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Abstract

La détection et le diagnostic des anomalies (FDD : Fault Detection and Diagnosis) est un sujet
crucial tant pour le pilotage que la maintenance afin d’anticiper les défaillances coliteuses et optimiser
les opérations notamment dans 1’industrie chimique comme par exemple dans le cas d’unités pilotes,
comme celles d'IFP Energies Nouvelles (IFPEN), qui fonctionnent sur des temps courts avec des
parameétres opérationnels variant fréquemment. Bien que diverses approches d'apprentissage
automatique aient été¢ proposées pour le FDD dans la littérature [1] [2], il subsiste un manque dans
I'évaluation plus globale dans ce type d’application.

Cette étude consiste en une analyse comparative de plusieurs approches basées sur
I’apprentissage automatique pour la FDD. Pour cela nous utilisons le Tennessee Eastman Process (TEP),
un jeu de données de simulation de procédé chimique, qui est un benchmark dans ce domaine et qui
comporte plusieurs type dysfonctionnements ainsi que plusieurs « productions » rendant compte de la
variabilité du processus dans des conditions opérationnelles identiques. Dans cette étude, plusieurs
méthodes ont ét¢ implémentées et comparées, notamment I'ACP multi-échelle (Multi Scale PCA),
I'AutoEncoder, 1'Apprentissage d'Ensemble (Ensemble Learning), et les modéles LSTM (Long Short
Term Memory) pour la détection des défauts, ainsi que Random Forest, XGBoost et BLSTM
(Bidirectional LSTM) pour leur diagnostic.

En utilisant le jeu de données TEP, nos résultats démontrent que 1’apprentissage ensembliste
atteint des taux de détection variant de 80 a 100% pour la détection des différents défauts. Dans ce cas,
I'é¢tude montre que D’apprentissage ensembliste surpasse systématiquement les autres modéles
individuels. En effet, I’apprentissage ensembliste, grace a leur capacité de combinaison de perspectives
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multiples, sont particulierement adaptés aux procédés chimiques ou la nature multivarié et complexes
des données nécessite de prendre en compte des dépendances multiples.

Pour le diagnostic, le BLSTM a atteint une précision de 98,8%. Dans ce deuxiéme cas, la performance
supérieure du BLSTM s'explique par sa capacité a capturer les dépendances temporelles passées et
futures dans les données séquentielles, ce qui est particuliérement important dans les procédés chimiques
ou les schémas d'anomalies peuvent se manifester par de telles relations temporelles complexes.

Nos recherches futures se concentreront sur l'implémentation d'approches de détection et de
diagnostic des défauts sur des jeux de données réels d'unités pilotes de I'lFPEN, dont le principal défi
réside dans leurs conditions opérationnelles variables. Nous nous concentrerons sur le développement
de solutions semi-supervisées et non supervisées capables de s'adapter sans nécessiter de grand volume
de données d'anomalies étiquetées, tout en concevant des systemes d'alerte précoce. Ces travaux seront
déployés sur les unités pilotes représentatives d’environnements industriels.
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FIG. 1 — Détection d'anomalies dans le processus Tennessee Eastman : Analyse des pertes de
reconstruction et identification des variables contributives : I'évolution de la perte de reconstruction au
fil du temps (permettant d'identifier le moment de l'introduction du défaut) et I'analyse des contributions
individuelles des variables au temps t=54 (162 minutes des le début de simulation) pour le diagnostic
de I'anomalie.
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