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RESUMEL'Analyse en Composantes Principales (ACP) est largement utilisédediagnostic
de fonctionnement de systeme. Cependant, I'un des inconvénientssuEdACP résulte de
I'utilisation de techniques d’estimation par moindres carrés, techniquégahwouent souvent
a s’affranchir des biais de mesure accidentels. Ce papier présentpronédure de détection
et de localisation de défauts de mesure. La méthode proposée neitedgassl’étude prélimi-
naire relative a la détection et au rejet de valeurs aberrantes dans lesédsutilisées pour la
conception du modéle ACP. Le modele ACP obtenu étant robuste, el#st+@0on contaminé
par les valeurs aberrantes, son utilisation pour le diagnostic est aloisaeti

ABSTRACTPrincipal component analysis (PCA) is a powerful fault detection teclnichich has
been widely used in process industries. However, a main drawbadRAisthat it is based on
least squares estimation techniques and hence fails to account for outhérks are common
in physical processes. This paper is concerned with the fault detectibisalation problem.
The proposed method does not require a data matrix without outliers f@A fodel design.
Indeed, the approach directly uses the eventually corrupt databadaliorate a robust PCA
model allowing fault detection. Then reconstruction principle and fault gignea analysis are
used for fault isolation.

MOTS-CLES Valeurs aberrantes, analyse en composantes principales, robessgeature de
défauts, détection de défauts, localisation de défauts.

KEYWORDsOultliers, principal component analysis, robustness, fault signatucd, dietection,
fault isolation.
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1. Introduction

L'analyse en composantes principales est une techniquénigume bien éprouvée
dans le domaine du traitement de données pour réduire landiorede I'espace de
représentation d’'un systéme (Jolliffe, 1986).

L' ACP est essentiellement basée sur la mise en évidence de meléitiéaires
entre les variables et présente un caractére d’optimalitgeas d’'un critére portant
sur I'erreur quadratique d’estimation en valeur moyerM&H. Il est bien connu
gue I'estimation basée sur I'utilisation de critéres desty|SEest moins robuste aux
valeurs aberrantes que celle issue d’autres critéres caahiede I'erreur en valeur
absolue (Hubertt al., 2005).

Pour tolérer la présence de valeurs aberrantes, une amalys@Emposantes prin-
cipales robuste peut étre conduite en calculant une mateicevariance des données
robuste, cette matrice étant un point clef pour la rechetthenodeleACP. Dans
(Fekri et al, 2003), les auteurs définissent une matrice de variancesvatiances
"locale" en ce sens que la forme proposée tend a privilégieohtribution d'obser-
vations proches au détriment d’observations éloignées édua présence de valeurs
aberrantes.

Notre présentation est consacrée au probleme de détettdsn lecalisation de
défauts dans des données qui résultent, en général, dedigsfmements du procédé
ou du systéme d’acquisition de mesure. La contributionepessentiellement sur la
détection de valeurs aberrantes et leur localisation dirartt des outils complémen-
taires : I'analyse en composante principale robuste, langtcuction de données et
I'analyse de résidus. La section 2 est un bref rappel, d'amg ge 'analyse en com-
posantes principales dans le cas classique et, d’autrelpdi@nalyse en composantes
principales robuste aux valeurs aberrantes. Une procéldutdétection et de localisa-
tion des valeurs aberrantes est ensuite proposée en s8ctois, en section 4, est
appliquée a un exemple ou plusieurs variables sont sinértiant en défaut.

2. Principe de I'analyse en composantes principales

Soit une matrice de donnéasc RY*", de vecteurs lignes!, qui rassemble les
N mesures effectuées sur levariables du systeme.

2.1. Approche classique
Dans le cas de RCPclassique, les données sont supposées étre recueillien sur
systeme ayant un fonctionnement normal (absence de dgfauts

L' ACPdétermine une transformation optimale (vis-a-vis d’'umécd de variance)
de la matrice de donnéés:

T=XP et X=1P7T (1)
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T € RV*Xn est la matrice des composantes principale® et [p; ps ... pn] €
R"*", ol les vecteurs orthogonagy sont les vecteurs propres correspondant aux
valeurs propreg; de la décomposition en valeurs et vecteurs propres de licade
covariance (ou de corrélatioh)de X :

Y =PAPT avec PPT=PTP=1, (2)

avecA = diag(A1 ... \,) une matrice diagonale ou les termes diagonaux sont ordon-
nés dans I'ordre décroissant.

Il est bien connu que 'analyse des valeurs propres de lageaairde covariance
renseigne sur le nombre de composantes principales arrgleltiffe, 1986). Une fois
déterminé le nombré de composantes a retenir, la matri€edes données peut étre
approximée. Pour cela la matrice des vecteurs propres iiitquaée sous la forme :

P=(P P) P e Rt A3)
A partir de la décomposition (1), on peut alors explicitep#atie principaleX des

données expliquées par lepremiers vecteurs propres et la partie résidu&llexpli-
quée par les composantes restantes :

X =XPPT =X, (4)
E=X-X=X(I-0C)) (5)

2.2. Approche robuste

Une difficulté majeure de RCP provient de sa sensibilité aux valeurs aberrantes.
Dans (Fekriet al, 2003) les auteurs définissent une matrice de covariancal&bqui
tend a privilégier la contribution d’observations proclaesdétriment d’observations
éloignées dues a la présence de valeurs aberrantes. Céiteerast définie par :

N—-1 N
Y D wiglei— )@ — )T
i=1 j=i+1
V= N-1 N (6)
Z Wi.j
i=1 j=i+1

ou les poidsw; ; sont eux-mémes définis par :

w; j = exp (—g(z, - xj)TEfl(xi — xﬂ) (7

(3 étant un parameétre a régler pour obtenir effectivement édeation de I'influence
des observations éloignées, les auteurs préconisant lew vaisine de2. L' ACP
peut alors étre conduite sur cette "nouvelle" matrice deaidamce réputée robuste
vis-a-vis des valeurs aberrantes grace a la présence dequsagtésy; ;.
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3. Détection de défauts

L’ ACP peut étre utilisée pour la détection de défauts, les défmutsaduisant par
des données aberrantes que I'on peut mettre en évidencegpectipn dans certains
espaces. Tout d’abord, on rappelle comment reconstruiensemble de variables
parmin a partir desh — r variables restantes. Puis, on montre |'utilisation deecett
reconstruction pour la détection de données aberrantes.

3.1. Reconstruction de données

En considérant les résultats rappelés a la section 2, orépere la décomposition
suivante :
r=2I+z, T=Cypuz, T=I-C)x (8)
dans laquelle: et Z sont respectivement la projection desur les espaces engendrés
par les¢ composantes principales et kes- £ composantes restantes (espace résiduel).

Soit R I'ensemble des indices des variables reconstrli&scteurs z correspon-
dant a la reconstruction de cesariables est donné par (Dureaal.,, 1998) :

IR = GR x (98.)
Gr=[I-Er(ERER)'ER)), Er=(—-Ci)Er (9b)

ou la matriceep € R™*" est la matrice des directions de reconstruction constideée
0 pour indiquer une variable non reconstruite (respectiargde 1 pour une variable
reconstruite). Par exemple, prenons le cas ou on souhaib@stuire les variables
R = {2,4} parmi 5 variables, la matricéy, est de la forme :

_ [o 10 0 07"
“F=10 0 0 1 0

—_

On remarque que dans le cas(@},=r) ! existe, les- variables sont reconstruc-
tibles sinon elles ne sont que partiellement reconstriggtib

La structure particuliére de la matri¢g; montre bien que seules les composantes
du vecteur: associées a I'ensemhiesont reconstruites a partir du mod@l€Préduit
af composantes principales robustes etidesr autres composantes de

3.2. Génération de résidus structurés

Dans I'objectif du diagnostic, I'estimé (9a) peut étre campaux mesures, ce qui
permet de construire un résidu (Durgtal., 1998). Il est défini par la projection du
vecteur des variables reconstruites dans I'espace résidue

in=PY (10)

PY) = (I-Cy) Gg (11)
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Propriété. La matrice de projectionﬁ’,(f) vérifie les deux propriétés suivantes :

Py Er=0, =LPY =0 (12)

Par conséquent, les composantesigene sont donc pas sensibles aux compo-
santes de: correspondant aux indices contenus dans I'enserfibligette propriété
est utilisée pour localiser les composantes @dfectées par un défaut.

Pour préciser ce point fondamental, considérons le cagdionnée saine* cor-
rompue par un bruit de valeur moyenne nullet d le vecteur des amplitudes des
défauts agissant dans les directiahs:

r=2"+e¢+Eprd (13)

Dans cette expressiarf est la vraie valeur (et donc satisfait au modéteP) etx est
une observation disponible dé. En vertu de (10), le résidu calculé en reconstruisant
lesr composantes de s’explicite :

Fr=PY (¢ +e+Zpd) = PY(c+Er d) (14)
dont I'espérance mathématique vaut :
E@Er)=PY Epd (15)

— si la direction de reconstructi, est celle des défauts, alors toutes les compo-
santes du vecteL}P,(f) Ep sontnulles e€(zr) =0,

— si la direction de reconstructidhy est différente de celle des défauts, alors les
composantes du vecteﬂ’éf) Zr ne sont pas a priori nulles.

Ainsi, en considérant toutes les reconstructions possibémalyse des amplitudes
des résidus r obtenus est révélatrice de la présence de défauts et peerdétetmi-
ner les composantes de la mesure affectées par des défauts.

4. Résultats numériques

Pour mettre en évidence l'aptitude de la méthode proposé&tertdr des dé-
fauts de mesure, un exemple de synthése dont les valeuraatiesrsont parfaitement
connues est utilisé. La matricé est constituée d& = 108 observations d'un vecteur
x & 8 composantes générées de la fagon suivante :

zi1 =i +sin(0.13), v; ~ N(0,1) (16)
x;2 = 2sin(i/6) cos(i/4) exp(—i/N)

Ti3 = 1og($?’2), Tig = x;1 + Xi2

Tis = Ti1 — Ti2, Tie = 2T;1+ Ti2

Tiz =T+ T3, T~ N(0,1)
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Aux données ainsi générées ont été superposées des idadisht variables aléa-
toires a distribution normale centrée et d'écart-tgp&2 ainsi que des défautir,,
dxe, dx3, dx4 représentés par des biais d’amplitude égaleed définis de la fagon
suivante : des instantis) a 24 pour la variabler;, des instant85 & 49 pour les va-
riablesxz, et xs, des instant§0 a 74 pour les variables s et x4, des instant85 a 99
pour la variabler4. Dans la suite, ces quatre intervalles sont désignéspds, I,
1.

Concernant I'analyse a priori de la localisation des dé&faubus nous limitons a
donner une table réduite de signatures (table 1) établiesté ges propriétés (12).
Elle ne fait apparaitre que quelques défauts possibleéstpteux affectant les va-
riables1, 2, 3, 4 et ceux affectant les couples de variab{és2}, {1, 3}, {1,4},
{2,3}, {2, 4}, {3,4}. La premiére colonne est relative & la northg des résidus ob-
tenus en utilisant toutes les composantes: dmauf celles dont l'indice appartient a
'ensembleR :

Ap = &g |I” (17)
A1 As Az Ay As Ag A1z A1z A1y A1s Arg Aaz Asg Ass Ase Azg Aszs Ase
0|0 X x x x x 0 0 0 0O 0 x x X X X X X
olx 0 x X x x 0 x x x x 0 0 0 0 x x x
i3 [x x 0 x x x x O x x x 0 x x x 0 0 O
0 [ X X x 0 x x x x O x x x 0 x x 0 X X
di2lX X X X x x 0 X X X X X X X X X X X
013X X X x x x x O X X X X X X X X X X
d1alX X X X X X x x 0 X X X X X X X X X
doz|X X X X X X X X X X x 0 x x x x x X
Jo4|X X X X X X X X X x x x 0 X X X X X
034X X X X X X X X X X X X x x x 0 X X

Tableau 1. Table réduite des signatures de défauts

Cette table, que le lecteur pourra étendre a I'ensemble éksitd, fournit une
correspondance entre les symptémes et les défauts. Paplexdendéfaut, affecte
toutes les projections sauf celles établies sans les camtes®, {1, 2}, {2, 3}, {2,4},

{2,5}, {2, 6}.

A partir des données contaminées, le mod&RP robuste, limité a quatre axes
principaux choisis a partir de I'examen des valeurs progeds, a été déterminé. La
reconstruction est ensuite effectuée a partir de toutegléables sauf la variablé,
puis & partir de toutes les variables sauf les variablet2, puis a partir de toutes les
variables sauf les variabldset 3 ... la derniére reconstruction étant faite a partir de
toutes les variables sauf les variabtest 8.

La figure 1 visualise la reconstruction des variables saitisautles variables
{2, 3}. Elle montre la reconstruction des cinq premiéres var@abdles N données
reconstruites ont ensuite été projetées sur I'espaceudsiBour chagque observation,
l'indicateur de défau\  a été calculé (17).
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Figure 1. Reconstruction des variables sans utiliser les variaf=s}

Analysons la figure 1. Les variabl¢g, 3}, biaisées pour les observations des in-
tervallesI; et I3, ne sont pas utilisées pour la reconstruction, la variahlétant
également biaisée sur l'intervallg. Pour les observations de l'intervallg, les re-
constructions sont donc correctes pour toutes les vasaBle effet, on observe la
superposition des variables reconstruites avec les Vasiataies c’est-a-dire non biai-
sées (en pratique ces derniéres sont inconnues, mais denpltase ou les données
sont générées, la comparaison est possible). On a égalamdanté la mesure de la
variable afin de la comparer & la reconstruction. Ce résestatonfirmé par le dernier
graphique de la figure 1 ou I'on a tracé la norme du vecteurékdus (17). Pour les
observations de l'intervallé, cette norme est proche de la val@&utémoignant ainsi
de I'absence de valeurs aberrantes dans les variablesasilpour la reconstruction
et la projection, c’est-a-dire toutes les variables sauét z3. On note aussi que les
trois autres groupes d’observations, (I3, 1) sont affectés de défauts, sans savoir
exactement quelle(s) composante(s) du vecteur de mesiwgenetta cause. Finale-
ment, compte tenu de la présence de défauts dans les quetralies, 'examen de
la figure 1 conclut a:

—dans l'intervallel,, x5 etzs sont en défaut,
— dans chaque intervallg, I3, I, d'autres variables que, etx; sont en défaut.

Les autres projections (non présentées ici) se constigssiinterprétent de fagcon
analogue. La table 2 résume les conclusions issues dey&mndes projections. La
ligne A; est relative a la projection des résidus avec reconstrustims utiliser la
premiére variable ... Le symboletémoigne de I'absence de défaut dans l'intervalle
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considéré. Le diagnostic est donc :

. L I, 1 I,
— dansly, z; est en défaut, AT % x x
— dansls, = etz sont en défaut, Ay | x 0 x x
— dansls, 3 etz, sont en défaut, Aoy | X x x 0
—dansly, x4 est en défaut. Ags | x x 0 0

Tableau 2. Signatures de défauts

5. Conclusion

Lorsque des valeurs aberrantes corrompent les donnd€R tlassique s’avere
inefficace, alors que sa version robuste donne des réstdists: fait satisfaisants.
Sur les exemples traités, la présence d’envizérpour-cent de données aberrantes
autorise une estimation correcte des directions prinegpekest-a-dire peu sensibles a
ces valeurs. On peut donc construire un modé&® directement a partir des données
disponibles contenant d’éventuels défauts.

Le résultat le plus important concerne le diagnostic detftonnement de systéme,
appliqué ici & la détection et localisation de données ah&gs. Pour cela, on a montré
comment construire des indicateurs de défaut. L'utilsationjointe des principes de
reconstruction et de projection des données a permis deteétt d'isoler de fagon
efficace les données aberrantes.

La procédure proposée ici n'est pas, en principe, limitéelgpaombre de va-
riables. Cependant, le volume de calcul risque de deveoimipatible avec un trai-
tement en ligne des données et une réduction du nombre destagtiions et projec-
tions est envisageable ; ce point méritera une attentidicpkére dans la suite de nos
travaux.
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