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Résumé— Dans ce papier nous étudions deux approches de
localisation de défauts, basée sur l’analyse en composantes
principales (ACP). Un indice de détection calculé à par-
tir des dernières composantes principales est utilisé pour la
détection de défauts. Une fois le défaut détecté, le principe
de reconstruction des variables est utilisé pour localiser la
variable en défaut. Cependant cette technique de localisa-
tion présente certaines limitations (liées au degré de redon-
dance). L’autre alternative de localisation est basée sur le
calcul des contributions des variables à l’indice de détection.
Cependant cette méthode est très sensible aux points de
fonctionnement, car le calcul des contributions dépend di-
rectement des amplitudes des variables. On montre dans ce
papier que cet méthode ne peut être utilisée pour la locali-
sation. Un exemple d’illustration sera présenté.

Mots-clés—Diagnostic, Analyse en Composantes Principales,
Détection de défauts de capteurs, Reconstruction, Calcul
des contributions.

I. Introduction

Récemment, les méthodes de détection et de localisa-
tion de défauts reposant sur l’analyse en composantes prin-
cipales (ACP) ont reçu une attention particulière et ont
été largement utilisées pour la surveillance des processus
industriels ([12], [11], [8], [6]). Le principe de cette ap-
proche est d’utiliser l’analyse en composantes principales
pour modéliser le comportement du processus en fonction-
nement normal et les défauts sont alors détectés en compa-
rant le comportement observé et celui donné par le modèle
[8]. La plupart des méthodes récentes utilisent l’erreur qua-
dratique SPE et la statistique de Hotteling T 2 pour la
détection de défauts sur les mesures ([1], [6], [14], [11], [2],
[9]), mais le SPE est sensible aux erreurs de modélisation
[3], et l’utilisation de la statistique T 2 n’est pas efficace
car les conditions d’utilisation de cette statistique sont ra-
rement vérifiées. Pour cette raison, un test basé sur les
dernières composantes principales a été proposé [3]. Pour
localiser la variable en défaut, plusieurs méthodes de loca-
lisation à base de l’analyse en composantes principales, ont
été proposées ces dix dernières années. La méthode pro-
posée par Dunia et al. [1] est basée sur le principe de re-
construction ; cette approche est facilement applicable dans
le cas de défaut simple pour des variables ayant un degré de
redondance au moins égal à 3. Kourti et al. [5], Wise et gal-
lagher [14], Miller et al. [7], Westerhuis [13] ainsi que beau-
coup d’autres utilisent le calcul des contributions des va-
riables à la statistique de détection (T 2 ou SPE). Elle peut
être utiliser pour localiser des variable ayant un degré de re-
dondance inférieur à 3. Cependant, cette approche est très

sensible aux points de fonctionnement (les amplitudes des
variables). Gertler et al. [2] utilise une structuration parti-
culière des résidus appelées ACP partielle. L’inconvénient
majeur de cette approche est qu’il n y a pas de méthode
systématique permettant d’obtenir ce résultat. Dans ce pa-
pier nous allons comparer les deux approches de localisa-
tion (reconstruction et calcul des contribution), appliquées
à notre indice de détection. Le papier est organisé comme
suit. La section II présentera le principe de détection et de
localisation de défaut à base de l’ACP. Un exemple d’illus-
trations de la méthode de détection et de localisation sera
présenté dans la section III. Enfin nous concluons dans la
dernière section.

II. Détection et localisation de défauts par

ACP

Considérons la matrice de données X avec n échantillons
de mesure et m capteurs qui représente le fonctionnement
normale du processus. Le modèle ACP est identifier par
la détermination des ℓ premiers vecteurs propres de la
matrice de corrélation Σ de la matrice X ([1], [3],[12]).
Pour déterminer le nombre de composantes, ℓ, à retenir
dans notre modèle, nous avons utilisé le critère proposé
par Qin S. [10], qui est basé sur la minimisation de
la variance de l’erreur de reconstruction. Il faut noter
que ce critère de sélection du nombre de composantes
est très intéressant pour des objectifs de diagnostic, du
fait que toute variable non corrélée avec l’ensemble des
autres variables ne sera pas représentée par le modèle
ACP. La variance de l’erreur de reconstruction de la ième
composante de x(k) = [x1 . . . xm ]

T ∈ ℜm est
donnée par :

ρi = var
{

ξT
i

(

x(k) − x(k)i
)}

=
ξ̃T
i Σξ̃i

(

ξ̃T
i ξ̃i

)2 (1)

où Σ est la matrice de corrélations des données, ξi est la
ième colonne de la matrice identité et ξ̃ = (I − C) ξ. x(k)i

est le vecteur de mesure x(k) dont la ième composante a
été reconstruite de la façon suivante :

xi(k) =

[

cT
−i0cT

+i

]

1 − cii

x(k) (2)

où C = PℓP
T
ℓ = [c1 c2 ... cm], cT

i = [c1i c2i ... cmi] =
[

cT
−i cii cT

+i

]

, ci est la ième colonne de C et les indices



(+i) et (−i) désignent, respectivement, les vecteurs formés
par les (i − 1) premiers et les (m − i) derniers éléments
du vecteur ci. Pour trouver le nombre de composantes
principales ℓ, le critère à minimiser est donné par :

J(ℓ) =

m
∑

i=1

ρi

var
{

ξT
i xk

} =

m
∑

i=1

ρi

ξT
i Σξi

(3)

A. Détection

Dans l’approche de détection à base de l’ACP, deux
statistiques, T 2 et SPE, sont utilisées pour la surveillance.
A l’instant k nous avons :

T 2(k) =

ℓ
∑

i=1

t2i (k)

λi

(4)

SPE(k) =

m
∑

j=1

(ej(k))
2

(5)

où ej(k) est le jème résidus qui est donné par :

ej(k) = xj(k) − x̂j(k) (6)

où xj(k) est le jème élément du vecteur de mesures x(k), ti
est la ième composante principale et λi est la ième valeur
propre de la matrice de corrélation Σ, et elle représente la
variance de ti. m est le nombre de variables de départ, ℓ est
le nombre de composantes, avec ℓ < m, x̂ est l’estimation
de x par le modèle ACP qui est donnée par :

x̂ = Cx (7)

où C = PℓP
T
ℓ , Pℓ est la matrice formée par les ℓ premiers

vecteurs propres de la matrice Σ. Le processus est considéré
en fonctionnement anormal (présence d’un défaut) si au
moins l’une des inégalités suivantes est vraie :

SPE > δ2
α (8)

T 2 > χ2
α(ℓ) (9)

où χ2
α(ℓ) et δ2

α sont les seuils respectif du T 2 et du SPE

[4]. Pour réduire les fausses alarmes, le filtre EWMA (ex-
ponentially weighted moving average) peut être appliqué
aux résidus [1]. L’expression générale des résidus filtrés est
donnée par :

ē(k) = (I − β) ē(k − 1) + βe(k) (10)

où β = γI (0 < γ < 1) est une matrice diagonale, dont
les éléments diagonaux sont les facteurs d’oubli pour les
résidus.

SPE(k) = ‖ē(k)‖2
(11)

Le seuil de détection pour le SPE [1] est donné par :

δ̄2
α =

γ

2 − γ
δ2
α (12)

L’utilisation de la statistique T 2 suppose une distribution
normale multivariable des observations. Or, cette condition
étant rarement vérifiée, l’utilisation du T 2 dans ce contexte
engendre une perte d’efficacité de ce test. Harkat et al.

[3] ont montré que le SPE est très sensible aux erreurs

de modélisation et ont proposé une nouvelle méthode
de détection et de localisation de défaut qui utilise le
test de la somme des carrés des dernières composantes
principales. Dans le cas de cet indice de détection les
dernières composantes filtrées sont données par l’équation
suivante :

t̄i(k) = (1 − γ) t̄i(k − 1) + γti(k) (13)

où t̄i(k) est la jème composante principale filtrée à l’instant
k. L’indice de détection basé sur les dernières composantes
est défini par :

Di(k) =

m−i+1
∑

j=m

t̄2j (k) i = 1, 2, ..., (m − ℓ − 1) (14)

Il faut noter que les seuils de détection, τi , i =
1, 2, ..., (m − ℓ − 1) correspondant aux différents indices
Di, sont déterminés par apprentissage pendant la phase
d’identification (en absence de défauts).

B. Localisation

Une fois qu’un défaut est détecté, il est nécessaire
d’identifier les variables qui sont en cause (localisation
de défaut). Pour réaliser cette tâche, deux méthodes sont
présentées, la première utilise le principe de reconstruction
[3] alors que la seconde consiste à calculer les contributions
des variables à la statistique de détection.

B.1 Localisation par Reconstruction

La méthode est basée sur le principe de reconstruction
[3], cette approche suppose que chaque capteur puisse être
suspecté ; la reconstruction du capteur supposé en défaut
est effectuée en se basant sur le modèle déjà calculé et
les mesures des autres capteurs (cf. équ. 2). L’analyse de
l’indice de détection Di permet de localiser la variable
incriminée. La localisation est effectuée par comparaison

de Di avant et après reconstruction. L’indice D
(j)
i (indice

Di calculé après reconstruction de la jème variable) qui se
trouve en dessous du seuil de détection indique que la jème
variable est en défaut.

B.2 Localisation par calcul des contributions

Le calcul des contributions est une approche de lo-
calisation des défauts qui est basée sur la quantifica-
tion de la contribution de chaque variable à la statis-
tique de détection. Nous allons nous intéresser plus parti-
culièrement au calcul des contributions des variables aux
composantes principales. Chaque composante principale
s’exprime comme suit :

ti = pT
i x =

m
∑

j=1

pijxj (15)

où pi désigne le vecteur propre correspondant à la valeur
propre λi. L’utilisation des composantes principales ne
permet pas de résoudre le problème de localisation des
variables mises en causes lorsque le processus est défaillant,
car les nouvelles variables sont des combinaisons linéaires
des variables initiales. Wise et Gallagher [14] proposent
d’évaluer les contributions des variables à la statistique



T 2. En utilisant l’équation (15), la contribution globale des
variables initiales au composantes principales normalisées
(

ti

σi

)2

s’exprime par :

conti =
ti

σ2
i

m
∑

j=1

pijxj (16)

où pij est la jème composante du vecteur propre pi et
σi =

√
λi. On en déduit la contribution d’une variable xj

au composantes principales normalisées
(

ti

σi

)2

:

contij =
ti

λi

pijxj (17)

La contribution totale de la variable xj à la statistique T 2

sera donnée par l’équation :

Contj =

ℓ
∑

i=1

contij (18)

Kourti et al. [5] proposent une utilisation simultanée des
composantes principales et des contributions des variables
initiales. Lors de la détection d’un défaut, ils proposent
d’analyser les composantes principales normalisées ayant
subit une variation significative. La contribution totale de
la variable xj sur les q (parmi les ℓ premières) composantes
les plus élevées est donnée par :

Contj =

q
∑

i=1

contij (19)

avec les conditions suivantes sur les contributions : une
contribution est mise à zéro si son signe est négatif
(son signe est opposé au signe de la composante ti) ;
on ne considère que les variables corrélées positivement
à la composante (contribution à l’accroissement de la
composante). Les variables ayant la plus forte contribution
sont celles qui sont en défaut.

Il faut noter que cette procédure de localisation est
appliquée sur les premières composantes principales (les
ℓ premières composantes). Westerhuis et al. [13] ont
montré en fait que la contribution négative n’est pas un
événement spécial car cette quantité intervient dans le cal-
cul des contributions de toutes les variables. Par simple
développement de l’expression de la ième composante prin-
cipale on peut exprimer la contribution de la jème variable
à cette composante par l’équation :

contij =

m
∑

r=1

pijxjpirxr (20)

Miller et al. [7] utilisent les contributions des variables
aux composantes principales. La contribution de la jème
variable à la ième composante principale est donnée par :

contij = xjpij (21)

Cependant, on remarque bien que les différentes expres-
sions de contij (contribution de la variable j à la compo-
sante i) dépendent directement de l’amplitude de la va-
riable xj et du coefficient pij . Ce qui veut dire que si la
variable en défaut a une amplitude proche de zéro, on aura
des difficultés pour la localiser avec ces approches.

III. Exemple d’illustration

Dans un premier temps, un exemple de simulation est
présenté ; celui-ci nous permettra d’illustrer les méthodes
présentées. Nous disposons de 10 variables qui ont été
générées en se basant sur les équations suivantes :

x1 = x + e1

x2 = x + e2

x3 = x + e3

x4 =
⌢

x + e4

x5 =
⌢

x + e5

x6 = x4x5 + e6

x7 = x3 + x6 + e7

x8 = 3x2
5 + 5x2

1 + e8

x9 = 3x7 + 2x8 + e9

x10 = x9 + x6 + e10

(22)

où les ei sont des bruits aléatoires centrés et non corrélés,
x et

⌢

x sont des signaux en forme de créneaux dont les am-
plitudes et les largeurs changent d’une manière aléatoire.
Dans l’ensemble des variables simulées, nous avons une re-
dondance directe d’ordre 3 entre les variables x1, x2 et x3 et
une autre redondance directe d’ordre 2 entre x4 et x5. Nous
avons également des redondances analytiques linéaires et
non linéaires. Les non-linéarités ne sont pas très fortes,
comme on peut le constater pour les variables x6 et x8, car
les variable sur lesquelles les non-linéarités ont été intro-
duites ont une plage de variation comprise entre −1 et +1.
Nous disposons de 500 échantillons pour chaque variable,
les 300 premiers échantillons ont été utilisés pour l’identi-
fication du modèle ACP et le reste des échantillons a été
utilisé pour la détection. Les différentes variables sont re-
groupées dans une matrice X = [x1 . . . x10], après centrage
et réduction de cette matrice, une analyse en composantes
principales est appliquée, ce qui nous permet d’identifier
les valeurs et vecteurs propres de la matrice de corrélation
correspondante.

La figure (2), présente l’évolution du critère en fonction
du nombre de composantes. Le minimum de ce critère
correspond à ℓ = 3. Donc un modèle à trois composantes
a été retenu. La matrice des vecteurs propres Pm−ℓ des
(m − ℓ) = 7 derniers vecteurs propres de la matrice de
corrélation Σ est donnée par :

p4 p5 p6 p7 p8 p9 p10

−0.017 0.445 −0.189 0.737 −0.045 0.023 −0.002
−0.039 0.564 −0.077 −0.664 −0.126 0.002 0.003
−0.059 −0.267 0.068 −0.060 0.807 −0.216 −0.021
0.030 0.162 0.687 0.061 0.002 0.015 0.013
0.079 −0.167 −0.679 −0.077 0.006 −0.007 −0.007
−0.773 0.171 −0.061 0.017 0.102 −0.044 −0.005
−0.191 −0.417 0.075 −0.023 −0.212 0.675 0.311
0.554 0.249 −0.038 −0.010 0.303 0.320 0.192
0.145 −0.207 0.067 −0.004 −0.226 0.001 −0.819
0.152 −0.218 0.059 0.016 −0.362 −0.626 0.440

La figures (1) présentent l’évolution des mesures de
quelques variables et leurs estimations par le modèle ACP
(cf. équ. 7). A partir de cette figure, on peut constater
qu’avec le modèle à trois composantes obtenu, on arrive
à bien estimer toutes les variables sur les deux jeux de
données (d’identification et de validation). On constate que
l’erreur d’estimation est plus élevée sur les deux variables
x6 et x8 (relations analytiques nonlinéaires) que sur les



autres variables ; une analyse de la variance de l’erreur de
reconstruction correspondant à notre modèle, donnée par le
tableau (I), révèle que ces deux variables ont les variances
non reconstruites les plus grandes en les comparant aux va-
riances des autres variables. Donc, ces deux variables sont
les moins corrélées avec les autres. En se basant sur cette
idée Qin et al. [9] ont proposé une procédure de sélection
des variables à surveiller par un modèle ACP.
En absence de défaut, la détection à partir du SPE filtré
entrâıne de nombreuses fausses alarmes en raison des er-
reurs de modélisation. Si on augmente le seuil de façon à
ne plus être sensible à ces erreurs, on risque de ne plus
détecter certains défauts. Pour illustrer ce cas, un défaut
(biais) affectant la mesure x1 a été simulé entre les instants
400 et 500 avec une amplitude qui s’élève à environ 20% de
la plage de variation de cette mesure.

Sur la figure (3), on représente l’évolution du SPE filtré
et de l’indice D4 avec un défaut affectant la mesure x1 entre
les instants 400 et 500. Sur le SPE filtré le défaut n’est pas
détecté a cause des erreurs de modélisations, alors que sur
l’indice D4 le défaut est détecté à l’instant 405.

Le tableau (II) présente les résultats de détection avec
l’indice Di, pour différents défauts simulés sur différentes
variables, où di représente le défaut sur la ième variable et
kd est l’instant d’apparition du défaut.

La localisation des variables peut s’effectuer soit par
reconstruction [1] à condition d’avoir suffisamment de
redondance (au moins un degré de redondance égal à 3 pour
la variable à reconstruire), soit par calcul des contributions.
Sur la figure (4) on illustre le principe de localisation
par reconstruction avec le défaut affectant la variable x1 ;
chaque variable est reconstruite et l’indice de détection
D4 est calculé à chaque fois. Une reconstruction de la
variable incriminé élimine l’effet du défaut comme on peut

le constater sur l’indice D
(1)
4 (l’indice D4 calculé après

reconstruction de la variable 1).
Cependant, si on a un degré de redondance qui est

inférieur à 3, cette approche ne permet pas de localiser
la variable en défaut. Pour mettre en évidence ce constat,
un défaut a été simulé sur la variable x4 entre les instants
400 et 500 avec une amplitude d’environ 22% de la plage
de variation de cette variable. Le calcul des indices de
détection Di a permis de détecter le défaut sur l’indice
D5 à l’instant 404. Sur la figure (5) on présente l’évolution
de la variable x4 affecté par ce défaut ainsi que l’indice
de détection D5. Pour localiser la variable en défaut,
nous avons appliqué dans un premier temps la méthode
de reconstruction ; la figure (6) présente l’évolution de
cet indice après reconstruction des variables. Les deux
variables x4 et x5 sont suspectes, alors que nous n’avons
qu’un seul défaut sur x4.

Nous allons essayer d’utiliser les contributions pour lo-
caliser la variable incriminée. La méthode des contribu-
tions, comme elle a été définie pour le T 2, peut être
appliqué directement pour notre indice de détection Di

(puisque les deux quantités sont calculées à partir des
composantes principales). L’application de l’approche des
contributions (dans ce cas contributions des variables à
l’indice de détection D5) telle qu’elle a été définie dans
plusieurs travaux ([14], [5], [7]), est appliquée. Dans ce

cas, la seule approche qui a pu localiser la variable in-
criminée c’est celle de Kourti et al. [5], cela peut s’expli-
quer par le fait que dans ce cas l’amplitude de la variable
en défaut (x4) était supérieure à celle de la variable x5

(la variable avec laquelle elle est corrélée). Pour mettre en
évidence les limites de l’approche de localisation par calcul
des contributions, nous allons simuler un défaut de telle
sorte que la variable en défaut soit proche de zéro, ce qui
peut toujours arriver. On constate que toutes les approches
nous donnent une fausse localisation. la figure (8) présente
l’évolution des variable x1 et x2 avec un défaut affectant
x1 à partir de l’instant 430, le défaut a été détecté sur
l’indice D4 à l’instant 434. Le calcul des contributions à
cette instant est présenté en bas de la figure (8). Prenant
par exemple le cas de l’approche de Kourti et al. [5], la
variable qui contribue le plus est la variable x2 alors que
c’est la x1 qui est en défaut. Pour préciser ce point, ana-
lysons le vecteur p7 (septième colonne de la matrice des
vecteurs propres) qui est à la base de la détection avec
l’indice D4 puisque les coefficients correspondant aux va-
riables x1 et x2 sont les plus significatifs sur ce vecteur.
On remarque bien que les coefficients des deux variables
x1 et x2 sont presque égaux et de signes opposés, ce qui
explique en fait, puisque les deux variables sont corrélées,
qu’en absence de défaut les projections des deux variables
sur le vecteur p7 se compensent ; on peut écrire approxima-
tivement que : t7 ≃ p71x1 + p72x2 = 0.737x1 − 0.664x2. La
présence d’un défaut affectant l’une des variables est facile-
ment détectable par projection sur ce vecteur (incohérence
de la relation entre les deux variables). Cependant, le cal-
cul des contributions dépend directement des amplitudes
des variables. Comme dans notre cas l’amplitude de la va-
riable x1 affectée par le défaut est plus petite que celle de
x2, cela signifie que la contribution de la variable x2 sera
plus importante que celle de x1. Avec cet exemple simple,
nous avons mis en évidence les limites de la méthode de
localisation par calcul des contributions.

IV. Conclusion

Ce papier présente une étude de deux approches par-
ticulières de localisation de défauts à base de l’analyse
en composantes principales (ACP). Les deux approches
étudiées sont l’approche basée sur le principe de recons-
truction et celle basée sur le calcul des contributions. L’ap-
proche basée sur le principe de reconstruction nécessite au
moins une redondance d’ordre 3 entre capteurs, contrai-
rement à l’approche basée sur le calcul des contributions.
Cependant, à travers un exemple simple, nous avons mis en
évidence un inconvénient majeur de cette dernière. En ef-
fet les possibilités de localisation de défauts capteurs sont
directement liées aux amplitudes des variables, ce qui va
nuire à la fiabilité de la localisation.
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ρ3(1) ρ3(2) ρ3(3) ρ3(4) ρ3(5) ρ3(6) ρ3(7) ρ3(8) ρ3(9) ρ3(10)
0.1483 0.1638 0.0602 0.2469 0.2573 0.7659 0.0886 0.4836 0.0380 0.0490

TABLE I

Variances des erreurs de reconstructions des différentes variables pour ℓ = 3

Nature du défaut Biais Dérive Défaillance complète
Variable en défaut x1 x4 x7

Expression du défaut d1 = 0.85σ(x1) d4 = 0.005(k − kd) x7 = 0.1
Indice de détection D4 D5 D1

Instant du défaut 400 420 400
Instant de détection 405 444 402

TABLE II

Simulation de défauts et résultats de détection
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Fig. 1. Évolution des mesures et leurs estimations
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Fig. 3. (a) Mesure x1 affectée par un défaut entre les instants 400 et

500, (b) Évolution du SPE avec seuil modifier, (c) Évolution de
l’indice D4
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Fig. 4. Reconstruction des différentes variables pour un défaut
affectant x1
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Fig. 5. (a) Défaut affectant la variable x4, (b) évolution de l’indice
D5
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Fig. 6. Reconstruction des différentes variables pour un défaut
affectant x4
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Fig. 7. Contributions des différentes variables, calculée par les
différentes approches, pour un défaut affectant x4 (instant 404)
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Fig. 8. Contributions des différentes variables, calculée par les
différentes approches, pour un défaut affectant x1 (instant 434)


