] ont proposé une nouvelle méthode apped®Rqui
dicateur de détection, soit par structuration des résidusné- Cherche non pas un modele ACP unique mais les modeles ACP
thode dite des contributions, basée sur une approximatida ddont le nombre de composantes maximise la sensibilité a cha-
contribution d’une variable a l'indicateur de détectiost grés Cun des différents défauts. En utilisant l'indicateur deedton
sensible aux points de fonctionnement [3]. La structuraties adapté, cette méthode permet de déterminer le nombre dptima
résidus consiste & générer de nouveaux résidus sensiijegun d& composantes pour les variables redondantes ou non.-Cepen
ment & des sous-ensembles particuliers de défauts. Lgmely dant, cette méthode ne prenant pas en compte la localistgion
ces différents résidus permet ainsi de localiser I'enserdes défauts simples ou multiples, I'utilisation des modeélewsadlé-
variables défaillantes [2]. terminés peut provoquer de fausses localisations.

L'identification d’'un modele ACP consiste a estimer sespara Dans ce papier, nous proposons une nouvelle méthode basée
meétres par une décomposition en valeurs et vecteurs prdpresur le principe de reconstruction de variables pour la détes-
la matrice de covariance des données et a déterminer le ronilim des modeles ACP optimisant la détection et la locadisat
de composantes principales a retenir. Le nombre de compe-défauts multiples sur les variables redondantes ou nein. C
santes a un impact significatif sur les capacités de déteetio article est organisé comme suit. La section 2 est un brefetapp
de localisation de défauts du modéle ACP [6], [9]. Pour l&dét sur le principe de 'ACP. La section 3 est consacrée a la géinér
mination de ce nombre, de nombreuses régles ont été praposation du principe de reconstruction et a la méthode derdéter
dans la littérature [11]. La plupart sont issues de méthbdas nation du nombre de composantes. La derniere sectionrdlust



I'application des résultats méthodologiques sur les desm& A. Détection dans différents sous-espaces résiduels
sues d’'un systéme non-linéaire soumis a des bruits et &fpect

X , Dans le cadre de détection de défauts par ACP, la plupart
un ou plusieurs défauts.

des travaux publiés utilisent la statistilié de Hotteling pour
la détection dans le sous-espace de représentation etuferr
. o quadratique d’estimatioSPE ou I'erreur quadratique pondé-
Considerons le vecteur des mesures recueillies sur lensgst§ee d'estimatiorSW Epour la détection dans I'espace résiduel
en fonctionnement normal a 'instakt [7]. Cependant, I'utilisation dd2 ne permet pas la détection

Il. PRINCIPE DE LACP

T des défauts de faibles amplitudes car ils peuvent étre réasqu
X(K) = Pa(k) Xa(K) .. Xm(K)] (1) par les variations significaﬁves des donnges présentesmdar?
La matrice de donnéeé € RN*™ formée par la concaténationSOus-espace. D'autre part, pour la détection dans le space
des vecteurg(k) obtenus a différents instants est : résiduel,Harkat et al.[4] ont montré que l'indicateuSPE est
sensible aux erreurs de modélisation et ont proposé daumali
X — [ X(1) -~ x(N) ]T (2) le SPEsur des sous-espaces de I'espace résiduel puisque les

défauts affectant certaines variables sont détectables dies

L'/ACP determine une transformation linéaire optimale {%is sous-espaces résiduels de dimension bien inférieurecdassio-

vis d'un critére de variance) du vecteur de mesurres un vec- ciée auSPE Cependant, lutilisation de lindicate W Epeut
teur de nouvelles variables étre plus judicieuse, car tenir compte des variances dekigss

_of B peut permettre de détecter des défauts qui peuvent ne gas étr

tk) =P x(k) et x(k) =P 1(k) ) détectés au moyen BPE[14]. Dans la suite, I'indicateBW E

oli't € R est le vecteur des composantes principaleB et aPPlique a des sous-espaces de I'espace résiduel et palis

[Py - Pm ]| € R™M estla matrice des vecteurs proprel@ détection de pannes. On retrouve ici ldee développéaitn

correspondant aux valeurs prophgsssues de la décompositionPar Tamura et al[9] que pour maximiser la sensibilité aux de-
en vecteurs et valeurs propres de la matrice de corréltite fauts, il faut construire autant de modeles ACP que de defaut

X - détecter.
Le vecteur des résidus est défini par la projection du vecteur
S=PAPT et PP =P'P=Ipn (4) de mesure dans I'espace résiduel :
avec A = diag(A1...Am) la matrice diagonale des valeurs f(k) = ﬁ%)x(k) (9)

propres ordonnées dans I'ordre décroissant.
Les relations (3) trouvent leur intérét lorsqu’on diminae loti P(;) est la matrice constituée deslerniers vecteurs propres
dimension de I'espace de représentation. Une fois détérhain deP.

nombrel de composantes a retenir, en considérant le partition-indicateur SW Eest défini pour ce vecteur résiduel par :
nement suivant :

SWE; (k) = tkTA k), i={1,...,m (10
P=[P|P], PcR™ et PcR™M™O (5 f ()T o (0 1=4 ) o
le vecteur de mesuregk) se décompose en un vecteur des es-
timéesk(k) et un vecteur des résidigk) : avec . I
Ha) = PoAg) Pay (12)
X (k) = (k) +%(k) © - o NS
ou/\j estla matrice diagonale constituée desrnieres valeurs
avec : propres de\.
R A A l'instant k, le processus est considéré en fonctionnement
(k) = Cx(k)_ (") anormal, si:
k) = (Im—C)x(k) (8) SWE; (K) > X (13)

n . A N 2 . . . . i - , . e
La matrice — PP' constitue le modéle ACP du systeme2! Xia suit une distribution du chi-2 avecdegrés de liberté

Ainsi, ce modéle décompose I'espace des données en d%ﬂ erlgr']n?:jl:é” d:tcﬁnféar:ggoggae'tzra;?:erﬁ:tf:sl;e §?UI| Se
sous-espaces orthogonaux : I'espace principal de refiedisen %Vnnéés saiggs 1 ped pte par apprentissagéiedea

constitué par leg premiers vecteurs propres et I'espace résidu " ,
représenté par lan— ¢ derniers vecteurs propres. En présence de defau,t,s a}ffectant un ensemble de variables
le vecteur de mesures s’écrit :

IIl. CHOIX DE LA STRUCTURE DU MODELEACP _
_ ] ] x(k) = x*(K) + =g f(K) (14)
Dans ce papier, nous proposons une nouvelle méthode basée

sur le principe de reconstruction pour la déterminationrdes ou x* est le vecteur de mesures sans défdutsR est le vec-
déles ACP optimisant la détection et la localisation de utéfa teur des amplitudes de défaut=t est la matrice des directions
multiples sur les variables redondantes ou non. Dans uniprende défauts. Cette matrice orthonormale est constituée darl p
temps, nous allons définir l'indicateur de détection wdiliguis indiquer la présence d’une variable en défaut (respectwnee
nous présenterons I'extension du principe de reconstru@i O pour une variable saine).
cet indicateur et enfin la méthode proposée pour déterméner | A partir de (14), le vecteur des résidus (9) s’écrit :
nombre de composantes principales pour les différentautiéfa B - .
simples ou multiples. t(k) = Pyx" (k) + Py Zr f(K) (15)



Notons la projection de la direction de défauts dans I'espaavec :
résiduel par :

(L) =T =
~ ~ H = =pHi =
ZF = P-(rl) = (16) (i) R M) =R
_ _ H = ZkH 2 (25)
Pour étre détectables quelle que soit I'amplitude des t&fau
les défauts doivent étre projetés dans I'espace résidukret HEI‘? = HEiZ))T
la condition suivante doit étre vérifiée : @) 1 _
Hiy = =Hi=r

H—FHZ—UmaX( F)#0 (17) ) R) ) o
On développe I'expression (24) &Wém , puis en la minimi-

(R)

ol Omax(*) est la valeur singuliére maximale de la matrice sant par rapport iﬂ(i) (k), on obtient :

Dans le cas patrticulier otest égal an, I'indicateur proposé
correspond a la distance de Mahalandbig]. Ainsi, la carac-
téristique importante de cet indicateur est son aptitudedgt
tection de tout défaut affectant le processus puisqu'it @éne
étendu a I'ensemble de I'espace de représentation desemnne

(ZRHa Zr) X 0+ (ZRHG ZR) xa() =0 (26)

A condition que(=% H(j) Zr) soit inversible, on obtient :

o(R - — -1, —
B. Reconstruction simultanée de variables XED)(k) =~ (ERH0 ZR)  (FrH) Zr)xa(K) (27)

La reconstruction simultanée d’'un ensemble de variaBles u
consiste & estimer les variables de cet ensemble & partiedes Condition nécessaire de reconstructionSi la matrice=g est
riables du systéme restanf@®t du modele ACP. de plein rang colonne, an(&RA )1_R) 1 existe. Cette condi-

Dans un premier temps, partitionnons le vecteur de mesuties implique que :

x(K) (1) en deux parties : — Les colonnes de la matriég ne sont pas nulles sinon les
variables reconstruites ne sont pas projetées dans le sous-
xr(k) = ZEx(k) (18) espace résiduel et donc un défaut sur ces variables n’est pas
xg(k) = ZEx(K) (199 ~ detectable. - N
— Les colonnes de la matriég ne sont pas colinéaires. Si-
ol xr(K) correspond aux composantes de(k) & reconstruire non il n'est pas possible de reconstruire toutes les varsabl
etxz(K) les composantes restantes. et III3un|a et al. [1] proposent alors une reconstruction par-
tielle.

De facon similaire a I'approche proposée pamia et al [1],
la reconstruction simultanée de variables du vecteur demess
est obtenue en résolvant le probleme suivant :

— Le nombrer de variables reconstruites doit satisfaire la
condition suivante :

r<i (28)
)“(Ei?(k) —arg min {SW E((:?)(k)} (20) La reconstruction d’un groupe de variables ne faisant gag-in
inR)) (k) venir ces variables, on voit clairement apparaitre soméhfgour

la localisation de défauts. En effet, il est possible de ggimén

R _ _ , _ e .. . N g
ol XE ))(k) est la reconstruction desvariables de I'ensemblg ensemble de résidus structurés insensibles a certainablear

du vecteur de mesures partir des derniers vecteurs propres eic. Méthode de choix du nombre de composantes
)
ImdmateurSWI?m , correspondant W k;) (11) obtenu apres La méthode proposée consiste a déterminer le nombre de

reconstruction des variables, est donné a I'inskepdr : composantes qui minimise la trace de la variance de I'erreur

) de reconstruction des variables pour lesquelles on veut-max

T . , . . . 7 T
SW HY2 [ RaT (k)T 21) Miser la détection et la localisation de défauts. Définisgont
% H (M) [ i (07 xelk) } 2 1) d’abord la variance de I'erreur de reconstruction deariables
du sous-ensemblR :
Le vecteur de reconstruction e est donné par : o
) P sy = var (xR(k) i (k)) (29)
Rgﬁ)(k) = CES) xg(K) (22) Lavariance de I'erreur de reconstruction finale est donaée p
avec : " SEiF;) = (iy\(ﬁ)l ZR)t (30)
Ci) = —(ZRA 1 ER)1EEA 122 23
(0 (ZrAG) =R =RA =R (23) Preuve : Tout d’abord, explicitons I'erreur de reconstruction :
- SR o(R
Preuve : Explicitons I'expression dSWEE (21) avec le parti XEi)>(k) = xr(K) _Xgi))(k)

tionnement correspondant pour la matnrd:@) ®
= ZRx(K) —C i) xz(k) (31)
HY H
4)

6
H® H :

(2 (R)
gi) ] [ X i) (k) ] En remplacant (23) dans (31), on obtient :
X
i "

@4) XG0 =Zhx(0) + CRAGTER) ERA  ZRxR(K)  (32)



On peut définix(k) a partir dexgr(k) etxz(k) : IV. APPLICATION

Afin d'illustrer les méthodes présentées précédemment, on
considére un systeme statique régit par 8 variables =
{1,..., 8} et décrit aux différents instantspar les équations

X(k) = ZrXRr(K) + Zgxg(K) (33)

En remplacant I'expression (18) dans (33), on aura :

suivantes :
Zrxg(K) = (Im—ERE;) x(K) (34) x1(K) = sin(k/4) + 1+ v1(k)? v1(k) ~0(0,1)
) x2(K) = cogk/4)3exp(—k/N)

Compte tenu de la définition deg (16), I'expression (34) est x3(K) = %3
injectée dans (32) pour obtenir I'expression finale dederde x4(k) = x1(k) (43)
reconstruction : x5(K) = x2(K))

sR 1y — (R K) = 2x1(K) +x2(k

% (K) =By X(K 35 X6(K) 1(K) +X2(K)

i) (K) =By x(k) (35) Xl — () Xk
avec : xg(K) = ua(k) v2(k) ~ 0(0,1)
BIY = (5RA 1 2R) 1ERA R (36)

Ce jeu de données fait apparaitre des relations de redamdanc

. analytique linéaires et non linéaires ainsi qu'une vagabhté-

" pendante. Aux données ainsi générées ont été superposées de
réalisations de variables aléatoiggk) a distribution normale
centrée et d’écart type @5 de facon a simuler la présence de
bruits de mesure. Le systéeme est simulé, en premier lieu, sur

etdonc: une fenétre dé&l = 500 observations. L'évolution des mesures

des variables;, j=1,...,8 estllustrée sur la figure (1).

X(7 () —E[) (9] =B (x(K ~EXK])  (38)

En remplacant la variance des mesures définie par :

i

2=E |(x()-EXK]) XK -EXK)T|  (39)

dans I'expression(29), cette derniére devient :

SR _gR 5 gRT

i) =B ZB() (40)

It
E

Compte tenu de (4) et de la propriété d’orthogonalitd’den
obtient :

.
Pii) Z Pi) =) (41)

En remplacant la définition dﬁg.'? et (41) dans (40), on obtient

I
(30). |

Ainsi, pour chaque défaut de capteur simple ou multiplecara
térisé par la directio&g, on cherche a déterminer le nombre de

composantesa retenir, ce nombre étant défini par :

Hi
it

g

g. 1. Evolution des mesures des 8 variables

i=arg rr;intrace(SEjR)) ) (42) Fi
Dans la méthode proposée, on ne cherche pas un modéle AcCPPres centrage et réduction des variables, ces derniengés so
“moyen” comme la méthode dBunia et al [1] mais un en- regrqupées dans une rr)atrbCfQZ)_. Une anal_yse en composantes
semble de modéles adaptés aux défauts multiples a détectdfi@cipales estappliquée ce qui permet d'identifier leswed et

a localiser. L'application de cette méthode au cas des tifaYECcteurs propres de la matrice de corrélation des donnees.
multiples nécessite de considérer un grand nombre de compi
naisons de un a plusieurs capteurs en défaut; plus préaisénie’
dans I'équation (42), il faut considérer tous les ensembbss L'application de la méthod¥ NRde Dunia et al.[1] permet
siblesR de variables. Lutilisation de la borne structurelle (28)’obtenir un nombre de composantes principaes 2. Mais

liée a la dimension de I'espace résiduel considéré perméédele systéme considéré possedant une variable indépendesite d
terminer le nombre maximal de combinaisons a considérer. Batres Xg), le nombre de composantes principales a retenir est
plus, I'utilisation de la méthode proposée par Tharraulalet ¢ = 3, soit un sous-espace résiduel de dimensierb. Les ta-

[10] permet de ne conserver parmi les combinaisons a taser gleaux | et Il illustrent respectivement les résultats glagation

les directions de reconstruction utiles pour la détectida - de la méthodeSNRde Tamura et al.[9] appliquée a I'indica-
calisation de défauts. teur SW ;) avec un niveau du seuil de confianzele 95% et

"Cas de défauts simples



la méthode proposée pour tous les sous-enserRotemstitués s
d’'une variable. A partir de ces deux tableaux, on remarqee qu - “
les deux méthodes donnent le méme résultat sauf pour les ¢ =
fauts affectants les variables, x4 et Xg. : »

TABLE | 5

NOMBRE DE COMPOSANTES POURSNREN FONCTION DES DIRECTIONS . | , P T
5
Jil ol odlandso i e
00
-

DES DEFAUTS m.m. L
100 2 500 0 100 200 300 400 500

00

tem

Directions des défauts 1
i 3

2 3 45 6 7 8 Fig. 2. Evolution des indicateu®WV k1) et SW g,
i 5 4 2 4 1 3 6

L'évolution de SW I%ll; et SW Iifsl)) correspondant respective-
TABLE Il ment aux indicateurSW iy, et SW kg, calculés apres recons-
NOMBRE DE COMPOSANTES POUR LA METHODE PROPOSEE EN FoncTion tTUCtion de la variableq est illustrée sur la figure (3). A partir
DES DIRECTIONS DES DEFAUTS de cette figure, on constate que l'indicat&yw I%ll)) met en évi-
dence la présence de défaut sur la variablalors qu’en réalité
8 la variable en défaut est la variablg
6

Directions des défauts 1 2 3 4
i 3 5 5 4

5 6 7
4 3 3

x107

Une simulation est réalisée pour tester la sensibilité dfes d  °
férentes méthodes : la méthode proposée, les métigidBet * "
V NR Pour cette raison, 500 échantillons de mesures sontgén ° =
rés. Lamplitude minimale du defady vérifiant les conditions
suffisantes de détectabilité est obtenue [1]. Ensuitegstidivi- ' A | 0| }

, . - . . . 0s , | I [
sée par le domaine de variation dejfd'®variable pour obtenir me " MNML IR
un pourcentage. Cette procédure est effectuée pour taeges | ° = =, = © = o w L w w w
variables. Afin d'obtenir des résultats statistiquemetgrjpré-
tables, la totalité de cette simulation est répétée 100lfeisré- Fig. 3. Evolution des indicateuW Ey) et SWE) avec un défaut affectans
sultats obtenus sont présentés dans le tableau Ill. D'ungdes

amplitudes minimales de défauts issues de la méthode @epos pour faciliter la localisation, on peut définir un indicateu

et celles deSNRsont presque identiques sauf pagrou ily a  de localisation calculé & partir de I'indicateur de détactile
un écart important entre les deux. D'autre part, la méthod& SWI%” .
i) -

donne des résultats Iégerement en retrait par rapport a4a mé i
thode proposée sauf pour la variable indépendant®n avait SW %J) (k)
déja fait remarquer la difficulté de traiter le cas des véeinin- Asw%j)) (k) = X2
dépendantes avec la méthadsR Pour cette variable, on note . N D N
lintérét de travailler avec un espace résiduel dont la disign -2 Variable, pour laquelle lindicateuk, D) est inferieur &

est largement supérieure a celle nécessaire pour détesteéd un, est considérée comme défectueuse. La figure (4) présente

(44)

fauts sur les autres variables. les histogrammes des indicateurs de Iocalisaﬂg\n j) calcu-
3
TABLE Il lés aprées reconstruction de chaque variable. Seul I'ibelica
POURCENTAGES DES AMPLITUDES MINIMALES DE DEFAUTS AFFECTANT ASWE(@’ calculé aprés reconstruction eg admet une valeur
LES DIFFERENTES VARIABLES POUR LES DIFFERENTES METHODES . gz .3) N . . 5N r .
inférieure a un, indiquant que cette derniere est en défénsi,
- le modéle obtenu a partir de la méthode proposée permet d’évi
Méthode d; d, s ds 5 ds o7 g b Proposee p

ter le risque de fausses localisations comparé au résaliatif

- q
Proposée 5 195 195 56 7.6 3.6 6.17 89 par la méthodSNR

SNRwg | 5 195 37 6.2 76 3.6 6.17 89
VNR |55 195 195 6 7.8 46 6.5 1198

Un défaut simple a été ajouté a la variakdeaux instants 51 .
a 100. Il est représenté par un biais d’amplitude égale a 6% de o
la plage de variation de cette variable. On a calculé les@di
teurs pour les deux méthodes en considérant tous les eresembl
a une variable, chaque indicateur étant évalué a partir ohbre
de composantesfigurant dans les tableaux | et Il. La figure
(2) montre deux indicateurs sensibles a ce défaut (I'indiga Fig. 4. Indicateur de Iocalisatiohswéj), i=1,....8
SWEy) determiné par la méthodg@NRet SW k3 obtenu par ¥
notre méthode) malgré la présence de quelques fausse®alarm _ | ,
dues aux non linéarités (ces fausses alarmes pourraie i ¢ B. Défauts multiples
ment filtrées en appliquant une contrainte sur la persistdnc  Une simulation est effectuée sur 500 échantillons ou trois
défaut). défauts de type biais sont introduits simultanément suvdes




riablesxs, X4 d’une amplitude de 10% de la plage de variation s
de chaque variable et sur la variable(variable indépendante)
d’amplitude égale a 150% de la plage de variation de cette der
niere. La méthod&SNRet celle proposée permettent la détec-
tion des defauts respectivement sur les indicat@wsgs) et
SWEg) (avec une connaissance a priori des directions des de-
fauts). L'évolution de ces deux indicateurs est illustrée la
figure (5).

Fig. 6. Evolution de l'indicateusW E—é;s’s) avec des défauts smy, X4 etxg

120 160

100

Fig. 5. Evolution des indicateu&N Es) etSWEg) 1 T

0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
temps. temps.
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