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Résumé— L’Analyse en Composantes Principales (ACP) est
une méthode efficace pour la détection et la localisation
de défauts. Cependant, l’ACP classique est très sensible
à la présence de valeurs aberrantes. Cette communication
présente un algorithme à deux niveaux pour la détection et
la localisation de défauts de mesures. Tout d’abord un MM-
estimateur est utilisé pour déterminer un modèle robuste.
Cet estimateur est calculé avec un algorithme itératif, initia-
lisé par une estimation robuste de la matrice de covariance.
Cette approche consiste à minimiser une mesure robuste
des distances orthogonales des observations au sous-espace
de l’ACP (espace résiduel). Ensuite, des résidus structurés
sont générés pour détecter et localiser des défauts multiples.
La génération de ces résidus structurés est basée sur l’utili-
sation d’un indicateur combiné qui permet de détecter des
défauts sur l’ensemble des variables et sur le principe de
reconstruction des variables. De plus, l’analyse, limitée aux
défauts isolables, permet d’éviter l’explosion combinatoire
des scénarios de défauts dans le cas de défauts multiples.
Cette procédure est appliquée avec succès sur un système
soumis à des défauts multiples.

Mots-clés— ACP, Valeurs aberrantes, robustesse, signature
de défauts, diagnostic, MM-estimateur.

I. Introduction

L’analyse en composantes principales (ACP) a été uti-
lisée avec succès dans la surveillance de systèmes com-
plexes. L’ACP est essentiellement basée sur la mise en
évidence de relations linéaires entre les variables et présente
un caractère d’optimalité au sens d’un critère portant
sur l’erreur quadratique d’estimation en valeur moyenne
(MSE). Il est bien connu que l’estimation basée sur l’utili-
sation de critère de type MSE n’est pas robuste aux va-
leurs aberrantes. Rappelons que l’approche classique de
l’ACP utilise un calcul préliminaire de la moyenne des
données et de leur matrice de variance-covariance ; comme
la moyenne et la variance sont sensibles à la présence de
valeurs aberrantes, les résultats obtenus s’avèrent souvent
inexploitables car trop biaisés par l’influence de ces va-
leurs aberrantes. En général, dans un jeu de données, la
majorité des observations est associée à des conditions de
fonctionnement normal. Le reste des observations (obte-
nues durant des périodes de démarrage, d’arrêt, de fonc-
tionnement dégradé, erreurs de mesure, ...) sont nommées
“valeurs aberrantes”. Pour tolérer la présence de valeurs
aberrantes, une analyse en composantes principales ro-
buste peut être conduite. Plusieurs méthodes permettant
de rendre robuste l’analyse en composantes principales ont
été proposées. Elles peuvent être regroupées de la manière

suivante. Un premier groupe remplace la matrice classique
de variance-covariance par une estimation robuste de celle-
ci, comme par exemple l’estimateur MCD (Minimum Co-
variance Determinant) [1]. Cette méthode nécessite des
coûts de calcul importants et possède un paramètre de
réglage, défini par l’utilisateur, qui doit être optimisé en
fonction du nombre de valeurs aberrantes (inconnu). Une
seconde approche utilise les projections révélatrices. Ces
méthodes maximisent une mesure robuste de la disper-
sion des données afin d’obtenir les directions sur lesquelles
projeter les données [2], [3]. Cependant pour permettre
le calcul de cet estimateur, les directions robustes obte-
nues ne sont que des approximations des vraies directions.
Les dernières approches consistent à minimiser une me-
sure robuste des distances orthogonales des observations au
sous-espace de l’ACP (espace résiduel), similaires aux LTS
estimateur, MM-estimateur [4]. Ces méthodes, basées sur
des procédures itératives, sont simples à mettre en oeuvre.
Cependant elles nécessitent deux types de paramètres de
réglages inconnus, la taille de l’espace résiduel, c’est-à-dire
le nombre de composantes principales du système, ainsi que
les valeurs initiales de l’algorithme.

Notre présentation est consacrée au problème de
détection et de localisation de défauts dans des données.
Dans cet article, un algorithme à deux niveaux est pro-
posé. Un estimateur appartenant au dernier groupe d’ap-
proches présentées est choisi, en effet, un MM-estimateur
est utilisé pour déterminer un modèle robuste. Cet estima-
teur calculé avec un algorithme itératif, est initialisé avec
un estimateur robuste de la matrice de covariance. De plus,
pour déterminer le nombre de composantes principales, une
procédure robuste est proposée. Ensuite, des résidus struc-
turés sont utilisés pour détecter et localiser des défauts mul-
tiples. La génération de ces résidus structurés est basée sur
l’utilisation d’un indicateur combiné qui permet de détecter
des défauts sur l’ensemble des variables et sur le principe
de reconstruction. De plus, l’analyse des défauts isolables
permet d’éviter l’explosion combinatoire des scénarios de
défauts dans le cas de défauts multiples. La section 2 est
un bref rappel, d’une part, de l’analyse en composantes
principales dans le cas classique et, d’autre part, de l’ana-
lyse en composantes principales robuste aux valeurs aber-
rantes. Section 3, une méthode robuste pour déterminer
le nombre de composantes principales est présentée. Puis,
une procédure de détection et de localisation des valeurs



aberrantes est ensuite proposée en section 4. Finalement
en section 5, cette méthode est appliquée à un exemple
de synthèse avec des défauts affectant plusieurs variables
simultanément.

II. Principe de l’analyse en composantes

principales

Soit une matrice de données X ∈ ℜN×m, de vecteurs
lignes xT

i , qui rassemble les N mesures effectuées sur les m
variables du système.

A. Approche classique

Dans le cas de l’ACP classique, les données sont sup-
posées être recueillies sur un système en fonctionnement
normal (absence de défauts).

L’ACP détermine une transformation optimale (vis-à-vis
d’un critère de variance) de la matrice de données X :

T = XP et X = TPT (1)

avec T ∈ ℜN×m, matrice des composantes principales et
P = [p1 p2 . . . pm] ∈ ℜm×m où les vecteurs orthogonaux pi

sont les vecteurs propres correspondant aux valeurs propres
λi de la décomposition en valeurs et vecteurs propres de la
matrice de covariance Σ de X :

Σ = PΛPT avec PPT = PT P = Im (2)

avec Λ une matrice diagonale où les termes diagonaux sont
ordonnés dans l’ordre décroissant.

Les relations (1) trouvent leur intérêt lorsqu’on dimi-
nue la dimension de l’espace de représentation. Une fois
déterminé le nombre ℓ de composantes à retenir, la matrice
X des données peut être approximée. Pour cela la matrice
des vecteurs propres est partitionnée sous la forme :

P =
(

P̂ P̃
)

P̂ ∈ Rm×ℓ (3)

Les ℓ premiers vecteurs propres P̂ constituent l’espace prin-
cipal alors que les (m − ℓ) derniers vecteurs propres P̃
constituent l’espace résiduel. A partir de la décomposition
(1), on peut alors expliciter la partie X̂ des données ex-
pliquées par les ℓ premiers vecteurs propres et la partie
résiduelle X̃ expliquée par les composantes restantes :

X̂ = XP̂ P̂T = XĈℓ (4)

E = X − X̂ = X(I − Ĉℓ) (5)

où l’on notera que la matrice Ĉℓ = P̂ P̂T n’est pas égale à
la matrice identité. De plus, on note Λ̂ la matrice diagonale
contenant les ℓ valeurs propres les plus importantes.

Le résidu ri, pour i = 1..N , est défini par :

ri = ||P̃T xi − P̃T µ||2 (6)

où µ est le vecteur contenant la moyenne des différentes
variables de la matrice X.

Minimiser la fonction ϕ (7) des erreurs d’estimation sous
la contrainte P̃T P̃ = Im−ℓ, correspond à choisir P̃ comme
les m − ℓ vecteurs propres de la matrice de covariance Σ.

ϕ =
1

N

N
∑

i=1

ri (7)

B. Approche robuste

L’approche proposée consiste à appliquer directement
l’ACP sur un jeu de données qui peut-être affecté par
des valeurs aberrantes. Pour cela, un estimateur robuste
simple est utilisé, appelé MM-estimateur. Cependant cet
estimateur est calculé en utilisant une procédure itérative,
ce qui nécessite une bonne initialisation de l’algorithme afin
d’éviter de converger vers des minimums locaux. Pour ini-
tialiser ce MM-estimateur, une version robuste de la ma-
trice de covariance est d’abord calculée [5].

B.1 Covariance robuste

Dans [6] les auteurs définissent une matrice de variance
et covariance ”locale” en ce sens que la forme proposée
tend à privilégier la contribution d’observations proches au
détriment d’observations éloignées dues à la présence de
valeurs aberrantes. Cette matrice est définie en fonction
des observations xi :

T =

N−1
∑

i=1

N
∑

j=i+1

wi,j(xi − xj)(xi − xj)
T

N−1
∑

i=1

N
∑

j=i+1

wi,j

(8)

où les poids wi,j sont eux-mêmes définis par :

wi,j = exp

(

−
β

2
(xi − xj)

T Σ−1(xi − xj)

)

(9)

β étant un paramètre à régler pour obtenir effectivement
une réduction de l’influence des observations éloignées, les
auteurs préconisant une valeur voisine de 2. On remarque
que pour β = 0, on retrouve la matrice de covariance clas-
sique Σ. De plus pour une valeur élevée de β, seul les ob-
servations proches sont prises en compte.

B.2 MM-estimateur

Deux M-estimateurs sont utilisés, un pour l’estimation
de la fonction objectif ϕ (7) et un autre pour l’estimation
robuste de la dispersion des résidus. Le MM-estimateur mi-
nimise le critère suivant sous contrainte P̃T P̃ = Im−ℓ [4] :

1

N

N
∑

i=1

ρ
(ri

σ̂

)

(10)

avec ri le résidu défini par (6), σ̂ la dispersion robuste des
résidus ri. La fonction ρ :ℜ+ → [0, 1] est non décroissante
et dérivable, avec ρ(0) = 0 et ρ(∞) = 1.
P̃ est la matrice des vecteurs propres de la matrice de cova-
riance robuste S (12) correspondant aux m− ℓ plus petites
valeurs propres. La moyenne pondérée µ et la covariance S
sont définies comme suit :

µ =

∑N
i=1 wixi

∑N
i=1 wi

avec wi = ρ̇
(ri

σ̂

)

(11)

S =

N
∑

i=1

wi(xi − µ)(xi − µ)T (12)



De plus le facteur de dispersion σ̂ est défini comme la
solution de :

1

N

N
∑

i=1

ρ
(ri

σ̂

)

= δ (13)

avec δ ∈ (0, 1). Ce paramètre δ est directement lié au
nombre d’observations considérées comme saines dans le
jeu de données.

L’algorithme utilisé est le suivant :

1. it = 1 et σ0 = ∞

2. Calculer P̃ la matrice des vecteurs propres de la matrice
de covariance robuste T correspondant aux m− ℓ plus pe-
tites valeurs propres.

3. Calculer a = mediane(XP̃ )

4. Calculer σ = trace(
√

P̃T T P̃ )

5. Faire tant que it ≤ N ou que ∆ ≤ tol

(a) Calculer ri = ||P̃ xi − a||2 pour i = 1...N

(b) Si it > 1, calcul σ à partir de (13)

(c) Calculer ∆ = 1 − σ/σ0 et σ0 = σ

(d) Calculer wi = ρ̇ (ri/σ̂) pour i = 1...N

(e) Calculer µ à partir de (11)

(f) Calculer S à partir de (12)

(g) Calculer P̃ la matrice des vecteurs propres de la ma-
trice de covariance robuste S correspondant aux m−ℓ plus
petites valeurs propres.

(h) Calculer a = P̃T µ

(i) Calculer it = it + 1

6. Fin tant que.

Dans les exemples de cet article, ρ est choisie comme la
fonction “Bisquare” (r représente le carré des distances).

ρ(r) = min{1, 1 − (1 − r)3} (14)

La valeur de la constante δ dans l’équation (13) est
définie en maximisant le point de rupture (nombre de va-
leurs aberrantes tolérables par l’algorithme) [4] :

δ =
N − n + ℓ − 1

2N
(15)

A partir de ce nouveau modèle, la détection et l’isolation
des valeurs aberrantes est effectuée en utilisant le principe
de reconstruction des variables.

III. Détermination robuste du nombre de

composantes principales

L’algorithme pour déterminer le modèle robuste
nécessite la détermination robuste du nombre de compo-
santes principales à choisir. Pour cela, nous allons utiliser
le principe de minimisation de la variance de reconstruction
[7].

Le nombre de composantes principales à retenir s’obtient
en minimisant la variance de l’erreur de reconstruction par
rapport à ℓ, le critère est alors :

J(ℓ) =

m
∑

j=1

ξT
j (Im − Ĉℓ)S (Im − Ĉℓ) ξj

(

ξT
j (Im − Ĉℓ)ξj

)2 (16)

avec ℓ = 1, . . . ,m − 1, S la matrice de variance-
covariance robuste et ξj la direction de reconstruction
(ξj = [0 ... 1 ... 0]T la valeur 1 étant à la jième position)

Qin et Dunia (2000) ont montré que ce critère peut
présenter un minimum dans l’intervalle [1,m]. De plus,
ces auteurs proposent d’écarter de l’ensemble des variables
utilisées pour la détermination du nombre de compo-
santes principales, celles pour lesquelles la variance d’er-
reur de reconstruction est supérieure à la variance d’erreur
de reconstruction obtenue en utilisant la valeur moyenne
comme meilleure reconstruction. En effet, les variables peu
corrélées avec les autres ne peuvent pas être reconstruites
avec une bonne précision.

IV. Détection et localisation de défauts

Afin d’assurer la détection de l’ensemble des défauts
dans l’espace principal et dans l’espace résiduel, un indi-
cateur global est utilisé. La localisation des défauts est en-
suite effectuée en utilisant le principe de reconstruction qui
consiste à éliminer l’influence des défauts.

A. Détection de défauts

Pour la détection de défauts, deux indicateurs sont
généralement utilisés, le SPE pour détecter un défaut dans
l’espace résiduel et le T 2 pour détecter un défaut dans l’es-
pace principal. Le système, caractérisé par le vecteur x, est
considéré en fonctionnement normal si :

SPE(x) = ||(I − P̂ P̂T )x||2 ≤ δ2

T 2(x) = xT P̂ Λ̂−1P̂T x ≤ χ2
I

avec δ2 et χ2
I sont des seuils de détection.

Cependant, suivant l’amplitude et la nature des défauts, un
défaut peut avoir un impact sur seulement un de ces deux
indicateurs. Ainsi, pour assurer la détection de l’ensemble
des défauts, nous utilisons un indicateur combiné [8]. Cette
indicateur est défini par la relation suivante :

η =
T 2(x)

χ2
I

+
SPE(x)

δ2
(17)

Compte tenu des expressions de T 2 et de SPE, on a aussi :

η = xT Φx (18)

avec

Φ =
P̂ Λ̂−1P̂T

χ2
I

+
I − P̂ P̂T

δ2
(19)

Le système est considéré en fonctionnement normal si :

η ≤ γ2 (20)

où γ2 est le seuil de détection défini en [8]

B. Principe de reconstruction

La reconstruction x̂R est obtenue en minimisant l’in-
fluence des défauts. Le vecteur de reconstruction x̂R est
défini par la relation suivante :

x̂R = x − ΞRfR (21)

avec fR l’amplitude (inconnue) du défaut et la matrice ΞR

indique les directions de reconstruction. Cette matrice est



orthonormale de dimension (m × r), avec r le nombre de
variables reconstruites. Elle est constituée de 0 et de 1,
où 1 indique les variables reconstruites à partir des autres
variables (avec 0) et du modèle ACP. Par exemple, pour re-
construire le jeu de variables R = {2, 4} parmi 5 variables,
la matrice ΞR est construite comme suit :

ΞR =

[

0 1 0 0 0
0 0 0 1 0

]T

L’estimation de l’amplitude du défaut fR est alors obte-
nue en résolvant le problème d’optimisation suivant :

f̂R = arg min
fR

{ηR}

= arg min
fR

{

x̂T
RΦx̂R

}

(22)

Le vecteur de reconstruction x̂R du vecteur x est donné
par :

x̂R = GR x (23)

avec GR =
(

I − ΞR(ΞT
RΦΞR)−1ΞT

RΦ
)

Condition de reconstruction :

Pour qu’un défaut soit reconstructible, il faut qu’il soit au
minimum projeté dans l’espace principal (r ≤ ℓ) ou dans
l’espace résiduel (r ≤ m − ℓ). Cette condition implique
que le nombre de variables reconstruites r doit respecter
l’inégalité (24) :

r ≤ max(m − ℓ, ℓ) (24)

C. Génération de résidus structurés

Dans un objectif de diagnostic, des résidus sont générés
pour la détection et la localisation de défauts. L’indice de
détection est :

ηR = x̂T
RΦx̂R (25)

Un vecteur de mesure x est composé de sa valeur x∗ en
absence de défauts et d’un défaut d’amplitude d et de di-
rection ΞF , où F est le sous-ensemble contenant les indices
des directions des défauts :

x = x∗ + ΞF d (26)

Considérons toutes les reconstructions possibles de x :
– si la direction de reconstruction ΞR est celle du défaut,

c’est-à-dire si R = F , alors ηR est inférieur au seuil de
détection γ2, en effet :

ηR = x∗T Φx∗ − x∗T ΦΞR(ΞT
RΦΞR)−1ΞT

RΦx∗ (27)

où x∗T Φx∗ ≤ γ2 et x∗T ΦΞR(ΞT
RΦΞR)−1ΞT

RΦx∗ > 0
donc ηR < γ2

– si la direction de reconstruction ΞR est différente de
celle du défaut, alors l’erreur de reconstruction ηR est
supérieure à γ2 si les projections des directions de re-
construction ne sont pas colinéaires à la projection du
défaut dans l’espace principal et dans l’espace résiduel.

Pour les observations en défaut, les jeux de variables
défaillantes R̂ sont déterminés comme suit :

R̂ = arg
R∈ℑ

ηR < γ2
α (28)

avec ℑ l’ensemble des combinaisons des directions de re-
constructions possibles.

D. Localisation de défauts

L’ensemble des directions de reconstruction ΞR doit être
exploré pour la détection et l’isolation des défauts. Les so-
lutions pour lesquelles les défauts ne sont pas détectables,
sont inutiles. Le nombre de reconstructions possibles peut
donc être réduit, et les défauts détectables peuvent être a
priori répertoriés.

Le nombre maximum de reconstructions peut être calculé
à l’aide de la formule suivante :

max(m−ℓ,ℓ)
∑

r=1

C
r
m (29)

avec C
r
m représente le nombre de combinaisons possibles de

choisir r variables parmi m.
Ce nombre peut-être réduit en prenant en compte les direc-
tions de projections colinéaires. Nous allons donc analyser
les angles entre les différentes projections des directions de
reconstruction. Le plus grand angle principal θ entre deux
sous-espaces de même dimension est lié à la notion de dis-
tance entres ces deux sous-espaces [9]. Cette distance est
définie dans l’espace principal d(R1, R2) et dans l’espace
résiduel d̃(R1, R2) :

d(R1, R2) = ||Ξ̂R1
(Ξ̂T

R1
Ξ̂R1

)−1Ξ̂T
R1

− Ξ̂R2
(Ξ̂T

R2
Ξ̂R2

)−1Ξ̂T
R2

||2
(30)

d̃(R1, R2) = ||Ξ̃R1
(Ξ̃T

R1
Ξ̃R1

)−1Ξ̃T
R1

− Ξ̃R2
(Ξ̃T

R2
Ξ̃R2

)−1Ξ̃T
R2

||2
(31)

avec Ξ̂R1
= Λ̂−1/2P̂T ΞR1

, Ξ̃R1
= P̃T ΞR1

et R1 et R2 cor-
respondent aux ensembles des variables de reconstruction.

En analysant les distances entre les projections des direc-
tions de reconstruction dans l’espace principal (30) et dans
l’espace résiduel (31), on peut alors déterminer les défauts
qui seront localisables. Un indicateur k est alors construit :

k(R1, R2) = max{(d(R1, R2), d̃(R1, R2)} (32)

Donc si k(R1, R2) est proche de 0 cela signifie que les
directions des ensembles des variables de reconstruction R1

et R2 sont colinéaires dans l’espace résiduel et dans l’espace
principal et un défaut dans les ensembles des variables de
reconstruction R1 ou R2 ne sera donc pas localisable. La
démarche pour déterminer l’ensemble des reconstructions
utiles à calculer peut être résumée de la façon suivante :

1. r = 1

2. Calculer pour l’ensemble des directions possibles (R1 ∈
ℑ et R2 ∈ ℑ) l’indicateur k(R1, R2) (32). Plus cet indi-
cateur est petit, plus l’amplitude du défaut doit être im-
portante pour assurer la localisation du défaut. Et si cet
indicateur est nul, alors seul l’ensemble des variables po-
tentiellement en défaut peut être déterminé, c’est-à-dire les
variables avec les indices R1, R2 ou R1 et R2. Il est donc
nécessaire de considérer une seule direction, par exemple
R1.

3. r = r + 1

4. Tant que r ≤ max(ℓ,m − ℓ) aller à l’étape 2

L’analyse de la structure du modèle permet de
déterminer les défauts localisables et ainsi de diminuer le
nombre de reconstructions utiles.



V. Résultats numériques. cas multi-défauts

A. Génération des données

Pour mettre en évidence l’aptitude de la méthode pro-
posée à détecter des défauts, un exemple de synthèse dont
les valeurs aberrantes sont parfaitement connues est utilisé.
La matrice X est constituée de N = 128 observations d’un
vecteur x à 9 composantes générées de la façon suivante :

xi,1 = v2
i + sin(0.1i), vi ∼ N (0, 1) (33)

xi,2 = 2 sin(i/6) cos(i/4) exp(−i/N)

xi,3 = log(x2
i,2), xi,4 = xi,1 + xi,2

xi,5 = xi,1 − xi,2, xi,6 = 2xi,1 + xi,2

xi,7 = xi,1 + xi,3, xi,8 ∼ N (0, 1)

xi,9 ∼ N (0, 1)

Aux données ainsi générées ont été superposées des
réalisations de variables aléatoires à distribution normale
centrée et d’écart-type 0.02. De plus, des défauts sont
ajoutés aux instants 10 à 24 (intervalle I1) pour les va-
riables x1 et x3, aux instants 35 à 49 (intervalle I2) pour
les variables x1 et x2, aux instants 60 à 74 (intervalle I3)
pour les variables x4 et x8, aux instants 85 à 99 (intervalle
I4) pour la variable x8. Ils sont représentés par des biais
d’amplitude égale à 1 sur les variables x1 à x4 et d’ampli-
tude égale à 15 et à 30 sur la variable x8 dans l’intervalle
I3 et I4. Les défauts sur la variable x8 sont plus importants
que sur les autres, car cette variable est indépendante des
autres. En effet, elle ne possède pas de projection dans l’es-
pace résiduel, il est donc nécessaire de détecter le défaut
à partir de l’espace principal. Or pour détecter un défaut
dans l’espace principal, l’amplitude du défaut doit être plus
importante que dans l’espace résiduel [10].

B. Détermination du nombre de composantes principales

La variance d’erreur de reconstruction est calculée pour
l’ensemble des observations. La variance d’erreur de recons-
truction est importante pour les deux dernières variables,
elles sont donc indépendantes des autres. Il faut donc les
retirer dans ce calcul. La figure 1 représente les valeurs de
cette variance en fonction du nombre de composantes prin-
cipales utilisées. Le minimum est obtenu pour ℓ = 5, ce qui
correspond donc au nombre de composantes principales à
retenir.

1 2 3 4 5 6
0

1

2

3

4

5

Nombre de composantes principales
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Fig. 1. Valeur de la variance d’erreur de reconstruction en fonction
du nombre de composantes principales

C. Choix du paramètre de réglage β

Une analyse du paramètre de réglage β est effectuée (fi-
gure 2) sur le résidu η1 (25). Pour cela, une comparaison
des performances d’un modèle construit à partir de la ma-
trice de covariance robuste T ((T) dans la légende) et d’un
modèle construit à partir du MM-estimateur ((T+M) dans

k R1

1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 0 1 0.99 1.00 0.92 0.92 1.00 1.00 0.99
2 0 1.00 0.96 0.73 0.97 1.00 1.00 1.00
3 0 1.00 0.96 1.00 0.40 1.00 1.00

R2 4 0 0.97 0.73 1.00 0.99 1.00
5 0 0.97 0.99 1.00 1.00
6 0 1.00 0.99 1.00
7 0 1.00 0.99
8 0 1.00

TABLE I

indicateur k pour r = 1

la légende) est effectuée à partir de la reconstruction de
la première variable. On observe alors que pour une petite
valeur de β, les défauts ne sont pas correctement détectés
sur l’intervalle I4. En effet, la matrice de covariance ro-
buste est mal estimée et donc le MM-estimateur est mal
initialisé. Pour les valeurs de β supérieures ou égales à 2,
la détection avec le MM-estimateur reste identique alors
que la détection avec la matrice de covariance robuste T se
dégrade en fonction de la valeur de β. Le MM-estimateur
permet donc de réduire l’influence du paramètre β ; dans
la suite β = 2 est choisi.
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Fig. 2. η1 en fonction du paramètre β

D. Analyse des directions de reconstruction utile

Compte tenu de la dimension de l’espace principal, on ne
peut pas reconstruire plus de 5 variables simultanément. Le
nombre maximum de reconstructions est donc de 381. La
table I montre les valeurs de l’indicateur k (32) pour r = 1.
Plus la valeur de k est petite, plus l’amplitude du défaut
nécessaire pour assurer la localisation du défaut doit être
importante. Il n’y a pas de projection colinéaire (k différent
de 0), donc l’ensemble des défauts apparaissant sur une
seule variable sont localisables. On effectue ce même calcul
pour r = 2, on trouve alors que les projections des di-
rections {1, 3} et {1, 7} sont colinéaires. Les signatures de
ces deux directions de reconstruction sont donc identiques
(η1,3 = η1,7), il est donc utile de considérer seulement une
de ces deux directions, par exemple η1,3. De plus, on en
déduit que les signatures des directions de reconstruction
prenant en compte ce couple sont identiques (η1,2,3 = η1,2,7,
η1,4,3 = η1,4,7, ...). La même procédure est appliquée pour
r = 3 à 5. Le nombre de reconstructions nécessaires peut
alors être réduit à 150.

E. Détection de défauts

Sans effectuer de reconstruction, l’indicateur combiné
(25) a été utilisé pour calculer un résidu qui révèle la



présence de défaut dans les quatre intervalles I1, I2, I3, I4,
sans pour autant pouvoir incriminer une variable parti-
culière. Cette phase de détection est maintenant complétée
par une phase de localisation des défauts.
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Fig. 3. Localisation des défauts

La figure 3 montre une partie de ces indicateurs. Le pre-
mier graphique de cette figure est relative à la projection
des résidus avec reconstruction sans utiliser la première va-
riable ... Analysons le sixième graphique de la figure 3. Pour
les observations de l’intervalle I4 l’indicateur η8 est proche
de la valeur 0 témoignant ainsi de l’absence de valeurs aber-
rantes dans les variables utilisées pour la reconstruction et
la projection. On note aussi que les trois autres intervalles
d’observation (I1, I2, I3) sont affectées de défauts, sans sa-
voir exactement quelle (s) composante (s) du vecteur de
mesure en sont la cause. Finalement, compte tenu de la
présence de défauts dans les quatre intervalles, l’examen
du sixième graphique de la figure 3 conclut à :

- dans l’intervalle I4, la variable x8 est en défaut,
- dans chaque intervalle I1, I2, I3, une variable autre que

x8 est en défaut ou plusieurs variables sont en défaut.
Les autres projections se construisent et s’interprètent

de façon analogue. Le diagnostic est donc :
- dans l’intervalle I1, x1 et x3 ou x1 et x7 ou x1 et x3 et

x7 sont en défaut
- dans l’intervalle I2, x1 et x2 sont en défaut,
- dans l’intervalle I3, x4 et x8 sont en défaut,

- dans l’intervalle I4, x8 est en défaut.

VI. Conclusion

L’ACP classique, qui est basée sur l’estimation de la
moyenne et de la matrice de covariance des données, est
très sensible à la présence de valeurs aberrantes. Dans cet
article, un algorithme à deux niveaux est proposé. Tout
d’abord un MM-estimateur est utilisé pour déterminer
un modèle robuste. Cet estimateur calculé avec un algo-
rithme itératif, est initialisé avec un estimateur robuste de
la matrice de covariance. Cette approche consiste à mini-
miser une mesure robuste des distances orthogonales des
observations au sous-espace de l’ACP (espace résiduel).
Cependant, la dimension de l’espace résiduel est incon-
nue, une procédure robuste pour déterminer le nombre de
composantes principales est alors proposée. Ensuite, des
résidus structurés sont utilisés pour détecter et localiser
des défauts multiples. La génération de ces résidus struc-
turés est basée sur l’utilisation d’un indicateur combiné qui
permet de détecter des défauts sur l’ensemble des variables
et sur le principe de reconstruction. De plus, l’analyse des
défauts isolables permet d’éviter l’explosion combinatoire
des scénarios de défauts dans le cas de défauts multiples.
Cette procédure est appliquée avec succès sur un système
soumis à des défauts multiples.
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