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†CRAN, UMR 7039, Nancy Université, CNRS. 2, avenue de la Forêt de Haye. 54516 Vandœuvre-Lès Nancy,

Email : {gilles.mourot,jose.ragot}@ensem.inpl-nancy.fr
‡LARA Automatique - ENIT. P 37, le Belvédère, 1002 Tunis, Email : kamel.benothman@yahoo.fr

Résumé—Ce travail propose une nouvelle méthode d’ex-
tension de l’ACP à des données de type intervalle. Le modèle
ainsi obtenu est un modèle ACP par intervalle. L’application
de l’ACP intervalle au diagnostic sera également présentée.
Cette nouvelle méthode a été validée par un exemple de
simulation.

Index Terms—valeurs propres intervalles, vecteurs
propres intervalles, modèle ACP intervalle, génération de
résidus, détection de défauts, reconstruction de variables.

I. Introduction

L’analyse en composantes principales (ACP) est une tech-
nique largement utilisée pour la détection et la localisation de
défauts de capteurs [?], [?], [?], [?] et plus généralement pour la
détection d’informations aberrantes. L’ACP permet d’élaborer
implicitement un modèle du système et de révéler des relations
linéaires entre ses variables sans les formuler explicitement ; ce
modèle peut ensuite être utilisé afin de surveiller le comporte-
ment du système ou de ses composants [?].

D’un point de vue technique, l’identification d’un modèle
ACP consiste à estimer sa structure et ses paramètres par une
décomposition en valeurs et vecteurs propres de la matrice de
covariance des données. Généralement, l’analyse des valeurs
propres révèle le nombre de composantes principales à retenir
c’est-à-dire finalement la dimension du nouvel espace de repré-
sentation des données.

Une fois le modèle ACP obtenu à partir de données réputées
saines collectées sur un système dans un état de fonctionne-
ment normal, la détection de défauts sur de nouvelles données
est alors réalisée par génération d’indicateurs encore appelés
résidus en comparant le comportement observé à celui donné
par le modèle ACP. Classiquement, la localisation des variables
défaillantes est effectuée soit par calcul des contributions des
variables à l’indicateur de détection, soit par structuration
des résidus. La méthode dite des contributions, basée sur une
approximation de la contribution d’une variable à l’indicateur
de détection, s’avère souvent sensible aux points de fonction-
nement du système [?]. La structuration des résidus consiste à
générer de nouveaux résidus sensibles uniquement à des sous-
ensembles particuliers de défauts. Sous certaines conditions
structurelles, l’analyse de ces différents résidus permet ainsi de
localiser l’ensemble des variables défaillantes [?].

Les travaux dans le domaine de l’ACP sont généralement
effectués dans le cadre des variables monovaluées (les données
ont des valeurs uniques). Cependant, dans des situations réelles,
l’utilisation des variables monovaluées résulte d’une simplifi-
cation et peut causer une perte importante d’information [?].
La technique de diagnostic utilisant l’ACP peut être étendue
à des données décrites par des variables multivaluées permet-
tant ainsi de prendre en compte les notions d’imprécision, de
variations et d’intervalles de confiance des données.

Plusieurs méthodes ont été proposées permettant la généra-
lisation de l’ACP à un ensemble de données de type intervalle.
Parmi ces méthodes on peut noter la méthode des sommets
proposée par Cazes et al [?], la méthode des Centres proposée
par Cazes et al. [?]. Cette généralisation doit tout d’abord
assurer les fonctions principales d’une ACP classique c’est-à-
dire la réduction de dimension et l’extraction de la structure
principale des objets. De plus, elle doit restituer l’information
de variation ou d’imprécision introduite par ces variables [?].
Les résultats fournis par l’ACP généralisée doivent cöıncider
avec ceux issus de l’ACP classique. Cependant, jusqu’à présent,
ces méthodes ne sont pas appliquées aux procédures de diag-
nostic. Cette communication propose une méthode de calcul du
modèle ACP intervalle en prenant en compte les erreurs bornées
affectant les mesures effectuées sur un système. L’application
de ce modèle intervalle pour la détection et la localisation de
défaut sera également présentée.

II. Formulation de l’ACP intervalle

Considérons le vecteur des mesures recueillies sur le système
en fonctionnement normal en absence de défauts et de bruits
de mesure à l’instant k :

x
∗(k) = (x∗

1(k) x
∗
2(k) . . . x∗

m(k))
T

(1)

La matrice de données X∗ ∈ R
N×m formée par la concaté-

nation des vecteurs x∗(k) obtenus à différents instants est :

X
∗ =

(

x∗(1) · · · x∗(N)
)T

(2)

On peut bien évidemment construire le modèle ACP du système
à partir de ces données idéales. Il est cependant plus réaliste
d’effectuer cette synthèse en prenant en compte les erreurs, ici
bornées, affectant les mesures. On se propose donc de chercher
le lien existant entre le modèle ACP établi à partir de données
exemptes de bruits et le modèle ACP établi à partir de ces
données corrompues par des bruits. Pour cela, on établit un lien
entre les vecteurs propres des matrices de variance-covariance
évaluées à partir des données avec et sans bruit.

Ce lien peut être établi de façon expérimentale en examinant
et en quantifiant numériquement l’influence de perturbations
δX sur les vecteurs propres de la matrice de variance-covariance
des données, ces perturbations pouvant être générées de façon
aléatoire. Ce lien peut aussi être établi de façon plus analytique
par une étude de sensibilité au premier ordre des vecteurs
propres de la matrice de variance-covariance vis-à-vis des va-
riations δX.

Pour établir cette analyse de sensibilité, considérons les
variations δX que la matrice des données X∗ subit. La nouvelle
matrice des données s’écrit :

X = X
∗ + δX (3)



Les variations δX sont des réalisations de variables aléatoires
centrées, d’amplitudes bornées et qui peuvent représenter les
erreurs de mesures affectant les variables du système considéré.

La matrice de variance-covariance :

A = X
T
X (4)

peut s’expliciter à partir de l’équation [??], sous la forme :

A = A
∗ + δA (5)

où A∗ = X∗TX∗ et δA = X∗T δX+ δXTX∗ + δXT δX.

La diagonalisation de la matrice A∗ permet de déterminer
les valeurs propres λ∗

i , i = 1 . . . m et les vecteurs propres v∗i
qui leur sont associés. Pour les matrices A∗ et A∗ + δA, on a :

A∗v∗i = λ∗
i v

∗
i

(A∗ + δA) (v∗i + δvi) = (λ∗
i + δλi) (v

∗
i + δvi)

(6)

où δvi et δλi représentent les variations des vecteurs propres v
∗
i

et des valeurs propres λ∗
i dues aux variations δA de la matrice

A*. On se propose d’établir l’expression de la sensibilité des
valeurs et vecteurs propres δλi et δvi de la matrice A∗ vis-à-
vis de la variation δA des coefficients de cette matrice.

A. Variation des valeurs propres

En conservant les termes variationnels du premier ordre de
(??), il reste :

A
∗δvi + δAv∗i = λ∗

i δvi + δλiv
∗
i (7)

Comme :
v∗Ti A∗ = λ∗

i v
∗T
i

v∗Ti v∗i = 1
(8)

en multipliant à gauche (??) par v∗T et compte tenu de (??),
on déduit alors les variations des valeurs propres :

δλi = v∗Ti δAv∗i (9)

B. Variation des vecteurs propres

En substituant (??) dans (??), on a :

(A∗ − λ∗
i I) δvi =

(

v∗i v
∗T
i − I

)

δAv∗i (10)

Cette expression quantifie donc l’influence des variations
δA de A sur ses vecteurs propres. Malheusement, comme
(A∗ − λ∗

i I) est une matrice singulière, on ne peut pas obtenir
explicitement δvi à partir de (??). Cependant, comme les
vecteurs propres sont définis à une constante prés, on peut
imposer la contrainte :

v∗Ti δvi = 0 (11)

En concaténant (??) et (??), on a :
(

A∗ − λ∗
i I

v∗Ti

)

δvi =

( (

v∗i v
∗T
i − I

)

δAv∗i
0

)

(12)

Si les valeurs propres ne sont pas multiples, le système obtenu
est alors de plein rang et il peut donc être résolu par rapport
à δvi. Notons qu’une alternative à cette évaluation, consiste à
utiliser conjointement les expressions (??) et (??). Dans ce cas
les variations δvi et δλi sont liées aux variations δA par :

(

A∗ − λ∗
i I −v∗i

v∗Ti 0

)(

δvi
δλi

)

=

(

−δAv∗i
0

)

(13)

De façon explicite, toujours dans le cas de valeurs propres
non multiples :

(

δvi
δλi

)

=

(

A∗ − λ∗
i I −v∗i

v∗Ti 0

)−1 (
−δAv∗i

0

)

(14)

Ainsi, pour une variation particulière δA, on peut évaluer les
variations correspondantes δvi et δλi des vecteurs et valeurs
propres de la matrice de variance-covariance, l’expression (??)
pouvant être appliquée à l’ensemble des valeurs et vecteurs
propres (i=1, . . ., m). Cette évaluation peut être réitérée pour
un ensemble de N réalisations δA(k), k = 1, ,̇N générant ainsi
un ensemble de valeurs δvi(k) et δλi(k).

Pour cet ensemble de réalisations, il est alors simple de déter-
miner à quels intervalles appartiennent les valeurs et vecteurs
propres de A(k). Le calcul des bornes inférieures et supérieures
des valeurs et des vecteurs propres est déterminé comme suit :

{

λimin = infk (λ
∗
i + δλi(k))

λimax = supk (λ
∗
i + δλi(k))

i = 1, . . . ,m (15)

{

vi,j min = infk
(

v∗i,j + δvi,j(k)
)

vi,j max = supk

(

v∗i,j + δvi,j(k)
) i = 1, . . . ,m (16)

où λimin et λimax représentent respectivement la valeur infé-
rieure et la valeur supérieure des valeurs propres des matrices
A∗ + δA(k), vij min et vij max représentent respectivement la
valeur inférieure et la valeur supérieure de la jème composante
du ième vecteur propre de ces mêmes matrices. Ainsi, la matrice
des valeurs propres intervalle 1 de A∗ + δA(k) est donnée par :

[Λ] = diag([λ1] . . . [λm]) (17)

où les valeurs propres [λi] =
[

λi min λimax

]

, i = 1 . . . m
sont ordonnées dans l’odre décroissant de leurs amplitudes. La
matrice des vecteurs propres intervalle est donnée par :

[P ] =
(

[v1] [v2] . . . [vm]
)

(18)

[vi] =
(

[vi1] [vi2] . . . [vim]
)T

[vij ] =
[

vij min vij max

]

Remarque : Notons que cette procédure de calcul présente
l’avantage d’être issue d’une démarche analytique mais fournit
un résultat approché. Afin de tester la pertinence des résultats
obtenus par ce calcul approché, une méthode de calcul exact
peut être utilisée. Cette dernière consiste en une diagonalisation
directe de toutes les matrices A∗ + δA(k). La recherche des
bornes inférieures et supérieurs des valeurs et des vecteurs
propres pour N réalisations de δA(k) permet de trouver les
valeurs propres [λi] et les vecteurs propres [vi] intervalles.

Compte tenu de la définition intervalle des vecteurs propres
de la matrice de variance-covariance des données, on peut alors
étendre les outils de modélisation établis pour des données
de type singleton à des données de type intervalle. Une fois
déterminé le nombre ℓ de composantes à retenir (par exemple,
à partir d’un seuil sur l’amplitude des valeurs propres), en
considérant le partitionnement suivant :

[P ] =
(

ˆ[P ] | ˜[P ]
)

ˆ[P ] ∈ R
m×ℓ, ˜[P ] ∈ R

m×(m−ℓ) (19)

1. Dans toute la suite, les crochets seront sytématiquement utili-
seés pour noter des grandeurs de type intervalle.



on définit les matrices [Ĉℓ] = [P̂ ] [P̂ ]T et [C̃ℓ] = [P̃ ] [P̃ ]T qui
constituent le modèle ACP intervalle du système. Ces deux ma-
trices décomposent l’espace des données en deux sous-espaces
orthogonaux : l’espace principal de représentation constitué par
les ℓ premiers vecteurs propres et l’espace résiduel représenté
par les m − ℓ derniers vecteurs propres. A partir de cette
décomposition utilisant des expressions de type intervalle, on
peut alors proposer une procédure de diagnostic, c’est-à-dire de
détection de mesures traduisant des comportements anormaux
du système.

III. Application au diagnostic

Le diagnostic de fonctionnement de système comporte princi-
palement deux phases complémentaires : la phase de détection
et la phase de localisation de défauts. Classiquement, la dé-
tection de défauts est liée à l’étape de génération des résidus
qui a pour but de construire, à partir du modèle ACP de bon
fonctionnement du processus et des mesures disponibles, des
signaux révélateurs de la présence de défauts, appelés résidus.
Considérons, à l’instant k, un vecteur de mesure x(k). On
se pose alors la question de savoir si cette mesure peut être
considérée comme valide ou au contraire entachée de valeurs
aberrantes qu’il convient alors de détecter et de localiser.

La projection du vecteur des mesures x(k) 2 dans les deux
sous-espaces est définie par :

[x̂(k)] =
[

Ĉℓ

]

x(k) (20)

[x̃(k)] =
(

I − [Ĉℓ]
)

x(k) (21)

Dans l’expression (??), ℓ rappelle que la reconstruction est faite
à partir de ℓ composantes principales.

Ces deux projections peuvent être utilisées à des fins de
reconstruction de l’état du système, mais il s’avère préférable de
n’utiliser qu’une partie des mesures pour effectuer cette recons-
truction, c’est-à-dire une partie des composantes du vecteur
x(k).

A. Diagnostic par reconstruction de variables

Cette méthode consiste à suspecter que chaque variable est
en défaut et à reconstruire la valeur de sa mesure en se basant
sur le modèle ACP et les mesures des autres variables [?]. La
localisation de défaut est effectuée par comparaison de valeurs
avant et après reconstruction car l’influence du défaut est
éliminée quand la variable défectueuse est reconstruite. Cette
procédure est répétée pour les différentes variables.

Dans le cas de l’ACP intervalle, la reconstruction de la ième

variable du vecteur x(k) est donnée par :

[x̂i(k)] =

m
∑

j=1,j 6=i

[cij ]xj(k)

1− [cii]
(22)

où [cij ] sont les coefficients de la matrice
[

Ĉℓ

]

. Le vecteur ayant

subi cette reconstruction est structuré de la façon suivante :

[x̂
(i)
R (k)] =

(

x1(k) . . . xi−1(k) [x̂i(k)] xi+1(k) . . . xm(k)
)

la notation x̂R,i rappelant qu’il s’agit d’une estimation, par
reconstruction, sans utiliser la variable de rang i. A partir de

2. Les mesures sont ici considérés sous forme de singletons. Ce-
pendant, la procédure proposée dans la suite de l’exposé, s’étend
immédiatement au cas de mesures représentées sous forme intervalle.

l’expression (??), on remarque que la reconstruction de la ième

variable fait intervenir toutes les autres variables sauf la ième.
Ainsi, si seule cette variable est en défaut, sa reconstruction
élimine l’effet du défaut affectant cette dernière ; la reconstruc-
tion intervalle ainsi obtenue contient une estimée indépendante
du défaut. L’expression (??) étant linéaire par rapport aux
mesures, le vecteur reconstruit peut aussi s’écrire de façon plus
générale :

[

x̂
(i)
R (k)

]

=
[

G
(i)
ℓ

]

x(k) (23)

la matrice G
(i)
ℓ s’exprimant aisément en fonction de Ĉℓ [?] :

[

G
(i)
ℓ

]

= I +
ξiξ

T
i

1− ξTi [Ĉℓ]ξi
([Ĉℓ]− I)

où ξi, qui traduit la direction de reconstruction, est le vecteur
dont toutes les composantes sont nulles sauf la ième qui vaut
1.

B. Diagnostic par projection des reconstructions

Avec à l’esprit l’objectif du diagnostic, il est souhaitable
de générer des indicateurs (ou résidus) capables de détecter
et aussi d’isoler les défauts affectant le système. Pour cela,
on peut projeter, dans l’espace résiduel, les reconstructions
précédemment établies :

[

x̃
(i)
R (k)

]

=
(

I − [Ĉℓ]
) [

x̂
(i)
R (k)

]

(24)

ou encore compte tenu de (??)
[

x̃
(i)
R (k)

]

= [Pℓ] x(k) (25)

avec :

[Pℓ] =
(

I − [Ĉℓ]
)

[Gℓ] (26)

Si l’on explique les mesures en fonction des grandeurs vraies x,
des bruits de mesure ε et d’un défaut f intervenant dans une
direction ξf :

x(k) = x∗(k) + ε(k) + ξff(k)

alors le résidu s’explicite :
[

x̃
(i)
R (k)

]

= [Pℓ](x
∗(k) + ε(k) + ξff(k)) (27)

= [Pℓ]ε(k) + [Pℓ]ξff(k) (28)

Les bruits de mesure peuvent être considérés de valeur moyenne
nulle, ce qui permet de négliger leur contribution à la formation
des résidus. Le terme [Pℓ]ξf explique l’influence du défaut, de
direction ξf sur le résidu.
Dans le cas de données de type singleton la matrice Pℓ jouit

de propriétés particulières [?] qui sont exploitées dans le cadre
de la détection et de l’isolation des défauts. En particulier, il est
possible de montrer que l’amplitude de la projection x̃

(i)
R (k) de

la variable x̂
(i)
R (k) reconstruite sans utiliser la mesure de la va-

riable i est insensible au défaut affectant cette variable. De plus,
les projections des variables autres que la ième reconstruites
sans utiliser la mesure de cette variable sont a priori sensibles
aux défauts ; cependant, certains défauts peuvent ne pas être
visibles dans ces projections si, en particulier, la direction de
ces défauts est orthogonale à la matrice de projection Pℓ.
Ici, dans le cas intervalle, il conviendrait d’étendre ces pro-

priétés, ce que nous ne pouvons pas faire pour des raisons de
concision de l’exposé.



IV. Application

Afin d’illustrer les techniques présentées précédemment, on
considère un système statique régi par 7 variables xj ; j =
{1, . . . , 7} et décrit aux différents instants k par les équations
suivantes :







































x∗
1(k) = 0.4v1(k) + sin(k/N), v1(k) ∼ N (0, σ2)

x∗
2(k) = v2(k)− 2 cos(k/4), v2(k) ∼ N (0, σ2)

x∗
3(k) = 0.2v3(k)− 1, v3(k) ∼ N (0, σ2)

x∗
4(k) = x∗

1(k) + x∗
2(k)

x∗
5(k) = x∗

2(k) + x∗
3(k)

x∗
6(k) = 2x∗

1(k) + x∗
3(k)

x∗
7(k) = x∗

4(k) + x∗
5(k)

(29)

Ce jeu de données, générées à partir de trois variables issus de
trois lois normales, fait apparâıtre quatre relations de redon-
dance analytique linéaires entre les variables x∗

i , i = 1, . . . , 7.
Aux données ainsi générées, qui constituent la matrice X∗, ont
été superposées des variations δX qui sont des réalisations de
variables aléatoires centrées de façon à simuler la présence de
bruits de mesure. Le système est simulé sur une fenêtre de
N = 100 observations. L’évolution des mesures des variables
xj , j = 1, . . . , 7, en présence de défauts, est illustrée sur la figure
1.
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Figure 1: Evolution des variables en présence de défaut

La diagonalisation de la matrice de variance-covariance A

de X permet de déterminer les matrices des valeurs et des
vecteurs propres et donc par la suite d’établir le modèle ACP
du système.

D’une part, l’application de la méthode de calcul approché
présenté en section 2 permet de trouver la matrice des valeurs
propres [Λ] et la matrice des vecteurs propres [P ]. D’autre part,
la diagonalisation directe de la matrice A(k) = A∗ + δA(k)
permet d’obtenir les matrices des valeurs et vecteurs propres.
Pour 500 réalisations de cette matrice, on cherche les bornes
inférieures et supérieures des différents valeurs et vecteurs
propres. Cette méthode, dite méthode de calcul exact, permet
de trouver les matrices intervalles exactes des valeurs propres
[Λe] et des vecteurs propres [Pe].

La table ?? donne les valeurs propres intervalles obtenues
par la méthode approchée et par la méthode analytique. Au
vu des amplitudes des différentes valeurs propres de la table

??, le nombre de composantes principales à conserver dans le
modèle ACP est ℓ = 3. Ainsi, la matrice [Λ] se décompose en
deux matrices [Λ̂] et [Λ̃] de même pour la matrice [P ] qui se
décompose en [P̂ ] et [P̃ ].
La méthode de calcul exact est ici utilisée uniquement pour

vérifier la performance de la méthode analytique proposée. On
a remarqué que les résultats obtenus, pour les composantes
principales retenues, par la méthode analytique approchée sont
confondus (si l’on considère trois chiffres significatifs) aux ré-
sultats fournis par la méthode exact justifiant ainsi de façon
expérimentale l’utilisation de la méthode analytique. Cette
justification expérimentale nous incite à utiliser le modèle ACP
issu de la méthode analytique.

Calcul approché Calcul exact
λimin λimax λimin λimax

1657 1698 1657 1698
239 246 239 246
163 169 163 169
0.250 0.63 0.267 0.666
0.159 0.32 0.147 0.341
0.209 0.53 0.091 0.184
0.084 0.20 0.039 0.105

Table I: Valeurs propres sous forme intervalle

[P ] =
(

[P̂ ] [P̃ ]
)

(30)

Une forme plus simple sera utilisée pour la matrice [P̃ ]. Pour
cela, remarquons que avant évaluation des formes intervalles,
on peut mettre en évidence dans P̃ une partie régulière P̃1 et
partitionner P̃ sous la forme :

P̃ =

(

P̃1

P̃2

)

(31)

A ces vecteurs propres formés par les colonnes de P̃ , on peut
préférer ceux, équivalent au sens des sous-espaces vectoriels
qu’ils sous-tendent, définis par les colonnes de la matrice notée
également P̃ :

P̃ =

(

I

P̃2P̂
−1
1

)

(32)

La matrice P̃ T est présentée dans la table ??. Les vecteurs
colonnes de type intervalle obtenus sont à rapprocher des
équations de redondance qui ont servi à générer les données. En
effet, les équations de redondance (??) permettent d’expliciter
les variables xi,

∗ , i = 1, . . . , 4 sous la forme suivante :


































x∗
1(k) = −

2

3
x∗
5(k) +

1

3
x∗
6(k) +

1

3
x∗
7(k)

x∗
2(k) = −

1

3
x∗
5(k)−

1

3
x∗
6(k) +

2

3
x∗
7(k)

x∗
3(k) =

4

3
x∗
5(k) +

1

3
x∗
6(k)−

2

3
x∗
7(k)

x∗
4(k) = −x∗

5(k) + x∗
7(k)

(33)

L’examen conjoint de ces relations et des vecteurs propres
intervalle de la table ?? montrent la cohérence des estimations
de ces vecteurs propres.

A. Détection de défauts

Des défauts ont été ajoutés à la variable x1 des instants 8
à 15 (zone Z1), à la variable x3 des instants 34 à 41 (zone
Z2) et à la variable x5 des instants 58 à 65 (zone Z3), chaque



0 0 0 1 [ 0.95 1.06] [−0.02 0.03] [−1.03 −0.97]
0 0 1 0 [−1.37 −1.29] [−0.35 −0.32] [ 0.65 0.69]
0 1 0 0 [ 0.30 0.37] [ 0.32 0.35] [−0.68 − 0.65]
1 0 0 0 [ 0.64 0.68] [−0.34 −0.32] [−0.34 − 0.32]

Table II: Matrice des 4 derniers vecteurs propres intervalle

défaut correspondant à un biais amplitude égale à 3. Les figures
?? à ?? illustrent l’évolution des vecteurs résidus [x̃

(i)
R (k)] en

présence de défauts, pour les quatre premières reconstructions.
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Figure 2: Résidus [x̃
(1)
R ]
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Figure 3: Résidus [x̃
(2)
R ]
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Figure 4: Résidus [x̃
(3)
R ]
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Figure 5: Résidus [x̃R(4)]

Sur la figure ??, le premier graphe montre l’insensibilité
du premier résidu aux trois défauts, l’enveloppe du résidu

contenant la valeur 0. Les autres graphes de cette figure, relatifs
aux autres résidus montrent une sensibilité plus ou moins
importante aux défauts des variables 3 et 5 dans les zones Z2 et
Z3 où les enveloppes des résidus ne contiennent pas la valeur 0.
Indépendamment des sensibilités des résidus aux deux défauts,
il est clair qu’un test sur les signes des composantes du vecteur
résidu détecte sans ambiguité la présence de ces deux défauts.
De façon similaire, la figure ?? indique l’évolution des résidus
construits sans utiliser la deuxième variable (qui n’était pas
soumise à un défaut). Le second résidu est insensible à tous les
défauts, tous les autres témoignant avec des sensibilités plus ou
moins importantes de la présence des trois défauts affectant les
variables 1, 3 et 5. Les figures relatives aux autres résidus obte-
nus par reconstruction et projection, sans utiliser les variables
3, 4, 5, 6 ou 7 ne sont pas indiquées mais s’interprètent de façon
similaire. Les figures ?? et ?? qui concernent la reconstruction
sans faire usage respectivement des variables 3 et 4, se lisent de
façon semblable.

B. Localisation de défauts

Après avoir détecté la présence de défaut, il est important
d’identifier avec précision la variable en défaut. La reconstruc-
tion des variables puis leurs projections dans l’espace résiduel
permettent cette identification. Conformément aux proprié-
tés de la matrice de projection Pℓ (??), on connait a priori
l’influence des défauts sur les résidus. La table ?? présente
les signatures théoriques de défauts pour les trois premières
reconstructions/projections, c’est-à-dire celles obtenues sans

utiliser respectivement les variables 1 (partie [x̂
(1)
R ]), 2 (partie

[x̂
(2)
R ]) et 3 (partie [x̂

(3)
R ]), quatre autres tables de signature

pouvant être construites. L’examen de cette table montre que
le défaut δx1 est parfaitement isolable des autres défauts (le
vecteur ligne à 21 composantes de δx1 est indépendant des 6
autres vecteurs ligne δx2 à δx7). Avec cette seule partie de la
table les vecteurs lignes δx4 à δx7 sont identiques ; cependant,
l’utilisation de la table complète des signatures garantit l’indé-
pendance de ces vecteurs qui comportent alors 49 composantes.
Pour reconnâıtre maintenant un défaut, il convient de comparer
les signatures expérimentales aux signatures théoriques de la
table ??. La figures ?? présente les indicateurs expérimentaux
de défauts construits à partir de la figure ?? en analysant
l’appartenance de la valeur 0 aux résidus intervalle. Les figures
?? , ?? et ?? ont été construites de façon similaire à partir des
résidus présentés aux figures ??, ?? et ??.
La table ?? est un extrait des signatures expérimentales. Elle

a été établie aux instants 10, 35 et 60 appartenant respective-
ment aux zones Z1, Z2 et Z3. On a fait uniquement figurer les
signatures obtenues par reconstruction/projection sans utiliser
la première, puis la deuxième et enfin la troisième variable
mesurée (le symbole 0 mentionne la nullité du résidu au sens
intervalle et la symbole × la situation opposée).
La comparaison, à chaque instant, entre la signature ex-

périmentale et les signatures théoriques peut se faire par un
calcul de similarité, de corrélation ou de distance, cette dernière
possibilité ayant été retenue pour notre exemple. Finalement,
l’analyse des différentes distances renseigne sur la présence
des défauts et leurs localisation. La figure ?? est l’indicateur
résultant de cette analyse qui prend des valeurs correspondant
aux numéros des variables en défaut. Les variables effectivement
en défaut sont bien retrouvées dans les trois zones Z1, Z2 et Z3

avec un fausse alarme de courte durée au voisinage de l’instant



6. Ces fausses alarmes peuvent être assez aisément supprimées
si l’on admet qu’un défaut est significatif si sa durée de présence
est supérieure à un seuil. On peut alors synthétiser un filtre
capable de rejeter les détections dont la durée reste en dessous
de ce seuil de persistance.

x̃
(1)
R

x̃
(2)
R

x̃
(3)
R

δx1 0 0 0 0 0 0 0 × 0 × × × × × × × 0 × × × ×
δx2 0 × × × × × × 0 0 0 0 0 0 0 × × 0 × × × ×
δx3 0 × × × × × × × 0 × × × × × 0 0 0 0 0 0 0
δx4 0 × × × × × × × 0 × × × × × × × 0 × × × ×
δx5 0 × × × × × × × 0 × × × × × × × 0 × × × ×
δx6 0 × × × × × × × 0 × × × × × × × 0 × × × ×
δx7 0 × × × × × × × 0 × × × × × × × 0 × × × ×

Table III: Signatures théoriques des défauts
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Figure 6: Indicateurs de dé-
fauts sans utiliser la variable 1
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Figure 7: Indicateurs de dé-
fauts sans utiliser la variable 2
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Figure 8: Indicateurs de dé-
fauts sans utiliser la variable 3
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Figure 9: Indicateurs de dé-
fauts sans utiliser la variable 4

Z1 0 0 0 0 0 0 0 × 0 × × × × 0 × 0 0 × × × 0
Z2 0 × × × × × 0 × 0 × × × × 0 0 0 0 0 0 0 0
Z3 0 × × × × 0 × × 0 × × × 0 × × 0 0 × × 0 ×

Table IV: Signatures expérimentales des défauts

V. Conclusion

La validation des mesures est sans doute la première phase
importante et indispensable à la surveillance du fonctionnement
des systèmes et à l’appréciation de leurs performances. Ici, on
a abordé un point particulier de cette phase de validation qui
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Figure 10: Indicateurs de localisation de défauts

concerne la détection et la localisation de mesures incohérentes.
Le cadre est ici celui des méthodes sans modèle a priori, le
modèle se révélant a posteriori par l’étude des données, étude
réalisée ici par un des outils classique en analyse de données que
constitue l’analyse en composantes principales. La portée de cet
outil a été étendue au cas de mesures incertaines représentées
sous forme intervalle et le modèle ACP qui en résulte, ainsi que
la technique de détection de mesures incohérentes, est lui-même
présenté avec un formalisme intervalle.
Les résultats présentés ici sont novateurs et par conséquent

les techniques dont ils sont issus ne demandent qu’a être dé-
veloppées. Parmi les axes envisagés, la détection et localisation
de défauts multiples semblent être une extension réaliste. Un
point technique mérite également une attention particulière :
le résultat de l’évaluation des résidus sous forme intervalle est
lié à l’expression mathématique même de ces résidus. De façon
à limiter le pessimisme de cette évaluation, il est sans doute
intéressant de réfléchir sur la forme à donner à cette expression.

Références

[1] Cazes P., Chouakria A., Diday E., Schektman Y. Extension
de l’analyse en composantes principales á des données de type
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