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RESUME

Le diagnostic de défauts et de dysfonctionnements des processus le plus tét possible, puis
I'identification et I'élimination des facteurs en cause possédent une véritable importance pour un
fonctionnement sdr et une productivité meilleure. Le diagnostic conventionnel des processus
utilisant I'analyse en composantes principales (ACP) suppose souvent que les données du
processus suivent une distribution gaussienne. Cependant, ce type de contrainte ne peut pas étre
satisfait dans la pratique car de nombreux processus industriels couvrent souvent plusieurs modes
de fonctionnement. Pour surmonter cette difficulté, I’ACP peut étre combinée avec des cartes de
contréle non paramétriques pour lesquelles il n'y a aucun besoin de supposition sur la
distribution. Cependant, cette approche utilise toujours une limite de confiance constante ou un
taux relativement élevé de fausses alarmes est genéré. Bien que la ACP non linéaire (ACPNL)
utilisant des réseaux de neurones auto-associatifs a couche d’étranglement joue un role
important dans la surveillance des processus industriels, il est difficile de concevoir des
statistiques de surveillance et des limites de confiance correctes qui vérifient les nouvelles
performances. Dans ce travail, une nouvelle stratégie de surveillance utilisant un réseau neuronal
a couche d'étranglement amélioré (Enhanced Bottleneck Neural Network EBNN) avec une limite
de confiance adaptative pour les données non gaussiennes est proposée. L'idée de base est
d'extraire des segments homogenes internes a partir des ensembles de données historiques
normaux en remplissant un modéle de mélange gaussien (usuellement abrégé par I'acronyme anglais
GMM pour Gaussian Mixture Model). En partant de I'hypothése que les données de processus
suivent une distribution gaussienne dans un mode de fonctionnement, une limite de confiance
locale peut étre établie. L'EBNN est utilisé pour reconstruire les données d'entrée et estimer les
probabilités d'appartenance aux différents régimes de fonctionnement locaux, comme étaient
modélisés par MMG. Un événement anormal pour un vecteur de mesure d'entrée est détecté si
I'erreur quadratique de prédiction (Squared Prediction Error) est assez grande, ou au-dessus
d'un certain seuil qui est rendu adaptatif. De plus, I'indice de validité du capteur (Sensor Validité
Indexes) est utilisé avec succes pour identifier la variable défectueuse détectée. Les résultats
démontrent que, par rapport a [’ACPNL, l'approche proposée peut effectivement réduire le

nombre de fausses alarmes, et devrait donc mieux surveiller de nombreux processus pratiques.

Mots Clés : Diagnostic; Contrble de processus statistique multivarié (MSPC); Réseau de
neurones a couche d’étranglement(BNN), modele de mélange gaussien (GMM); Limite de confiance
adaptative (ACL); Station de traitement des eaux usées (WWTP);Modele de simulation de référence n
°1 (BSM1)



ABSTRACT

Monitoring process upsets and malfunctions as early as possible and then finding and
removing the factors causing the respective events is of great importance for safe operation
and improved productivity. Conventional process monitoring using principal component
analysis (PCA) often supposes that process data follow a Gaussian distribution. However,
this kind of constraint cannot be satisfied in practice because many industrial processes
frequently span multiple operating states. To overcome this difficulty, PCA can be combined
with nonparametric control charts for which there is no assumption need on the distribution.
However, this approach still uses a constant confidence limit where a relatively high rate of
false alarms are generated. Although nonlinear PCA (NLPCA) using autoassociative bottle-
neck neural networks plays an important role in the monitoring of industrial processes, it is
difficult to design correct monitoring statistics and confidence limits that check new
performance. In this work, a new monitoring strategy using an enhanced bottleneck neural
network (EBNN) with an adaptive confidence limit for non Gaussian data is proposed. The
basic idea behind it is to extract internally homogeneous segments from the historical normal
data sets by filling a Gaussian mixture model (GMM). Based on the assumption that process
data follow a Gaussian distribution within an operating mode, a local confidence limit can be
established. The EBNN is used to reconstruct input data and estimate probabilities of
belonging to the various local operating regimes, as modelled by GMM. An abnormal event
for an input measurement vector is detected if the squared prediction error (SPE) is too large,
or above a certain threshold which is made adaptive. Moreover, the sensor validity index
(SVI) is employed successfully to identify the detected faulty variable. The results demonstrate
that, compared with NLPCA, the proposed approach can effectively reduce the number of

false alarms, and is hence expected to better monitor many practical processes.

Keywords: Diagnostic, Multivariate statistical process control (MSPC); Bottleneck
neural network (BNN);Gaussian mixture model (GMM); Adaptive confidence limit (ACL);
Wastewater treatment plant (WWTP); Benchmark simulation model No. 1 (BSM1)
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INTRODUCTION GENERALE

Dans le domaine de traitement des eaux usées, l'efficacité recherchée en termes
de qualité des efluents et d’économies des couts de traitement a rendu nécessaire
la modélisation, I'identification et la supervision des procédés de traitement biolo-
giques d’épuration. La validation et la réconciliation des données est un theme qui
regroupe les techniques appliquées lors de la conception d'un systéme mais aussi

dans la phase d’exploitation de ce dernier.

Dans les processus en génie des procédés, en raison de leur caractére a risque,
voire des risques environnementaux dans le cas des procédés biologiques d’épura-
tion des eaux usées, si les défauts ne seront pas pris en compte, il y aura un risque
d’avoir un grand impact sur I'évolution de ces systémes [1-4]. Pour cette raison
la stireté de fonctionnement est devenue un véritable enjeu important, afin de ga-
rantir le bon fonctionnement en satisfaisant les performances correspondants a des
conditions sous un mode de fonctionnement normal, la détection anticipée des ano-
malies de fonctionnement de ces systemes, la nécessité d’améliorer la productivité,
I'augmentation de la fiabilité et d’assurer la sécurité humaine et environnementale,
de point de vue de I’Automatique sont des nécessités. En effet, c’est le principe de
base du diagnostic d’état de fonctionnement des systémes physiques qui permet de
détecter, isoler et d’identifier toute sorte d’anomalies [5,6].

Pour détecter la présence d'un défaut, le comportement du systéme est comparé
a celui du modele mathématique et tout écart significatif dénote une modification
du comportement éventuellement explicable par la présence d’un défaut. La difté-
rence entre le comportement du systeme et celui du modele est exprimée sous forme
d'un résidu [5-10].

Le diagnostic est en effet, un processus comportant trois grandes fonctions :

la détection, I'isolation et Iidentification de défauts (un dysfonctionnement, une



anomalie au sein d'un processus, ...). Parmi les techniques de diagnostic mises en
oeuvre actuellement et par la quelle nous nous sommes intéressés, sont les tech-
niques a base d’analyse des données historiques du systeme a surveiller lors du

fonctionnement normal basée sur les méthodes statistiques multi-variées.

Dans la littérature, plusieurs méthodes de surveillance et diagnostic & base
d’outils statistiques multi-variées ont été largement utilisées dont le but d’améliorer
la qualité de production et de renforcer la surveillance des systeémes. Parmi les
méthodes les plus utilisées dans la surveillance et le diagnostic des systémes par
redondance analytique, I’Analyse en Composantes Principales (ACP) est la plus
populaire de la famille statistique multivariée [5,7]. Notre objectif dans cette these
est le diagnostic de défauts provenant des capteurs. Traditionnellement, ces défauts
sont considérés comme étant un changement au niveau de lindice de détection
[11-13].

I’objectif de cette theése consiste & développer une approche robuste pour vali-
der 'ensemble des informations délivrées par les capteurs utiles a la commande des
processus complexes. Dans ce cas, les méthodes de supervisions visent d'une part
a mieux connaitre a chaque instant le mode de fonctionnellement du systeme en
question, et d’autre part (en cas de présence d’anomalie avérée ou de dérives par
rapport au fonctionnement souhaité) a réagir sur les parametres de controle. Cette
these, présente une technique statistique multi-variée & base d’une nouvelle exten-
sion non linéaire de 1'analyse en composantes principales basée sur un réseau de
neurones artificiels sous forme de mémoires auto-associatives : réseau a cing couches
avec une couche d’étranglement amélioré en sa sortie (Enhanced Bottleneck Neural
Network EBNN) pour modéliser une redondance analytique des informations déli-
vrées par les capteurs disponibles dans les stations d’épuration. Dans le cadre de
cette theése, nous nous sommes intéressés par une proposition dune nouvelle limite

de controle qui consiste a générer une méthode robuste pour la détection de défauts



capteurs utilisant une Limite de Contréle Adaptative (LCA) afin de minimiser les
fausses alarmes et d’améliorer le temps de détection des défauts [14-16]. Dans la
phase d’isolation et identification des défauts, notre objectif consiste a surmonter
les inconvénients de la méthode traditionnelle basée sur le calcul de contributions.
Pour cette raison, l'isolation de défaut et l'identification de sa nature par calcul
des indices de validité des capteurs (Sensor Validity Indexes SVI) basé sur le prin-
cipe de reconstruction (non linéaire) est utilisé [8,17]. Pour tester I'efficacité de la
stratégie proposée, des signaux artificiels d'un Benchmark d'une station d’épura-
tion (Benchmark simulation model BSM1) ainsi des données réelles collectées de la

station d’épuration d’Annaba ont été utilisées [4].

Ce travail est présenté en cinqg chapitres :

Le premier chapitre : c’est un chapitre introductif dédi¢ & présenter les
concepts de base de traitement biologique des eaux usées. Deux descriptions des
procédés de traitement biologiques des eaux usées on été proposés, la premiere
concerne un Benchmark d'une station d’épuration des eaux usées connu sous l'an-
notation anglaise Benchmark Simulation Model n°1 (BSM1) proposé par le groupe
de recherches de ’association internationale des eaux (International Water Associa-
tion IWA), ce modele de simulation a été largement utilisé comme une plateforme
de référence. La deuxieme concerne une station réelle a boues activées située a
Annaba dans 'est de 1’Algérie.

Le deuxiéme chapitre : ce chapitre est consacré a un état de l'art sur les
méthodes du diagnostic généralement utilisées dans la littérature. En effet nous
allons rappeler quelques définitions et exposer un panorama assez complet des
principes généraux du diagnostic des systemes. Les techniques décrites dans ce
travail sont les plus connues et les plus couramment utilisées.

Le troisieme chapitre : dans ce chapitre nous abordons une synthese biblio-

graphique des méthodes du diagnostic basées sur 'analyse des données statistiques



multivariées généralement utilisées dans la littérature, en 1'occurrence I’Analyse
en Composante Principale (ACP) ainsi ses extensions non linéaires tel que ’ACP
multi-échelles et celle basée sur un réseau de neurones a cing couches avec une
couche d’étranglement.

Le quatriéme chapitre : ce chapitre est consacré a la contribution de cette
these dans lequel nous présentons la nouvelle stratégie du diagnostic a base d’ana-
lyse des données statistiques multi-variées dont le but de générer une limite de
controle adaptative. En utilisant dans un premier temps un algorithme GMM
(Gaussian Mixture Modes) pour extraire des différents modes de fonctionnements
des variables (mesures des capteurs) a surveiller collectées dans des conditions de
fonctionnement normal, ces variables seront estimées par le réseau de neurones
avec couche d’étranglement amélioré en sa sortie ( Enhanced Bottleneck Neural
Network EBNN), ce réseau permet aussi d’effectuer une classification supervisée
des variables a surveiller selon leurs taux d’appartenance aux modes de fonction-
nements déja extraits par 1'algorithme GMM, oli chaque mode sera représenté par

des distributions gaussiennes multiples.

Le cinquieme chapitre : ce chapitre consiste a présenter les discutions et les
résultat de simulation obtenus & partir d'une application de la stratégie proposée
dans le quatrieme chapitre dont le but de détecter, isoler et identifier des défauts
provenant des capteurs, dans un premier temps nous appliquons 'algorithme du
diagnostic sur des données artificielles du BSM1 puis sur des données réelles pour
tester l'efficacité de 'algorithme en analysant les avantages et les limites de ces
outils et en motivant 1'utilisation de la stratégie a base du réseau EBNN proposée.

Enfin, ce manuscrit présente une conclusions générale.



CHAPITRE 1

DESCRIPTION DES PROCEDES DU TRAITEMENT DES EAUX
USEES

1.1 Introduction

Les eaux usées sont toutes les eaux qui sont de nature a contaminer les milieux
dans lesquelles elles sont déversées. On classe généralement les eaux usées selon
leur provenance et leurs caractéristiques en :

Faux usées urbaines : La pollution urbaine provient principalement des diffé-
rents usages domestiques de I'eau. On trouve les eaux des toilettes chargées en
matiéres organiques et azotées, les eaux ménageres provenant des salles de bains,
des cuisines et des ecaux de lavages, chargées en détergents, graisses, solvants et
débris organiques. A ceux-ci, s’ajoutent les rejets des petites industries, des com-
merces et de 'artisanat, et enfin les eaux pluviales susceptibles de lessiver les toits
et les bitumes chargés en hydrocarbures et graisses.

Eaux usées industrielles : Les eaux usées industrielles résultent principalement
des industries agro-alimentaires, papetieres, chimiques, textiles, des cuirs et des
peaux, des industries extractives, des industries minérales, mécaniques et de trai-
tement de surfaces, de production d’énergie, des industries sidérurgiques et métal-
lurgiques.

Leurs caractéristiques varient d'une industrie a 'autre. L'industrie est respon-
sable d'une grande partie des rejets polluants organiques, azotés ou phosphorés.
Certaines d’entre elles doivent faire 'objet d'un prétraitement de la part des in-
dustriels avant d’étre rejetées dans les réseaux de collecte. Les eaux polluées sont
des eaux contaminées avec des produits de nature organique, minérale ou métal-

lique. On parle de pollution lorsque la présence de ces produits dans un milieu



entraine sa modification. Les substances polluantes sont également classées selon
leur toxicité et leur impact sur la faune et la flore. Au premier rang (en termes de
quantités), les éléments polluants riches en carbone, azote constituent la pollution
la plus abondante. Ces substances n’ont pas d’effet toxique direct sur les étres vi-
vants. Toutefois, a forte concentration, elles peuvent s’avérer dangereuses pour les
écosystemes.

La pollution organique riche en carbone et azote existe sous forme de plusieurs
molécules. Pour pouvoir les caractériser, des unités de mesure ont été adoptées
pour chaque composant. Les molécules carbonées représentent la plus grande partie
de la pollution. On mesure la pollution carbonée par la Demande Chimique en
Oxygene (DCO). C'est la quantité d’oxygene nécessaire pour oxyder chimiquement
une quantité de matiere organique donnée [18]. La DCO est I'unité de mesure
de pollution carbonée la plus utilisée en modélisation des procédés biologiques
car elle permet de faire des bilans de matiere regroupant des produits organiques
biodégradables et non biodégradables. La pollution azotée vient au second rang
apres la pollution carbonée. Cet élément, s'il est organique, est caractérisé par la
mesure de I'Azote Kjehdal (NTK). Cette mesure donne la masse d’azote contenue
dans les différentes molécules organiques. Sinon, s'il est sous forme ionique simple :
Azote Ammoniacal NH; , Nitrite NO, , ou Nitrate NQOy , il est mesuré par la
masse contenue dans ces ions.

Un autre élément trés important a évaluer est la quantité de matieres en sus-
pension présente dans 'eau. Les matiéres en suspension sont de nature organique
ou minérale. Pour les caractériser, deux mesures sont utilisées : Les Maticres En
Suspension (MES) : Dans le traitement biologique par boues activées, cette mesure
représente la masse de toutes les matieres solides (non dissoutes) contenues dans
I'eau. Les Matieres Volatiles en Suspension (MVS) : cette mesure donne la masse
de maticre organique présente dans les MES. La différence avec les MES représente

la matiere minérale. Trés souvent, la quantité de biomasse (par définition solide



et composée de maticre organique) est assimilée a la mesure de MVS. L’élement
déclencheur d'une réaction biologique est la présence de micro-organismes dans un
environnement favorable a leur croissance. Pour permettre le bon fonctionnement
de son métabolisme et assurer sa croissance, une cellule bactérienne a besoin prin-
cipalement d'une source d’énergie et d'une source de carbone. D’autres éléments
chimiques comme l'oxygeéne, 'azote et I’hydrogene sont nécessaires pour la crois-
sance cellulaire et sont assimilés lors de la biosynthese [19].

D’une maniere générale, on distingue deux sources d’énergie pour les étres vi-
vants :

I’énergie lumineuse (plantes et bactéries phototrophes) et 1'énergie chimique
(animaux et bactéries chimiotrophes). Les bactéries chimiotrophes tirent leur éner-
gie de la dégradation des molécules organiques complexes. Dans un premier temps,
les molécules complexes sont dégradées par hydrolyse en molécules plus petites
susceptibles d’entrer dans la cellule. Les étapes de dégradation successives en molé-
cules simples a l'intérieur des micro-organismes permettent une libération d’énergie
et la production de pouvoir réducteur. L'énergie libérée est utilisée pour effectuer
des réactions de biosynthese ou est stockée sous forme de liaisons chimiques riches
en énergies comme la liaison phosphate de I’ATP. Le devenir des molécules simples
va dépendre du type de micro-organismes et de la présence ou non d’oxygene dans
le milicu. Les réactions chimiques qui sont mises en oeuvre par la suite sont soit
des réactions d’oxydation, soit des réactions de fermentation [19]. Au cours de
la réaction d’oxydation (appelée également respiration), les molécules organiques
(donneurs d’électrons) perdent des électrons qui vont étre captés par d’autres mo-
lécules (accepteurs d’électrons). Cette réaction est réalisée en présence de bactéries
aérobies. On distingue deux familles de bactéries aérobies : les Hétérotrophes Xpg g
et les Autotrophes Xp 4.

Les bactéries hétérotrophes utilisent le carbone organique, a la fois comme

source d’énergie et comme source de carbone. Dans des conditions particulieres, cer-



taines bactéries hétérotrophes remplacent 'oxygéne par des oxydants moins forts
comme NOj et leurs produits réduits lors de I'oxydation. Par contre, les bactéries
Autotrophes utilisent le dioxyde de carbone C'O; comme source de carbone.

Du point de vue de 'automatique, les procédés de traitement des eaux usées sont
des systemes non linéaires complexes de grande dimension. Ces derniers sont soumis
a d'importantes perturbations sur le flux d’effluent et la charge de polluant, en plus
des incertitudes concernant la composition de I'eau usée entrante. Ces procédés
doivent fonctionner de maniére continue, ce qui exige des régulations de certaines
variables & des consignes désirées, et le rejet des effets des perturbations. Plusieurs
stratégies de commande ont été proposées pour la commande d'un procédé de
traitement des eaux usées, mais leur comparaison ou I’évaluation des performances
de chaque stratégie, par simulation ou pratiquement, est difficile. Les difficultés
sont dues & plusieurs raisons :

la variabilité de I'influent, les variations des débits et des compositions d’en-
trée, la complexité des phénomenes biologiques et biochimiques d’on la difficulté
de modélisation, le procédé est caractérisé par des constantes de temps d’ordres
de grandeur tres différents variant de quelques minutes a plusieurs jours, 'absence
de criteres standard pour I'évaluation des performances, la complexité du modeéle
du procédé qui est multivariable et non linéaire rend le probléme de synthese d'un

systeme de commande tres difficile.

1.1.1 Principes généraux de traitement des eaux usées

Le traitement des eaux usées est réalisé dans les stations d’épuration. La plupart
des stations d’épuration fonctionnent selon les mémes processus de base, mais des
différences plus ou moins importantes peuvent exister dans la maniere de mettre

en place ces processus. Le traitement se divise généralement en plusieurs étapes.



1.1.2 Pré-traitement

’

1l consiste en trois étapes principales et permet de supprimer de l'eau les élé-
ments qui géneraient les phases suivantes de traitement. Ces étapes sont :

Dégrillage et tamisage : Cette étape permet de retirer de l'eau les déchets
insolubles (les branches, les plastiques et serviettes hygiéniques...). On parle d'une
¢limination mécanique, car ces déchets ne peuvent pas étre éliminés par un traite-
ment biologique ou physico-chimique. Par conséquent, l'eau usée traverse une ou
plusieurs grilles dont les mailles sont de plus en plus serrées.

Dessablage : Par décantation, cette étape permet de retirer les sables mélangés
dans les eaux par ruissellement ou amenés par 'érosion des canalisations. Cette
étape est importante pour éviter une usure prématurée des éléments mécaniques
tels que les pompes.

Dégraissage : Dans cette étape, le principe de la flottation est utilisé¢ pour
I’élimination des huiles. 11 est bagé sur 'injection de fines bulles d’air dans le bassin
de déshuilage, et comme les graisses sont hydrophobes, elles remontent rapidement

en surface et sont éliminées par raclage de la surface.

1.1.3 Traitement par voie biologique

Une décantation primaire a lieu avant que les eaux usées soient traitées par
la voie biologique. Cette décantation permet de supprimer une grande partie des
matieres en suspension qui sont responsables du trouble des eaux usées. La voie bio-
logique est la plus utilisée pour ’épuration des eaux usées contenant des polluants
biodégradables de nature organique ou chimique. Les procédés de traitement des
eaux usées ont pour principe de mettre en contact des micro-organismes et les
polluants dans des enceintes (réacteurs) dont il est possible de controler les condi-
tions environnementales [20]. Les réactions biologiques font intervenir trois entités

essentielles qu’il est important de distinguer : La biomasse regroupe des micro-
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organismes qui participent aux chaines de dégradation. Les substrats sont les
composants nutritifs qui sont dégradés par les microorganismes. Les produits sont
les composants résultant de la dégradation des substrats par les micro-organismes.
A noter que lorsque plusieurs réactions s’enchainent, le produit d'une réaction peut
étre considéré comme le substrat d'une autre. Les biomasses peuvent étre consi-
dérées comme faisant partie de la phase solide. Les substrats et les produits sont
majoritairement présents en phase liquide ou gazeuse. Les procédés biologiques de
traitement des eaux transferent la pollution d’une forme liquide et la concentrent
sous une forme solide. La biomasse (forme solide) est séparée de la phase liquide
par décantation (phénomeéne physique) et le surnageant dépollué est rejeté dans le
milieu naturel. Dans certains cas, la séparation solide-liquide est améliorée ou accélé-
rée par centrifugation, filtration par membrane ou par ajout de coagulants. L’exces
de biomasse, produit de la croissance cellulaire, est retiré. En d’autres termes, les
procédés biologiques de traitement des eaux usées transferent la pollution d'une
forme liquide et la concentrent sous une forme solide.

Les eaux usées contiennent notamment du carbone, de 'azote et du soufre sous
diverses formes de composés qui peuvent étre traités chimiquement par divers pro-
cédés. Tous les traitements physico-chimiques consistent a séparer les composés de
ces éléments dune phase liquide pour les concentrer dans une autre phase. Ce sont
notamment les procédés de strippage (élimination de gaz dans 1'eau au moyen d’un
gaz d’entrainement), d’osmose inverse, de distillation, de précipitation chimique
ou d’oxydation catalytique dont les cotits de mise en oeuvre et d’exploitation sont
élevés. L’élimination par voie biologique de ces composés constitue une solution

différente et intéressante de traitement.

1.1.4 Traitement du carbone et de 1’azote

Le carbone est un élément polluant qui peut étre traité seul (au sens o son

traitement nécessite une seule condition environnementale). En revanche, le pro-
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cessus d’élimination de I’azote nécessite plusieurs étapes (plusieurs conditions envi-
ronnementales). Au début de I'année 80, [21] a posé les bases fondamentales pour
I’élimination de I'azote. Par la suite, les efforts pour fédérer la connaissance pour
une mise en oeuvre pratique du traitement simultané¢ du carbone et de I'azote ont
été réalisés au travers de la production d'un rapport de I'International Association

on Water Pollution Research and Control (IAWPRC) [22].

1.2 Benchmark Simulation Model 1 (BSM1)

k1 a =Coefficient du tyransfert d'Oxygen Eaux rejetée

QC’ZC

Eaux usées Réacteur biologique Clarificateur
Qo.Zg kr
Unité 1 Unité 2

Section anoxie

P1
Unite 3 nité 4 |Unité 5

—

Qr.Zy
Nitrate  Section aérée Q.7 Q.7

= L rCig,

IPI ................................................... Boues en exces

QrZr

Recyclage des boues

F1GUuRE 1.1 — Schéma du Benchmark.

Les installations d’épuration des eaux usées sont des systémes de grande dimen-
sion, non lindaires et sujets a des variations importantes en flux (débit) et en charge.
Plusieurs stratégies de commande ont été proposées dans la littérature mais leur
évaluation et comparaison restent une tache difficile a réaliser. Cela est dia a plu-
sieurs facteurs : La variabilité des eaux usées a traiter, la complexité des réactions
biologiques et mises en jeu, la variation de temps de réponse (le comportement hy-
drodynamique) et le manque de critéres standards d’évaluation [23]. Toutefois, un
modele de référence comme le simulateur Benchmark rend possible 'évaluation de

la performance des différentes stratégies de commandes avancées dans le traitement
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des eaux usées a partir des simulations [24]. L'utilisation du Benchmark sert notam-
ment pour l'estimation de la performance du procédé, I'évaluation d’algorithmes
ou de stratégies qui sont développés dans la communauté scientifique. Le succés du
BSM1 (Benchmark Simulation Model 1) de 'TWA/COST est attesté par plusieurs
publications scientifiques dans le domaine des eaux usées [25].

Ce Benchmark a été développé par des chercheurs des groupes de travail du
programme COST (European Cooperation in the field of Scientific and Technical
Research) 682 et 624 (de 1998 & 2004) qui ont regroupé leurs connaissances dans ce
domaine. Actuellement, le groupe de I'TWA continue & développer ce Benchmark. Le
Benchmark est un environnement de simulation qui définit une installation d’épu-
ration, un modéle de simulation et 'ensemble des parameétres du modele, les carac-
téristiques des eaux usées, les tests de protocoles et les critéres d’évaluation [26].
Le BSM1 combine les processus de nitrification avec dénitrification fréquemment
appliqués dans la dégradation biologique de 'azote. La configuration standardisée
de l'installation de traitement par boues activées utilisée dans le Benchmark est
constituée d'un réacteur biologique et d'un décanteur secondaire, voire figure 1.1.

Le réacteur biologique est composé de cing compartiments parfaitement agités
oit les deux premiers sont maintenus en anoxie (volume de chacun 1000 m?) et
les trois derniers en aérobie (volume de chacun 1333 m?), ce qui donne comme
volume total du réacteur 6000 m?*. Le décanteur secondaire est représenté comme
un systéme non réactif et unidimensionnel divisé en 10 couches horizontales, selon le
modele de vitesse de décantation exponentielle double proposé par [27]. Son volume
total est égal & 6000 m?.

Les eaux usées subissent d’abord un traitement anoxique (unités 1 et 2) par
voie biologique en cultures libres selon lequel, dans une premiere étape, le carbone
organique (DCO) est essentiellement éliminé par des bactéries hétérotrophes. L’ef-
fluent sortant de la premiére étape est soumis & un traitement biologique aérobie

en cultures libres pour la transformation de 'ammonium en nitrates. Une frac-
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tion de l'efluent qui a subi le traitement biologique aérobie et qui contient des
nitrates, est renvoyée vers la premiere étape du traitement anoxique pour éliminer
I'azote. Le Benchmark utilise le modele ASM1 (Activated Sludge Model 1) pour
la prédiction des phénomenes biologiques dans le réacteur. Le modeéle ASM1 si-
mule au sein d'un systeéme & boues activées les phénomenes tels que I'oxydation du
carbone, la nitrification et la dénitrification en guantifiant la cinétique et la stoe-
chiométrie de chaque réaction. Il a été présenté [28], afin de formaliser les différentes
connaissances accumulées pendant la vingtaine d’années précédentes sur la modéli-
sation mathématique du traitement des eaux usées par voie biologique. Le modele
ASM1 [28] constitue un modele général capable de représenter de fa con précise
le comportement du procédé lors du traitement d'un effluent chargé en matieres
azotées et carbonées. A ce niveau, le modele comporte 13 variables d’état (lides
aux phénomeénes biologiques), 8 processus et 19 différents parameétres cinétiques et

stoechiométriques.

1.2.1 Variables d’état

L’ensemble des réactions décrites lors de la présentation du schéma réactionnel
est pris en compte dans ce modele :
— la croissance de la biomasse au travers de la réaction d’oxydation de la matiere
carbonée et des réactions de nitrification et de dénitrification ;
— la mort de la biomasse ;
— I'ammonification de 'azote organique ;

— I'hydrolyse de la matiére organique en suspension (azotée ou carbonée).

L hydrolyse représentant un ensemble de réactions complexes, une unique ex-
pression globale a été proposée afin de simplifier sa modélisation. Cette modélisa-
tion suppose que seule la partie rapidement biodégradable de la matiere organique

biodégradable peut étre utilisée par la biomasse. L’expression de 'hydrolyse per-
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met donc d’introduire une dynamique lente pour 1'utilisation de la partie lentement
biodégradable.

Ces phénomenes biologiques font appel a différents types de composés représen-
tés par treize variables d’état. La lettre X est proposée pour les composés particu-
laires et la lettre S pour les composés solubles. Nous pouvons classer ces variables
d’état en cing groupes :

— les substrats : le substrat rapidement biodégradable Sg(mgos.l71) et le substrat
lentement biodégradable Xg(mgos.I™1).

— les biomasses : la biomasse hétérotrophe X g (mgos.l™!), responsable de 1'oxy-
dation des matieres organiques et de la dénitrification, et la biomasse autotrophe
Xpa(mgos.l™), responsable de la nitrification. La croissance des biomasses est
décrite par la loi de Monod. Une troisitme variable d’état, notée Xp(mgos.l™t),

représente les produits issus de la mort de la biomasse ;

— les composés azotés : 'azote organique biodégradable particulaire
Xnyp(mgn.l71), I'azote organique biodégradable soluble Syp(mgN.l — 1), Iazote
ammoniacal Sy (mgy.l~1) et les nitrates-nitrites Syo(mgn.I71);

— loxygene dissous So(mgoes.l71);

— les états biologiquement inertes : les composés organiques inertes solubles

Sr(mgoe™') et particulaires Xr(mgoe.l™"), 'alcalinité Sy (mol.l7h).

1.2.2 La liste des processus

Les équations du modele sont présentées sous forme d'une matrice (tableau
1.1). La premiere ligne de cette matrice contient les variables d’état du modele.
La premiere colonne indique le nom des cinétiques biologiques dont 'expression
est donnée dans la derniere colonne. Dans chaque case (4, j), le taux de conversion

Y;; apparait. Pour chaque réaction biologique, les vitesses de consommation et de
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TABLE 1.1 — Variables d’état du modele de dégradation biologique

‘ N | Composée | Symbole | Unité |
1 Matiere organique soluble inerte St mgog.l~"
2 Substrat facilement biodégradable Ss mgoa.l!
3 Matiere organique particulaire inerte X mgos.l 1
4 Substrat lentement biodégradable Xs mgoa.=!
B) Biomasse activées hétérotrophe X mgos. ™1
6 Biomasse activées autotrophe X A mgos.l™1
7 Azote sous forme de nitrites et nitrates Sw, mgn.l
3 Azote sous forme d’ammoniaque SN mgn.I=t
9 Azote organique soluble biodégradable SnD mgn.I!
10 | Azote organique particulaire biodégradable Xnp mgn.l
11 Oxygene dissous So mgoa.l™!

production des composés impliqués sont données par le produit Y p, précédé res-
pectivement du signe (—) s’il y a consommation et du signe (+) s'il y a production.
L’ensemble des vitesses agissant sur le composé j est appelé la vitesse biologique
globale, notée rj , et est donc décrite par la colonne associée qui indique 1’ensemble

des réactions intervenant sur cette variable d’état. Son expression est :

ry=Y_ Yiipy (1.1)

Le tableau présente les valeurs des parametres stoechiométriques et cinétiques
suggérées par le groupe de 'ITWA. Ces valeurs sont données a titre indicatif et
peuvent, varier en fonction des conditions environnementales. La sélection des va-
leurs pour les coefficients stoechiométriques et cinétiques d'un modele mathéma-
thique est la phase de calibration du modeéle. Dans le cas des modeles des boues
activées, la calibration est réalisée a partir d’expériences spécifiques et bien contro-

lées dans des réacteurs de laboratoire dans des conditions définies.
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1.2.3 Bilan matiére du BSM1

Cing réacteurs en série sont considérés et indicés par k. Pour k = 1 (premier

réacteur)

Az, ;
dt

1
= Vl(QaZa,-i + QrZri +QoZo; — 121 +1iVa (1-2)

avec :
Vi : Volume du premier réacteur,

Q. : Débit de recyclage interne,

Zg,; + Concentration du composant ¢ en sortie du cinquieme réacteur,

@, : Débit de recyclage externe,

Z,; » Concentration du composant ¢ en sortie du clarificateur,

)y : Débit entrant des effluents,

Zy,; + Concentration initiale du composant ¢ dans I'efluent d’entrée.

(21 : Débit sortant du premier réacteur,

Z1,; ¢ Concentration du composant ¢ a I'intérieur du réacteur, cette concentration
est la méme en tout point du réacteur (réacteur homogene et parfaitement agité),
r; + Vitesse biologique globale du composant ¢ (variable d’état i). Le processus de
croissance ou de disparition des composants est proportionnel au volume du réac-
teur.

Dans chaque réacteur, le volume est constant, donc le débit d’entrée est égal au

débit de sortie :

Qr = Qr—1
Pour £k =1,2,3.4,5

dZ; 1
T; = %(Qkflzkfl,i — QrZyi + '?“z‘Vk) (1-3)



17

Cas spécial de I'oxygene dissout (Sp) :

dS,,
dt

1
= Vk(Qk—lSOk—l — So, +1riVie + (km)ka(Sf) — SOA.)) (1.4)

avec ki, le coefficient de transfert gaz-liquide pour 'oxygene et S§ la concentra-

tion de saturation d’oxygeéne dans l'eau et en présence de biomasse, égal a 8mg.[=1.

1.2.4 Clarificateur

Apres le traitement biologique, U'effluent est dirigé vers le clarificateur (ou dé-
canteur secondaire) pour séparer l'eau a traiter de la biomasse en suspension. La
croissance de la biomasse au sein des bioréacteurs n’est pas suffisante pour compen-
ser la perte engendrée par le débit de sortie @@y du dernier réacteur aérobie (unité
5). Pour conserver une concentration en biomasse constante dans les réacteurs, une
partie des boues du clarificateur est recyclée vers le premier réacteur anoxie (unité
1). Une faible concentration de biomasse est extraite et subira un traitement spé-
cifique, avec les boues issues du traitement primaire. Le décanteur secondaire est
représenté comme un systéme non réactif et unidimensionel divisé en 10 couches
horizontales, selon le modele de vitesse de décantation exponentielle double proposé

par [27]

Va(X) = Vi (€77 X7 min) — 70 (1.8)

avec,
Vi @ vitesse de décantation (m.h-1),
Vinaz @ Vitesse maximum de décantation de Vesilind (m.h™1),
1y, : coefficient associé a la décantation (m*.gMES™!),

X : concentration en MES,
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Xomin @ concentration en M ES minimale au-dessous de laquelle il n’y a plus de
décantation possible,
rp : coefficient associé a la séparation de phase (m3.gMES™).

Ce modéle est basé sur le concept du flux matiere : un bilan massique est
calculé dans chaque couche. Cing groupes différents de couches, selon leur position
par rapport au point d’arrivée des effluents dans le décanteur (6me couche), ont
une contribution particuliere dans le bilan de matiere. Le flux de matieres di au
mouvement du volume liquide peut étre dirigé vers le haut ou vers le bas selon sa
position par rapport & la couche d’alimentation. Ceci est montré schématiquement

sur la figure 1.2.

Transport Sédimentation

hydrolique Effluent Cravitaire
QeXio/A
Couche 10 (Surface)

QXA Y ¥min(Vs X, Ve X

Qx/Ah A min(Vs. X;. Vs. X¢)
QfX—ﬂA)- Couche 6 (Alimentation)

QX/AN A Y ¥ min(Vg. Xg, Vs. Xs)

ox2Ah A min(Vg. X,. Vg. X,)

Couche 1 (Fond)

QXA

F1GURE 1.2 — Equilibre massique autour des couches du décanteur secondaire, avec
A est la surface de la couche.

A la sortie des clarificateurs, un traitement physico-chimique est réalisé pour

éliminer les phosphates avant que l'effluent ne soit rejeté dans le milien naturel.

1.2.5 Les influents

Les influents n’ont pas un flux constant et uniforme au cours de la journée.

Les eaux usées présentent un comportement tres variable, qui peut changer d'une
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heure a 'autre sous l'effet de plusieurs facteurs externes. La variabilité des eaux
usées peut étre due aux fluctuations en débit @)y et en concentration Z; selon des
périodicités journalieres, hebdomadaires et saisonniéres.

La variabilité du débit et de la composition des eaux usées est liée également &
des caractéristiques météorologiques, comme les évenements pluvieux ou orageux
qui peuvent entrainer une augmentation de débit. Pour cela, face a cette augmen-
tation de débit, les stations d’épuration sont équipées par des bassins d’orage pour
stocker les eaux de pluie. Un atout important du Benchmark BSMI1 réside dans
les fichiers permettant de représenter les variations en fonction du temps des va-
riables décrivant la composition de 1’eau usée entrant dans le systéme ainsi que
son débit. Trois fichiers (temps sec, temps pluvieux et orage), d'une durée de deux
semaines, ont été batis a partir des diverses données et ne sont pas spécifiques d'un
site particulier. Compte tenu du fait que Uinstallation représentée dans BSM1 se
limite a I'étage biologique, ces fichiers décrivent une eau usée apres une décantation
primaire. Les détails de la construction de ces fichiers sont décrits par (Vanhooren
and Nguyen, 1996). Les effluents dans ces fichiers sont donnés dans 'ordre suivant :
S1,Ss,Xr1,Xs, Xp 1, Xp,4,Xp,50,Sn0, SNH, Svp, XND, SaLk, Qo

La valeur de Sp est nulle & 'entrée du réacteur biologique. Pour cela, dans les
réacteurs, on apporte 'oxygene suffisant (Sp). Une agitation permanente a lieu dans
chaque réacteur afin de favoriser le contact entre bactéries et pollution et d’avoir

une concentration élevée en bactéries pour augmenter U'efficacité du traitement.

1.2.6 Variables d’entrée et de sorties du Benchmark BSM1

De maniere générale, pour un systeme dans l'espace d’état, on distingue trois
types de variables : entrées, états et sorties. Les variables d’entrée agissent sur
le systeme et peuvent étre classées en entrée manipulées et en perturbations. Les
variables d’état décrivent 1'évolution du systeme, donc le contenu des bassins (sys-

témes de traitement). Les états sont calculés a partir des équations algébriques et
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différentielles de bilans, connaissant les variables d’entrée. Les variables de sortie
décrivent I'efluent sortant et la boue extraite et sont calculées a partir des variables
d’état.
Variables d’entrée :
(o : débit de recyclage interne (m3.h=1),
q, : débit de recyclage externe (m3.h—1),
G : débit de rejet (m3.h~1),
kjq3 © coefficient de transfert de maticre d’oxygene 3™¢ unité (h™1),
kiaq @ coeflicient de transfert de maticre d’oxygene 4™ unité (hfl),
kia5 : coefficient de transfert de matiere d’oxygene 5™ unité (h~1),
@2in : débit d’ajout en source carbonée (m3.h71t),
Variables de sortie :
DCO (Demande Chimique en Oxygene en mg.l=1) :
Ss+ 8+ Xs+ X+ Xpu+Xpat+Xp
BDO; (Demande Biochimique en Oxygene & 5 jours en mg.l ') :
0.65(Ss + Xs + (1 — fp). (Xg.u + Xp.a)
[Ss] (Solides en suspension en mg.[7!) :
0.75(Xs + X: + Xgu+ Xpa+ Xp)
[Ny (Azote en mg.l™) :
Snu + Snp + Xnp +ixp(Xpu+ Xpa) +ixp(Xp+ Xi)
[N (Nitrogene total en mg.i™t) :
[Nu] 4+ Sno

Les valeurs numériques des coefficients stchiométriques f,,,ixp et ixp se trouvent
dans le tableau 1.3

La DCO (Demande Chimique en Oxygene) ne donne qu’une indication de la
possible oxydation de la matiére organique carbonée (biodégradables et inertes).

La DCO est une analyse qui quantifie la pollution totale dans un échantillon d’eau



21

usée, sans faire de distinction entre ses composantes biodégradables et inertes.
La BDOs (Demande Biochimique en Oxygéne & 5 jours) traduit la quantité
d’oxygene nécessaire pour dégrader les molécules carbonées (La matiére organique

carbonée utilisée par les micro-organismes hétérotrophes).



TABLE 1.2 — Matrice des processus du modele ASM1

Concentrations j 1 2 3 4 5 6 7 8
i Réaction Pi Sl Sg X, Xg XBH XBA Xp SO
1 | Croissance aérobie des hétérotrophes —Yi 1 —%ﬂ
2 Croissance aérobie des anoxique —% 1
3 Croissance autotrophe aérobie 1 —%
4 Mortalité des hétérotrophes 1—-fp| -1 Ip
5 Mortalité des autotrophes 1-f -1 Ip
6 Ammonification
7 Hydrolyse du carbone organique 1 -1
8 Hydrolyse de l'azote organique

9 10 11 12 13 Cénitique de la réaction
Sno Snr SND Xnp Salk
—q _ixXpB Ss____So
IXB 14 IlHKq+Sq Koyg+So
_ 1Yy —i 1Yy ixp S8 o n X
2.68Yx XB . 268V, 1 fin gt ss KOH+SO K,Ep+5 lgAB,H
1 9 - 1 _XxB __ _1 —¢
a IXB~ v, A A 14 YA fia KnutSvu Koat+So Xp.a
ixB— fpixp buXpn
ixp— foixp baXp.a
1 -1 ﬁ K SNDXB H
Xs/XB.H oH Sno
K KxXs/Xp.1 [(KOH+SO) + (KOH+SO) (KNO+SNO)] Xp.u
’ Xn
1 -1 P17 Xs

Do
\]




TABLE 1.3 — Valeurs des parametres stoechiometriques et des parametres cinétiques du modele ASM1

Coefficients stoechiométriques ] Notation I Valeur ] Unité
Taux de conversion substrat / biomasse autotrophe Ya 0.24 G0 XpagN !
Taux de conversion substrat / biomasse hétérotrophe Yy 0.67 §0a Xpp1g0o2S;1
Fraction de DCQO inertes générés par la biomasse morte ¥ 0.08 -
Fraction d’azote dans la biomasse hétérotrophe ixpB 0.08 gN.goy*
Coefficients cinétiques Notation | Valeur Unité
Taux de croissance maximal de la biomasse hétérotrophe 4 1% it
Taux de croissance maximal de la biomasse autotrophe 0.5 1A gt
Coefficient de mortalité de la biomasse hétérotrophe 0.3 by §1
Coeflicient de mortalité de la biomasse autotrophe 0.05 ba 471
Coefficient de demi-saturation en substrat rapidement biodégradable 10 Kg mgog.l ™!
Coefficient de demi-saturation de 'oxygéne pour la biomasse hétérotrophe 0.2 Kon mgoy.l !
Coeflicient de demi-saturation du nitrate pour la biomasse hétérotrophe 0.5 Kpyo mgNog — N.I7*
Coefficient de demi-saturation de 1’azote ammoniacal pour la biomasse autotrophe 1.0 Kny mgNHs; — N.I7*
Coefficient de demi-saturation de 'oxygene pour la biomasse autotrophe 0.4 Koa mgog.l =1
Coefficient de demi-saturation pour I'hydrolyse du substrat lentement biodégradable 0.1 Kx 902 — Xg.(902 — Xpp,) ™
Facteur de correction pour gy sous condition anoxie 0.8 1y -
Facteur de correction pour 'hydrolyse sous condition anoxie 0.8 M -
Taux maximal pour I'hydrolyse 3 Ky | goo — X5.(902 — Xpp.j) 7t
Taux d’ammonification 0.05 K, m®.(gog.7) !

€
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Apres avoir présenté les concepts de base du Benchmark BSM1, la simulation

du Benchmark est indispensable, la figure 1.3 représente le simulateur en MAT-

LAB/Simulink.

To Workspace To Workspace1 4 | To Workspaces
In1 {In1
Outt Out1 4
Ka K

Flow combiner Hyd delay ial Bioreactor 1 KLa? Bioreactor 2 Klad Bioreacor 3 KLad Bioreactor 4 | Bioreactor S
0_5 Controlier

So 51905 ideal sensor

SNO2_refi
Qintr Controliert

Flow_combinert Plart Input —-
= o
combiner ux
CONSTINFLUENT Seltier 10

Manual Switch

inl
CONSTINFLUENT ar

Plant Input

FIGURE 1.3 — Diagramme de simulation du BSM1.

1.3 Cas d’étude

Dans le but de rapprocher a la réalité et de tester la stratégie du surveillance et
du diagnostic sur des données réelles collectées de la station d’Annaba, située dans
le Nord-Est de I'Algérie (590 Km d’Alger et 8 Km en Est de la ville d’Annaba).
L’ensemble des données est composé de 1344 observations de certains capteurs
(voire le tableau 5.2) sous des conditions de fonctionnement normal, avec un débit

moyen de 18446 m?/jour et un pick de 5923 m?/h pendant un temps sec.
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Le procédé de purification utilisé est a la base de la boue activée et comporte

deux secteurs principaux de traitement : Le primaire comprend des racks de barres,

une chambre de grille, des filtres de 'huile et des filtres de sable, dont 'objectif est

I’élimination les solides. Le secteur secondaire est congu pour éliminer la matiére

organique présente dans les eaux usées influentes, ol les polluants de la matiere

organique servent comme nourriture aux microorganismes. Cela se fait en utilisant

des procédés de traitement aérobie ou anaérobie. Le schéma de T'usine actuelle

utilisée est illustré dans la figure 1.4.
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Traitement secondaire

2

Décanteur primaire 1 Décanteur primaire

Bassin

Anoxique

[}
Influent 4
- - - =
. g
Anoxique H
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= —’ - —.— - V§'
Aérobique| &
section 3 [ T
l*mo a4
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: k|
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T .3 [
5 A
Anoxique f«— § ,
section 1 § g
TTETT| R e
Aérobique | @
section 1 | §
—— &

-

Boues en exces

- am e

4

s R e T

Boues recyclées

FIGURE 1.4 — Schéma de la station d’épuration des eaux usées d’Annaba.
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1.4 Conclusion :

Ce chapitre a été consacré a une représentation générale des concepts fondamen-
taux d’épuration biologique des eaux usées, ol nous avons abordé dans un premier
temps les différentes étapes de traitement biologique des eaux usées. Cependant,
nous avons exposé en l'occurrence le Benchmark BSM1 ainsi une station d’épu-
ration réelle, dont le but de valider I'ensemble des informations délivrées par les
capteurs utiles a la commande des stations de traitement des eaux usées. Pour cela,
Nnous avons eu recours a une matrice, dans un premier temps, constituée de données
artificielles du Benchmark BSM1, puis de données réelles de I'ensemble des mesures
disponibles (collectées lors du fonctionnement normal de la station de traitement
des eaux usées réelle d’Annaba) dans la station. Ces données vont se servir pour
construire le modele et de faire des tests de simulation de la nouvelle stratégie de

diagnostic des défauts capteurs.



CHAPITRE 2

ETAT DE L’ART SUR LE DIAGNOSTIC

2.1 Introduction

Deés I'apparition de 'automatique moderne basée sur le calcul numérique, les
méthodes de diagnostic fondées sur la redondance matérielle ou analytique ont
connus un progres a pas de géant en raison de leurs caractéres a risque, comme les
processus en génie des procédés, tel que environnementales dans le cas des procédés
biologiques dépurations des eaux usées ainsi les processus chimiques, nucléaires,...,
ctc.

On dit qu’il y a un défaut dans un systeme dynamique lorsque la différence
entre le comportement du systeme et son état de référence est importante, c’est le
principe de base du diagnostic des défauts qui repose sur la notion de redondances
que ce soit matérielle ou analytique. En effet, le diagnostic est devenu une nécessitée
urgente pour assurer la streté de fonctionnement des systemes dynamique d'une
part, et pour améliorer leurs performances en garantissant une meilleure fiabilité
d’autre part.

Une procédure de diagnostic doit donc apporter des réponses aux questions
suivantes en ce qui concerne ses objectifs, ses principes de mise en oeuvre et ses
criteres d’évaluation :

- Objectifs : Que veut-on controler 7 Quels types de défauts doit-on détecter 7

- Principes : Quel est le principe de diagnostic & mettre en oeuvre 7 Quelle est la
procédure a suivre 7

- Criteres : Quelles sont les performances souhaitées ? Quels sont les indices d’'éva-

luation de ces performances?
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Cependant, la conception d'une procédure de diagnostic doit prendre en compte
des aspects tels que le comportement du systeme et la sensibilité aux erreurs de
mesure ainsi que les contraintes d’ordre économique et de mise en oeuvre pratique
Par conséquent et vue 'importance du probleme de diagnostic et des difficultés ren-
contrées, plusieurs approches ont été développées au cours de ces dernieres années.
Elles couvrent une large variété de techniques telles que les approches a base de
modeles. Ces approches exigent un modele structurel du comportement du proces-
sus basé sur des principes physiques fondamentaux. Ces modeles peuvent étre de
type quantitatifs, exprimés sous forme d’équations mathématiques ou bien de type
qualitatifs, exprimés par exemple sous forme de relations logiques.

D’autre part, il existe des méthodes qui ne nécessitent pas une forme explicite
de modele. Celles-ci ne dépendent que de I'historique de l'information. En addition
avec la connaissance du systéme, il y a diverses techniques de diagnostic qui peuvent
étre appliquées sur ce systeme. Un tel assortiment de méthodes complique la tache
de diagnostic et rend le choix difficile pour toute personne qui n’est pas un expert
dans ce domaine.

Ce chapitre est consacré a une synthese bibliographique du diagnostic de dé-
fauts, inclut des généralités, définitions, terminologies et concepts suggérés par le
comité technique SAFEPROCESS de I'lFAC (International Federation of Automa-
tic Control), par le temps certaines définitions sont modifiées selon la terminologie

présentée par [29].

2.2 Définitions et concepts

Afin de développer notre propos, nous présentons quelques terminologies et
concepts de base dans le domaine du diagnostic. La plus part de ces définitions
ont été discutées au sein du SAFEPROCESS Technical Commitee of International

Federation of Automatic Control IFAC [30]. Fonctionnement normal : un systéme



29

est en fonctionnement normal lorsque ses états, ses entrées et ses sorties sont tres
proches de leur valeur nominale. Typiquement, il y a fonctionnement normal lors-
qu’il n'y a pas d’apparition de défauts. Défaut : un défaut est généralement défini
comme une déviation dune variable observée ou d'un parametre calculé par rapport
a sa valeur fixée dans les caractéristiques attendues du processus lui-meéme, des cap-
teurs, des actionneurs ou de tout autre équipement. Défaillance : une défaillance
correspond a un défaut ayant un effet néfaste sur le fonctionnement du systéeme. Ce
terme est utilisé lorsqu’un dispositif devient inopérant ou il accomplit difficilement
sa fonction. Détérioration : ce terme est utilisé pour définir une perte de perfor-
mance altérant partiellement le fonctionnement du systeme. Panne : une panne
est une interruption permanente de la capacité du systeme a réaliser sa fonction
requise. Elle est au-dela de la défaillance car elle implique I'arrét total du systéme.
Erreur : elle est définie comme I'écart entre une valeur mesurée ou estimée dune
variable et une valeur donnée par un modele et qui est théoriquement correcte.
Résidu ou indicateur de défaut : il exprime l'incohérence entre les informations
disponibles et les informations théoriques fournies par un modele. Modélisation
du défaut : c’est la détermination d'un modele mathématique pour décrire un effet
spécifique du défaut. Modele qualitatif : ¢’est un modele de systeme qui décrit le
comportement avec des relations entre des variables et des parametres du systéme
en termes heuristiques tels que des causalités ou des regles. Modele quantitatif :
¢’est un modele de systéme qui décrit le comportement avec des relations entre des
variables et des parametres du systéme en termes analytiques tels que des équa-
tions différentielles ou aux différences. Seuil : ¢’est la valeur limite de l'écart d'un
résidu avec le zéro, ainsi s'il est dépassé, un défaut est déclaré comme détecté. Dé-
tection de défaut : c’est la détermination de la présence de défaut et de l'instant
de son occurrence. Isolation de défaut : c’est la détermination du type et de la
localisation de défaut. Identification de défaut : ¢’est la détermination de la taille

et du comportement temporel d'un défaut. Diagnostic : ¢’est la détermination du
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type, de la taille, de la localisation et de l'instant d’occurrence d'un défaut, il suit
la détection de défauts et inclut l'isolation et l'identification. Surveillance : c’est
une tache continue, réalisée en temps réel, de détermination de 1’état d’un systéeme
physique qui consiste en 'enregistrement des informations ainsi la reconnaissance
et l'indication des anomalies du comportement. Supervision : ¢’est la surveillance
d™un systéme physique et la prise de décisions appropriées en vue de maintenir son
opération lors de 'apparition de défauts. Dans le cadre de cette thése, nous allons
traiter exclusivement les défauts provenant des actionneurs. Dans une premiere
phase d’étude, nous nous sommes intéressés aux défauts singuliers et par la suite
aux défauts multiples. Pour cela, nous allons étudier les différentes approches de

détection, d’isolation et d’identification des défauts.

2.3 Procédure de détection et d’isolation de défauts

La détection et 1'isolation de défauts est une opération délicate puisque il faut,
dans un contexte soumis aux circonstances imprévisibles de fonctionnement du
systéme et aux perturbations de 'environnement, décider s’il y a un défaut ou
non. En effet, la détectabilit est définit comme étant 'aptitude du systeme de
diagnostic a pouvoir découvrir la présence de défaut sur un systeme dynamique.
FElle est fortement liée a la notion d’indicateurs de défauts qui s’appellent résidus
générés par un générateur de résidu qui doit, d'une certaine maniére, étre sensible a
la défaillance que ’on désire détecter. Généralement, Il faudra se fixer un compromis
entre le nombre de fausses alarmes et celui de non-détection.

Concernant l'isolabilité, on peut dire qu’elle est la capacité du systeme de diag-
nostic a trouver 'origine du défaut. En général, une défaillance produit une cascade
d’alarmes ce qui rend difficile I'isolation de 'organe défaillant. La capacité d’isoler
les défauts est liée a la structure des résidus calculés et a la procédure de détection

mise en oeuvre.
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Ainsi le probleme de détection et d’isolation de défauts consiste & mesurer les
données au cours du fonctionnement réel du systeme et a générer les résidus afin
de déterminer si le fonctionnement du systéme est normal ou défaillant apreés une

comparaison avec son état de référence.

2.3.1 Différentes structures de défauts

Généralement, un défaut est caractérisé par une déviation de fonctionnement
normal d'un systéme qui est circonvenue soit par les signaux de commande ou les
signaux de mesures. Les défauts affectant un systéme sont d’évolutions, de natures

et de types différents.

2.3.1.1 Evolution des défauts

Les défauts peuvent étre différenciés selon leur forme et leur comportement
dans le temps [31]. En effet, ils peuvent surgir ou déja étre présent sur le systéme ;
ils peuvent étre de faible ou de forte amplitude, étre brusque ou plutot arriver
graduellement sous forme de dérives lentes. Puisque I'apparence qui les définie
est connue, ils sont dits déterministes. Par contre, les défauts se manifestant par
intermittence sont dits stochastiques car ils ne peuvent étre caractérisés que par
des évolutions aléatoires.

Généralement on distingue dans la littérature trois types de défauts : - Défaut
brusque ou abrupt (a) : il est caractérisé par son comportement temporel discon-
tinu, il correspond a une panne brutale : disfonctionnement total ou partiel. Une

représentation mathématique de ce défaut est donnée par :

o t>tf
flt —ts) = (2.1)
0 t<tf

ol, £y représente le temps d’occurrence d'un défaut, f(t—t) est le comportement
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temporel du défaut et § est un seuil constant.

- Défaut intermittent (b) : ce défaut est un cas particulier de défaut abrupt avec
la propriété particuliere que le signal revient de fagon aléatoire a sa valeur nominale.
Ce type de défaut caractérise les faux contacts ou une panne intermittente des
capteurs.

- Défaut a dérive lente ou graduel (c) : ce défaut a un comportement temporel lent
ce qui le rend difficile a détecter, il est caractéristique d'un encrassement ou d’une
usure d’une piece. Son évolution au cours du temps peut étre exprimée par cette

relation :

' 5(1 —e~2lt=t)y ¢t > ts
ft—tg) = (2.2)
0 t < tf

ol v et & sont deux constantes positives.

2.3.1.2 Nature des défauts

Les défauts peuvent étre classés en défauts de nature multiplicative ou de nature

additive (figure 2.1), selon leurs effets sur les performances du systéme.

Défaut Défaut
Signal Signal Signal Sig;nal
défectueux |/ defectueux
a) Défaut multiplicatif b) Défaut additif

FIGURE 2.1 — Modélisation des défauts.

- Défauts multiplicatifs (a) : les défauts au niveau de la dynamique du
procédé sont modélisés par des défauts multiplicatifs. Ils correspondent aux modi-

fications paramétriques du modele représentant le systeme. Ces derniers induisent
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des changements sur la corrélation du signal de sortie du systeme, ainsi que des
changements dans la dynamique du systeme.

- Défauts additifs (b) : ces défauts sont modélisés sous forme de termes
additifs dans le modeéle du systéme. Ils influent sur son état ou sur sa sortie. Cette

modélisation est habituellement attribuée aux défauts d’actionneurs et de capteurs.

2.3.1.3 Types de défauts

Comme il est conmu, couramment pour la procédure de diagnostic, on utilise
la modélisation pour caractériser le systeme a surveiller et on cherche toujours a
définir un modele représentant d’avantage son fonctionnement. Toutefois, on doit
prendre en compte la modélisation des défauts quand le systéme est affecté par un
défaut. Et par la suite, on a besoin de différencier ces défauts selon leurs natures.
En effet, ils peuvent affecter le procédé, les actionneurs ou bien les capteurs. Done,
trois types de défauts peuvent toucher les différents éléments d’un systeme :

- Défauts capteurs : les capteurs servent a transformer une grandeur physique
en une grandeur capable d’étre traitée par les calculateurs. Ils sont généralement les
interfaces de sortie d'un systéme avec 'environnement extérieur. Ainsi, les défauts
provenant des capteurs se caractérisent par un écart entre la valeur réelle de la
grandeur et sa mesure. Ils s’additionneront aux sorties du systeme et représenteront
I’ensemble des problemes liés a la prise d’information sur I'état du systéme. Comme
pour le défaut actionneur, le défaut provenant du capteur peut étre total ou partiel.
Un défaut partiel issu d'un capteur peut étre représenté par une saturation, un
défaut au niveau de calibrage, un biais ou un bruit. D’ailleurs, la relation entre le
signal généré par le capteur et celui du systeme réel est toujours plus ou moins
adéquate. Par contre, dans le cas d'un défaut total, I'exploitation du signal du
capteur n'est pas possible.

- Défauts actionneurs : les actionneurs sont considérés comme la partie opé-

rative qui agit sur le systeme et transforme les signaux de commande issus du
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controleur en mouvement d’'un moteur ou en chaleur délivrée par une résistante
électrique ou bien en champ magnétique a partir d'un électroaimant etc... Ainsi les
défauts actionneurs s’additionneront aux commandes du systéme et concerneront
I’'ensemble des problémes liés aux organes qui agissent sur I'état du procédé. lls
se traduisent donc par une incohérence entre la commande des actionneurs et la
réponse en leur sortie. L'actionneur peut étre en perte totale ou en perte partielle.

Pour le premier cas, cet actionneur est devenu incapable de commander le sys-
téme comme par exemple une vanne qui reste bloquée dans sa position initiale.
Dans le deuxieme cas, I'actionneur est caractérisé par un fonctionnement dégénéré,
c’est-a-dire, il fonctionne comme étant en régime nominal mais son action est a
peine partielle. Ce phénomene est souvent caractérisé par une perte d’énergie.

- Défauts procédé : ce sont les défauts affectant le systeme lui-méme, ils
correspondent & une dégradation des composants du systéme par un changement
sur les parametres internes. Ces défaillances sont dues alors a des modifications de
la structure ou des paramétres du modéle.

Dans cette thése, nous nous sommes intéressés aux défauts capteurs. Bénéficiant
des outils déja existants en Automatique, la recherche dans ce domaine a connu
une évolution tres importante qui lui a permis de développer plusieurs méthodes

donnant une solution aux problemes de la détection et de I'isolation de défauts. [32]

2.4 Classification des méthodes de diagnostic

Dans les dernieres années plusieurs méthodes de diagnostic des défauts ont été
utilisées dans l'industrie. Dans ce contexte, nous présentons les principales mé-
thodes de diagnostic rencontrées dans la littérature. Leur principe général repose
sur une comparaison entre les données observées au cours du fonctionnement du
systeme et les connaissances acquises sur son comportement normal et ses compor-

tements de défaillance [33)].
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Méthodes de diagnostic
v v
Avec modeles Sans modéles
g [ v - Redondance matérielles.
- Reconnaissance de formes.
Modéles quantitatifs Modeéles qualitatifs - Systemes Experts.
- Méthodes statistiques.
- Espace de parité. | - wuete.
- Estimation paramétrique. | l — = I
- Observateurs Systémes continus . Systémes & Systémes hybrides
- ete. événements discrets
- Graphes causaux. - Automates - Rdp hybrides
- Graphes causaux - Automates temporisés - bond graphe
temporels -RdP - Automates hybrides
— ...etc. - Croniques — ..t

- ...ete.

F1GURE 2.2 — Classification des méthodes de diagnostic.

Ces méthodes se distinguent selon différents critéres tels que la nature de infor-
mation disponible (quantitative ou qualitative), sa profondeur (structurelle, fonc-
tionnelle et/ou temporelle), sa complexité, I'implémentation de diagnostic en ligne
et/ou hors ligne, la dynamique du systéme (continu, discret ou hybride), la struc-
ture de prise de décision (centralisée, décentralisée ou distribuée)...

La figure 2.2 présente une classification des méthodes de diagnostic non exhaus-
tive des méthodes de diagnostic selon deux deux grandes familles :

- Les méthodes sans modele mathématique qui ne nécessitent pas de connais-
sances accrues du systeme physique, mais utilisent des connaissances superficielles,
- Les méthodes a base de modeles qui nécessitent une connaissance approfondie du
systeme physique.

Ces classifications sont influencées par les terminologies et les contextes parti-
culiers de chaque communauté et ne sont pas toujours homogenes. Nous référons

aux lecteurs les travaux suivants pour avoir plus de détails : [33-39].
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2.4.1 Méthodes avec modeles

Les approches a base de modeles s’appuient sur des modeles comportementaux
explicites du systéme soumis au diagnostic. Un grand avantage de ces approches
par rapport aux approches relationnelles et de traitement de données, réside sur
le fait que seule 'information du comportement normal du procédé est prise en
compte par 'intermédiaire d’un modele de référence. La précision du modele, liée
aux besoins de la surveillance et aux critéres de performance du diagnostic, définit
le choix de l'utilisation de modeéles quantitatifs ou qualitatifs. Selon [40] les mé-
thodes de diagnostic a base de modeles présentent aussi les avantages suivants :

- La connaissance sur le systéme est découplée de la connaissance de diagnostic,

- Il s’agit d’une connaissance de conception plutot que d’exploitation,

- Le cotit de développement et de maintenance est moindre,

- Les modeles fournissent un support adéquat pour l'explication (la structure du

systeme est explicitement représentée).

De nombreux travaux font régulierement le point sur lavancement de différentes
approches que nous pouvons classer selon deux branches principales : les approches

qualitatives et les approches quantitatives.

2.4.2 Meéthodes sans modeles

Dans certains cas, il s’avere difficile ou parfois impossible de trouver le bon mo-
déle mathématique pour un systeme réel, a cause des nombreuses reconfigurations
intervenant dans le processus de production ou de la complexité des phénomenes
mis en jeu. La solution dans ce cas est le recours & des méthodes qui ne nécessitent
aucune connaissance approfondie du systeme.

En effet, on trouve :

- Les approches quantitatives qui sont basées sur le traitement de données.
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- Les approches qualitatives a base de connaissance.

2.5 Conclusion :

Nous avons présenté dans ce chapitre un état de 'art sur le diagnostic de dé-
fauts dans les systemes dynamiques dont l'intérét se portera essentiellement sur le
probleme de détection, d’isolation et d’identification de défauts. Au préalable, il
était nécessaire de donner les différents concepts, notions et outils du diagnostic de
défauts généralement cités et utilisés dans la littérature, puisque un bon diagnostic
demande une bonne compréhension de ces notions. En effet, dans ce chapitre nous
avons rappelé les définitions fondamontales des techniques les plus connues et les
plus couramment utilisées dans le domaine du diagnostic de fonctionements des
systémes industriels.

Nous nous intéresserons dans notre travail aux approches de diagnostic sans
modele, en particulier les méthodes d’analyse des données statistiques sous la forme
de données historiques qui correspondent aux différents modes de fonctionnement
du systeéme ou bien a 'aide d'un traitement en ligne des signaux issus de capteurs,
en supposant que les signauts fournis les capteurs possedent certains proprietés

statistiques, sur lesquelles des tests de seuil sont établis.



CHAPITRE 3

DIAGNOSTIC A BASE D’ANALYSE DE DONNEES
STATISTIQUES MULTIVARIES

3.1 Introduction

Aujourd’hui, nombreuses approches d’analyse des données statistiques multiva-
riées ont été développées pour contribuer au diagnostic de défauts. Tandis que, il
s’avere nécessaire de fournir une stratégie de surveillance et diagnostic des systemes,
en apportant les moyens de détection et d’isolation des défaut appropriés afin de
garantir le bon fonctionnement, vis-a-vis des objectifs qui lui ont été assignés.

L’Analyse en Composantes Principales (ACP) a été largement utilisée comme un
outil de modélisation (modele) des processus linéaires. Cependant, leurs extensions
tel que : '’ACP multi-échelles et I’ACP non linéaire (a base de réseaux de neurones
artificiels sous forme de mémoires auto-associatives) ont été utilisées dans le cas
des systemes a caractéristiques non linéaires. Le modele obtenu permet d’estimer
les variables du processus a surveiller.

Dans ce chapitre, nous allons présenter quelques notions de base liées a 1'ap-
proche de I'analyse en composantes principales pour bien comprendre leurs exten-
sions non linéaires : ’ACP multi-échelles et I’ ACPNL & base de réseaux de neurones

artificiels.

3.2 L’analyse en composantes principales

L’Analyse en Composantes Principales (ACP) est une méthode de la famille
de l'analyse des données et plus généralement de la statistique multi-variée, qui
consiste & transformer des variables lides entre elles (dites "corrélées” en statistique)

en nouvelles variables décorrélées les unes des autres. Ces nouvelles variables sont
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nommées "composantes principales”, ou axes. Elle permet au praticien de réduire
I'information en un nombre de composantes plus limité que le nombre initial de
variables. Il s’agit d'une approche & la fois géométrique (représentation des va-
riables dans un nouvel espace géométrique selon des directions d’inertie maximale)
et statistique (recherche d’axes indépendants expliquant au mieux la variabilité - la
variance - des données). Lorsqu’on veut alors compresser un ensemble de variables
aléatoires, les premiers axes de I’ACP sont un meilleur choix, du point de vue de
I'inertie ou la variance expliquée.

L’ACP consiste a remplacer un nombre de variables par des nouvelles variables
de dimension inférieure, variance maximale,et non corrélées deur a deuz. Ces nou-
velles variables appelées composantes principales "CPs”. Ces axes principaux sont
les axes de direction des vecteurs propres de la matrice de covariance des variables
du processus ou le premier axe est celui associé a la plus grande valeur propre et le
deuxieme axe, orthogonal au premier, est associé a la deuxieme plus grande valeur
propre..., et alors le dernier axe, est celui associé a la plus faible valeur propre. Les
deux ou les trois premiers axes principaux constituent les directions de 1'espace
réduit "EP” qui appartient a l'espace original de données. Cette approche basée sur
la projection de I'ensemble originale de données sur ce nouvel espace de dimension
inférieur, en suite, et a partir de la matrice de projection, on peut estimer nos in-
formations originales en minimisant I'erreur d’estimation, dans ce sens I’ACP peut
considérer comme une technique de minimisation de Uerreur d’estimation, autre-
ment dit, les données estimées doivent étre approximativement proches des valeurs

originales.
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3.3 Identification du modeéle ACP

Supposons X, une matrice de n observations x;; ott le nombre de colonnes
correspond au nombre de dimensions des données. Au préalable, Afin de rendre le
résultat indépendant des unités utilisées pour chaque variable, un pré-traitement
indispensable consiste & centrer et réduire les variables. Pour cela nous supposons,
que 'on soustrait a chaque colonne de I'ensemble de départ la moyenne y; (moyenne
de la dimension correspondante) et on divise sur I'écart type o; (moyenne de la
dimension correspondante). On obtient alors une nouvelle matrice normalisée Y
ayant sa moyenne centrée en zéro. Le calcul de 'ACP est défini de telle sorte que

chaque colonne Y; de la nouvelle matrice centrée réduite est donnée par :

V=17 (3.1)

Une fois que les données ont été centrées réduites, la matrice de corrélation de
données, ¥, peut étre calculée comme suit :
¥y

Calculer YTY revient & produire une matrice contenant les sommes des dévia-
tions. Multiplier Y7Y par 1/(n — 1) permet d’obtenir la matrice 3 oti les éléments
situées sur la diagonale correspondent a la variance cr?j et les autres éléments a la
co-variance g; ¢;. X est souvent appelée la matrice de covariance de X.

Les valeurs propres de la matrice de covariance X représentent les variances des
projections ¢ des données sur les directions représentées par les vecteurs propres
pi(i = 1,2,...,m). En conclusion, la direction suivant laquelle la variance de la
projection du vecteur de données x est maximale, est représentée par le vecteur
propre p; correspondant a la valeur propre maximale.

Le sous-espace vectoriel de dimension ¢ qui assure une dispersion maximale des
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observations est défini par une base orthonormée formée des ¢ vecteurs propres
correspondant aux ¢ plus grandes valeurs propres de la matrice X. Il est donc
possible de réduire la dimension de la représentation des données en ne retenant de
I'expression précédente que les termes ¢;p;(j = 1, ..., £)associés aux ¢ plus grandes
valeurs propres. L’ACP done détermine une transformation optimale (vis a vis d'un

critere de variance) de la matrice de données X :

T=XP (3.3)

X =TP" (3.4)

OuT € R™™ et P € R™™ Sont les matrices des composantes principales
et des vecteurs propres correspondants issus de la décomposition spectrale de la
matrice de covariance ¥ de Y. Les relations 3.3 3.4 trouvent leur intérét lorsqu’on
diminue la dimension de 'espace de représentation. Une fois déterminé le nombre
¢ < m de composantes a retenir, la matrice X des données peut étre approximée.

Pour cela la matrice des vecteurs propres est partitionnée sous la forme :

P =(PP) avec P e R™ (3.5)

Les £ premiers vecteurs propres P constituent I’'espace principal alors que les
(m — £) derniers vecteurs propres P constituent I'espace résiduel. A partir des équa-
tion 3.3 et 3.4, on peut alors expliciter la partie X des données expliquées par les
{ premiers vecteurs propres et la partie résiduelle X expliquée par les composantes

restantes :

X =XC" on ¢¢=ppPT (3.6)
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B=X—X=X({I-C" (3.7)

L’identification du modele ACP consiste donc a estimer ses parametres par une
décomposition en valeurs et vecteurs propres de la matrice ¥ et & déterminer le

nombre ¢ de composantes principales a retenir.

3.4 Choix de la dimension de ’espace réduit et de nombre des CPs

Plusieurs méthodes pour la détermination du nombre optimal des composantes
principale a retenir ont été proposés pour construire un model ACP, ce qui prouve
que cette derniere peut etre considérée comme une approche de modélisation avec
laquelle on peut obtenir un modele adéquat au systéme, c’est 1'étape primordiale de
la modélisation a base de I’ACP. Si peu de composantes principales sont sélection-
nées par rapport a celles exigées, le modele sera inadéquat et la représentation des
résultats sera incompléte. Par contre, si plus de CPs sont retenues, le modele sera
sur-paramdétré et peut éventuellement contenir des bruits de mesures. Pour cela,
nous utilisons et comparons trois approches, pourcentage cumulé de la variance
totale, moyenne des valeurs propres et le critere de validation croisée disponibles

dans la littérature [41,42]

3.4.1 Pourcentage cumulé de la variance (PCV) :

Le principe de cette technique de sélection basé sur 'estimation du pourcentage
de la variance de composantes principales.Pour choisir la dimension réduite,il faut

choisir le pourcentage de la variance totale qu’on veut conserver.

Généralement :
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Z‘E':l Aj
Pcva_um(iing)% (3.8)

3.4.2 Variance de ’erreur de reconstruction (VER) :

Cette technique basée sur la reconstruction des variables a partir du modele
et des autres variables de la matrice de données. Le principe est de chercher le
nombre de composantes principales qui permet de minimiser la variance de l'erreur
de reconstruction ou la variance non reconstruite et alors qui permet d’optimiser

la reconstruction des variables.

Le moddle du comportement par "ACP” est €' ol

~ ~ ~

X=XC o X=XxC (3.9)

Supposons que CjT = [ ij C}; C’f:j ] est le jéme colonne de C
Et v; est la variable a reconstruire, ou la reconstruction de v; notée z;

1
zj = 1_70” [ cT, 0 CY, ] (k) (3.10)

oL ; les (j— 1) premiers éléments de la jéme colonne de C

CT; :les (m —j) derniers éléments de la jéme colonne de &

x(k) le vecteur contenant m variables observées du systeme a U'instant & :

(k) = [’rl(k) xa(k) - wm(k) }T
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Et alors le vecteur de mesure x(k) avec la reconstruction de la jéme variable est

le suivant :

I(k):[xl(k) oo miaa(k) (k) (k) oo zm(R) }

Dans cette méthode, le but est de minimiser la variance de l'erreur de recons-

truction de la jéme variable de z(k) :
= & [a(k) — 7;(4) (3.11)
Ougl=10 -+ 1 ...

Le nombre de composantes principales a retenir s’obtient en minimisant par
rapport a £ le critere suivant :

VER(( (3.12)

ZfTZfJ
avec { =1...... m—1

3.4.3 Détection et localisation traditionnelles de défauts par ACP
3.4.3.1 L’indice de détection SPE

Classiquement, plusieurs indicateurs de détection sont utilisés pour la détection
d’un fonctionnement anormal par ACP. La plus part des études récentes utilisent
L’indicateur typique le plus populaire : 'erreur quadratique de prédiction ( Squared
Prediction Error SPE ) pour la détection les conditions de fonctionnement anor-
males des processus. Cet indicateur réalise la détection des défauts dans 1'espace
résiduel et donne 'ordre sur 'apparition ou non dun défaut. A l'instant K, il est

donnée par I'équation suivante :
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SPE(k) = e(k)e(k)” (3.13)

ou;

e(k) = z(k) — & (k) (3.14)

(k) est I'estimation de la matrice x des variables & surveiller.
Le processus est considéré en fonctionnement anormal (présence d’un défaut) a

I'instant k si :

SPE(k) > 62 (3.15)

Ol 42 est le seuil de confiance. Box [6] a montré que :

82 = 9Xna (3.16)
Ou :
B
q = H_l (317)
i
h = 9—2 (3.18)

0; = (Z A;i) (3.19)
1=1,2,3

i=0+1

02 peut étre approximée par x? — distribution, avec h est le degré de liberté, a

est le niveau de confiance et g est un coefficient .
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3.4.3.2 Filtre EWMA

Pour améliorer la qualité de la détection et réduire les fausses alarmes, un filtre
EWMA (Exponentially Weighted Moving Average) peut étre appliqué aux résidus,

son expression générale est donnée par :

e(k) = (I — B)e(k — 1) + Be(k) (3.20)

SPE(k) = [[e(k)| (3.21)

Ou 5 est une matrice diagonale dont les éléments sont les facteurs d’oubli pour
les résidus, I est une matrice identité et (k) = 0.

Avec, e(k) SPE(k) sont les vecteurs filtrés des résidus e(k) et de I'erreur quadra-
tique carrée SPE respectivement. I1 faut noter que le SPE(k) permet de réduire
les fausses alarmes mais il introduit un certain retard a la détection.

Pour simplifier, nous supposons dans la suite que la matrice des facteurs doubli

est donnée par :

B =~ (3.22)

Dans ce cas, le processus est considéré en fonctionnement anormal (présence
d’un défaut) a linstant & si:
SPE(k) > 62 ou 42 est le seuil de confiance filtré pour cet indicateur filtré

qui est donné par la formule suivante :

P g (3.23)

On 7 est un facteur doubli.
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3.5 Localisation par ACP

3.5.1 Localisation de défauts par calcul des contributions

Une fois que le défaut est détecté il est nécessaire d’identifier la ou les va-
riables qui sont en cause, c¢’est le principe de localisation de défauts. La méthode
de contribution basée sur le calcul des taux de contribution de chaque variable &
la valeur de I'indice de détection est 'approche la plus utilisée pour la localisation
des défauts [7], la variable ayant la plus forte contribution est considérée comme la
variable en défaut [43-49].

Cette approche est basée sur le calcul de détection SPFE, ol la contribution
contgp (k) de la jéme variable a I'instant k est définie par 1'équation suivante
[43,44] :

Cont3PE (k) = (e;(k))? = (x,(k) — %(k))? (3.24)

La variable ayant la plus forte contribution a I'instant de détection est la variable
affectée.

x;(k) est le jeme élément du vecteur de mesures x a l'instant k donnée.

3.5.2 Indice de validité des capteurs (SVI) :

Cette méthode se base sur le principe de reconstruction de toutes les variables
a partir de l'instant de détection en calculant les indices de validité des capteurs.
Par exemple si on détecte un défaut a I'instant de temps k, SPE;(k) représente

I'indice de détection de la jéme variable reconstruite.

La localisation est effectuée par la comparaison de l'indice de détection avant
et apres la reconstruction. Cette comparaison est appelée indice de validité n; (k)

ou :
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_ SPE;(k)

n;(k) = SPE(R) (3.25)

Cet indice est toujours inférieur ou égale a 1 (n € [ 01 ]) parce que l'indice
de détection SPE(k) est toujours supérieur ou égale a SPE;(k) . Sile jeme cap-

teur est défaillant, 'indice de validité de ce capteur doit étre descendant vers le zéro.

Notons que I'équivalence filtrées de ce critére donné par :

SPE; (k)

STEh) < 1 (3.26)

75 (k) =

= la jéme variable est affectée par un défaut.

3.6 Extension non linéaire de 'ACP

L’analyse en composantes principales est la méthode de la statistique multiva-
riée la plus utilisée dans les recherches de la surveillance des processus industriels.
Malheureusement, comme c’est une opération de projection linéaire, seules les dé-
pendances linéaires ou quasi-linéaires entre des variables peuvent étre révélées. Si les
données a traiter présentent des comportements non linéaires, I’ACP est incapable
de trouver la représentation compacte décrivant ces données. Plusieurs extensions
de I'analyse en composantes principales pour traiter les problemes non linéaires
ont été proposées dans la littérature [12,14,50,51]. Dans cette thése, nous intéres-
sons exclusivement aux méthodes plus populaires dans la littérature qu’elle sont
I’Analyse en composantes principale multi-échelle et PACPNL a base de réseaux

de neurones artificiels.
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3.6.1 Analyse en composantes principale multi-échelle

En 1998 Bakshi [14] a proposé une extension non linéaire de 'ACP basé sur un
principe de décomposition multi-échelle, ce principe s’articule sur la surveillance du
signal reconstruit apres le filtrage de chaque coefficient d’ondelette. cette méthodo-
logie qui repose sur la combinaison de 'ACP et les ondelettes permet de détecter en
cas de présence d’un événement anormal provenant d™un capteur dans le processus.
La détection se faite en chaque échelle et en gardant juste les échelles significatives
ol la détection s’est produite en reconstruisant le signal original du capteur en dé-
faut. La figure 3.1 représente la méthodologie ACP Multi-Echelle proposée par [14],
avec une matrice des données brutes X et X est la matrice des données recons-
truites, alors que W et W7 représentent la transformée et la transformée inverse

en ondelettes.

MSP(a))

MSP(a)) -
. —> MSP(X) |[—

MSP(d,)

\\J/

MSP(d,

F1cure 3.1 — Cycle de surveillance de processus.

3.6.1.1 Ondelette et Analyse multi-résolution

En 1983 Jean Morlet [52] a inventé les fonctions d’ondelettes pour la premiere
fois pour traiter les signaux sismiques. Deés lors, plusieurs travaux de recherches
pour élaborer la théorie d’ondelettes [52-56] mais 'excellente introduction au sujet

des ondelettes est présentée en 1995 par Hubbard [54].
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Dans le domaine de la surveillance par I'analyse en composante principale Bak-
shi [14] et Kosanovich K.A. and Piovoso. M.J. [53] sont les premiers qui ont proposé
la méthode ’ACP Multi-Echelle, qui consiste a construire des modeles ACP pour
chaque échelle d’ondelette (niveaux de décomposition en ondelette), cette combi-
naison entre les variables et de I’analyse en ondelette consiste a décomposer chaque
signal de capteur en signaux d’approximation et de détails a différentes échelles.
L’avantage de cette décomposition est que la taille de la fenétre d’analyse (onde-
lette mere) est variable et décalée dans le temps. Chaque dilatation ou compres-
sion de l'ondelette mere donne naissance a une échelle. Chacune des échelles est
composée de coefficients, dites coefficients d’ondelettes, ils représentent le signal
sur différentes échelles (décomposition multi-échelle) [57]. Une famille de fonction
d’ondelettes sont ainsi crées avec la méme forme que l'ondelette mére mais avec
des tailles et des localisations différentes. La famille d’ondelette peut étre définie

comme suit :

4 (3.27)

avec s est le parametre de dilatation qui détermine la localisation de 'ondelette
dans le domaine temporel et u le paramétre de translation détermine la localisation
de I'ondelette dans le domaine fréquentiel. Dans ce travail, nous nous intéressons
par le transformée en ondelettes discretes ( Discret Wavelet Transform DWT) en
discrétisant les parametres de dilatation s et de de translation «. Dans le cas discret

ces parametres sont donnés comme suit :

s=2u=Vk=sk; kec Z.

U, (t) = 230 (27t — k) (3.28)

Mallat [58] dans sa théorie de I'analyse multi-résolution a défini ces bases d’onde-
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lettes orthogonales en utilisant un algorithme de la transformée en ondelettes rapide
FWT (Fast Wavelet Transform) qui repose sur des bancs de filtres miroirs en qua-
dratures. La théorie montre que n’importe quel signal f(¢) peut étre décomposé
par une projection sur des fonctions échelons et fonctions ondelettes. L’algorithme
récursif pour la décomposition en ondelette est aussi connu sous le nom dalgorithme
pyramide ou bien transformée en ondelette rapide.

Alors donc , si nous supposons que ®;(t) et ¥;.(¢) sont respectivement les

versions d’ondelettes discretes translatée et dilatée sont décrites comme suit :

O () =27 D279t — k) (3.29)

U, 4(t) =277 W(277t — k) (3.30)

e la projection sur des fonctions échelons se traduite par le produit du signal
f(t) avec la fonction @, () est généralement connue par le coefficient d’ap-
proximation (ou d’échelon) ajr, ces coeflicients sont des versions lissées du

signal original f(?).

e Alors que la projection sur des fonctions ondelettes consiste a convoluer le
signal original f(t) avec la fonction W;x(¢) qui est connue comme étant le
coefficient d’ondelette dji, ces coeflicients sont connues aussi sous le nom de

détails du signal perdue en passant d'une échelle & une autre plus grande.

g k(1,00 = [ 10y (3.31)

4 k(1090 = [ FOWalt)de (3.3

Ces équations peuvent étre écrites sous la forme discrete suivante :
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o0

a(j) = Y (k)g(2j — k) (3.33)
d(j) = > x(k)h(2j — k) (3.34)

avec g est le coefficient de la fonction échelon qui est filtre passe bas, et h le
coefficient de la fonction ondelette qui est un filtre passe haut. Il faut noter que
les coefficients d’ondelette contiennent toujours 'information portée par le signal

original.

Pour chaque filtre passe haut et passe bas, il existe leurs filtres de recons-
truction correspondant. En utilisant ces filtres pour la reconstruction, avec le sur-
échantillonnage correspondant et en sachant que les filtres sont biorthogonaux, ceci

résultera en une reconstruction parfaite du signal original uni-échelle.

3.6.2 ACPNL par réseaux de neurones auto-associatifs

L’ACP non linéaire done est une extension de I’ACP linéaire, dont 1'objectif
est d’extraire & la fois les relations linéaires et non linéaires. Cette généralisation
est effectuée par une projection des données sur des courbes au lieu des droites,
Hastie [50] propose une approche pour une généralisation de I'’ACP dans le cas
non lindaire basée sur le principe des courbes principales. Kramer [12] a proposé
une extension non linéaire de I'analyse en composantes principales utilisant un
réseau de neurones artificiels posseéde cing couches dont les poids sont calculés par
apprentissage en minimisant Uerreur quadratique entre les entrées et les sorties du
réseau. Plusieurs hauteurs ont utilisés les réseaux de neurones artificiels dont le but
de traiter les probléemes non linéaires par 'approche de I'analyse en composantes
principales [10,51]. La plupart des travaux repose sur I’approche neuronale pour le

calcul du modele ACPNL qui a été proposée par Kramer [12].
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La figure ci-dessous 3.2 représente une topologie d'un réseau de neurones arti-
ficiels sous forme de mémoires auto-associatives possédant cing couches avec trois
couches cachées : couche de compression, couche d’étranglement et couche de dé-

compression (Bottleneck Neural Network BNN).

Estimation

1O

Couche d'entrée .S 8 )
g g~ Couche de sortie
2 28
I on g, 7
g i 08
© g4 [3) g

w9 o =
% ]
£ 52 3¢
(s} -
3 2 ° o
8 ge 9%

F1GURE 3.2 — ACPNL par réseaux de neurones Auto-associatifs.

Iapprentissage du réseau BNN contient deux étapes : Etape de compression
(Codage) : pour un vecteur d’entrée x;, le processus de compression peut s'éerire

par :

h n
lp= qu:ﬁ)g Zwé?;ri k] =12, ..0 (3.35)

j=1 i=1
Ot la couche d’étranglement force le réseau BNN & compresser les entrées (va-
riables surveillées).

Etape de décompression : la couche d’étranglement produit les sorties du réseau

par décompression selon les équations suivantes :
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q
tr= wio (Y wdti+6 ) k=12..,M (3.36)
Avec :

—n est le nombre de neurone dans la couche d’entrée.
—h est le nombre de neurone dans la couche de compression.
—q est le nombre de neurone dans la couche d’étranglement.
—w sont les poids des neurones.
—0&; est la seuil de I'iéme neurone.
—o c'est la fonction de transfert (dans les couches de compression décompression
o est une fonction sigmoidale, alors que dans la couche d’étranglement et de sortie

o est linéaire,) .

L’algorithm d’apprentissage repose sur le principe d’optimisation dont le but
de minimiser itérativement une fonction cout (qui, dans le cas d'un apprentissage
supervisé, constitue une mesure de I'écart entre les réponses réelles du réseau et ses
réponses désirées) en modifiant les poids (qui sont aléatoirement initialisés avant
lapprentissage) en fonction du gradient de la fonction cofit.

Il faut noter que l'erreur quadratique E(k) obtenue & partir de la différence

obtenue sur les n neurones de sortie :

N =n
E=Y"% (z7—&}) (3.37)
n=1 i=1
3.7 Exemple d’illustration

Sur cet exemple de synthese, nous appliquons les différents principes du diag-

nostic a base d’analyse statistique multivariées présentées précédemment dans la



55

section 3.6, page 48, pour tester leurs efficacités et pour mettre en évidence leurs

caractéristiques, leurs avantages et inconvénients.

xy = sin(t) + e (3.38a)
To = 2t* + 4t + ey (3.38b)
x3 =1 — 2% 4¢3 (3.38¢)

AVOC, b= [tl,tg, ...,t512} € [0 1022}

L’exemple contient 3 variables, ou e, es et e3 sont des bruits aléatoires unifor-
mément N(0,0.0002), le nombre d’observations k est égale & 1024 et le niveau de
confiance o est égale & 95%. I'hypothese la plus importante pour construire un
modele a partir de 'analyse en composantes principales est la nécessité du jeu de
données, pour cela et a partir du systeme a 3 variable deux jeux de données sont
considérés, chacun d’eux contient 512 observations. En revanche, 'ensemble des
deux jeux de données sont associées a des conditions de fonctionnement normal,
le premier jeu est considéré pour la construction du modele, et le second pour la
phase de validation. Dans ce qui suit, nous allons voir comment détecter et localiser
les défauts qui peuvent apparaitre dans le fonctionnement d'un tel processus. Les
figures présentées dans cette section illustrent la méthodologie de la détection et
'isolation de défauts (supposé provenant des capteurs) en utilisant dans un pre-
mier temps 'approche basée sur ’ACP multi-échelles puis 'approche basée sur un
réseau de neurones artificiels sous forme de mémoires auto-associatives avec une
couche d’étranglement.

Les figures 3.3 et 3.4 présentent l’évolution de l'indice de détection SPE du

systeme & trois variables sous un fonctionnement normal utilisant respectivement,
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Ficure 3.3 — SPE dans des conditions normales calculé par la méthode I’ACP

multi-modeles.
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FI1GURE 3.4 — SPE dans des conditions normales utilisant un réseau AANN.
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SPE filtré
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Ficure 3.5 — SPE filtré en fonctionnement normal en utilisant 1'approche I’ACP

multi-modeles.

I’ACP multi-échelles et I'approche BNN, ou le signal SPE illustré dans les deux

figures est en dessous de sa limite de controle correspondante ( donc aucun défaut

affecte le systeme).

45F
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SPE filtré
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FIGURE 3.6 — SPE filtré en fonctionnement normal basé sur un réseau AANN.,

Nous constatons dans les figures 3.3 et 3.4 des pics en dessus des limites de
controles qui peuvent provoquer des fausses alarmes, pour cela nous avons appliqué
un filtre EWMA (Exponentially Weighted Moving Average) afin de réduire ces

fausses alarmes, comme présenté dans les figures 3.5 et 3.6.
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SPE filtré

F1GURE 3.7 — SPE filtré avec défaut biais basé sur 'approche I’ACP multi-modeles.

SPE filtré

350 400 450 500

FicuURE 3.8 — SPE filtré avec défaut biais utilisant un réscau AANN.
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Malgré la présence du filtre EWMA nous remarquons toujours un nombre de
pics inférieur (fausses alarmes) en dessus des limites de controles. En raison de ce
nombre de fausses alarmes rencontrées dans la phase de détection lors de 1'utili-
sation d'une limite de contréle constante ou fixe obtenue & partir des stratégies
conventionnelles & base des deux approches du diagnostic (ACP multi-échelles et
BNN), il est claire a observer I'intérét de I'utilisation de la limite de controle adap-
tative proposée dans la présente these, qui consiste a éviter les fausses alarmes n’ont

pas été filtrées par TEWMA.

o fomm 2

SPE filtré

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
k

FIGURE 3.9 — SPE filtré avec défaut dérive utilisant la méthode V'ACP multi-
modeles.

Afin d’observer l'impact des défauts, nous supposons que différents types de
défauts sont affectés a une des variables du systéeme. Pour cela, dans un premier
temps un défaut affecte la variable x5 a l'instant ¢ = 257, ce défaut représente une
forme biais d’amplitude égale & 3 % de la variable en cause, puis un défaut de forme
dérive affecte la méme variable avec déviation de 0.9 % de la variable en défaut
dans le méme instant ¢.

Nous constatons que l'indice de détection filtré SPE; a dépassée sa limite de
controle correspondante comme montre les figures 3.7 et 3.8 pour le défaut biais,

3.9 et 3.10 pour le cas d'un défaut dérive.
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F1GURE 3.10 — SPE filtré avec défaut dérive basé sur 'approche AANN.
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F1GURE 3.11 — Localisation du défaut bias par contribution a l'indice de détection

SPE calculé par la méthode I’ACP multi-modeles
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FIGURE 3.12 — Localisation du défaut bias par contribution en utilisant un réseau

AANN.

Apres avoir détecté le défaut, il est nécessaire d’isoler la variable en cause. Dans
cette section en se basant sur la méthode de calcul des contributions des variables
a l'indice de détection SPE nous montrons les deux figures 3.11 et 3.12 dont le but
de localiser le défaut biais, les figures 3.13 et 3.14 pour localiser le défaut dérive,
utilisant respectivement I’ACP multi-modeles et ’approche BNN.

09r

Contribution a I'indice SPE
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M

o

o
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F1GURE 3.13 — Localisation du défaut dérive par calcul de contributions basée sur
I’ACP multi-modeles.
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Contribution a I'indice SPE
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FIGURE 3.14 — Localisation du défaut dérive par contribution basée 1'approche

AANN.

Tandis que, I'isolation basée sur la méthode des contributions & l'indice SPFE
qui est basée sur un calcul dans un instant donné k peut commettre des erreurs
de localisation, ainsi pour l'identification. Ces stratégies traditionnelles restent in-

capables d’identifier la nature des défauts détectés par SPE.

3.8 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté une synthese bibliographique des ou-
tils d’analyse des données statistique multivariées en 'occurrence 'ACP linéaire.
Concernant la sélection du nombre optimal de CPs a retenir, nous avons détaillé
les deux criteres les plus efficaces, I'un basé sur la minimisation de l'erreur de
reconstruction et I'autre consiste a étudier le pourcentage cumulé de la variance.

L’approche standard de 'ACP traite seulement les relations linéaires entre les
variables, alors on est incapable d’obtenir une représentation compacte des données
réelles (non-linéaires) par I'utilisation de cette version. L’analyse en composantes
principales multi-échelles et celle a base d'un réseaux de neurones auto associatif
son les extensions non linéaire les plus populaire de 'ACP et les plus générale-

ment utilisés dans le domaine du diagnostic, ont été expliquées et étudiées dans ce
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chapitre.

Plusieurs méthodes pour détecter et localiser les variables en défaut utilisant
I’analyse en composantes principales. L’'indice SPE pour la détection d’anomalies
est le plus utilisés dans le cadre de I'ACP. Cependant,’approche par calcul des
contributions des variables a l'indice de détection SPE est 'approche largement
utilisée dans la littérature pour la localisation de défauts par 'ACP. un filtre EWMA
est appliqué au résidus pour réduire les fausses alarmes et d’améliorer la détection
des défauts.

Dans ce chapitre, nous avons conclu que la méthode de calcul des contributions
présente des inconvénients, cette méthode consiste a localiser la défaillance en calcu-
lant les contributions des variables a l'indice de détection dans un instant déterminé
t. En plus cette méthode reste incapable d’identifier la nature du défaut.

Pour surmonter ces inconvénients, nous proposeons la méthode de calcul des
indices de validité des capteurs (SVIs) qui repose sur le principe de reconstruction de
la variable défaillante en éliminant le défaut. Cette méthode présente une excellente
variante de la méthode de calcul des contributions des variables.

Pour ces raisons, 'objectif du prochain chapitre est dédie a la présentation de
la Limite de Controle Adaptative (LCA) dans la phase de détection. La stratégie
proposée est renforcée dans la phase d’isolation et identification par la méthode de
calcul des indices de validité (SVIs) pour surmonter les inconvinients de la méthode
des contributions, ce qui permet de détecter, isoler et identifier le défaut d'une facon

plus efficace et plus rapide afin de garantir le bon fonctionnement du systeéme.



CHAPITRE 4

CONTRIBUTION AU CONTROLE STATISTIQUE DES
PROCESSUS NON LINEAIRES

4.1 Introduction

Aujourd’hui, 'augmentation de la disponibilité des capteurs dans le domaine
de surveillance et du diagnostic des processus industriels a conduit & des exigences
plus séveres sur la capacité précoce de la détection, l'isolation et l'identification des
défauts capteurs, spécialement lorsque la procédure de surveillance se base sur les
informations obtenues a partir des capteurs. Donc, la surveillance ou le controle a
I’aide des mesures précises est tres utile pour améliorer la performance du processus
et garantir la bonne qualité de la production.

Dans la littérature, les outils statistiques multivariés ont été largement utilisés
dans le domaine de surveillance des processus. Parmi les méthodes de controle les
plus populaires a base d’analyse statistiques multivariées : I'analyse en composantes
principales (ACP) [11-13] est la méthode la plus importante et souvent plus uti-
lisée dans la surveillance, I'’ACP sert comme modéle de référence sur le processus
concerné, par rapport a la quelle des nouvelles données du processus peuvent étre
comparées [3]. Cependant, plusieurs extensions non linéaires récentes de cette mé-
thode ont été proposées comme "ACP multi-échelles, L’ACP & Noyau et 'ACP
non linéaire (ACPNL) & base de réseau de neurones artificiels [14], [15], [16].

Généralement, les méthodes traditionnelles de surveillance des processus indus-
triels se basent souvent sur I'hypothese gaussienne (les données du processus suivent
une distribution gaussienne d’une valeur moyenne g et de variance o) ce qui conduit
& obtenir une limite supérieur de controle (Upper control limit UCL ) comme seuil

constante ol un taux relativement élevé de fausses alarmes est généré. Cependant,
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ce type de contrainte ne peut pas étre satisfait dans la pratique car la plus part des
processus industriels couvrent souvent plusieurs modes de fonctionnement.

Dong, en pratique les variables des processus industriels suivent approximative-
ment un mélange de distributions gaussiennes multiples ( s¢; , ;) en raison de la
non-linéarité des processus réels, ce qui donne un comportement multi-modal ; par
conséquence une limite supérieur de controle adaptative est nécessaire pour amé-
liorer la performance des processus industriels. Dans ce contexte, nous proposons
une stratégie robuste de surveillance basée sur le modele de mélanges gaussiens
(Gaussian mixture model GMM) pour extraire m modes normaux caractérisés par
m composantes gaussiennes (y;,0;) durant des conditions de fonctionnement nor-
males [59,60].

Dans ce travail, un réseau de neurones a couche d’étranglement amélioré (En-
hanced bottleneck neural network EBNN) est utilisé pour estimer les variables a
surveiller, en méme temps les classer en m classes (modes) selon leurs taux de pro-
babilités d’appartenance aux m modes de fonctionnement déja extraits par GMM.
Par rapport aux réseaux de neurones auto-associatifs (Auto-associative neural net-
works AANNSs) classiques qui peuvent étre utilisés uniquement pour estimer les
variables a surveiller, le réseau EBNN proposé n'est pas limité a I'estimation des
variables, mais aussi capable de fournir une classification supervisée des variables
a surveiller. Ensuite, une estimation non paramétrique de la densité de probabi-
lité (Kernel density estimation KDE) des SPEs (locaux) de chaque sous-groupe
(classe ou mode) est adoptée dont le but de calculer des limites de controles locales
(constantes) des différents modes de fonctionnement [15,59,61,62].

Par conséquence, une Limite de Controle Adaptative (Adaptive control limit
ACL) est obtenue grace a une somme pondérée : des taux de probabilités de m
modes (estimés par les m neurones de la couche de sortie du réseau EBNN, dédiée
a la classification) et m limites de controle locales (constantes) UC LE.KDE) de chaque

indice SPFE;.
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La Limite de Controle Adaptative obtenue est associée avec le SPE globale (k),
ce qui permet d’améliorer significativement les performances de surveillance, de
réduire les fausses alarmes et de fournir une détection rapide en cas d'une déviation
prévue du processus, par rapport a la limite de contréle traditionnelle.

Dans la phase d’isolation des défauts, un calcul des contributions a lindice
de détection SPE est utilisé pour isoler le capteur défectueux. Ensuite et afin de
surmonter I'inconvénient de la méthode de localisation par calcul de contributions,
nous avons réalisé avec succes la méthode des indices de validité des capteurs (SVIs),
qui repose sur l'élimination du défaut sur le SPE en reconstruisant la variable
défaillante [8,17]. La figure 4.2 montre le cycle de surveillance de la stratégie GMM-
EBNN proposée.

] - * Estimation des mesures
Mesures Extraction de distributions ot
FEGHGIHAHS  BAUISIELICS * Classification de mesures
des capteurs. utilisant le GMM. SStiRiGES «
utilisant le EBNN
Calcul de: Calcule de : Isolation des défauts par::
* SPE; correspond a chaque mode ] *LCAs —*
* UCL; de chaque SPE; et * Contribution
ol J est le nombre des modes * SPE Globale. * Les indexes SVIs

F1cURE 4.1 — Cycle de surveillance de processus.

4.2 Modele de mélanges gaussiens

Un modele de mélange gaussiens (usuellement abrégé par 'acronyme anglais
GMM : Gaussian Mixture Model) sert a modéliser statistiquement une distribu-
tion d’une variable aléatoire (phénomenes physiques sous-jacents) sous forme d'une
somme de plusieurs gaussiennes (appelées noyaux). Il s’agit alors de déterminer la
variance, la moyenne et 'amplitude de chaque gaussienne. Ces parametres sont
optimisés selon un critere de maximum de vraisemblance pour s’approcher le plus

possible a la distribution recherchée. Cette procédure se fait le plus souvent itérati-
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vement via 'algorithme maximisation de I'espérance ( Expectation-Maximization
EM).

L utilisation de la densité des mélanges gaussiens est motivée par deux interpré-
tations. Premiérement, les composantes gaussiennes individuelles sont interprétées
pour représenter certains modes ou classes de fonctionnement, ces classes refletent
certains phénomenes sous-jacents ayant généré des données ; par exemple, hydrolo-
gique ou biologique dans le cas des stations du traitement de I'eau. Deuxiémement,
une densité de mélange gaussiennes est présentée pour fournir une approximation
de la distribution sous-jacente, a long terme de I’échantillon d’observations collec-
tées a partir des processus industriels.

Dans les modeles de mélanges, fréquemment utilisés en classification, on consi-
deére qu'un échantillon de données suit, non pas une loi de probabilité usuelle, mais
une loi dont la fonction de densité est une densité de mélange gaussiens. En effet,
durant les conditions normales d'un tel processus, des modes de fonctionnement
normaux multiples peuvent étre caractérisés par un mélange de composantes gaus-
siennes, ce qui permet de donner pour chaque composante, des taux de probabilités
antérieures ou des pourcentages d’appartenance de chaque variable par rapport a
chaque mode [63,64]. Les fonctions des densités de probabilités du GMM sont
équivalentes a une somme pondérée des densités de probabilités de toutes les com-

posantes gaussiennes comme s’est présenté ci-dessous :

p(z|A) = Z[ 9(xi| As) 4.1)

Ot 2z est un échantillon des mesures de (-dimension, ; est la probabilité anté-
rieure de la jéme composante gaussienne et g(x|\;) représente la densité de probabi-
lité multi-variée de la jéme composante. Pour chaque composante, les parametres
du modele doivent étre estimés sont f; et A\;j= {y;,0;}, ce dernier contient un

vecteur des valeurs moyennes p; et une matrice de covariances o;. Durant 1’appren-
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tissage du modele, la fonction log-likelihood suivante est utilisée comme fonction

d’objectif pour estimer les parametres :

logL(x|A) =) log (Zﬁjg(xiv\j)) (4.2)
i=1 i=1

Avec x; c’est i’eme échantillon d’apprentissage parmi les N mesures totales. Le
modele de mélange gaussiens peut étre estimé par I'algorithme E-M & partir de la

procédure itérative suivante :

e E-étape : calcul de la probabilité postérieure de ¢éme échantillon d’apprentis-

sage z; a la séme itération

(s) (s)
a; g(xi| A7)

P (mylx) =
1 B0g(x M)

Ou m; représente la jeme composante gaussienne.

e M-étape : mise & jours des parametres du modele a la (s + 1)éme itération

N 5
) > e PO (mj|xi)xi )
N s/, .
i P P )(mj\Xi)

T

vty _ it PO ) s — ™) — )
J 52 PO (i)

(4.5)

Z:‘il P(S)(mj‘xi)
N

(s+1)
B = (4.6)
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11 faut noter que le nombre m des composantes gaussiennes correspond au
nombre des modes de fonctionnement dans des conditions normales [65]. Apres l'ex-
traction des différents modes de fonctionnement normaux, 1'étape suivante consiste

a désigner le modele EBNN.

4.3 Reéseau EBNN

Les réseaux de neurones auto-associatifs sont des outils puissants pour le controle
des systemes dynamiques non linéaires. Dans ce travail une topologie améliorée d'un
réseau de neurone artificiel (Enhanced Bottleneck Neural Network EBNN) & cing
couches, avec trois couches cachées : une couche de compression (ou de codage),
une couche d’étranglement et une couche de décompression est utilisée [12, 66,67].
Une fois la structure du réseau EBNN est définit, il reste de déterminer le nombre
des neurones nécessaires dans chaque couche cachée, généralement ce nombre est
déterminé par la méthode de validation croisée. En outre, les réseaux de neurones
artificiels sont des outils tres efficaces pour la classification, pour cette raison M
neurones sont ajoutés a la couche de sortie du réseau EBNN formant un sous-réseau
(Artifitial Neural Network Classifier ANNC) dédié a la classification des variables
estimées selon leurs taux de probabilités de distributions. L’ANNC inclus dans la
couche de sortie est utilisé en raison de son aptitude d’extraire (par classe) les com-

posantes de distributions gaussiennes des variables surveillées, voire la figure 4.2

L’apprentissage du réseau EBNN devient comme suit : Etape de compression
(Codage) : pour un vecteur d’entrée x;, le processus de compression peut s’écrire

par :

h n

by = Zwﬁ)a Zw%):ﬂi +6; 1., k=1,2,...,q (4.7)

j=1 i=1

FEtape de décompression : la couche d’étranglement produit les sorties du réseau
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FIGURE 4.2 — Structure BNN pour 'estimation et la classification des variables.

par décompression selon les équations suivantes :

h q
S (4) (3) L —
;r;k_Zu:jko Zwij t4+6;].,k=1,2,...,N;
=1

j=1

h q
ﬁm:zwﬁ)g Zw-z('_?)t-i+9i k=1,2,...,m
Jj=1 i=1

Avec :
—n est le nombre de neurones dans la couche d’entrée.
—h est le nombre de neurones dans la couche de compression.
—¢q est le nombre de neurones dans la couche d’étranglement.
—w sont les poids des neurones.
—0; est la seuil de I'iéme neurone.

—m est le nombre de modes.

(4.9)
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—o c¢’est la fonction de transfert.

11 faut noter que dans les couches de compression et décompression la fonction
de transfert ¢ est une fonction sigmoidale, dans la couche d’étranglement et de
sortie o est linéaire, exceptionnellement, la partie dédiée a la classification dans la
couche de sortie, la fonction de transfert est log-sigmoidale dont le but de générer

des probabilités postérieur variant entre 0 et 1.

L’algorithme du gradient descendant est adopté pour 'apprentissage des ré-
seaux AANN [68, 69]. En effet, les valeurs optimales sont calculées d'une fagon
itérative en changeant les poids wj; et les seuils 6; (aléatoirement initialisés avant
lapprentissage) selon le gradient descendant pour assurer que la différence entre la
sortie idéale et 'entrée désirée est minimale, ce qui conduit & arréter le processus

d’apprentissage. Cette différence est calculée par :

N n N m
E=Y "N -a+3. > (-4 (4.10)
=1 =1 n=1 j=1

Ot :
—N est le nombre d’itérations.
—n est le nombre de neurones dans la couche de sortie de la partie estimation.
—m est le nombre de neurones (de modes) dans la couche de sortie de la partie

classification.

Les variables de la partie estimation :

—a7 est la n valeur désirée de I'ieme sortie du neurone.

—a7 est la neme valeur actuelle de 1'i¢éme sortie d'un tel neurone.
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Les variables de la partie classification :
—pj est le taux de probabilité calculé par GMM de la jéme mode.

—p} est la sortie actuelle de le jéme neurone correspond a le jeme mode.

11 faut noter que le nombre de neurones dans la couche de sortie de la partie

classification est correspond au nombre de modes extractés.

4.4 Calcul du SPE

La différence entre les variables d’entrée du réseau EBNN et leurs estimations
peut étre utilisée comme un indice de détection pour juger I'état de fonctionnement
du processus, cette différence est souvent appelée 'erreur. le diagnostic est 1'éva-
luation d'un état de fonctionnement d'un tel processus donné, cet état est comparé
avec un état du modele empirique qui sert comme référence, si la différence est
non nulle, il s’agit donc d'une déviation de fonctionnement normal du processus.
Dans le domaine de 'automatique, U'indice de détection SPE(k) utilisant 'erreur
e(k) possede une importance fondamentale pour la surveillance des processus, en
raison de son indicateur en cas de changement dans la structure de corrélation des

variables. Son expression a l'instant k est donnée par ’équation suivante :

SPE(k) = e(k)e(k)T (4.11)

e(k) = x(k) — & (k) (4.12)

Une fois les variables du processus a surveiller sont estimées et classées en m
sous-groupes (modes) par EBNN selon leurs pourcentages d’appartenance p; aux
modes de distributions gaussiennes (y;,0;), dans la phase off-line : il faut noter

quun calcul de m SPE; locaux (par conséquence m limites de controle locales
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UCL;) est nécessaire dans le but de calculer la Limite de Contréle Adaptative
(LCA). Cette derniére est obtenue a partir de la somme pondérée des m limites
de controle locales UC'L; (qui sont constantes) et les pourcentages d’appartenance
aux différents modes (taux des probabilités des distributions) p; estimés par les
neurones de la couche de sortie du réseau EBNN (dédiés pour la classification).
Dans la phase on-line : le SPE(k) globale (multimodal) assure une détection
rapide et efficace en cas de déviation par rapport a LCA dans 'espace résiduel global.
Le processus est considéré dans un état de fonctionnement anormal a 'instant keme

si le SPE(k) global :

SPE(k) > LCAXDPE) (4.13)

avec LCAUPE) gst la Limite de Controle Adaptative du SPE(k) global basée
sur la méthode d’estimation non paramétrique par noyau (Kernel Density Estima-

tion).

4.4.1 Calcul des limites de controle locales basées sur KDE

La méthode d’estimation non paramétrique par noyau (Kernel density estima-
tion KDE) est un outil trés puissant pour l'estimation non paramétrique de la
fonction de densité de probabilité d'une variable aléatoire en tout point du support.
Etant donné une matrice de ¢ variables et n observations {zy, z, ..., 2, }* € R**¢,

une estimation générale de la fonction de densité f(x) peut étre définée par :

. 1 < ~
f(r,H):E‘HW,QZA T — z)H M (4.14)

Avec,

- H € R™" est la fenétre glissante (ou la bande passante).
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- |H| est le déterminant de H.

- K(.) est la fonction noyau.

La densité en un point = est estimée par la proportion d’observations x1, s, ..., Ty,
qui se trouvent a proximité de x. Pour cela, on trace une fenétre centrée en z et dont
la largeur est gouvernée par un parametre de lissage ; on compte ensuite le nombre
d’observations qui appartiennent & cette fenétre. Cette estimation, qui dépend du
paramétre de lissage, présente de bonnes propriétés statistiques.

La méthode du noyau consiste a retrouver la continuité : pour cela, on remplace
la fenétre centrée par une gaussienne centrée en x. Plus une observation est proche
du point de support z plus la courbe en cloche lui donnera une valeur numérique
importante. A I'inverse, les observations trop éloignées de x se voient affecter une
valeur numérique négligeable. L’estimateur est formé par la somme (ou plutot la
moyenne) des courbes en cloche.

K(.) est choisi comme la densité d'une fonction gaussienne standard :

k(z) = (2m) " ?exp (—%m%) (4.15)

La question critique pour déterminer f (x, H) est la fenétre H. Dans le but de
déterminer H, il faut d’abords déterminer sa structure. Généralement, il existe trois
structures possibles :

(1) une matrice symétrique avec n(n + 1)/2 parametres hy;, par exemple, dans la
quelle h?r:hfr
(2) une matrice diagonale avec uniquement ¢ parametres, H = diag(h3, hZ, ..., h?)

(3) une matrice diagonale avec un parametres H2I, of1, I est une matrice unitaire.

Selon [70] la premiere structure est la plus efficace, mais elle est irréaliste en

termes de temps et de calcul, tandis que la troisieme structure est la plus simple
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mais peut causer des problemes dans certaines situations en raison de la perte de
précision. La deuxiéme structure sera étudiée comme un compromis du premier et
troisieme cas, et une sélection optimale de la fenétre (matrice) sera utilisée [71].
L’approche K DFE, donc est capable d’estimer la fonction de densité de probabi-
lité (Probability Density Function PDF) sous-jacente des indices SPE;. Alors, les

KDE) peuvent, étre obtenues a partir de la fone-

limites de controles locales U CL;.
tion de densité de probabilité du SPE; avec un niveau de confiance o en résolvant

I’équation suivante :

UCL§.K“E)
/O: P(SPEj)dSPEj = W0 = LD 5 T (4.16)

O,
- P(SPE;) est la fonction de densité de probabilité du SPE; en fonctionnement
normal.
- « le niveau de confiance.

- SPE; est le jeme indice local.

Par conséquence, le KDE est une approche bien établie pour estimer le PDF,

en particulier pour une variables aléatoire comme SPE qui est univariée.

4.5 Calcul de la limite de contréle adaptative (LCA)

Une fois les limites de controles locales UC LF*P* (qui sont constantes) de chaque
S PEJ(-E) ainsi que les taux de probabilités d’appartenance de chaque mode sont
calculés, une Limite de Controle Adaptative peut étre obtenue a partir de la formule

suivante :

LCA = Zm: (UCLgKDE)pj(k;)) k=1,2,..n (4.17)

J=1
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O,
- p; sont les taux des probabilités des distributions du jéme mode.
- n est le nombre d’observations.
- m est le nombre des modes gaussiens calculés par GMM correspondent au modes

de fonctionnement dans des conditions normales.

Il faut noter que, la taille de I'indicateur S PE multimodal (global) est égale a
la somme des dimensions de m indices SPE; locaux. Cependant, I'LC'A doit étre
associde avec I'indice SPE multimodal (globale) pour assurer la détection rapide

du défaut.

4.6 Isolation et identification par calcul des indices de validité des cap-

teurs

Cette partie est dédiée a isolation et 'identification des défauts capteurs basée
sur la reconstruction, ce principe consiste a reconstruire la mesure en défaut uti-

lisant le réseau EBNN déja entrainé dans des conditions de fonctionnement normal.

Cependant, l'isolation et l'identification sont effectuées en calculant les indi-
cateurs SPE; de chaque mesure (j = 1,2,..., N : nombre des capteurs) apres la
reconstruction de toutes les mesures [8,17]. Il faut noter que la reconstruction de
la mesure en cause élimine ou corrige le défaut, nous rappelons aussi que la jéme
SPE de la mesure reconstruite sera au-dessus de sa Limite de Controle Adaptative

(SPE;(k) < LCA) par contre les autres variables seront toutes au dessous de leurs

LCA; [43).

La mesure reconstruite peut étre obtenue itérativement par estimation et ré-

estimation (ré-injection) par le réseau EBNN jusqu’a la convergence comme indiqué
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par la figure 4.3.

Y

=>

T,
—

¢
F1GURE 4.3 — Reconstruction principle.

Le principe de reconstruction consiste a corriger le capteur en défaut en recons-
truisant sa mesure en se basant sur le modele EBNN déja obtenu ainsi les autres
mesures de tout les capteurs, la procédure est répétée pour chaque capteur. l'isola-
tion est effectuée en comparant les indices de validité des capteurs SVIs avant et
apres la reconstruction. les SVIs sont les mesures de la performance des capteurs
que devraient avoir une gamme normalisée indépendamment du nombre des com-
posantes principales dans la couche d’étranglement, perturbations ou défauts [8,17].

les SVI peuvent étre calculés par la formule suivante :

, SPE

= 4-1
i = SPE, &15)

Ou SPE est 'erreur quadratique de prédiction global calculée avant la recons-
truction et SPE; est le jéme erreur quadratique de prédiction calculé apres la

reconstruction [72-74].
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4.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté une nouvelle stratégie de surveillance et
de diagnostic des défauts, en combinant I'algorithme GMM avec le résean EBNN,
ce qui permet d’obtenir une Limite de Contréle Adaptative (LCA), afin de détecter
les défauts provenant des capteurs.

Pour la phase de localisation et d’identification, la méthode de calcul des SVIs
a ¢été proposé dans le but de surmonter les inconvénients de la technique de calcul
des contributions.

La stratégie adoptée permet d’augmenter la rapidité de détection des défauts
et de minimiser les fausses alarmes, souvent rencontrés lors de 'utilisation de la

limite de contréle classique.

Nous allons présenter dans le cinquieme chapitre, les résultats de simulation a
partir des tests sur le modele BSM1 (qui sert comme systéme virtuel pour générer
des données artificielles) ainsi sur les données historiques de la station d’épuration

réelle d’Annaba.



CHAPITRE 5

RESULTATS ET DISCUSSIONS

5.1 Introduction

Dans ce chapitre nous présentons une étude de simulation avec certains com-
mentaires et interprétations sur les résultats obtenus, pour examiner 'efficacité de
la stratégie GMM-EBNN proposée du diagnostic des défauts affectant des capteurs
des stations d’épurations des eaux usées, en appliquant les outils étudiés dans les
chapitres précédents, dans un premier temps, sur des données artificielles du bench-
mark BSM1 puis des données réelles de la station d’épuration d’Annaba.

Pour améliorer la performance du fonctionnement des procédés d’épurations
des eaux usées et comme tous les processus industriels, la surveillance en ligne
basée sur les capteurs est nécessaire. Dans ce travail, les capteurs concernés pour

la surveillance sont cités dans les tableaux ci-dessous :

TABLE 5.1 — Les capteurs surveillés du BSM1.

‘ N | Capteurs surveillés ‘ Notation ‘
1 Azote sous forme de nitrite et nitrate dans le Bassing Sno1
2 Azote organique soluble biodégradable dans le Bassing Snp1
3 | Azote organique particulaire biodégradable dans le Bassin Xnp1
4 NH+ + NHj; dans le Bassing Snu3
5] NH;+ + NHj dans le Bassing SnHa
6 Oxygeéne dans le Bassing Sos
i Oxygene dans le Bassing So4
8 Azote sous forme de nitrite et nitrate dans le Bassins Snos
9 Azote organique soluble biodégradable dans Bassins Snps
10 | Azote organique particulaire biodégradable dans le Bassins XNps
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TABLE 5.2 — Les capteurs surveillés du processus réel d’Annaba.

‘ N | Capteurs surveillés | Notation |

1 Oxygene dissout dans I'influent Somf

2 Nitrites dans 'influent SNO2inf
3 Nitrates dans l'influent SNO3ing
4 Azote ammoniacal dans I'influent N Hying
5 | Demande Chemique en Oxygene dans U'influent | DCOin f
6 Oxygene dissout dans 1'effluent Soerr

7 Nitrites dans 'effluent SNO2eff
8 Nitrates dans 'efluent SNO3eff
9 Azote ammoniacal dans I'effluent NH,y¢¢
10 | Demande Chemique en Oxygene dans U'effluent | DCOef f

5.2 Test de simulation

Dans le but d’illustrer les avantages de la Limite de Controle Adaptative basée
sur GMM-EBNN par rapport aux méthodes de surveillance traditionnelles comme
I’ACPNL et ACP Multi-Echelle, nous présentons dans cette partie des résultats

obtenus a partir des tests de simulation.

Cependant, les données de simulation utilisées dans les deux cas (BSM1 et sta-
tion réelle) sont considérsées dans un temps-sec pendant 14 jours dans des condi-

tions de fonctionnement normales. Avec :

- 673 observations pour I'apprentissage.

- 672 observations pour la validation.
O, la période d’échantillonnage 7' = 15men ce qui donne 1344 observations.
Les figures 5.1 and 5.2 montrent respectivement, le SPE des données BSM1 et

celui des données réelles, durant des conditions de fonctionnement normal utilisant

I’approche ACP Multi-Echelle, ol la limite de controle est constante.
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FIGURE 5.1 — SPE sous fonctionnement normal (sans défaut) utilisant ACP Multi-
Echelle sur les données du BSMI.
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FIGURE 5.2 — SPE des données réelles durant des conditions sous fonctionnement
normal utilisant ACP Multi-Echelle.
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Tandis que, les figures 5.3 et 5.4 représentent I'évolution du SPE utilisant
I’ACPNL basée sur les réseaux de neurones artificiels sous forme de mémoires
auto-associatives avec une limite de contrdle classique UCL, respectivement, sur

les données du BSM1 et sur les données réelles.

10r

SPE
8r =—=UcL

SPE
o

0
0 100 200 300 400 500 600

FIGURE 5.3 — SPE des données BSM1 utilisant AANN, sous fonctionnement nor-
mal.

Dans toutes les figures précédentes, le nombre élevé des fausses alarmes est clai-
rement remarquable lors de I'utilisation de la limite de controle constante. Dans la
partie suivante, les résultats de la stratégic GMM-EBNN proposée, basée sur une Li-
mite de Controle Adaptative montrent son efficacité pour surmonter U'inconvénient
du nombre élevé des fausses alarmes.

Au préalable, il faut noter qu’apres la construction du réseau EBNN, une nor-
malisation des variables a surveiller est indispensable. Un pré-traitement consiste a
centrer et réduire toutes les variables de la matrice d’apprentissage et du test afin
de rendre le résultat indépendant de leurs unités, en soustractant et divisant, res-
pectivement, la moyenne p et 'écart-type o, de/par chaque colonne de la matrice
de départ.

Dans la partie test, sous conditions de fonctionnement normal, les figures 5.5
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FIGURE 5.4 — SPE des données réelles de la station d’épuration d’Annaba, avec
I'approche AANN durant. des conditions de fonctionnement normal.
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FIGURE 5.5 — Evolution des concentrations Sp, Sxo et Sxp du BSM1 et leurs
estimations aprés la normalisation.
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FIGURE 5.6 — Evolution des concentrations So, Svo et Syp de la station réelle et
leurs estimations apres la normalisation.

et 5.6 illustrent les évolutions des variables a surveiller et leurs estimations, tandis

que, les figures 5.7 et 5.8 montrent la classification des variables surveillées par

mode (en fonction des taux de probabilités d’appartenance par rapport aux modes

de fonctionnements) en utilisant le réseau EBNN (avec q=5 composantes dans la

couche d’étranglement et m=5 modes de fonctionnement normal) respectivement

pour les données BSM1 et les données réelles de la stations d’épuration d’Annaba.
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FIGURE 5.7 — Taux de probabilités d’appartenance des variables du BSM1 par

rapport aux modes de fonctionnement.
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FIGURE 5.8 — Taux de probabilités d’appartenance des variables par rapport aux
modes de fonetionnement des données réelles.

1l est clair a constater que les variables surveillées ont été bien reconstruites,
ainsi les taux de probabilités d’appartenance de chaque variable par rapport aux

modes de fonctionnement ont été bien estimés.

Les figures 5.9 et 5.10 représentent 1'évolution du SPE filtré pour les données
BSM1 et les données réelles, respectivement, avec une Limite de Controle Adapta-
tive LCA basée sur I'approche KDE avec un niveau de confiance égale a 95% sous
conditions de fonctionnement normal. Pour réduire les fausses alarmes, le filtre (ex-
ponentially weighted moving average EWMA) est utilisé pour filtrer les effets de

bruits, comme montrent les figures au dessous du SPE filtré .

5.3 Détection de défauts capteurs

La formulation de la stratégie de surveillance et du diagnostic des processus
de ce travail s’articule autours de la détection des défauts provenant des capteurs,
précisément dans les stations d’épurations des eaux usées, qui peuvent étre en échec

partiel tel que, la dégradation de la précision en raison des effets de bruits ou de
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FI1GURE 5.9 — SPE filtré durant un fonctionnement normal des données BSM1 avec
une Limite de Controle Adaptative basée sur 'approche KDE.
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FIGURE 5.10 — SPE filtré pour des données réelles normales (sans défaut) avec une
Limite de Controle Adaptative basée sur 'approche KDE.
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perturbations, défaut biais, ou dérive en raison de 'engorgement de la boues [75,76],
définis en dessous :

a- dégradation de la précision : le modele de simulation de la dégradation
de précision est défini comme un processus Gaussien aléatoire, avec une valeur

moyenne égale a zéro et une matrice de covariance inconnue.

b- défaut biais : 'évolution du défaut biais peut étre caractérisée par une

valeur additive, positive ou négative.

c- défaut dérive : cette erreur suit une déviation croissante sous forme d’un

changement polynomial.

Les figures 5.11 et 5.12 montrent des résultats de dégradations de la précision
testés sur les deux cas de données, BSM1 et station réel. O, les SPEs filtrés montent
plusieurs fois au dessus de leurs limites de controles adaptatives LCAs a partir de

U'instant d’affectation du défaut ¢.

Le type du défaut biais peut facilement détecter par le SPE filtré, comme montre
les figures 5.13 pour le BSM1 et 5.14 pour la station d’épuration réelle, le défaut
affecte le capteur mesurant I'Oxygene dissout S,inf, avec amplitude égale a 3 %
de la mesure en défaut & un instant ¢.

Concernant les défauts de forme dérive, les capteurs Syo2 et Nyai, 5 sont affectés
par des déviations de 0.9 % de la mesure en cause a partir de 'instant ¢, les SPEs du
BSM1 et des données réelles sont au dessus de leurs limites de controle adaptatives
(LCA) comme illustrés dans les figures 5.15 et 5.16.

1l est tout a fait claire, que les évenements anormales correspondent a la dé-
gradation de la précision, le défaut biais et dérive sont considérés comme des dys-

fonctionnement reliés aux capteurs de I'Oxygéne dissout, de 'azote sous formes de
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F1GURE 5.11 — SPE filtré pour une dégradation de précision dans le capteur Syy
du BSM1.
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Nitrate et de nitrite (qui sont des capteurs tres importants dans les procédés d’épu-
rations des eaux usées) sont détectés facilement a l'aide de la Limite de Controle
Adaptative (LCA) & des instants différents selon la forme du défaut, comme indiqué
dans le tableau 5.3.

I est claire que l'indicateur SPE excede sa Limite de Controle Adaptative dans
les deux cas de défauts capteurs biais et dérive. Cependant, dans le cas du défaut de
type : dégradation de la précision, nous pouvons facilement constater que ce type
de dysfonctionnement est traduit par des alarmes discontinues méme en présence

de la Limite de Controle Adaptative LCA.

TABLE 5.3 — Scénarios des faults .

Type du défaut Dégradation de précision Biais Dérive

Expression du défaut G =w(p,o?) (; = const G=klxe, +k2%e + .-k
Défaut capteur Capteur(t) + (0, 0?) Capteur(t) + 1.2 Capteur(t) + 0.5
Temps du défaut 336 336 336

Temps de Détection 349.4 pour le BSMI et 336.7 pour le BSM1 342.3 pour le BSM1

346.2 pour les donndes réelles  337.2 pour les données réelles 3921 pour les données réelles

Dans cette phase qui concerne la détection des différents types de défauts cap-
teurs, les résultats obtenus montrent que la performance de la stratégie GMM-
EBNN proposée est tres robuste, efficace, produit peu de fausses alarmes et rapide
en présence des défauts. pour lisolation, rien n’est observé dans les figures précé-

dentes. Pour cela, la phase suivante consiste a isoler et identifier les défauts détectés.

5.4 TIsolation et Identification des défauts capteurs par calcul de contri-

butions

Une fois que le défaut est détecté, il est nécessaire de l'isoler et d’identifier sa
nature. Selon 'approche de contributions a I'indice de détection SPE, comme illus-
tré dans les figures 5.17 et 5.18 pour les données du BSM1 et celles de la station
d’épuration réelle (dans le cas du défaut dérive) dans le moment de détection, le
capteur Sp posséde la contribution la plus élevée. En revanche, la concentration

So présente une haute corrélation avec les autres mesures du procédé ce qui donne
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des contributions élevées lors de 'utilisation de cette méthode. Par conséquence,
¢a provoque des erreurs de localisation des défauts. En plus, comme ¢a était ex-
pliqué auparavant la méthode de contributions isole le défaut mais reste incapable
d’identifier sa nature.

Pour surmonter les inconvénients de méthode de contributions traditionnelle :
I'isolation et identification via une reconstruction du défaut capteur est proposée
et illustrée dans les figures ci-dessous.

04r
0.35
0.3
0.25

0.2

Contribution & I'indice SPE

variables

FI1GURE 5.17 — Isolation par la méthode de contribution a l'indice de détection SPE
pour un défaut dérive affectant le capteur Sp du BSMI.

5.5 Isolation par reconstruction de défauts capteurs

Les figures 5.19 et 5.20 illustrent les indices de validité des capteurs (Sensor
validity indexes SVIs) du BSM1 et des données de la station d’épuration réelle
avant et apres la reconstruction du défaut dans le cas biais. Alors que, les figures
5.21 et 5.22 concernent les SVIs dans le cas d'un défaut de forme dérive.

Dans les quelles les défauts ont été éliminés par correction de la mesure erronée
en utilisant le principe de reconstruction (non linéaire). Il est tout a fait claire que

le capteur corrigé est le capteur en défaut.
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FIGURE 5.18 — Contributions a l'indice SPE pour Isolation un défaut dérive affec-
tant le capteur Spi,s de la station réelle.
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FIcURE 5.19 — Isolation par SVIs d'un défaut biais affectant un capteur Syo1 du
BSM1.
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FIGURE 5.21 — Isolation par SVIs d'un défaut dérive affectant un capteur Syp, du
BSMI1.
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FIGURE 5.22 — Isolation par SVIs d'un défaut dérive affectant un capteur Syoainy
de la station réelle.

La technique basée sur les SVIs peuvent étre immédiatement afficher le défaut
en-ligne des que I'évenement anormal est détecté, ce qui permet de l'isoler et d’iden-
tifier sa nature. Les SVIs ne se limitent pas d’isoler et identifier le défaut capteur,
mais peuvent aussi montrer la corrélation de la mesure corrigée (en défaut) avec
les autres mesures, dans ce contexte il est claire d’observer que certains capteurs
ont été influencés par la reconstruction (comme le capteur possédant la deuxicme
plus grande contribution, voir les figures 5.17 et 5.18) en raison de leurs corré-
lation élevée avec le capteur en défaut, cela peut aider 'opérateur a fournir des
interprétations faisables.

il faut noter qu’il est facile de tester n’importe quel type du défaut sur n’importe
quel capteur, exceptionnellement dans le cas du défaut de type @ dégradation de
précision, qui n’est pas identifiable par la méthode de contribution a l'indice SPE
mais ¢a peut étre réaliser par la méthode SVlIs.

Finalement, I’'étude comparative montre que la stratégie GMM-EBNN proposée,

possede une performance supérieure, plus rapide et efficace pour la surveillance et le
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diagnostic des défauts, par rapport aux méthodes traditionnelles comme "ACPNL
ou I’ACP multi-échelles, qui sont trés sensibles avec la limite de controle classique

(constante) et aussi considérées trés lentes dans la détection des défauts.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les résultats de simulation obtenus en uti-
lisant la stratégie GMM-EBNN proposée du diagnostic des défauts provenant des
capteurs, basée sur une Limite de Controle Adaptative et associée avec 'indicateur
SPE, ce qui permet de minimiser le nombre des fausses alarmes habituellement

rencontrées, lors de l'utilisation de la limite de controle classique (constante).

Nous présentrons en suite les conclusions et les perspectives des outils statis-
tiques multivariés appliqués sur des données artificielles d’'un Benchmark BSM1 et

sur des données historiques d'une station d’épuration réelle.



CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Récemment, des lois de plus en plus strictes ont été imposées sur la qualité
des eaux usées rejetées dans les efHuents industriels et municipaux, dont le but de
générer une limite aux produits toxiques (chimiques et organiques) qui ont causé

beaucoup de dangers a la fois, sur 'environnement et ’étre humain.

Cependant, I'objectif principal du traitement biologique des eaux usées est de
transformer ces composés toxiques, afin de les réduire en maximum des eaux usées,
ou des concentrations admissibles de ces polluants nocifs sont définies par des

normes OllI‘OpéCI’lI’lOS.

Cette préoccupation croissante de la protection de 'environnement conduit les
stations d’épuration a la nécessité de fonctionner dans des conditions de fonctionne-
ment normales; dans point de vue de I'automatique, ¢’est le principe de surveillance

et diagnostic des défauts.

Dans cette these, nous avons présenté les techniques de diagnostic les plus po-
pulaires parmi les plusieurs classifications proposées par les chercheurs dans ce
domaine, en particulier les méthodes d’analyse statistique multivariées basées sur
le traitement de données. Tandis qie, la surveillance ou le contréle a 'aide des
mesures précises (sans défauts) est trés utile pour améliorer la performance des

processus et garantir la bonne qualité de production.

L’ACP est 'une des méthodes de diagnostic a base d’analyse de données la
plus connues. Généralement le principe de cette technique est la réduction de la
dimensionnalité des données, avec perte du moins d’information possible. Pour

faciliter I'analyse, cette méthode permet d’identifier les relations entre les variables



98

du systeme, afin de trouver un modele aide par la suite de controler le comportement
des systémes par génération des indicateurs de défauts (résidu), en comparant le
comportement donné par les variables mesurées et le comportement donné par le
modele ACP prévu.

Malheureusement, 'approche standard présentée de I’ACP traite seulement des
données linéaires, donc on ne peut pas obtenir une représentation compact des
données non-linéaires (des systémes réelles) par 'utilisation de cette version. Ce-
pendant, plusieurs extensions récentes de cette méthode ont été proposées, comme
I’ACP Multi-Echelle et ’ACP non linéaire (ACPNL) & base de réseau de neurones

artificiels sous forme de mémoires auto-associatives a cing couches.

L’idée principale de I'étude décrite dans ce travail concerne une proposition
d'une nouvelle stratégie GMM-EBNN consiste a controler les processus non li-
néaires. La stratégie proposée combine un modele de mélange gaussien (GMM) avec
un réseau de neurones a couche d’étranglement amélioré en sa sortie (EBNN), afin
d’obtenir une Limite de Controle Adaptative (LCA) capable de réduire les fausses
alarmes habituellement générées lors de 1'utilisation d’une limite de controle tra-
ditionnelle (constante). En revanche, le réseau EBNN proposé ne se limite pas a
fournir seulement ’estimation des variable a surveiller, mais aussi estime leurs taux

de probabilité d’appartenances aux différents modes de fonctionnement.

Plusieurs méthodes pour détecter et localiser les variables en défaut utilisant
I’analyse en composantes principales. L'indice SPE pour la détection d’anomalies
est le plus utilisés dans le cadre de ’ACP. Cependant,’approche par calcul des
contributions des variables a l'indice de détection SPE est ’approche largement uti-
lisée dans la littérature pour la localisation de défauts par 'ACP. un filtre EWMA
est appliqué au résidus pour minimiser les fausses alarmes et d’améliorer la détec-

tion des défauts.
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Nous avons conclu a travers cette études que la méthode de calcul des contri-
butions présente des inconvénients, cette méthode consiste a localiser la défaillance
en calculant les contributions des variables a l'indice de détection dans un instant
déterminé t;. En plus cette méthode reste incapable d’identifier la nature du dé-
faut. Pour surmonter ces inconvénients, nous proposeons la méthode de calcul des
indices de validité des capteurs ( Sensor validity indexes SVI) qui repose sur le
principe de reconstruction de la variable défaillante en éliminant le défaut. Cette
méthode présente une excellente variante de la méthode de calcul des contributions
des variables.

En outre, la méthode SVIs basée sur la reconstruction de la mesure erronée
donne un impact trés important a la stratégie proposée dans la phase localisation
et l'identification, o la reconstruction permet d’identifier la nature de défaut du
capteur défectueux en comparant les indices de validité des capteurs avant et apres
la reconstruction. En revanche, Le filtre appliqué aux SVIs et SPE ajoute une
caractéristique importante pour minimiser de plus le nombre de fausses alarmes, ce
qui donne un meilleur taux de diagnostic par rapport aux méthodes traditionnelles

généralement utilisées.
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