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Résumé— Cet article, en lien avec la surveillance de
systemes non-stationnaires, présente une nouvellppaoche
de suivi basée sur la reconnaissance de formes. Lengipe
retenu consiste a coupler un algorithme d'identifiation
récursive a une technique de classification dynamigp.
Dans un premier temps, la technique d'identificatio en
ligne est décrite. Cette estimation récursive d’'urmodéle
linéaire permet d'extraire un vecteur caractéristique de
I'état de fonctionnement du procédé. Dans un second
temps, ce vecteur est utilisé par un algorithme de
classification pour déterminer le mode de fonctionement
courant. Ses capacités a adapter en continu la mdaation
de l'espace de décision (modes connus) et a suives
évolutions sont brievement détaillées. Des résuliatissus
d’exemples de simulation sont finalement proposés.

Mots clés — Identification en ligne, Classification de
données évolutives, Modélisation et Suivi de Modes.

I. INTRODUCTION

Les systemes de supervision se heurtent généraleémen
le temps des caractéristiques du
procédé. Ceci peut étre source d'alarmes intenygssti
et impose une « maintenance » réguliére des ré&fésen

I’évolution dans

sur lesquelles se fondent les fonctions surveitaat
diagnostic. Cette mise a jour des critéres de uécaboit

se faire aprés avoir déterminé le mode courant de
fonctionnement et les tolérances par rapport aecett

référence. Bien que la supervision soit un domaiee
recherche tres étendu, il n'y a que peu de travguix
envisagent l'actualisation des références. Notrpigna
s'inscrit dans cette problématique. Plus particahéent,
le suivi de systémes non-stationnaires est abdres.
non-stationnarités affectant le comportement siatiou

dynamique du systéme sont définies par des évakitio
de la structure et des parametres du modéle. W fa

de les représenter consiste a considérer deuxtaspec

- soit des changements de modes de fonctionnement

- soit des dérives des modes de fonctionnement.
L'approche retenue réside dans la modélisation ¢elin

systeme a l'aide d’'un ensemble de modéles linéaire
représentatifs des différents modes de fonctionnéme

Dans cette représentation multi-modele ou hybride,

changement de mode peut alors s'apparenter a un
la dérive de mode

commutation entre modéles,

s'interpréte comme une évolution des parameétres du
modéle. Le comportement du systéeme peut étre ainsi
décrit par une succession de modes présentant iou no
des glissements. Malheureusement, pour obteniuimh s
fiable, ce type de modélisation nécessite une
détermination quasi-exhaustive de [I'ensemble des
modeles, de leurs conditions de commutation aiesi d
leur déformations. Afin d'éviter le recours a uradle
connaissanca priori tel que le nécessite la plupart des
méthodes basées sur I'utilisation des résidugpdtes de
parité ou lidentification multimodéle [2][15][171H4],
nous présentons une approche basée sur la
reconnaissance de formes ou la connaissance dessmod
se fait au travers d'un apprentissage continu ne
nécessitant pas (ou peu) de connaissaage®ri. Cette
approche permet de connaitre a chaque instant ¢&2 mo
courant dans lequel se trouve le systeme a l'aide d
espace de décision continuellement mis a jour.

1. PRINCIPE DE L APPROCHE

Basée sur des algorithmes récursifs, I'approcheoota
2 niveaux illustrés figure 1 :

- le premier concerne l'extraction d'un vecteur
représentatif de I'état de fonctionnement a paitim
modeéle linéaire identifié en ligne. Il nécessitarise en
ceuvre d'un algorithme d’identification récursive ;

le second détermine le mode courant de
fonctionnement en se basant sur un espace de af€cisi
adapté en continu par apprentissage. Pour cela, un
algorithme de classification dynamique est utilszur
modéliser les modes de fonctionnement.

A. lIdentification en ligne

A partir de I'ensemble des données d’entrée-saltie
procédé, un algorithme récursif d’identificationt es
utilisé pour estimer a chaque instant le modélédlire

' du systéme suivi. En fixant comme hypothése que le

systeme est observable et stable, il est possible d
déterminer un modéle sous forme d’'état caractgusti

*de I'état de fonctionnement du procédé. Le choixee

type de représentation se justifie par le fait uorme

(g'état est particulierement bien adaptée aux sgstém

multivariables et qu'elle ne nécessite aucune forme
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Figure 1: Principe général de I'approche considérée

canonique. Dans ce contexte, I'algorithme EIVPM][11 méthodes hors ligne d'estimation MOESP [16] au
est utilisé pour sa simplicité de mise en ceuvreost probléme d'identification récursive. Cette classe
faible co(t numérique. A partir du modeéle obtenn, u d'algorithmes d'identification hors ligne, composi
vecteur caractéristique de [I'état de fonctionnementplusieurs variantes selon les hypothéses fixéeslesur
courant du procédé est extrait. Cette extractiolh@sée  perturbations [16], s'appuie sur deux étapes SEMEES:

sur I'exploitation de la matrice d’état du modele. - une compression de matrices de données d'ertrie-s

B. Classification dynamique a l'aide d'une factorisation QR [5];

Il s’agit ici de déterminer le mode courant de - l'application d'une décomposition en valeurs siieges
fonctionnement en se basant sur un espace deafécisi (DVS) [5] a certaines sous-matrices issues de la
obtenu par apprentissage. En effet, chaque mode eswctorisation précédente conduisant & une estimatio

représenté par un modéle de classe. La particuldgt  consistante de la matrice d'observabilité du systém

notre approche est qu'elle exploite un algorithne d o . e s . .
classification spécifigue permettant de réalisere un Cette demiére etape etant difficile a appliquerligne

modélisation en continu des modes de fonctionnementde par sa f:omple>f|te calculatoire, p|u5|eur:s WBS
Le réseau AUDyC [6] dispose en effet de capacités aont eteé développées pour le contexte récursif. Deux
approches, inspirées du traitement d'antennesplost

créer les nouveaux modes (modes inconnus) et deadap “FF -v e -
leurs modeles lorsque les distributions des dongées Precisement ete proposees :

les caractérisent évoluent. Aucune connaissangeori - la premiére consiste a adapter le critere de Yara
des modes a venir n'est ainsi nécessaire et létivas mise a jour récursive de la matrice d'observabjBig
résultant de non-stationnarités font évoluer dartetps . |3 seconde repose sur l'ajustement d'une awtheitgie
les modeles des classes associées aux modes. de traitement d'antennes : la méthode du propagateu

N . i L o [13]. L'avantage de cette démarche relativement aux
Aprés avoir présenté brievement le principe, leaxde qnceptions précédentes réside dans l'utilisatiam d
paragraphes suivants sont consacrés a la présentes s ateyr linéaire baptisé propagateur conduisatesa

deugs?lggi!???gcreéqrZ'degt'Il',sé?;‘t: de fonctionnemen crittres quadratiques sans contrainte et sans
imatl ursiv : approximation plus faciles a minimiser [10].

algorithme récursif des sous-espaces EIVPM ; ) ] ) .
- détermination et modélisation en continu desleso  Plusieurs études [10] ont permis de mettre en éciele

de fonctionnement : classifieur dynamique AUDyC. divers avantages théoriques et pratiques de aattinde
approche. Parmi les différentes  techniques

ll. IDENTIFICATION EN LIGNE : EIVPM d'idgntification réf:ursives utilisant le propagatele
. o ) ) choix s'est porté sur lalgorithme EIVPM pour sa
La démarche choisie au sein de ce papier reposs, e simplicité de mise en ceuvre et son faible co(t
premier temps, sur l'estimation récursive d'un m@de numérique. Ce dernier est fondé sur la techniqus ho
linéaire représenté sous forme d'état a structixe f ligne Ordinary MOESP [16]. La premiére phase de la
(ordre connu) par I'approche des sous-espacese Cettmegthode EIVPM consiste & mettre & jour, a chaque
approche permet en effet d'estimer en ligne lesiceat  noyvelle acquisiion de données ~ d'entrée-sortie
d'état[ A B, C, D| du modéle dans un contexte bruité : {u(t+1), y(t+1} la décomposition QR :

x(t+1) = Ax(t)+ BUD+ w ) QM o

R, (1) 0 u, (t+1
§(t) = Cx() + DU} @ {ﬁ |:Rzi(t) Rzz(_t)} ME t+1ﬂ Q@) 0 @)
y(t) = (9 + Y 0 1

N My Ix1 . ou u, ety, sontdéfinies comme suit :
ou GOO™" et yO O™ sont respectivement les vecteurs

des entrées et des sorties 10" le vecteur d'état, ua(t):[uT(t).“ o (t+a—1)]T 3)
wOO™ le bruit d'état etvJ0™ un bruit de mesure

en sortie. Le principe repose sur l'adaptation desavecN>>a>net/1 facteur d'oubli.



Cette mise a jour est réalisée en appliqguant unel'étape d'extraction des matrices d'état du mogele
séquence de rotations de Givens [5] choisie pourensuite étre considérée. Les matrices A @t sont

remodeler le bloc matricieR. Cette opération permet optenues grace a la propriété d'A-invariance ge
d'annuler les termes relatifsug et d'extraire un vecteur A A S
A=T,L:I(@-D,))T,@+1la),) (20)

z, 00'? obtenu en intégrant dang, les informations A A
a ) b E=F,La,) (11)

T z z z z
contenues dans, et [Rfl R}ZJ .lla été démontré dans o . o _
B et D sont estimées quant a elles a l'aide d'une simple

l'article [11] que ce vecteur vérifie la propriégivante : régression linéaire [10].

7, (t+1) =T X(t+1)+ b, (t+1) 4) Dans cet article, nous nous inFér,essons uniqueraent
I'évolution dynamique du procédé. La poursuite des
ou I, est la matrice d'observabilité du systéme poles de ce dernier est un indice trés intéresgant
; ; LT suivre ces variations. Le vecteur caractéristigra s
r,=[C" (CA™ .. (CA™)] () donc constitué des valeurs propres de la mathice

et b, le vecteur regroupant I'ensemble des perturbations. |\, MODELISATION EN LIGNE DE MODES: AUDYC

Connaissant ce vecteur d'observatina l'instant +1, Pour un suivi en ligne, I'outil de modélisation desdes
il est possible d'estimer récursivement une base deloit traiter les données au fur et & mesure qwelle
I'espace d'observabilité sous I'hypothése que deese arrivent. Il doit notamment incorporer en contires |
étudié soit observable. Cette hypothése permetffen e nouvelles informations, redéfinir la structure aéssses

d'extraire de la matrice d'observabilité un ensendeln et ainsi modéliser leurs évolutions. La prise empte

lignes linéairement indépendantes, regroupées daes des différentes situations liées aux non-statidtésar

sous-matrice, et de récrird”, comme suit : nécessite la mise en place de regles d'adaptation a
1

travers d’un processus d’apprentissage continu.
r, r, | Au sein des méthodes neuronales, quelques tectmique
I'O,:[ 1}= Tl { GT}F% (6) existent avec des architectures autorisant un mode
raz P ra1 P d’apprentissage incrémental [3][4][12]. La plupdet ces
ou I, est la matrice complémentaire dE, et aIgorjt_hmt_es préser_@ent des inconvénier]ts liés ’a une
2 modélisation grossiére des classes ou a des océpacit
POO™™le propagateur [13] défini comme l'unique d'adaptation limitées en environnement non-statiinen

opérateur linéaire tel que : Afin de combler ces lacunes, un algorithme spéaifigq
été développé pour la classification dynamique des
I‘o,2 :PTF[,1 @) données évolutives [6]. Il utilise une approche tnul

prototype a base de modéles gaussiens permettant de

modéliser correctement la structure de classes

\ , g X complexes. L'architecture du réseau proposé (AUDyC)

ISespaci d(:_bser\{ab|l|'(_e en tesflmant, 'f_’ propa_tgat%tir est du type feed-forward a trois couchesou les
on estimation récursive est alors réalisee en@mplt ) ioypes et les classes sont respectivementsenies

au vecteur d'observatiog, une décomposition similaire  nar |es neurones de la couche cachée et de sortie.

Puisque la représentation d'état est pluriellguééion
(6) montre qu'il est possible de déterminer unee lbes

a celle pratiquée sur,, : Contrairement & ces deux couches, la taille delzive
d'entrée est fixe et imposée par la dimension des
2 (9= 2, (9 _ " rox9+h () ®8) données d'entrée. La fonction d'activation de cleaqu
“ z, (1) pT| @ neurone de la couche cachée détermine le degré

. s . . d’appartenances! de I'observation X, au prototype
puis en considérant le critére quadratique sulvant PP ol ! P yp

3P =G, e+ P G,

1 - _ -
to— _- _ Y 51 -

ol 007, B>n une variable instrumentale non H —exp[ 2 K= Xy 27 (X = % )j (12)
corrélée avec le bruib, mais suffisamment avec I'état.
La minimisation de cette fonction colt est ensuite ]
accomplie en adaptant la méthode de la variabled® covariance du prototypg .

instrumentale étendue. L'algorithme obtenu s'appell Par ailleurs, la fonction d’appartenance permetise
EIVPM. Pour plus de détails concernant la mise enen ceuvre des régles d’évolution du réseau AUDyG@& A
ceuvre de cet algorithme (choix des instrumentdagég  premiére acquisition, le réseau est initialisé alec
des parametres...), la référence [11] peut-étre ddmsu création du premier prototypg constituant la premiére

classe Q, . Le prototypeg est paramétré par son centre

. @ . Celui-ci est basé sur la distance de Mahanakfbis
9 d’obtenir une représentation plus fine des classes
F

ou )?j et X, sont respectivement le centre et la matrice

! c,, estla matrice de corrélation entseet b X, =X, et par une matrice de covariance initialg,



préalablement choisie [9]. Ensuite, en fonction desconsidérer. Si les prototypes appartiennent a lanené
nouvelles acquisitions, différentes situations geuvse classe, ils sont fusionnés. Dans le cas contragesont

présenter selon le degré d'appartenapgecomparé a les classes qui fusionnent.

deux seuilsy,;, et 4., (resp. seuil d'appartenance aux 3" Phase : Evaluation

prototypes et aux classes). Chaque cas conduited unLa phase d'évaluation est importante pour élimiiesr
procédure spécifique du tableau 1. prototypes et classes parasites éventuellemens qe
I'influence du bruit. Cette phase se base sur idicalité

des classes pour détecter les modes non-repréferiat

Situations Régles d'évolution X NN N
- — savoir celles de cardinalité inférieure a un sé&(@,_,, .
1 0@, K <ty Créaton g, 0Q
2| Op 0Q, ty, <p <, | Créationg, 00 Pour plus de détails sur le réseau AUDyC, nousansi
. le lecteur a consulter [1][6][9]. Une référence cemant
3 O@, 4 >u Adaptation: ¢ =g (X,) ; o ! (1]l ][ ] . coman
R I'application de ce réseau a la surveillance d'oocpdé
4| 0p,0Q,&¢,00Q , 4 >u, | Ambiguité: X Ox,, est également disponible [7].

A titre d’exemples, les figures 2.a et 2.b illustrdes
capacités de 'AUDyC pour la classification dynaoeq
en environnement non stationnaire.

Tableau 1:Régles d'évolution du réseau AUDyC

Le processus d'apprentissage de I'AUDyC est étbli
trois phases principales :

1°®Phase : Classification .

La phase de classification correspond a la créattoa °
'adaptation des prototypes et des classes. Dass le
situations 1 et 2 du tableau 1, I'observation njgstiche
d'aucun prototype existant. C’est une situationrejet

en distance qui est utilisée pour détecter I'apiparide
nouveautés dans I'environnement multi-classe etlgion

donc a [linsertion d'un nouveau prototype. Si Figure 2: Modélisation en ligne avec le réseau AUDyC.
I'observation n’est suffisamment proche d’aucuresst Simulation (a): Evolution de deux modes gaussi2ag0
(cas 1), elle conduit également & la création d’'une données). Simulation (b): Modélisation et adaptatiune
nouvelle classe contenant le prototype; sinon Rae classe multi-prototypes (200 données); EvolutioRetion de
prototype est affecté a la classe la plus procte. P classes (1200 données) dans 'espace non-statiennai

contre, dans la situation 3 I'observation est agsezhe 2, =084
d'un prototype pour participer a sa définition. Son
adaptation est effectuée en utilisant les équations V. RESULTATS DE SIMULATION
récursives permettant a la fois l'ajout et [I'oubli
d’information sur une fenétre de taille, :

= 0,018y, = 0,0NC, = 10N, = 150\, =

min P

Cette derniére partie concerne [Iapplication de Ila
méthode proposée a la surveillance d'un procédé non
gt _ g1, 1 stationnaire. Dans ce papier, ne sont donnés gee de
X=X+ (X - 13 ' re. papier, ne nes d

] ] N (X' X‘Nv*l) (13) résultats issus d'un systeme simulé. Le systémeéesit

P par la représentation d’état de I'équation (1) avec

IRy uy s 02
3=+ AX i (N F 1) AXT (14) A= 0 vt -05, vR,®)=[ve) ve) ye] tel que:
1 (N, -1) o o wue

Neo(N,-1) N.(N,-1)
AX =[X, = X, X_y .~ X1, N taille prototype

0.8, - 0.6, 0.1], 6t < 1000

0.65, - 0.45, 0.1], 1008t < 2000

0.65, - 0.65, 0.05], 2008t < 3000

0.65, - 0.65, 0.05}- 0.05- 005 (& /278080<t< 470(

2°™ Phase : Fusion

La situation 4 du tableau 1 présente le cas du egje .

ambiguité lorsqu’'une observation est suffisamment 0 0 05 05 05 0 0 0
. s tB= , C= , D=

proche de deux ou plusieurs prototypes pour cardrild 0 -06 0 0o o0 1 0 0

leur  structure  (en  réalité N, observations). Une Les entrées du systéme sont des bruits blancsigasiss
nouvelle procédure de fusion a été proposeée pourvariance 1). Il est perturbé par un bruit de mesem
ameliorer le processus d'apprentissage de 'AUDYC [ sortie coloré (variance 0.03) ainsi que par unthtiditat
Cette procedure consiste a introduire un nouvedgrer  coloré (variance 0.05).

d’acceptation basé sur la distance de Kullbackleeib

[18] évaluant la similarité de deux densités. Lamsge

N

critere est supérieur a un seuil, deux cas sont a

[
[
v, () = [
[



Au départ de la simulation, les deux algorithmest so
initialisés : aucune connaissareriori excepté l'ordre

du systéme n’est nécessaire et aucun mode n’esticon
Ensuite de maniére récursive, l'algorithme EIVPM
identifie le processus et détermine a chaque ihdéasn
matrices correspondant a la forme d'état du modéle
linéaire approximant le mieux le procédé. Comma eel
été précisé, la caractérisation de I'état de fomctement

du systéme est faite a partir de I'extraction devsdeurs

propres instantanéeg) de la matriceA (figure 3). qui
constitueront le vecteur d'observatiox, utilisé pour

déterminer le mode de fonctionnement du systéme a

chaque instant de telle sorte que X, =[vg vg val’

\‘\f,‘,mw

zone

vp1
w2 |1
— w3
R

|
E‘M”“i‘w-wmwm
one$ zone 4
i
|
i

NS

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

hoore v ae s

zone 1

Figure 3: Les valeurs propres de la matriéeestimées en
ligne avec I'algorithme EIVPM ave@ = 5 =6,4 = 0.99E

Ce vecteur observatiorX, est directement envoyé au

réseau AUDyC. A partir de cette observation,
l'algorithme AUDyC va mettre a jour les modéles des
modes de fonctionnement du processus si ceci €aver
nécessaire puis détermine le mode courant du Boses
Pour I'ensemble de cette étude, les paramétreéshau
AUDyC ont été fixés avec les valeurs suivantes:

%, =0,09, 4 =0,0151 = 0,0NC_ = 30, = 500
Pour plus d'informations sur le choix des paransetie

lecteur pourra se référer a [9].

amb ~

- Commutation de modes de fonctionnement
A la premiére acquisition, le réseau AUDyC initalila
premiere classe (figure 4.b) correspondant au nuzle

fonctionnement du systeme a l'état de départ. Cette
classe est adaptée par le réseau AUDyC au fur et a

mesure que les observations arrivent. Il se proaloits
une dérive rapide d'observations jusqu'a stabilsat
Celle-ci est détectée lorsque le nombre des obenga
dépasse le seuiNC,,. Ce seuil peut étre interprété

comme la durée minimum permettant de caractériser u
mode stable. Une nouvelle classe est alors crégadf
4.c). De la méme facon, un saut de classe condiait a
création de la classe 3 (figure 4-d).

Grace aux régles de création et d’adaptation deatés
AUDyC, l'apprentissage de tous les modes de lardigu
4.a est ainsi élaboré et le mode fonctionnement du
systeme est également déterminé a chaque instant

Figure 4: Apprentissage des modes et détection de saut

(b)

94"

de classe a 'aide du réseau AUDyC.

- Evolution d’un mode de fonctionnement
Ce cas caractérise une variation dans le tempsadle m
courant. La figure 5.a présente une évolution dden®
de notre processus simulé. L'algorithme de clasifin
dynamique prend en compte la variation de ce made e
adaptant le modéle de classe par lintégration des
nouvelles connaissances. La classe représentamide
3 est ainsi correctement définie a chaque instant
(figure 5.b a 5.d).
A travers ces premiers résultats, la figure 6 neqtre le
mode fonctionnement du systéme est déterminé auehaq
instant en prenant en compte toutes les évolutions,
notamment les commutations de modes caractérisges p
ses sauts de classe ainsi que les dérives de classe
occasionnées par les évolutions de mode de
fonctionnement du systéme au cours du temps.
A partir de ces résultats de modélisation, il €sterssaire
d'introduire une connaissance experte permettant de
caractériser par une étiquette symbolique les reiffis
modes connus. Cette connaissance permettra égalemen
de déterminer si les dérives sont dues a une éwolut
normale du procédé (mise en température, transition
chimique...) ou a l'apparition d'une défaillance.

®)
MogE T 11 T

Dérive -

at

n\\

e
Figure 5: Adaptation de classes par le réseau AUDyC en
fonction de I'évolution d’un mode de fonctionnement



Mode 3 [8]

Mode 2 <\
Transitions : Quelques
<~ données rejetées
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9]
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B00 1000 1600 2000 2500 G000 3500 4000 4600 G000

Figure 6: Détermination du mode de fonctionnement courant
en fonction du temps.

[10]
VI. CONCLUSION

Dans ce papier, une approche originale a été pésen
pour la détermination en ligne du mode de [11]
fonctionnement d'un systéme non-stationnaire et son
suivi. Cette approche se base sur un outil d’ifieation
récursive couplé avec un algorithme de classificati
dynamique doté de regles d’adaptation récursives.
L'intérét de cette approche est de prendre en oohest
commutations et évolutions de modes du systéme ay2]
cours du temps sans connaissaacpriori. Les résultats
de simulation montrent l'efficacité de cette appmc
Des expériences sont en cours sur des donnéessréell
Les travaux a venir concernent I'amélioration dpdetie
identification afin de prendre en compte une vanmatle

. X ; 13
la structure du modeéle. Par ailleurs, des nouveallis [13]
de détection de sauts et dérives de modes sdétudd
afin de constituer un module de surveillance endig

[14]
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