N

N

Nouvelles composantes informatives pour le diagnostic
de fautes des procédés industriels par classification
supervisée
Sylvain Verron, Teodor Tiplica, Abdessamad Kobi

» To cite this version:

Sylvain Verron, Teodor Tiplica, Abdessamad Kobi. Nouvelles composantes informatives pour le diag-
nostic de fautes des procédés industriels par classification supervisée. 6eme Conférence Internationale
Francophone d’Automatique (CIFA’10), 2010, Nancy, France. inria-00517049

HAL 1d: inria-00517049
https://inria.hal.science/inria-00517049
Submitted on 13 Sep 2010

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://inria.hal.science/inria-00517049
https://hal.archives-ouvertes.fr

Nouvelles composantes informatives pour le
diagnostic de fautes des procédés industriels par
classification supervisée

Sylvain VERRON, Teodor T1PLICA, Abdessamad KOBI

LASQUO/ISTIA,
62, Avenue Notre Dame du Lac. 49000 Angers, France.
sylvain.verron@Quniv-angers.fr, teodor.tiplicaQuniv-angers.fr, abdessamad.kobi@univ-angers.fr

Résumé— Cet article présente une méthode pour le diagnos-
tic des procédés industriels. Nous sommes intéressés par le
diagnostic de fautes pergue comme une classification super-
visée. L’intérét de la méthode proposée est de prendre en
compte de nouvelles composantes (et donc de nouvelles in-
formations) dans le classifieur. Ces nouvelles composantes
sont des probabilités extraites d’un réseau Bayésien compa-
rant les données de fautes aux données normales de fonction-
nement. Les performances de cette méthode sont évaluées
sur les données d’un probléme benchmark : le Tennes-
see Eastman Process. Trois types de fautes sont prises en
comptes sur ce procédé complexe. Nous montrons sur cet
exemple que ’addition de ces nouvelles composantes per-
met de faire décroitre le taux de mauvaises classifications.

Mots-clés— Diagnostic de fautes, classification supervisée,
réseau Bayésien.

I. INTRODUCTION

De nos jours les procédés industriels sont de plus en plus
complexes. Ils inteégrent beaucoup de capteurs fournissant
des mesures sur certains attributs du systeme. Une étude
de ces mesures peut permettre de décider de 1’état de fonc-
tionnement du procédé. Si le procédé n’est pas dans des
conditions normales de fonctionnement, cela signifie qu’une
faute est apparue. La détection et le diagnostic de fautes
(Fault Detection and Diagnosis (FDD)) sont des champs
de recherches trés importants [1]. Le but de la FDD est de
détecter, le plus tot possible, ’apparition d’une faute dans
le procédé. Une fois la fautes détectée, I’étape importante
est le diagnostic. Le diagnostic est la décision sur la nature
de la faute apparue dans le procédé, quelles sont les ca-
ractéristiques de cette faute, quelles sont les causes racines
de cette faute.

On peut distinguer trois principales approches de
méthodes pour la FDD [2] : Papproche basée sur des
connaissances, ’approche basée sur un modele et 'ap-
proche basée sur les données. Les approches basées sur
I’exploitation des connaissances comprennent des méthodes
baties sur des modeles qualitatifs (AMDEC - Analyse des
Modes de Défaillances, de leurs Effets et de leur Criticité;
Arbres de fautes; Analyses des Risques) [3], [4]. Pour les
méthodes basées sur un modele, un modele analytique du
procédé est construit sur la base des relations physiques
gouvernant le procédé [5]. Le modele donne les valeurs
normales de chaque capteurs (ou variables) du systéme
a chaque instant d’échantillonnage, alors des résidus sont
générées (les résidus sont les différences entre les me-
sures et les valeurs références estimées par le modele en

conditions normales). Si le systéme est en fonctionnement
normal, alors les résidus sont quasi nulles. Ainsi, leurs
évaluations permettent de détecter et de diagnostiquer une
faute. Théoriquement, les meilleures méthodes de FDD
sont celles basées sur un modele. Mais, 'inconvénient ma-
jeur de cette famille de techniques est le fait qu'un modele
détaillé du procédé est requis afin de le surveiller efficace-
ment. Or, obtenir un modele détaillé efficace peut étre tres
difficile et coliteux en temps, et ce particulierement pour
des systemes a grande échelle possédant beaucoup de va-
riables. La derniere catégorie de méthodes pour la FDD
sont les méthodes basées sur un historique du procédé. Ces
techniques sont basées sur des développements statistiques
rigoureux des données issues du procédé [6].

Dans la littérature, on peut trouver beaucoup de tech-
niques basées sur I'exploitation des données pour la FDD.
Concernant la détection, on peut notamment citer : la
maitrise statistique des procédés univariés [7], la maitrise
statistique des procédés multivariés [8], des techniques
basées sur I’Analyse en Composantes Principales (ACP)
[9]. Kano et al. [10] ont réalisé des comparaisons entre ces
différentes techniques. Concernant les techniques de diag-
nostic, nous pouvons citer le livre de Chiang et al. [2] qui
présente bon nombre d’entre elles (techniques basées sur
I’ACP, analyse discriminante de Fisher, techniques basées
sur la régression, etc).

L’objet de cet article est de présenter une nouvelle contri-
bution pour le diagnostic de faute de systéme industriel.
Classiquement, lorsque la classification supervisée est uti-
lisée pour le diagnostic de fautes, on doit sélectionner les
variables les plus informatives afin de faire décroitre le taux
de mauvaise classification. En effet, la suppression de va-
riables portant peu d’informations permet d’accroitre la ro-
bustesse du classifieur et d’accroitre ainsi ses performances
en classification. Dans cet article, nous proposons une solu-
tion alternative qui rajoute de nouvelles composantes don-
nant de nouvelles informations pour la classification. Ces
nouvelles variables et donc ces nouvelles informations sont
extraites a partir d’'une comparaison des fautes aux condi-
tions normales de fonctionnement.

L’article est structuré de la maniere suivante. Dans la
section II, nous introduisons la méthode de diagnostic de
fautes par classification supervisée et présentons quelques
classifieurs classiques. La section III présente notre contri-
bution permettant de comparer une faute aux conditions
normales de fonctionnement et d’obtenir ainsi de nouvelles



informations pour la classification de la faute. La section
IV présente une évaluation de la méthode proposée sur le
probleme du Tennessee Eastman Process. Finalement, nous
concluons sur cette méthode et présentons quelques pers-
pectives dans la section V.

II. DIAGNOSTIC DE FAUTES PAR CLASSIFICATION
SUPERVISEE

A. Diagnostic de faute en tant que classifiaction

Dés qu'un probleme (une faute) a été détectée dans
I’évolution d’un procédé au moyen d’'une méthode de
détection, nous devons identifier la classe d’appartenance
de cette faute. Pour cela, le probléeme de diagnostic peut
étre vu comme la tache de classifier correctement l'obser-
vation fautive dans une des classes de fautes prédéfinies.
La tache de classification nécessite la construction d’un
classifieur (une fonction allouant une classe aux observa-
tions décrites par les variables du systéme). Deux types
de classification existent : la classification non supervisée
dont l'objectif est d’identifier le nombre et la composition
de chaque classe présente dans les données ; la classification
supervisée ou le nombre de classes et la classe d’apparte-
nance de chaque observation est connue dans un ensemble
d’apprentissage, et dont ’objectif est de classer de nouvelles
observations dans 'une des classes existantes. Par exemple,
étant donné un ensemble d’apprentissage pour un systeme
bivarié avec trois différentes fautes connues comme illustré
sur la figure 1, nous pouvons facilement utiliser la classifi-
cation supervisée afin de classifier une nouvelle observation
fautive. Une sélection de composantes peut étre utilisée afin
de sélectionner seulement les variables les plus informatives
du probleme.
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Fig. 1. Systéme bivarié a 3 fautes connus

B. Classifieur supervisé usuel

Nous avons vu comment diagnostiquer une faute a 1’aide
de classifieurs supervisés, nous présentons ici quelques clas-
sifieurs classiques. En effet, il n'y a pas de classifieur sur-
passant tous les autres, cela dépend de ’application.

B.1 Analyse Discriminante Linéaire

L’Analyse Discriminante Linéaire (ADL) est une tech-
nique de base pour la classification supervisée [11]. C’est
un classifieur statistique. En effet la regle de classifica-
tion est d’attribuer a une nouvelle observation la classe

possédant la plus grande probabilité conditionnelle. Afin
de travailler avec les probabilités, une hypothese classique
est que les données suivent une densité Gaussienne. Dans ce
cas, ’ADL attribue & une nouvelle observation x la classe
C; possédant le cout minimal calculé par I’équation sui-
vante :

x € st i=argmin{K;(x)} (1)
i=1,..,k

ou K;(x) est exprimé par :
Ki(x) = (x — ;) TS (@ — ;) — 2l0g(P(Cy)  (2)

ou p,; est le vecteur des moyennes de la faute F;, X est
la matrice de variance-covariance commune et P(C;) est la
probabilité a priori de la classe C;.

B.2 k plus proches voisins

L’algorithme des k plus proches voisins est un outil de
classification non paramétrique (sans estimation de pa-
rametres). Le principe de cette méthode est d’observer les
k plus proches voisins d’une nouvelle observation a clas-
ser. Pour cette nouvelle observation, 1’algorithme calcule la
distance de cette observation a chaque observation d’un en-
semble d’apprentissage. Alors, étant données les distances,
on peut sélectionner les k plus proches voisins et donc
leurs classes respectives. Considérant les classes des k plus
proches voisins, on peut conclure sur la classe de la nouvelle
observation. Afin d’illustrer cette régle, un exemple de clas-
sification & deux classes dans un espace a deux dimensions
est donné sur la figure 2.
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Fig. 2. Exemple d’attribtuion de classe pour l'algorithme & 3 plus
proches voisins

B.3 Séparateur a vaste marge

Le séparateur a vaste marge est un nouvel outil d’ap-
prentissage automatique spécialement congu pour la clas-
sification, la prévision et I'estimation dans les cas ou peu
d’observations sont disponibles [12]. A T'origine, les SVM
sont seulement applicables a des problemes linéaires
un algorithme SVM recherchent la séparation linéaire
maximisant la marge entre deux classes. Mais grace a
lastuce du noyau (kernel trick) [13], il est possible de
traiter des problemes non linéaires. Pour une meilleure
compréhension, un exemple est donné sur la figure 3. La
premiere figure représente deux classes non linéairement
séparables. Une transformation de Despace initial (x)
vers un espace bidimensionnel (x;x?) permet de séparer
linéairement et correctement (avec la marge maximale) les
deux classes.
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Fig. 3. Principes du SVM

B.4 Réseaux Bayésiens classifieurs

Un Réseau Bayésien (RB) est un graphe [14]. Dans
ce graphe, chaque noeud est une variable pouvant étre
discrete ou continue. Les arcs de ce graphe représentent
des dépendances entre les variables jointes. Les classi-
fieurs Bayésiens sont une classe particuliere de RB [15].
Ils possédent toujours un noeud discret (noeud de classe)
codant les différentes classes, les autres représentent les
descripteurs (ou variables) de la tiche de classification.
Un type particulier de classifieur Bayésien est le Réseau
Bayésien Naif (RBN). Dans un RBN, le noeud de classe
est lié a tous les autres comme indiqué sur la figure 4. Ce
classifieur fait I’hypothese forte de non-corrélation entre les
variables, ce qui n’est pas tres réaliste. Afin de prendre en
compte les variables corrélées, certaines approches ont été
développées comme les réseaux Bayésien augmenter par un
arbre (Tree Augmented Naive Bayesian networks (TAN))
proposé par Friedman [15].

a)

Fig. 4. Différents classifieurs Bayésiens : RBN (a) et TAN (b)

B.5 Arbres de décision

Un Arbre de Décision (AD) consiste en une série de
questions organisées hiérarchiquement suivant une struc-
ture arborée. Ces questions portent sur les attributs du

systeme. Ces attributs peuvent étre des variables binaires,
nominales, ordinales ou quantitative, alors que les classes
doivent étre de type discretes (ou qualitatives). Etant
donné un ensemble d’apprentissage, un AD produit une
séquence de régles (ou une série de questions) qui peut étre
utilisée pour reconnaitre la classe [16]. Un exemple d’un
AD construit est donné sur la figure 5.
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Fig. 5. Exemple d’'un Arbre de Décision

III. NOUVELLES COMPOSANTES POUR LE DIAGNOSTIC
DE FAUTES

A. Obtention de nouvelles informations

Généralement, une mauvaise classification est due a
certaines classes partageant un méme lieu dans l’espace,
comme montré sur la figure 6. Sur cette figure, nous pou-
vons voir que les fautes possedent un espace similaire ou la
décision n’est donc pas tres évidente. C’est généralement a
cet endroit qu’une mauvaise décision est prise.

Fig. 6. Espace similaire entre 2 classes

Dans un probleme de classification supervisée classique,
il n’y a pas réellement de solutions pour palier a ce
probleme. Mais, dans le cas de la classification super-
visée appliquée au diagnostic de fautes on peut trouver
une solution. En effet, la classification pour le diagnostic
de fautes utilise seulement les données de précédentes ob-
servations de fautes afin de définir les classes. Or, nous
avons généralement une autre information a disposition :
les données provenant du mode normal de fonctionnement.
L’idée de cet article est que si I'information entre les classes



n’est pas assez suffisante pour obtenir un bon taux de clas-
sification, nous pouvons ajouter au modele des informa-
tions provenant de la différence des fautes par rapport au
mode normal de fonctionnement. Ainsi, nous devons recher-
cher de nouvelles composantes (provenant de la différence
entre une faute et les conditions normales de fonctionne-
ment) qui vont permettre de réduire ou de supprimer le
lieu d’indécision de la figure 6, comme représenté sur la
figure 7.

10 Nouvelle
composante

4 6 8 10 12 14 16 18 20
X1

Fig. 7. Ajout d’une nouvelle composante

B. Calcul des probabilités

Afin de d’obtenir de nouvelles composantes, nous ex-
ploitons les données du mode normal de fonctionnement.
Pour cela nous utilisons une méthode précédemment pro-
posée. Ala base, cette méthode a été congue afin d’iden-
tifier les variables responsables d’une observation fautive.
Pour l'identification de fautes, I’'une des techniques sta-
tistiques les plus intéressantes est la décomposition MYT
[17] qui décomposent la statistique 72 dans des compo-
santes orthogonales permettant de déterminer quelles va-
riables ou groupes de variables ont contribués a la faute.
Récemment, Li et al. [18] ont proposé une amélioration de
la, décomposition MYT : la décomposition causale du T°2.
Afin de réaliser cette décomposition, les auteurs utilisent un
réseau Bayésien causal [14] représentant les différentes va-
riables du procédé en fonctionnement normal. Nous avons
proposé une extension & cette méthode [19], toujours basée
sur un réseau Bayésien. Dans notre méthode, une obser-
vation fautive est donnée au réseau, celui-ci calcule alors
pour chaque variable la probabilité d’étre responsable de
la situation fautive. Un exemple d’un tel réseau Bayésien
est présenté sur la figure 8.

Sur la figure 8, chaque cercle représente une variable du
systeme et la connexion entre deux variables représentent
une régression de la premiere sur la seconde. Chaque
carré(un pour chaque variable du systéme) représente une
variable bimodale codant la responsabilité de sa variable
connectée pour une situation fautive.

C. La méthode proposée

L’idée de cet article est d’exploiter les probabilités cal-
culées par le réseau Bayésien afin de les intégrer en tant
que composantes pour la tache de classification et ainsi de

Fig. 8. Réseau Bayésien causal permettant le calcul des probabilités

faire décroitre le taux de mauvaises classifications. Pour
cela, nous faisons I'hypothese que nous possédons d’an-
ciennes données observées du procédé, a la fois pour les
fautes connues et a la fois pour les conditions normales
de fonctionnement. A partir des données du fonctionne-
ment normal du procédé (supposé a p variables), le réseau
Bayésien causal peut étre construit. On peut alors présenter
au réseau les données des différentes fautes. Le réseau
donne les différentes probabilités (une pour chaque va-
riable). Ainsi, nous obtenons 2 X p composantes : les p com-
posantes originales et les p nouvelles composantes (corres-
pondant aux probabilités obtenues par le réseau Bayésien).
Finalement nous pouvons entrainer un classifieur (voir sec-
tion II-B) sur les 2 x p composantes. De maniére pratique,
étant donnée une nouvelle observation fautive, les p me-
sures sont présentées au réseau afin d’obtenir les p proba-
bilités. Apres cela, I’ensemble des p mesures et des p pro-
babilités sont présentées au classifieur qui prend la décision
de la classe d’appartenance de 'observation fautive. Pour
une meilleure compréhension de la méthode proposée, nous
exposons le principe graphiquement sur la figure 9.

Données
d’une nouvelle |—
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. Données normales
Données

1 De
des fautes connues .
Fonctionnement

Construction

A4

Réseau Bayésien
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Probabilités
de la nouvelle
observation fautive

Probabilités
des fautes connues

A4 A4

. Données et
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> Probabilités <
de la nouvelle
des fautes connues . .
observation fautive
Apprentissage Classifieur
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observation fautive
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Fig. 9. Méthode proposée
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Fig. 10. Schéma du TEP

Une application de cette approche sur un probleme
classique : le Tennessee Eastman Process (figure 10) est
présentée dans le paragraphe suivant.

IV. AprpLICATION AU TEP
A. Présentation du TEP

Le Tennessee Eastman Process (TEP) est un procédé
chimique. Ce n’est pas un procédé réel mais la simulation
d’un procédé qui a été créé par la compagnie Eastman Che-
mical pour fournir un procédé industriel réaliste permet-
tant d’évaluer des méthodes de surveillance et de controle
des procédés. L’article de Downs et Vogel [20] décrit
entierement ce procédé. Les auteurs donnent également le
code fortran de la simulation de ce procédé. Ricker [21]
a implémenté la simulation sur Matlab. Le TEP est com-
posé de cinq unités majeures de production : un réacteur,
un compresseur, un décapeur, un séparateur et un conden-
seur. Quatre gaz réactifs et un inerte sont mélangés dans
le réacteur ou les produits liquides F, G et H sont formés.
Ce procédé possede 12 variables d’entrée et 41 variable de
sortie. Le TEP possede 20 types de fautes identifiées.

Ce procédé est idéal pour tester des méthodes de sur-
veillance mais il est également un probleme type pour les
techniques de controle car il est instable en boucle ouverte.
Beaucoup d’articles présentent et testent de nouvelles ap-
proches sur le TEP. Par exemple, pour la détection de
fautes nous pouvons citer [10]. Des techniques de diagnos-
tic de fautes ont également été testées sur le TEP [2], [22],
notamment avec la structure de controle recommandée par
[23]. Dans [22], les auteurs se focalisent sur trois types de
fautes et distribuent les données qu’ils ont utilisé. Nous
avons pris en compte ces trois types de fautes : faute 4, 9
et 11 (voir table I). Ces trois types de fautes sont une bonne
représentation de données se chevauchant et ne sont donc

pas faciles a classer. Comme indiqué sur la table I, chaque
type de fautes possede deux ensembles de données : un en-
semble d’apprentissage et un ensemble de test contenant
respectivement 480 et 800 observations.

Données Données

Classe Type de faute App. Test

Faute 4 Saut de la
température d’entrée du
refroidissement liquide au
réacteur

480 800

Faute 9 Varia-
tion aléatoire de la
température d’alimenta-
tion en D

800

Faute 11 Varia-
tion aléatoire de la

3 température d’entrée du
refroidissement liquide au
réacteur

480 800

TABLE 1
DESCRIPTION DE LA BASE DE DONNEES

B. Résultats et analyses

Nous avons testé différentes configurations pour cette
expérimentation. Certains auteurs ont montré que pour ces
trois fautes (F4, F9 et F11), seulement deux variables sont
tres informatives : les variables 9 et 51 (X9 et X51). Ainsi,
nous avons réduit le probleme de la classification de ces
trois classes dans 'espace de 52 variables vers un espace de
2 variables (variables 9 et 51).



Afin de démontrer 'intérét d’ajouter de nouvelles com-
posantes informatives au modele, nous avons calculé, dans
chaque cas, le taux de mauvaises classifications dans l’es-
pace & deux variables (dénommées X9 et X51), dans l'es-
pace & deux probabilités (dénommées P9 et P51), et dans
lespace a 2 variables- 2 probabilités (dénommées X9, X51,
P9 et P51). De plus, pour montrer 'application générale
de la méthode proposée nous avons utilisé différents clas-
sifieurs : Analyse Discriminante Linéaire (ADL), Arbre de
Décision (AD), K plus proches voisins (avec 1 et 3 voi-
sins, respectivement 1-PPV et 3-PPV) | réseau Bayésien
naif (RBN) et augmenté par un arbre (TAN), Séparateur a
Vaste Marge a fonction de base radiale (SVM). Les taux de
mauvaises classifications (en pourcentage) sont présentés
dans la table II : plus le taux est faible meilleure est la
classification.

Classifieur X9,X51 P9,P51 X9,X51, P9, P51
ADL 31.58 19.2 15.33
AD 9.5 12,62 8.87
1-PPV 12.87 18.87 10.7
3-PPV 11.37 15.46 8.79
RBN 11.5 16.83 9.29
TAN 10.12 16.83 8.87
SVM 7.75 16.16 7.66
TABLE II

RESULTATS : TAUX DE MAUVAISES CLASSIFICATIONS

Dans la table II, on peut voir que pour chaque clas-
sifieur les mémes conclusions s’appliquent. Premierement
nous pouvons observer que pour tous les classifieur (excepté
I’ADL) le taux de classification est plus faible dans I’espace
original que dans l'espace des probabilités. Mais, comme
proposé dans cette méthode, pour chaque classifieur, le
taux de mauvaises classifications est plus faibles dans I’es-
pace combiné (X9, X51, P9, P51) que dans les deux autres
espaces (lespace original et l’espace des probabilités).
Ainsi, nous pouvons dire que les deux espaces (X9, X51 et
P9, P51) contiennent des informations différentes, et que
donc leur combinaison est plus efficace que chaque espace
pris séparément.

V. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

L’intérét principal de cet article est la présentation d’une
nouvelle méthode pour le diagnostic de faute de procédé
industriel. Nous avons considéré le cas ou le diagnostic
de fautes est vue comme une classification supervisée.
Nous avons proposé d’obtenir plus d’informations que celles
contenues uniquement dans la base de données de fautes.
Cette information supplémentaire est contenue dans la
différence des fautes au mode normal de fonctionnement.
Cette différence est exprimée par des probabilités obtenues
par un réseau Bayésien causal représentant le mode nor-
mal de fonctionnement du procédé. Ainsi, ces probabilités
sont vues comme de nouvelles variables par le classifieur su-
pervisé. Les performances de cette approche ont été testés
sur un exemple concret : le Tennessee Eastman Process.
Les résultats de la méthode sont bons et démontrent bien
l'avantage de celle-ci.

Ce premier travail ouvre des perspectives intéressantes.
En effet, comme nous avions travaillé sur le réseau Bayésien
causal donnant les probabilités pour ’espace combiné, nous
I’avons simplement réutilisé. Mais, au vu des résultats, il
va étre tres intéressant de découvrir quelles informations
donne le réseau. Peut-étre que ces informations peuvent
étre exprimées plus précisément qu’au travers de proba-
bilités (distances statistiques, distances de régression) et
donner ainsi des résultats encore meilleurs.
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