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Résumé— Dans ce papier, une nouvelle méthode de détermination de la
structure d’un modèle ACP pour des fins de diagnostic de système est pro-
posée. Cette méthode basée sur le principe de reconstruction de variables
détermine les modèles ACP optimisant la détection et la localisation de dé-
fauts multiples affectant les différentes variables d’un système. Cette nou-
velle méthode a été validée par un exemple de simulation d’unsystème non-
linéaire.
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I. I NTRODUCTION

L’analyse en composantes principales (ACP) a été largement
utilisée pour la détection et la localisation de défauts de capteurs
[7], [4], [9], [10]. L’ACP transforme les variables initiales en un
nombre restreint de nouvelles variables, appelées composantes
principales, qui sont des combinaisons linéaires des variables
d’origine tout en préservant la variance des données mesurées
sur un système. Cette redondance découle directement des rela-
tions linéaires existantes entre les variables du processus. L’ACP
définit ainsi un sous-espace de représentation contenant les va-
riations significatives des données et un sous-espace résiduel,
porté par les relations de redondance, contenant les bruitsde me-
sures. La détection de défauts est alors réalisée par un indicateur
de détection dans un de ces sous-espaces ou dans l’espace total
[7]. Classiquement, la localisation des variables défaillantes est
effectuée soit par calcul des contributions des variables àl’in-
dicateur de détection, soit par structuration des résidus.La mé-
thode dite des contributions, basée sur une approximation de la
contribution d’une variable à l’indicateur de détection, est très
sensible aux points de fonctionnement [3]. La structuration des
résidus consiste à générer de nouveaux résidus sensibles unique-
ment à des sous-ensembles particuliers de défauts. L’analyse de
ces différents résidus permet ainsi de localiser l’ensemble des
variables défaillantes [2].

L’identification d’un modèle ACP consiste à estimer ses para-
mètres par une décomposition en valeurs et vecteurs propresde
la matrice de covariance des données et à déterminer le nombre
de composantes principales à retenir. Le nombre de compo-
santes a un impact significatif sur les capacités de détection et
de localisation de défauts du modèle ACP [6], [9]. Pour la déter-
mination de ce nombre, de nombreuses règles ont été proposées
dans la littérature [11]. La plupart sont issues de méthodesheu-

ristiques parfois subjectives ou de critères utilisés en identifica-
tion de système qui privilégient l’approximation de la matrice
de données ou la recherche de la structure exacte du système en
fonctionnement normal mais pas la détection et la localisation
de défauts.Valle et al. [11] et Dunia et al. [1] ont proposé de
déterminer le nombre de composantes qui minimise le critère
de la variance moyenne de l’erreur de reconstruction des diffé-
rentes variables du système. La reconstruction d’une variable ou
d’un groupe de variables consiste à estimer cette variable ou ce
groupe à partir des autres variables et du modèle ACP. Basée sur
les redondances entre variables, la capacité à reconstruire une
variable ou à détecter une variable en défaut est liée à la projec-
tion de cette variable dans l’espace résiduel. De plus, la recons-
truction est couramment utilisée comme méthode de structura-
tion des résidus pour la localisation de défauts [1]. La méthode
de détermination du nombre de composantes par reconstruction
comporte plusieurs inconvénients. Tout d’abord, étant basée sur
la notion de redondance, elle ne permet pas de considérer le
cas de la détection et localisation de défauts sur les variables
non redondantes. De plus, en déterminant un nombre de com-
posantes unique et donc un modèle ACP “moyen” pour détecter
et localiser l’ensemble des défauts simples, elle ne garantit pas
la maximisation de la sensibilité à chacun des défauts, ni dela
capacité à localiser des défauts multiples. Récemment,Tamura
et al. [9] ont proposé une nouvelle méthode appeléeSNRqui
cherche non pas un modèle ACP unique mais les modèles ACP
dont le nombre de composantes maximise la sensibilité à cha-
cun des différents défauts. En utilisant l’indicateur de détection
adapté, cette méthode permet de déterminer le nombre optimal
de composantes pour les variables redondantes ou non. Cepen-
dant, cette méthode ne prenant pas en compte la localisationde
défauts simples ou multiples, l’utilisation des modèles ainsi dé-
terminés peut provoquer de fausses localisations.

Dans ce papier, nous proposons une nouvelle méthode basée
sur le principe de reconstruction de variables pour la détermina-
tion des modèles ACP optimisant la détection et la localisation
de défauts multiples sur les variables redondantes ou non. Cet
article est organisé comme suit. La section 2 est un bref rappel
sur le principe de l’ACP. La section 3 est consacrée à la générali-
sation du principe de reconstruction et à la méthode de détermi-
nation du nombre de composantes. La dernière section illustre



l’application des résultats méthodologiques sur les données is-
sues d’un système non-linéaire soumis à des bruits et affecté par
un ou plusieurs défauts.

II. PRINCIPE DE L’ACP

Considérons le vecteur des mesures recueillies sur le système
en fonctionnement normal à l’instantk :

x(k) = [x1(k) x2(k) . . . xm(k)]T (1)

La matrice de donnéesX ∈ R
N×m formée par la concaténation

des vecteursx(k) obtenus à différents instants est :

X =
[

x(1) · · · x(N)
]T

(2)

L’ACP détermine une transformation linéaire optimale (vis-à-
vis d’un critère de variance) du vecteur de mesuresx en un vec-
teur de nouvelles variablest :

t(k) = PT x(k) et x(k) = P t(k) (3)

où t ∈ R
m est le vecteur des composantes principales etP =

[

p1 · · · pm

]

∈ R
m×m est la matrice des vecteurs propres

correspondant aux valeurs propresλ j issues de la décomposition
en vecteurs et valeurs propres de la matrice de corrélationΣ de
X :

Σ = PΛPT et PPT = PT P = Im (4)

avec Λ = diag(λ1 . . .λm) la matrice diagonale des valeurs
propres ordonnées dans l’ordre décroissant.

Les relations (3) trouvent leur intérêt lorsqu’on diminue la
dimension de l’espace de représentation. Une fois déterminé le
nombreℓ de composantes à retenir, en considérant le partition-
nement suivant :

P =
[

P̂ | P̃
]

, P̂∈ R
m×ℓ et P̃∈ R

m×(m−ℓ) (5)

le vecteur de mesuresx(k) se décompose en un vecteur des es-
timéesx̂(k) et un vecteur des résidusx̃(k) :

x(k) = x̂(k)+ x̃(k) (6)

avec :

x̂(k) = Ĉx(k) (7)

x̃(k) =
(

Im− Ĉ
)

x(k) (8)

La matrice Ĉ = P̂P̂
T

constitue le modèle ACP du système.
Ainsi, ce modèle décompose l’espace des données en deux
sous-espaces orthogonaux : l’espace principal de représentation
constitué par lesℓ premiers vecteurs propres et l’espace résiduel
représenté par lesm− ℓ derniers vecteurs propres.

III. C HOIX DE LA STRUCTURE DU MODÈLEACP

Dans ce papier, nous proposons une nouvelle méthode basée
sur le principe de reconstruction pour la détermination desmo-
dèles ACP optimisant la détection et la localisation de défauts
multiples sur les variables redondantes ou non. Dans un premier
temps, nous allons définir l’indicateur de détection utilisé, puis
nous présenterons l’extension du principe de reconstruction à
cet indicateur et enfin la méthode proposée pour déterminer le
nombre de composantes principales pour les différents défauts
simples ou multiples.

A. Détection dans différents sous-espaces résiduels

Dans le cadre de détection de défauts par ACP, la plupart
des travaux publiés utilisent la statistiqueT2 de Hotteling pour
la détection dans le sous-espace de représentation et l’erreur
quadratique d’estimationSPE ou l’erreur quadratique pondé-
rée d’estimationSWEpour la détection dans l’espace résiduel
[7]. Cependant, l’utilisation deT2 ne permet pas la détection
des défauts de faibles amplitudes car ils peuvent être masqués
par les variations significatives des données présentes dans ce
sous-espace. D’autre part, pour la détection dans le sous-espace
résiduel,Harkat et al.[4] ont montré que l’indicateurSPEest
sensible aux erreurs de modélisation et ont proposé d’appliquer
le SPE sur des sous-espaces de l’espace résiduel puisque les
défauts affectant certaines variables sont détectables dans des
sous-espaces résiduels de dimension bien inférieure à celle asso-
ciée auSPE. Cependant, l’utilisation de l’indicateurSWEpeut
être plus judicieuse, car tenir compte des variances des résidus
peut permettre de détecter des défauts qui peuvent ne pas être
détectés au moyen duSPE[14]. Dans la suite, l’indicateurSWE
appliqué à des sous-espaces de l’espace résiduel est utilisé pour
la détection de pannes. On retrouve ici l’idée développée ensuite
parTamura et al.[9] que pour maximiser la sensibilité aux dé-
fauts, il faut construire autant de modèles ACP que de défauts à
détecter.

Le vecteur des résidus est défini par la projection du vecteur
de mesure dans l’espace résiduel :

t̃(k) = P̃
T
(i)x(k) (9)

où P̃(i) est la matrice constituée desi derniers vecteurs propres
deP.

L’indicateurSWEest défini pour ce vecteur résiduel par :

SWE(i)(k) = t̃(k)T Λ̃−1
(i) t̃(k), i = {1, . . . , m} (10)

= x(k)T H(i) x(k) (11)

avec :
H(i) = P̃(i)Λ̃−1

(i) P̃
T
(i) (12)

oùΛ̃(i) est la matrice diagonale constituée desi dernières valeurs
propres deΛ.

A l’instant k, le processus est considéré en fonctionnement
anormal, si :

SWE(i)(k) > χ2
i,α (13)

où χ2
i,α suit une distribution du chi-2 aveci degrés de liberté

pour un seuil de confianceα donné. Pratiquement, si ce seuil se
révèle inadéquat, il peut être adapté par apprentissage à partir de
données saines.

En présence de défauts affectant un ensemble de variablesF,
le vecteur de mesures s’écrit :

x(k) = x∗(k)+ΞF f(k) (14)

où x∗ est le vecteur de mesures sans défauts,f ∈ R
f est le vec-

teur des amplitudes de défaut etΞF est la matrice des directions
de défauts. Cette matrice orthonormale est constituée de 1 pour
indiquer la présence d’une variable en défaut (respectivement de
0 pour une variable saine).

A partir de (14), le vecteur des résidus (9) s’écrit :

t̃(k) = P̃
T
(i)x

∗(k)+ P̃
T
(i) ΞF f(k) (15)



Notons la projection de la direction de défauts dans l’espace
résiduel par :

Ξ̃F = P̃
T
(i) ΞF (16)

Pour être détectables quelle que soit l’amplitude des défauts,
les défauts doivent être projetés dans l’espace résiduel etdonc
la condition suivante doit être vérifiée :

∥

∥Ξ̃F
∥

∥

2 = σmax(Ξ̃F) 6= 0 (17)

où σmax(∗) est la valeur singulière maximale de la matrice∗.
Dans le cas particulier oùi est égal àm, l’indicateur proposé

correspond à la distance de MahalanobisD [7]. Ainsi, la carac-
téristique importante de cet indicateur est son aptitude à la dé-
tection de tout défaut affectant le processus puisqu’il peut être
étendu à l’ensemble de l’espace de représentation des données.

B. Reconstruction simultanée de variables

La reconstruction simultanée d’un ensemble de variablesR
consiste à estimer les variables de cet ensemble à partir desva-
riables du système restantesR̄ et du modèle ACP.

Dans un premier temps, partitionnons le vecteur de mesures
x(k) (1) en deux parties :

xR(k) = ΞT
R x(k) (18)

xR̄(k) = ΞT
R̄ x(k) (19)

où xR(k) correspond auxr composantes dex(k) à reconstruire
etxR̄(k) les composantes restantes.

De façon similaire à l’approche proposée parDunia et al. [1],
la reconstruction simultanée de variables du vecteur de mesures
est obtenue en résolvant le problème suivant :

x̂(R)
(i) (k) = arg min

x(R)
(i) (k)

{

SWE(R)
(i) (k)

}

(20)

où x(R)
(i) (k) est la reconstruction desr variables de l’ensembleR

du vecteur de mesuresx à partir desi derniers vecteurs propres et

l’indicateurSWE(R)
(i) , correspondant àSWE(i) (11) obtenu après

reconstruction des variables, est donné à l’instantk par :

SWE(R)
(i) (k) =

∥

∥

∥

∥

H1/2
(i)

[

x(R)
(i) (k)T xR̄(k)T

]T
∥

∥

∥

∥

2

2
(21)

Le vecteur de reconstruction dex(R)
(i) est donné par :

x̂(R)
(i) (k) = C(R)

(i) xR̄(k) (22)

avec :

C(R)
(i) = −(Ξ̃T

RΛ̃−1
(i) Ξ̃R)−1Ξ̃T

RΛ̃−1
(i) Ξ̃R̄ (23)

Preuve : Explicitons l’expression deSWE(R)
(i) (21) avec le parti-

tionnement correspondant pour la matriceH(i) :

SWE(R)
(i) (k) =

[

x(R)
(i) (k)T xR̄(k)T

]

[

H(1)
(i) H(2)

(i)

H(3)
(i) H(4)

(i)

][

x(R)
(i) (k)

xR̄(k)

]

(24)

avec :

H(1)
(i) = ΞT

R H(i) ΞR

H(2)
(i) = ΞT

R H(i) ΞR̄ (25)

H(3)
(i) = H(2)T

(i)

H(4)
(i) = ΞT

R̄ H(i) ΞR̄

On développe l’expression (24) deSWE(R)
(i) , puis en la minimi-

sant par rapport àx(R)
(i) (k), on obtient :

(

ΞT
R H(i) ΞR

)

x̂(R)
(i) (k)+

(

ΞT
R H(i) ΞR̄

)

xR̄(k) = 0 (26)

A condition que
(

ΞT
R H(i) ΞR

)

soit inversible, on obtient :

x̂(R)
(i) (k) = −

(

ΞT
R H(i) ΞR

)−1(

ΞT
R H(i) ΞR̄

)

xR̄(k) (27)

Condition nécessaire de reconstruction.Si la matriceΞ̃R est
de plein rang colonne, alors(Ξ̃T

RΛ̃−1
(i) Ξ̃R)−1 existe. Cette condi-

tion implique que :
– Les colonnes de la matricẽΞR ne sont pas nulles sinon les

variables reconstruites ne sont pas projetées dans le sous-
espace résiduel et donc un défaut sur ces variables n’est pas
détectable.

– Les colonnes de la matricẽΞR ne sont pas colinéaires. Si-
non il n’est pas possible de reconstruire toutes les variables
et Dunia et al. [1] proposent alors une reconstruction par-
tielle.

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

r ≤ i (28)

La reconstruction d’un groupe de variables ne faisant pas inter-
venir ces variables, on voit clairement apparaître son intérêt pour
la localisation de défauts. En effet, il est possible de générer un
ensemble de résidus structurés insensibles à certaines variables.

C. Méthode de choix du nombre de composantes

La méthode proposée consiste à déterminer le nombre de
composantes qui minimise la trace de la variance de l’erreur
de reconstruction des variables pour lesquelles on veut maxi-
miser la détection et la localisation de défauts. Définissons tout
d’abord la variance de l’erreur de reconstruction desr variables
du sous-ensembleR :

S(R)
(i) = var

(

xR(k)− x̂(R)
(i) (k)

)

(29)

La variance de l’erreur de reconstruction finale est donnée par :

S(R)
(i) = (Ξ̃T

RΛ̃−1
(i) Ξ̃R)−1 (30)

Preuve : Tout d’abord, explicitons l’erreur de reconstruction :

x̃(R)
(i) (k) = xR(k)− x̂(R)

(i) (k)

= ΞT
Rx(k)−C(R)

(i) xR̄(k) (31)

En remplaçant (23) dans (31), on obtient :

x̃(R)
(i) (k) = ΞT

Rx(k)+(Ξ̃T
RΛ̃−1

(i) Ξ̃R)−1Ξ̃T
RΛ̃−1

(i) Ξ̃R̄xR̄(k) (32)



On peut définirx(k) à partir dexR(k) etxR̄(k) :

x(k) = ΞRxR(k)+ΞR̄xR̄(k) (33)

En remplaçant l’expression (18) dans (33), on aura :

ΞR̄ xR̄(k) =
(

Im−ΞRΞT
R

)

x(k) (34)

Compte tenu de la définition dẽΞR (16), l’expression (34) est
injectée dans (32) pour obtenir l’expression finale de l’erreur de
reconstruction :

x̃(R)
(i) (k) = B(R)

(i) x(k) (35)

avec :

B(R)
(i) = (Ξ̃T

RΛ̃−1
(i) Ξ̃R)−1Ξ̃T

RΛ̃−1
(i) P̃

T
(i) (36)

L’espérance mathématique de cette erreur est donnée par :

E

[

x̃(R)
(i) (k)

]

= B(R)
(i) E [x(k)] (37)

et donc :

x̃(R)
(i) (k)−E

[

x̃(R)
(i) (k)

]

= B(R)
(i) (x(k)−E [x(k)]) (38)

En remplaçant la variance des mesures définie par :

Σ = E

[

(x(k)−E [x(k)])(x(k)−E [x(k)])T
]

(39)

dans l’expression(29), cette dernière devient :

S(R)
(i) = B(R)

(i) Σ B(R)T

(i) (40)

Compte tenu de (4) et de la propriété d’orthogonalité deP, on
obtient :

P̃
T
(i) Σ P̃(i) = Λ̃(i) (41)

En remplaçant la définition deB(R)
(i) et (41) dans (40), on obtient

(30).
Ainsi, pour chaque défaut de capteur simple ou multiple carac-
térisé par la directionΞR, on cherche à déterminer le nombre de
composantesi à retenir, ce nombre étant défini par :

i = arg min
j

trace
(

S(R)
( j)

)

(42)

Dans la méthode proposée, on ne cherche pas un modèle ACP
“moyen” comme la méthode deDunia et al. [1] mais un en-
semble de modèles adaptés aux défauts multiples à détecter et
à localiser. L’application de cette méthode au cas des défauts
multiples nécessite de considérer un grand nombre de combi-
naisons de un à plusieurs capteurs en défaut ; plus précisément,
dans l’équation (42), il faut considérer tous les ensemblespos-
siblesR de variables. L’utilisation de la borne structurelle (28)
liée à la dimension de l’espace résiduel considéré permet dedé-
terminer le nombre maximal de combinaisons à considérer. De
plus, l’utilisation de la méthode proposée par Tharrault etal.
[10] permet de ne conserver parmi les combinaisons à tester que
les directions de reconstruction utiles pour la détection et la lo-
calisation de défauts.

IV. A PPLICATION

Afin d’illustrer les méthodes présentées précédemment, on
considère un système statique régit par 8 variablesx j ; j =
{1, . . . , 8} et décrit aux différents instantsk par les équations
suivantes :















































x1(k) = sin(k/4)+1+υ1(k)2 υ1(k) ∼ ℵ(0,1)
x2(k) = cos(k/4)3exp(−k/N)
x3(k) = x3

2
x4(k) = x1(k)
x5(k) = x2(k))
x6(k) = 2x1(k)+x2(k)
x7(k) = x1(k)+x3(k)
x8(k) = υ2(k) υ2(k) ∼ ℵ(0,1)

(43)

Ce jeu de données fait apparaître des relations de redondance
analytique linéaires et non linéaires ainsi qu’une variable indé-
pendante. Aux données ainsi générées ont été superposées des
réalisations de variables aléatoiresε j(k) à distribution normale
centrée et d’écart type 0.095 de façon à simuler la présence de
bruits de mesure. Le système est simulé, en premier lieu, sur
une fenêtre deN = 500 observations. L’évolution des mesures
des variablesx j , j = 1, . . . ,8 est illustrée sur la figure (1).
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Fig. 1. Evolution des mesures des 8 variablesx j

Après centrage et réduction des variables, ces dernières sont
regroupées dans une matriceX (2). Une analyse en composantes
principales est appliquée ce qui permet d’identifier les valeurs et
vecteurs propres de la matrice de corrélation des données.

A. Cas de défauts simples

L’application de la méthodeVNRdeDunia et al.[1] permet
d’obtenir un nombre de composantes principalesℓ = 2. Mais
le système considéré possèdant une variable indépendante des
autres (x8), le nombre de composantes principales à retenir est
ℓ = 3, soit un sous-espace résiduel de dimensioni = 5. Les ta-
bleaux I et II illustrent respectivement les résultats d’application
de la méthodeSNRde Tamura et al.[9] appliquée à l’indica-
teur SWE(i) avec un niveau du seuil de confianceα de 95% et



la méthode proposée pour tous les sous-ensemblesR constitués
d’une variable. A partir de ces deux tableaux, on remarque que
les deux méthodes donnent le même résultat sauf pour les dé-
fauts affectants les variablesx3, x4 etx6.

TABLE I

NOMBRE DE COMPOSANTESi POURSNREN FONCTION DES DIRECTIONS

DES DÉFAUTS

Directions des défauts 1 2 3 4 5 6 7 8
i 3 5 4 2 4 1 3 6

TABLE II

NOMBRE DE COMPOSANTESi POUR LA MÉTHODE PROPOSÉE EN FONCTION

DES DIRECTIONS DES DÉFAUTS

Directions des défauts 1 2 3 4 5 6 7 8
i 3 5 5 4 4 3 3 6

Une simulation est réalisée pour tester la sensibilité des dif-
férentes méthodes : la méthode proposée, les méthodesSNRet
VNR. Pour cette raison, 500 échantillons de mesures sont géné-
rés. L’amplitude minimale du défautd j vérifiant les conditions
suffisantes de détectabilité est obtenue [1]. Ensuite, elleest divi-
sée par le domaine de variation de laj èmevariable pour obtenir
un pourcentage. Cette procédure est effectuée pour toutes les
variables. Afin d’obtenir des résultats statistiquement interpré-
tables, la totalité de cette simulation est répétée 100 fois. Les ré-
sultats obtenus sont présentés dans le tableau III. D’une part, les
amplitudes minimales de défauts issues de la méthode proposée
et celles deSNRsont presque identiques sauf pourd3 où il y a
un écart important entre les deux. D’autre part, la méthodeVNR
donne des résultats légèrement en retrait par rapport à la mé-
thode proposée sauf pour la variable indépendantex8. On avait
déjà fait remarquer la difficulté de traiter le cas des variables in-
dépendantes avec la méthodeVNR. Pour cette variable, on note
l’intérêt de travailler avec un espace résiduel dont la dimension
est largement supérieure à celle nécessaire pour détecter des dé-
fauts sur les autres variables.

TABLE III

POURCENTAGES DES AMPLITUDES MINIMALES DE DÉFAUTS AFFECTANT

LES DIFFÉRENTES VARIABLES POUR LES DIFFÉRENTES MÉTHODES

Méthodes d1 d2 d3 d4 d5 d6 d7 d8

Proposée 5 19.5 19.5 5.6 7.6 3.6 6.17 89
SNRSWEi 5 19.5 37 6.2 7.6 3.6 6.17 89

VNR 5.5 19.5 19.5 6 7.8 4.6 6.5 1198

Un défaut simple a été ajouté à la variablex6 aux instants 51
à 100. Il est représenté par un biais d’amplitude égale à 6% de
la plage de variation de cette variable. On a calculé les indica-
teurs pour les deux méthodes en considérant tous les ensembles
à une variable, chaque indicateur étant évalué à partir du nombre
de composantesi figurant dans les tableaux I et II. La figure
(2) montre deux indicateurs sensibles à ce défaut (l’indicateur
SWE(1) déterminé par la méthodeSNRet SWE(3) obtenu par
notre méthode) malgré la présence de quelques fausses alarmes
dues aux non linéarités (ces fausses alarmes pourraient être aisé-
ment filtrées en appliquant une contrainte sur la persistance du
défaut).
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Fig. 2. Evolution des indicateursSWE(1) etSWE(3)

L’évolution deSWE(1)
(1) et SWE(1)

(3) correspondant respective-
ment aux indicateursSWE(1) et SWE(3) calculés après recons-
truction de la variablex1 est illustrée sur la figure (3). A partir

de cette figure, on constate que l’indicateurSWE(1)
(1) met en évi-

dence la présence de défaut sur la variablex1 alors qu’en réalité
la variable en défaut est la variablex6.
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Fig. 3. Evolution des indicateursSWE(1)
(1) etSWE(1)

(3) avec un défaut affectantx6

Pour faciliter la localisation, on peut définir un indicateur
de localisation calculé à partir de l’indicateur de détection de

SWE( j)
(i) :

A
SWE

( j)
(i)

(k) =
SWE( j)

(i) (k)

χ2
i,α

(44)

La variable, pour laquelle l’indicateurA
SWE

( j)
(i)

est inférieur à

un, est considérée comme défectueuse. La figure (4) présente
les histogrammes des indicateurs de localisationA

SWE
( j)
(3)

calcu-

lés après reconstruction de chaque variable. Seul l’indicateur
A

SWE
(6)
(3)

, calculé après reconstruction dex6, admet une valeur

inférieure à un, indiquant que cette dernière est en défaut.Ainsi,
le modèle obtenu à partir de la méthode proposée permet d’évi-
ter le risque de fausses localisations comparé au résultat fourni
par la méthodeSNR.
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B. Défauts multiples

Une simulation est effectuée sur 500 échantillons où trois
défauts de type biais sont introduits simultanément sur lesva-



riablesx1, x4 d’une amplitude de 10% de la plage de variation
de chaque variable et sur la variablex8 (variable indépendante)
d’amplitude égale à 150% de la plage de variation de cette der-
nière. La méthodeSNRet celle proposée permettent la détec-
tion des défauts respectivement sur les indicateursSWE(3) et
SWE(6) (avec une connaissance a priori des directions des dé-
fauts). L’évolution de ces deux indicateurs est illustrée par la
figure (5).
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Fig. 5. Evolution des indicateursSWE(3) etSWE(6)

L’exploitation deSWE(3) dans la localisation engendre une
fausse localisation alors que l’utilisation deSWE(6) assure
une bonne localisation puisqu’elle permet d’identifier lesva-
riables défectueuses. En effet, sur la figure (6), l’évolution de

SWE(1,3,8)
(3) obtenu après reconstruction simultanée des variables

x1, x3 et x8 montre que cet indicateur ne dépasse pas son seuil
de détection, indiquant ainsi que ces variables sont défectueuses
alors quex3 n’est pas en défaut. La figure (7) présente l’évolu-

tion de quelques indicateursSWE(R)
(6) obtenus par reconstruction

des variables correspondant aux combinaisons des défauts pos-
sibles. Seule la reconstruction simultanée des variablesx1, x4 et
x8 en défauts élimine leurs effets et l’indicateur de détection ré-
sultantSWE(1,4,8)

(3) est en dessous de son seuil de détection.
Sur cet exemple, on peut en conclure que la méthode proposée a
permis de déterminer un modèle ACP qui a des performances en
termes de localisation supérieures à celui obtenu par la méthode
SNR.

V. CONCLUSION

Dans ce papier, nous avons proposé une nouvelle méthode
de détermination des modèles ACP optimisant la détection etla
localisation de défauts simples et multiples sur les variables re-
dondantes ou non. Cette méthode détermine le nombre de com-
posantes principales du modèle ACP pour chaque type de défaut
par optimisation de la trace de la variance de l’erreur de recons-
truction des variables. La méthode de reconstruction d’un en-
semble de variables par ACP a été généralisée à l’indicateurde
détectionSWEpour des espaces résiduels de dimension diffé-
rente. Les résultats obtenus sur un exemple de simulation ont
montré l’intérêt de notre méthode par rapport aux méthodes
existantes. Dans le cas des défauts multiples, cette méthode de
sélection nécessite de considérer un grand nombre de combi-
naisons de un à plusieurs capteurs en défaut, notamment pour
un système de grande dimension. Cependant, la réduction du
nombre des directions des défauts à prendre en compte est tout
à fait envisageable par analyse des conditions d’existencede la
reconstruction [10].
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