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Chapitre |
Introduction

Guide de lecture

Une breve présentation des procédés de traitement des eaux usées introduit leurs besoins de supervision
et les réponses proposées par le projet TELEMAC. Puis la problematique posée par le diagnostic dans un
contexte de télésupervision est exposée suivie de la présentation de 1'organisation du document.




12 Introduction

.1 Cadre de I'étude

L'activité humaine produit des quantités croissantes d'eaux usées que les écosystémes naturels ne peuvent
traiter a eux seuls. Il est donc nécessaire de développer des installations de traitement des eaux destinées

a résorber cette pollution avant de libérer les eaux usées dans le milieu. Ces installations sont souvent des
procédés biologiques, choisis pour leur efficacité et leur faible cofit.

Quoique mis en ceuvre depuis des décennies, les procédés biologiques restent un domaine de recherche
tres riche. Le Laboratoire de Biotechnologie de I'Environnement (LBE) de I'INRA s'attache a développer
les connaissances nécessaires pour améliorer les performances et la robustesse de ces procédés
biologiques de traitement des eaux usées. Dans cette optique il méne une étude pluridisciplinaire car les
limites des procédés biologiques tiennent autant de la biologie elle-méme que de la mise en ceuvre de ces
réactions biologiques. La maitrise de 1'exploitation de ces procédés passe donc par l'application des outils
de 'automatique pour répondre a deux problématiques :

- D'une part, ces procédés sont soumis a de fortes perturbations qu'il est nécessaire de détecter et
de rejeter car elles peuvent durablement atteindre le fonctionnement du procédé ; cette tiche
releve des champs de 1'Automatique mais sa réalisation est difficile pour des procédés ou
l'information collectée est souvent imprécise et ne caractérise qu'indirectement leur
fonctionnement.

- D'autre part, une grande partie des eaux usées est produite au niveau de petites et moyennes
entreprises qui ne peuvent assurer une supervision attentive de procédés de dépollution ; il y a
donc un besoin de solutions robustes et financiérement adaptées au traitement de volumes
réduits.

Cette double problématique a longtemps été réglée par le surdimensionnement des procédés, solution qui
entraine un surcodt et ne régle pas tous les problemes. Une autre approche consiste a développer des
outils automatiques de supervision aptes a rejeter les perturbations et a caractériser 1'état du procédé et de
ses composants dans un contexte ou la qualité de l'information est incertaine et évolutive. Cependant la
complexité de ces systémes est telle que tout systéme de supervision automatique y rencontre ses limites.
11 doit donc étre complété par la mobilisation d'experts du procédé qui intégrent la spécificité du procédé
pour proposer des réponses adaptées.

C'est le but donné au projet européen TELEMAC (TeleMonitoring and Advanced teleControl of high

\

yield wastewater treatment plants). Le projet consiste a établir un systéme local de supervision

automatique doublé d'un systéme de télégestion permettant a un expert distant d'accéder a toute
l'information nécessaire pour prendre une décision.

1.2 Objectif de la these

C'est dans le cadre du projet TELEMAC que s'inscrivent les travaux présentés dans cette these : ils visent
le développement d'outils de diagnostic des procédés biologiques, intégrés a une supervision automatique
réalisée localement et & une supervision par un réseau d'experts, réalisée a distance. Pour répondre a
I'évolution de la qualité et de la quantité d'information disponible sur un procédé et pour étre facilement

applicable sur plusieurs procédés, le systéme de diagnostic se doit de reposer sur une architecture
modulaire dont chaque élément peut étre activé ou désactivé selon la situation. Il doit donc réaliser la
fusion d'informations complémentaires et incertaines afin de produire la meilleure caractérisation
possible. De plus, il doit étre capable de produire une évaluation de la qualité du diagnostic réalisé et de
demander l'avis d'un expert lorsquune situation d'incertitude trop forte ou d'incohérence de
l'information intervient. Cette thése propose de répondre a cette question en traitant le diagnostic du
procédé au moyen d'un formalisme de représentation de l'incertitude, la théorie de Dempster-Shafer.
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1.3 Organisation du document

Dans une premiere partie, la problématique du traitement des eaux est introduite, en détaillant en
particulier les fortes incertitudes entourant ces procédés, ces incertitudes représentant un écueil a
I'application des outils de 1'automatique. Ce chapitre décrit également un type de réaction biologique
particulier, la digestion anaérobie, qui a été utilisée comme procédé d'application de cette étude au
niveau pilote et au niveau industriel. La revue bibliographique des approches de diagnostic proposée dans
le chapitre III et les contraintes des procédés biologiques montrent la nécessité de se doter d'un
formalisme apte a représenter les informations de diagnostic et l'incertitude liée aux méthodes utilisées
pour les générer. Dans cet objectif, le chapitre IV décrit et illustre les formalismes de représentation de
I'incertitude.

Le chapitre V étudie la modélisation d'un probléme de diagnostic et de ses incertitudes au moyen d'un de
ces formalismes, la théorie de Dempster-Shafer. Une stratégie de combinaison des informations de
diagnostic est proposée puis il est montré qu'en représentant les informations de diagnostic au moyen de
ce formalisme et en les combinant de maniére appropriée, on améliore la précision et pertinence du
diagnostic tout en offrant la représentation explicite des hypothéses de diagnostic. Les chapitres VI et VII
présentent deux applications de ce formalisme de représentation :
- la premiere application vise a la détection des pannes d'un réseau de capteurs d'un procédé de
digestion anaérobie,
- la deuxiéme application est la réalisation dun systéme modulaire d'aide a la décision
déterminant 1'état physiologique d'un réacteur anaérobie.
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Chapitre Il
Les procédés biologiques de traitement des eaux usé  es

Guide de lecture :

Ce chapitre présente le traitement des eaux usées par l'utilisation des procédés biologiques et envisage les
problémes de supervision liés a la mise en ceuvre de ces procédés. Ce constat justifie 1'intérét de méthodes
et d'outils pour la télésupervision des procédés de digestion anaérobie, qui seront présentées par la suite.
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1.1  La pollution des eaux

I1.1.1  Pollution et développement

Si on s'en réfere au langage commun, les différentes définitions de la notion de pollution reviennent a
décrire la pollution d'un milieu comme un phénomeéne, généralement d'origine humaine, qui entraine
des modifications propres a nuire a 1'intégrité et aux fonctions communes de ce milieu. Ces modifications
peuvent consister en l'apparition de composés toxiques, le changement radical de la concentration de
composés naturellement présents, ou encore la modification de propriétés physiques du milieu telles que
sa température ou sa rhéologie.

La notion de pollution est intimement liée a celle du développement humain. Ainsi les premiéres normes
sur l'eau apparaissent au XIX®m¢ siecle, le XX*m¢ siecle a vu se développer les législations nationales pour
lutter contre les pollutions et le XXI®m¢ siécle cherche a développer des législations internationales pour
lutter contre l'effet de serre. Si la notion de pollution et de droit de la pollution est devenue de plus en
plus pertinente depuis le XIX®™¢, c'est bien le signe que le développement de ces deux derniers siécles a
rendu la pollution plus forte et plus visible et ses conséquences plus préjudiciables.

En effet, le développement humain s'appuie sur l'utilisation et la transformation de ressources naturelles :
la production de biens et de services utilise de 1'énergie et de la matiere premiére, qu'elle transforme en
produits valorisés et en déchets. En utilisant massivement des ressources non renouvelables, l'activité
humaine des deux derniers siécles a entrainé une forte augmentation du développement humain mais
aussi l'augmentation des flux de déchets et la détérioration du milieu associées'. Ce choix de
développement a implicitement fait 'hypothése que la capacité de régénération de la biospheére serait
toujours supérieure aux transformations et détériorations issues de l'activité humaine.

Les analyses thermodynamiques du développement montrent I'impasse de cette hypothése. René Passet
dans [Passet 1996] rappelle que la Terre est pratiquement un systéme clos vis-a-vis de la matiére et un
systéme ouvert sur 1'énergie solaire. Il montre que les capacités de régénération des nuisances issues de
notre activité (Z.e. en termes thermodynamiques, l'entropie que nous créons) sont limitées par la quantité
d'énergie solaire captée par la biosphere.

Sans entrer dans les détails de 1'analyse thermodynamique du développement, il est ainsi montré qu'un
développement durable n'est possible que s'il est fondé sur l'utilisation des ressources renouvelables et
dans le respect de leurs capacités de renouvellement (ce qui signifie que les prélévements effectués
doivent étre équivalents aux flux de reconstitution). Il en va donc de 'avenir de I'humanité de fonder son
développement sur l'exploitation de ressources renouvelables (ou substituables) et de veiller a leur
préservation.

[1.1.2 Laressource hydrique

a) Une ressource abondante mais peu disponible

Parmi les ressources renouvelables non substituables, 1'eau est une des plus menacées. En effet, bien que
Iélément H,O soit présent en trés grande quantité sur la Terre, seulement 0,77 % (soit 10 700 000 de
km?3) du volume présent est sous forme d’eau douce liquide. A cette rareté relative s’ajoute une pression
anthropique de plus en plus forte. Les activités agricoles et industrielles nécessitent la disponibilité d'eau
de qualité en quantités croissantes alors qu'elles produisent simultanément d'importantes quantités
d'eaux usées. De plus, cette croissance de la consommation s’accompagne d'une augmentation des pertes
d’eau par évaporation et infiltration.

1 A titre illustratif de cette relation développement-pollution, un point de croissance du PIB en France s'accompagne
d'une augmentation de 2,5% des émissions de COa2.
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D'autre part, l'eau est une ressource tres inégalement répartie et dont la rareté s'étend : entre 1950 et
2000, le volume d’eau disponible pour la consommation est ainsi passé de 16 800 m?® a 7 300 m3 par
personne et par an. Cette valeur moyenne cache par ailleurs de fortes disparités, avec par exemple 26 m?
par personne et par an pour I’Egypte et 605 000 m? pour 1'Islande. Le Programme des Nations Unies pour
IEnvironnement (PNUE) estime que vers 2025, 3 milliards d’étres humains se retrouveront en situation
de pénurie ou de stress hydrique, c'est-a-dire avec moins de 1700 m?® d’eau par personne et par an,
quantité en dessous de laquelle les besoins fondamentaux ne sont plus assurés (voir Figure II-1).

La diminution de la disponibilité en eau est liée a la croissance de la population mondiale et a celle de la
consommation par habitant, mais surtout a la pollution des sources renouvelables (eaux de surface) et aux
préléevements de plus en plus importants sur des réserves peu ou pas renouvelables (nappes profondes et
nappes fossiles). Dans un contexte d’augmentation des prélévements et de diminution des ressources, la
pression sur celles-ci se fait de plus en plus forte (cf Figure II-2), créant le risque de rupture des
mécanismes naturels de renouvellement de la ressource. Il est donc fondamental de maitriser la
consommation et de préserver les ressources en retraitant systématiquement et localement les eaux usées.

Projections 2025 e

500 1000 1700 4000 100wn|’p-o-plh

Y.

Pénurie SINSE Satisfaction

Figure II-1: Disponibilités en eau (m? par habitant et par an) - Source PNUE.

@ - Over 40% - 20% - 10%
b4 ) 40 - 20 B Loss than 10%

Source World Meteorological Organisation {WMO), Geneva, 1996 Global Environment Outiook 2000 (GEQ), UNEF, Earthscan, London, 1938,

Figure II-2 : Prélevement en pourcentage de la ressource renouvelable - Source PNUE.
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b) Sources de pollutions de I'eau

Les sources de pollutions des eaux sont variées et leurs effets dépendent de leurs origines :

- Les eaux usées domestiques : il s'agit des eaux de vannes (toilettes) et des eaux ménageres (eaux
de lavage), ce sont généralement des effluents peu concentrés, collectés par un systéme d'égout
et traités par une station d'épuration.

- Les eaux usées agricoles : il s'agit des effluents des activités de culture et d'élevage collectés au
niveau de l'exploitation. IIs peuvent étre traités au sein de l'exploitation et valorisés comme
amendement organique.

- Les effluents industriels : ces effluents varient beaucoup d'une industrie a l'autre mais peu au
sein d'une installation ; ces effluents sont de plus en plus souvent traités sur le lieu de
production.

- Les eaux pluviales et de ruissellement : en milieu urbain, elles peuvent contenir des résidus
d'hydrocarbures et de graisses ; en milieu rural, elles contiennent les éléments lessivés sur les
parcelles agricoles (amendements et produits phytosanitaires).

Comme cet inventaire le montre, les sources de pollutions, qu'elles soient ponctuelles ou diffuses, sont
tres diverses par leur origine. Elles different également par leur forme et leurs effets.

Matiére en suspension : C'est historiquement un des premiers parametres de description de la pollution
des eaux. D'une part la pollution particulaire inerte modifie la turbidité de l'eau, atteignant le
développement des organismes photosynthétiques, d'autre part elle peut provoquer des phénomeénes de
colmatage par précipitation et floculation. La mesure des matiéres en suspension comprend aussi les
micro-organismes présents dans 1'eau : ceux-ci peuvent étre nuisibles si par suite de pollutions, il s'agit de
micro-organismes tels que les pathogénes fécaux rencontrés couramment dans les eaux urbaines.

Pollution organique : La matiére organique carbonée contenue dans les eaux urbaines et industrielles
provoque le développement de micro-organismes dans les eaux, conduisant a l'augmentation de leur
turbidité et la diminution de 1'oxygéne dissous. La pollution organique est généralement mesurée par sa
Demande Chimique en Oxygene (DCO) qui représente la quantité massique d'oxygene nécessaire pour
totalement oxyder le carbone organique ou par sa Demande Biologique en Oxygene (DBOs) qui
correspond a la quantité d'oxygene consommeée par 1'oxydation biologique de I'effluent en 5 jours.

Eléments nutritifs : Les effluents agricoles contiennent des quantités importantes d'azote (le plus souvent
sous forme de nitrates) et de phosphore. Lorsqu'ils sont présents en grande quantité dans l'eau, ils
peuvent conduire a des maladies (telle que la méthémoglobinémie qui est un probleme de fixation de
I'oxygene par le sang) et provoquer les phénomeénes d'eutrophisation des eaux et de marée verte.

Eléments toxiques : 1l s'agit de polluants dont les effets sont forts méme a faibles concentrations. Ces
polluants peuvent étre peu ou pas biodégradables (métaux lourds, hydrocarbures polycycliques
aromatiques, dioxine) et s'accumulent alors au fil de la chaine trophique et au cours de la vie d'un
individu. De plus, ces polluants sont souvent peu détectables et leurs effets peuvent n'étre percus que sur
le long terme (intoxication lente).

Au fur et & mesure de son développement, l'humanité s'est donc trouvée confrontée au traitement de ses
eaux usées. Il a d’abord été assuré entiérement par le milieu naturel en comptant sur sa capacité
d’autoépuration et d’homéostasie. Cette solution n’est évidemment envisageable que dans le cas de
volumes tres faibles pris en charge par des milieux de grande capacité et ne répond donc pas aux enjeux a
venir. C'est pourquoi les eaux usées sont de plus en plus souvent prises en charge au niveau de stations de
traitement qui effectuent des opérations de filtrage et de séparation et surtout, qui exploitent et
intensifient ces mémes réactions biologiques. Depuis les simples lagunes, recréant dans un espace clos les
conditions naturelles aptes au retraitement, aux réacteurs a membrane, les procédés biologiques ont
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évolué au point de devenir des procédés industriels complexes. A ce titre, ils représentent un champ en
soi d’applications de I'automatique.

1.2  Enjeux de l'automatigue des procédés biologiqu es

Un procédé biologique maitrise dans le temps et dans 'espace un ensemble de réactions biochimiques. Il
facilite la croissance de micro-organismes d’intérét (bactéries, levures champignons) en offrant des
conditions environnementales favorables en termes de pH, de température, d’agitation ou d’aération.
Selon sa vocation, la mise en ceuvre de la réaction vise a I’élimination du substrat (dépollution des eaux)
ou a la maximisation de la quantité de produits (procédés agro-alimentaires ou de l'industrie
pharmaceutique).

La mise en ceuvre de procédés biologiques fait appel a plusieurs disciplines :

- la microbiologie vise a sélectionner et a développer des micro-organismes d’intérét, ainsi qu’a
déterminer leur comportement en fonction des conditions du milieu ; elle fournit un catalogue
de fonctions métaboliques,

- le génie des procédés détermine les technologies de procédés et les modes de fonctionnement
facilitant et garantissant la réalisation de ces fonctions métaboliques,

- lautomatique permet de maintenir et d’augmenter le niveau de performances par I'optimisation
en temps réel des procédés et le rejet des perturbations.

Dans leur conduite quotidienne, les procédés de dépollution sont soumis a de fortes perturbations. La
station d’épuration devant prendre en charge immédiatement la totalité des effluents collectés, les
procédés sont exposés a de fortes variations non maitrisées en volume et en concentration de l'entrée. I1
n'est en effet pas envisageable d'interdire 1'usage de l'eau dans les habitations a certaines heures de la
journée. Ces perturbations ont souvent été prises en compte par le surdimensionnement des installations
; on parle alors de dimensionnement sur la pointe, qui correspond a la charge maximale & accepter,
augmentée d'un facteur de sécurité. Mais la satisfaction de normes de plus en plus contraignantes et
laugmentation des volumes a traiter font apparaitre des besoins en instrumentation, en supervision, en
observation et en commande.

Cependant, l'application des outils classiques de 'automatique s’avere difficile du fait de la complexité
des procédés biologiques. Les propriétés des micro-organismes sont d’'une part difficiles a définir et a
caractériser, d’autre part extrémement variables. Cet écueil est exacerbé quand il s’agit de procédés de
dépollution car ceux-ci abritent des écosystémes complexes trés éloignés de la culture en souche pure ot
un nombre limité de micro-organismes connus intervient (cas des fermentations lactiques de 'industrie
fromagere ou des procédés a vocation pharmaceutique). Cette caractéristique rend l'expérimentation
ardue et peu reproductible, les mesures peu fiables et leur signification limitée. Dans ce contexte, la
structure du modele, son identifiabilité structurelle et pratique sont douteuses. Enfin la stabilité de ce
modéle est sujette a caution, I’écosystéme n’étant pas figé mais en équilibre dynamique [Dochain 2001].

En plus de ces contraintes structurelles des procédés biologiques, I'application de l'automatique aux
procédés de dépollution a d’abord dii résoudre le probléme de I'instrumentation souvent pauvre et frustre
sur des procédés qui fondaient leur robustesse davantage sur le dimensionnement que sur le contréle.
Qui plus est, les conditions des procédés de dépollution étant particuliérement agressives, elles
nécessitent le développement de capteurs spécifiques et donc souvent coliteux. Ces derniéres années ont
vu ces problématiques d’instrumentation en partie levées, d'une part par I'évolution de la législation et de
la prise de conscience environnementale, d’autre part par les progres technologiques dans ce domaine.

1.3 Présentation du projet Telemac

Les difficultés rencontrées sur les procédés biologiques rendent hasardeuses I'application des méthodes
classiques de l'automatique. Cependant méme s’ils sont difficiles a décrire et partiellement compris, les
procédés biologiques sont mis en ceuvre depuis des décennies, ce qui signifie que de I'expertise et de
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Ihistorique sont mobilisables pour assurer les tiches de supervision. C’est dans cette philosophie de
complémentarité que se situe le projet TELEMAC dans lequel s’inscrit ce travail. Ce projet européen,
financé par le programme Information Society Technologies (IST) et coordonné par I'ERCIM et I'INRIA,
regroupe 15 partenaires scientifiques et industriels (voir www.ercim.org/telemac).

TELEMAC vise a la mise au point d'un systéme de supervision modulaire et robuste pour les procédés de
traitement des eaux usées. Ce systéme se veut particulierement adapté pour les installations de petite
taille out aucune expertise locale n'est disponible ; c'est pourquoi 1'architecture choisie permet autant la
supervision locale que la supervision a distance par un réseau d'experts d'un ensemble de procédés. Le
projet s'est plus spécialement attaché aux procédés de digestion anaérobie. En effet, du fait de leur
instabilité, ces procédés ne peuvent étre conduits sans expertise et sans surveillance locale alors que leur
capacité de traitement et la valorisation énergétique des produits de dépollution en font des solutions
intéressantes pour de nombreuses installations industrielles. L'amélioration de la robustesse des procédés
anaérobies constitue donc bien une problématique ol automatique, intelligence artificielle et technologie
des communications se complétent. Plus précisément, le projet TELEMAC inclut plusieurs taches,
illustrées par la Figure II-3 :
- le développement de nouveaux capteurs garantissant la collecte des informations indispensables
a une supervision avancée de ces procédés [De Neve et coll. 2004],
- le développement de modeéles et leur validation en situation nominales mais aussi en situations
critiques, [Dupla et coll. 2004]
- le développement et la validation d'observateurs et de contréleurs, basés sur l'exploitation des
modeles développés, [Bernard et Gouzé 2004]
- un systéme de supervision local capable de détecter rapidement les pannes intervenant sur le
procédé,
- une architecture permettant de collecter a distance toute l'information nécessaire pour
caractériser 1'état du procédé et d'appliquer sur le procédé une décision prise par un expert
distant ou un systéme d'aide a la décision distant [Lardon et coll 2002],
- des outils de fouille de données pour extraire de nouvelles connaissances a partir de la
mutualisation des données d’un réseau de procédés [Dixon et coll 2004].
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Figure II-3 : Architecture du systéme de supervision TELEMAC.

1.4 La digestion anaérobie

Le projet TELEMAC ainsi que les travaux présentés ici se sont focalisés sur une catégorie particuliere de
procédés biologiques de dépollution, ceux de digestion anaérobie.
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I1.4.1 Description et applications de la digestion anaérobie

La digestion anaérobie est une transformation de la matiére organique carbonée en biogaz sous forme de
CQO; et de CHy. Cette transformation réalisée par des micro-organismes est observée spontanément dans
les marais et dans les écosystémes anaérobies (tractus digestifs des ruminants, sols) ; elle a été maitrisée
industriellement pour réaliser la dépollution carbonée des effluents et compte parmi les plus anciennes
méthodes de traitement des eaux usées. La digestion anaérobie est utilisée pour la digestion des boues de
stations d'épuration, et plus généralement pour la digestion des déchets solides organiques, pour le
traitement d'effluents industriels concentrés, ou encore en tant que préfermenteur afin de produire un
co-substrat pour un autre réacteur. Comme le montre la Figure II-4, les industries agro-alimentaires
prises au sens large représentent la premiére application de la digestion anaérobie.

Alimentation
Biére
Eaux domestiques

336
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Déchets solides organiques
Chime

Co-digestion du fumier
Boissons

nombre de procédés
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T y y y y y y y

350

400
Figure II-4 : Principales utilisations des procédés de digestion anaérobie.

Par rapport aux techniques classiques de dépollution (dégradation biologique aérobie), la digestion
anaérobie présente plusieurs avantages (cf. Figure II-5) :

- la dégradation d’effluents a forte concentration en matiére organique,

- une faible production de boues (5 a 10 fois moins qu'un réacteur aérobie),

- lavalorisation énergétique du biogaz et une faible demande énergétique (pas d'aération),

- laréduction des pathogenes.
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Figure II-5 : Comparaison des procédés aérobies (a gauche) et anaérobies (a droite).

Cependant, la croissance lente des micro-organismes méthanogénes impose des phases de démarrage
lentes (de 2 a 6 mois) avant d'atteindre le fonctionnement nominal. De plus, en cas de surcharge du
procédé, celui-ci cesse de fonctionner et perd ses capacités épuratoires. Il faut alors de plusieurs semaines
a plusieurs mois pour retrouver des conditions nominales de fonctionnement. Cette instabilité du
processus et ses conséquences expliquent que ce procédé ne soit pas aujourd'hui plus utilisé [Verstraete et
Vandevivere 1999, Van Lier et coll. 2001].
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L'instabilité des réacteurs anaérobies s'explique par la chaine réactionnelle mise en jeu. En effet, les
principales étapes de la digestion anaérobie, représentées par la Figure II-6, font appel a différentes
populations de micro-organismes.

| Macromolécules |

B. hydrolytiques

A Hy_d rolyse et
A

B. acidogénes

| Acides organiques, Alcools |

, Acétogénese

A A
Acétate I: »| CO,H,

acétoclastes acétogénes hydrogénophiles
v

A 4
CO,,CH, CH,

Figure II-6 : Diagramme réactionnel de la Digestion Anaérobie.

Méthanogénese

La premiére étape d’hydrolyse est assurée par des enzymes extracellulaires qui assurent la transformation
du substrat en monomeéres (acides gras, glycérol, acides aminés, sucres simples). La deuxiéme phase
d'acidogénése métabolise les monomeres en acides organiques a courtes chaines qui sont a leur tour
métabolisés sous forme d’Acides Gras Volatils (AGV) par les bactéries acétogénes. L’étude
thermodynamique de cette phase de réaction montre que s’ils sont présents a de fortes concentrations, les
produits des phases d’acidogénese et d’acétogéneése (a savoir les acides gras et 'hydrogéne) inhibent ces
réactions. Il s’agit donc d’intermédiaires réactionnels qui doivent étre consommés par d’autres réactions.
Ce sont les populations méthanogenes qui vont les consommer et libérer les produits ultimes sous forme
de CO; et de CH,. Les micro-organismes méthanogenes sont des archaebactéries, dont la vitesse de
croissance est beaucoup plus faible que celle des acétogenes. De plus, elles sont inhibées par leur propre
substrat, bien avant que les acides inhibent la premiere étape. C’est donc 'accumulation d’AGV qui
provoque le crash de réacteurs anaérobies.

Cette description volontairement simpliste des réactions complexes mises en ceuvre par la digestion
anaérobie (cf Figure II-7) suffit a faire apparaitre un point fondamental : le réacteur ne dépolluera
efficacement que si les conditions permettent aux deux catégories de micro-organismes de travailler de
concert [Speece 1996].

Acidogeéne,
Acétogene

AGV . N CH,
Méthanogéne co,

DCO

Figure II-7 : Etapes principales et sources d’inhibitions de la digestion anaérobie

11.4.2 Modélisation

La modélisation de la digestion anaérobie représente un champ de recherche trés actif depuis ces 30
derniéres années; Andrews introduit en 1968 une cinétique de type Haldane pour caractériser
I'inhibition de la digestion anaérobie conduisant au lessivage du réacteur en cas d’accumulation I’AGV.
Un modele a une seule biomasse fut alors proposé dans [Graef et Andrews 1974]



Les procédés biologiques de traitement des eaux usées 23

Puis la représentation du processus biochimique a été affinée avec la description des 3 étapes : hydrolyse
des composés organiques, acidogénese, méthanogénese. Mosey introduit dans [Mosey 1983] 2
populations acidogénes et 2 populations méthanogeénes, mettant en évidence le role d'intermédiaire
réactionnel de I'hydrogeéne. Depuis, de nombreux modeles ont été proposés, certains de plus en plus
complexes, afin de représenter au mieux les réactions concernées mais au prix de l'inflation du nombre
de parametres et de variables d’état. Ainsi, le modeéle de référence de ' TWA?, le modele ADMI, est un
modele complet et structuré de 26 variables d’état, 19 cinétiques biochimiques, 3 cinétiques de transfert
gaz-liquide et 8 variables algébriques [Batstone ez coll 2002].

Ces modeéles partagent une méme structure basée sur la représentation du bilan de matiére (et parfois
d’énergie). Ces structures de modele?, formalisées et exploitées dans [Bastin et Dochain 1990], relient la
dynamique de conversion par les micro-organismes et celle de transport dans le réacteur. Cette structure
de modeéle a de plus 'avantage de reposer sur une interprétation physico-chimique et donc de posséder
des parametres interprétables. L’écriture du bilan matiere repose sur la représentation du procédé illustré
par la Figure II-8 et aboutit au systéme d’équations différentielles ordinaires suivant :
% =Kr (&) +D(£"-¢)-Q(¢) (Ir-1)

ou & est un vecteur a N lignes des variables d’état, K une matrice (n,p) de coefficients pseudo-
stoechiométriques,  la matrice des activités, D le taux de dilution (Z.e. le rapport du débit d'alimentation
sur le volume du réacteur), &" le vecteur d’entrée et Q le vecteur des sorties sous forme gazeuse.
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Figure II-8 : Représentation schématique d'un procédé biologique.

Le modéle présenté ici est une évolution du modele de la digestion anaérobie décrit dans [Bernard ez coll
2001]. L'effluent traité (i.e. l'influent du réacteur) est caractérisé par sa Demande Chimique en Oxygéne
(DCOQO). La DCO de l'entrée se répartit entre la DCO dure, non traitée par les micro-organismes, la DCO
sous forme de substrat complexe biodégradable, dénommée S, et celle sous forme d'acides gras volatils,
dénommeée S, (voir Figure II-9).

DCO dure DCO bio-dégradable

’ ¥
S

!

DCO totale

Figure II-9 : Composition de l'influent en terme de DCO.

Le modele décrit la digestion anaérobie comme un processus en 2 étapes, mettant en ceuvre deux
biomasses X; et X, dites acidogénes et méthanogénes. Ceci revient a considérer I'étape d’hydrolyse
comme non limitante.

2 International Water Association : http://www.iwahq.org
3 Cette structure de modele formalise simplement le principe de Lavoisier

"

ien ne se perd, rien ne se crée, tout se
transforme’.
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S OB- X+ kS+ kCQ w2
kS 07— X+ kCQ+ K CH,

Le modele est bati a partir de 6 variables d’état ; en plus de la dynamique des 2 biomasses X; et X; et de
leurs substrats respectifs S; et S,, il décrit celle de I'alcalinité totale Z et celle du carbone inorganique
total C, exprimés en meq/L. Le carbone inorganique total C est la somme des formes carbonés non
organiques, a savoir la concentration en dioxyde de carbone dissous (notée CO{ ), en bicarbonate (notée

Bic) et en carbonate (notée [0032_] ). La définition théorique de l'alcalinité est la capacité de la solution

aqueuse a neutraliser des acides forts. Cette capacité est donc la somme des bases faibles présentes en
solution, c'est a dire dans le cas d'un réacteur anaérobie :

Alcalinité =[ HCG |+2] €G] +[ cH cOO|+[ G H COO|+...

Hypothése 1: Les acides gras volatils (acétate, propionate, butyrate) ayant des constantes d'acidité tres
proches, leurs effets sur l'acidité de la solution aqueuse peuvent étre déterminés a partir de la
concentration totale en acides gras (ie. $) et d'un pKa global, estimé a 4,82. D'autre part, au pH
considéré, la concentration en carbonate est négligeable devant celle en bicarbonate. Ceci revient a
écrire la concentration en carbone inorganique total C et I’alcalinité Z ainsi :

C = Bic+ CJ

Z =Bic+ S

L'alcalinité représente donc la totalité des anions issus du carbone inorganique et des acides gras.

Hypotheése 2 : Ces anions représentent la totalité des anions en solution, a I'exception des chlorures mais
leur concentration n'est pas modifiée et n'intervient pas sur la réaction. La contrainte d'électro-neutralité
conduit donc a faire correspondre 1'alcalinité Z a la somme des cations en solution (moins la quantité qui
équilibre les chlorures). Les cations n'intervenant pas dans la réaction, la dynamique de 1'alcalinité s'écrit

2=p(z"-2

Le modéle aboutit au systéme algébro-différentiel suivant :
%, =(1(s)-aD) %
X, =((S)-aD) X
S=D(g-9- k(9 X
S=D(-9)+ (9 x Kk $ X
(
(

. , (I1-3)
C"-C)-q+ku(S) %+ (9 X%
zi”—z)

C=
Z

e

ou D est le taux de dilution (jour™) et les termes k; sont des coefficients de rendements. Le terme O
représente le taux de biomasse fixée et donc non soumis au lessivage. Il permet de modéliser dans un
méme cadre de représentation des réacteurs a biomasse libre (a=1) ou a biomasse totalement fixée (a=0).

I11.4.3 Taux de croissance

Le taux de croissance |; de la population acidogéne suit une loi de Monod (représentant un phénomeéne
de limitation et un phénomeéne de saturation). Le taux de croissance |, de la population méthanogéne
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suit une cinétique de Haldane (représentant la limitation, la saturation et l'inhibition par le substrat)
dont les formules sont :

S
=l
h Ksj“%
11-4
o= 57 (1-4)
Ke +S, +
S K.

Ces deux cinétiques sont illustrées par la Figure II-10.
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Figure II-10 : Courbe illustrative des cinétiques de Monod (a gauche) et de Haldane (a droite)
(1M¥=0,5 h*, 15*=0,5 h' Ks=0,5 g.L'").

I1.4.4 Calcul du pH

Deux couples acido-basiques sont majoritairement représentés dans un digesteur anaérobie en conditions
normales de fonctionnement : le couple acide acétique / acétate (noté S,H/ S ) et le couple CO, dissous

/ bicarbonate. L’ensemble des relations reliant ces espéces chimiques est donc :

Z=SZ+BiC Kazﬁ
C=CG, + Bic SH

ou h désigne la concentration en ions hydronium, K, et Ky sont respectivement les constantes d'acidité
des AGVet du CO..

En exprimant h a partir des équilibres acido-basiques et en substituant les grandeurs par les variables
d’état, on obtient :

- c . C+(KKih]SZ_Z
+ _
h=K, 2 =K, 2" 2oy 2

Bic zZ-S (K
it

e . ok [(hK)(C-2)+ K
Apres simplification, on obtient la relation suivante : h=Kj (h+ K )Z .5 . h est donc
a)c" Na

solution de I'équation du second degré :
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Zh +(K, (2-8)- K(C- )+ K K( G 2 §=0 (I1-5)

En posant ¢ = K, (Z - Sz) - Kb( C- Z) , le discriminant de la relation précédente s’écrit
A=y?+4ZK Ky (C-Z+ S)

Or C-Z+S=CQ+ S I, donc A est toujours positif et le produit des racines est négatif. La seule

solution de I'équation physiquement valable est donc la plus grande. En conséquence, la concentration h
en ions H30" est donnée par la relation :

Y +\/¢/2 +4KKpZ(C-Z+S) (11-6)
27

h

I1.4.5 Calcul du débit de gaz

Le méthane étant un gaz trés peu soluble, on peut négliger les phénomenes de transfert entre les
compartiments liquide et gazeux et donc considérer que le débit de méthane correspond a la quantité de
méthane produite par la population méthanogeéne :

I = ket (S) % (11-7)

Le CO, en revanche est un gaz treés soluble. Il faut donc tenir compte des phénomeénes de transfert
liquide-gaz. La dynamique du CO, vérifie trois relations :

la concentration en CO, dissous a 1'équilibre, notée cogeq, et P, la pression partielle en CO,,
sont reliées par la loi de Henry,
le débit de gaz est proportionnel a la différence entre la concentration actuelle et la

concentration d’équilibre,
la loi des gaz parfaits relie les pressions partielles et les débits molaires.

Cogeq = KyFReqg
Ceci signifie donc :{ 6c =k a( CF - CG)
PC IDM

Oc  Om

En combinant ces 3 relations, on trouve que Pc est la solution de I'équation du second degré :

Ky EPCZ—[%[HZO? + Ky D%] R+ ROCG =0 (I-8)
L

L’analyse du signe des racines de cette équation montre que I'unique solution possible est :

_ ¢‘\/¢2 —4Ky R Ecqj
2K,

PC
(11-9)

ot =COJ + Ky R + M
L

ce qui conduit a 'expression de qc :

- 4K, [P [T
G =ka| CO - KH¢ \/{”2 2KH +CO (I1-10)
H
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11.4.6 Valeurs nominales des paramétres

Les données d'identification et de validation du modéle sont issues du procédé pilote de I'INRA. Il s'agit
d'un réacteur a lit fixe constitué d'une colonne circulaire de 3,5 métres de hauteur et de 0,6 meétres de
diametre, d'un volume utile initial de 948 litres. Ce procédé (cf Figure II-11 : Photographie du réacteur
pilote.et Figure II-12) est équipé d'une instrumentation classique (débits d'alimentation et de
recirculation, température, pH, débit et composition du gaz) complétée par un COTmetre, un capteur
titrimétrique et un capteur spectrométrique dans le moyen infrarouge. Ces capteurs, connectés a une
boucle d'ultrafiltration, fournissent une mesure en ligne des concentrations en DCO, acides gras totaux,
acétate, carbone organique total (COT), alcalinités partielles et totales, certaines concentrations étant
mesurées en double. Une présentation plus détaillée du procédé est disponible dans [Steyer ez coll 2002].
Ce réacteur fonctionne en continu depuis 1997, alimenté par des vinasses, un effluent produit en
quantité par les distilleries de la région de Narbonne. La composition moyenne de cet effluent est décrite
dans le Tableau II-1.

Figure II-11 : Photographie du réacteur pilote.

Concentration moyenne Unité
DCO Totale 38,8:10 JoaL™
DCO Soluble 36,2 oLt
CoT 11,5 g.l*
AGYV totaux 842 g.L?
NTK 484.5 mgntk. L™
NH," 137 MGnas L™
pH 4,3

Tableau II-1 : Composition de la vinasse brute utilisée.
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Figure II-12 : Synoptique du procédé de dépollution.

Des valeurs indicatives des parameétres et des variables d’état du modele sont indiquées dans les Tableau

II-2 et Tableau II-3.

Parametre unité valeur
K OpcoOx ™ 42,1
k2 mmOIAev.gx_l 116,5
k3 mmOIAev.gx-l 268
K, mmolCQ.gx™ 50,6
ks mmolCQ.gx™* 334
ke mmolCH,.gx* 484
Ks, Ooco L™ 7,1
Ks, mmolgy.L™ 9,28
Ki mmohgy.L™ 256
> jour® 1.2
T jour™ 0,74
a 0,5
ka jour™ 19,8
\% L 850

Tableau II-2 : Valeurs indicatives de parameétres du modéle de digestion anaérobie.

Variable unité valeur
X glL™ 0-5
X2 gL? 0-5
S gDco Lt 0,5-6
S mmol L* 0,5-10
z meq L* 40-140
C megq L* 40-150

Tableau II-3 : Valeurs indicatives des variables d'état du modéle.
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\

Le modele présenté a été identifié a partir de données collectées en 1997. Quatre années et deux
redémarrages apres son identification, la structure du modele est toujours adaptée au procédé et de
légeres modifications des parametres cinétiques suffisent a le valider. La Figure II-13 illustre la
simulation obtenue comparée aux données réelles obtenues en 2001.De plus cette structure a été
appliquée avec succes sur d'autres procédés de taille et de technologie différentes. Ce modeéle constitue
donc une base solide pour la compréhension et la supervision des procédés anaérobies.

1.5  Conclusion

Les procédés de digestion anaérobie représentent une technologie de réacteur prometteuse, tant par ses
capacités de traitement que par sa valorisation énergétique. Cependant, leur maitrise nécessite une
expertise et un suivi de proximité. Ces tdches de surveillance peuvent étre assurées par un systeme de
supervision automatique, mettant a profit l'expertise recueillie sur ces procédés, les données collectées et
les efforts de modélisation effectués. Sur cette base de connaissance disponible, il faut maintenant
déterminer les méthodes et approches de surveillance adaptées.
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Chapitre 1l
Les approches de diagnostic

Guide de lecture
Ce chapitre présente les grandes approches de diagnostic (analytique, qualitative, historique) puis détaille

leur application aux procédés biologiques.
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1.1 Définitions

Les procédés biologiques de transformation contiennent aujourd'hui de nombreuses variables controlées
en boucle fermée ; ces controleurs permettent de maintenir des conditions opératoires satisfaisantes en
compensant 1'effet des perturbations et des changements intervenant sur l'entrée du procédé. Cependant,
certaines perturbations ne peuvent pas étre rejetées par un contrdleur. Elles constituent donc des
défaillances du systéme supervisé et doivent étre détectées et traitées comme telles : on parle alors de
défauts. Ces événements peuvent altérer temporairement le fonctionnement du systéme mais aussi
conduire a de plus graves conséquences, telles que la destruction de l'installation, la pollution de
I'environnement, la mise en danger des opérateurs. Il est donc important de considérer l'existence de ces
défaillances dans la conception du systéme et dans sa supervision, de telle maniére que si elles n'en
constituent pas un état normal, elles soient un état prévisible aux conséquences limitées.

l11.L1.1 Définitions générales

Si la surveillance des systémes a d'abord essentiellement été basée sur l'expertise de ses opérateurs, la
prise d'information se limitant a leurs sensations (apparition d'un bruit, d'une vibration,...), les progres
en instrumentation et en technologies de communication ont permis de proposer des solutions de
supervision automatique pour gérer ces défaillances, constituant depuis les années 60 un domaine
scientifique a part entiére, couramment appelé diagnostic. Son vocabulaire et ses paradigmes ont été
définis par Isermann et Ballé dans [Isermann et Ballé 1997], cette nomenclature étant depuis retenue par
I'TFAC*.

Elle définit un défaut (faulf)® par une déviation non autorisée par rapport au comportement normal ou
usuel d'au moins une propriété caractéristique d'une variable. L'occurrence de défauts sur le systéme peut
provoquer :
- des pannes (failures), ie. l'interruption permanente de la capacité du systéme a remplir une
fonction requise dans des conditions opératoires données,
- ou des dysfonctionnements (malfunctions) i.e. l'interruption intermittente de cette capacité.

Un défaut peut avoir des origines différentes, détaillées par la Figure III-1. Il peut étre causé par :

- une perturbation (pertubation), c'est a dire par une forte déviation d'une des entrées du procédé
(par exemple, un écart de concentration du substrat traité),

- une perturbation inconnue (disturbance) c'est a dire l'action d'une entrée inconnue et non
controdlée (par exemple la présence d'un élément toxique dans le substrat traité),

- un changement majeur d'un des parameétres du procédé (par exemple le colmatage d'un
échangeur),

- une erreur (error) d'un des capteurs ou des actionneurs, c'est a dire une déviation (dérive, arrét,
comportement erratique) entre les valeurs mesurées ou spécifiées et la mesure réelle.

4 International Federation of Automatic Control, (http://www.ifac-control.org/)
> L'essentiel de la bibliographie étant en langue anglaise, la traduction anglaise des termes de vocabulaire est précisée.
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Figure III-1 : Schéma d’un procédé controlé et occurrence des défauts.

Clest pour faire face a ces défauts que les procédés sont équipés, en plus des systémes de régulation, de
systemes de diagnostic qui effectuent séquentiellement les taches suivantes :
- Ia détection consiste a détecter l'apparition d'un symptéme, i.e. d'un changement par rapport a
un comportement normal,
- la localisation (isolation) vise a identifier la cause du changement détecté,
- lidentification détermine la localisation, la durée et l'intensité de la panne,
- Ia remédiation supprime 1'effet du défaut.

Les systemes de diagnostic sont généralement intégrés a des systémes de surveillance (monitoring) ou de
supervision. La surveillance est une tiche continue, efectuée en temps réel, déterminant 1'état physique
d'un systéme a partir de la collecte et de l'analyse de son comportement. La supervision ajoute a la
surveillance la prise de décisions appropriées soit pour maintenir le procédé en fonction, soit pour le
préserver. La Figure III-2 illustre la hiérachisation des fonctions exécutées par un systéme de supervision.

e m i mmm i m e

Prise de décision

Conseil a

I'opérateur Actions

Systéme de supervision
Systéme de

Procédé

Figure III-2 : Hiérarchie des tAches d'un systéme de supervision.

[11.1.2 Attentes d'un systeme de diagnostic

Le module de diagnostic doit fournir a l'utilisateur ou au module de décision 1'état du procédé et de ses
constituants. Plusieurs approches tenant de 1'automatique, de l'intelligence artificielle ou des statistiques
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ont été explorées et appliquées pour réaliser cette tiche. Quelles que soient les méthodes employées, elles
doivent répondre a un certain nombre de critéres, proposés dans [Venkatasubramanian et coZl. 2003] :

rapidité de détection et de diagnostic: il est impératif de détecter 1'occurrence d'un défaut avant
que ses conséquences ne soient irrémédiables,

Isolabilité : capacité de distinguer les fautes observées parmi plusieurs possibles,

robustesse : capacité a produire de bons résultats dans des conditions bruitées et incertaines®,
Identification des nouveautés : capacité a détecter des fautes non connues,

estimation de lerreur de classification: le systéme fournit une mesure de confiance du
diagnostic fourni,

adaptabilité-modularité : les évolutions du procédé (quant a l'instrumentation ou a ses états)
doivent pouvoir étre prises en compte par le systéme de diagnostic,

Identifiabilité multifaute : cette propriété est souvent difficile a obtenir du fait d'interactions
entre les défauts,

gestion de Iincertitude : de plus en plus, les informations disponibles sont accompagnées de
leurs incertitudes, sous la forme d'intervalles de confiance par exemple. Cette information
compléte doit pouvoir étre gérée par le systéme de diagnostic.

Quelle que soit la méthode de diagnostic choisie, celle-ci s'appuie sur une connaissance a priors, revenant
a une liste de défauts connus et a la description des relations existant entre les observations et ces défauts.
Cette connaissance est soit la formulation de la compréhension du systéme sous la forme de modeéles
quantitatifs (équations de transfert, équations bilans,...) ou de modeles qualitatifs (relations de cause a
effets,...), soit la compilation des observations réalisées sur le systeme.

De maniére générique, la procédure de diagnostic (cf Figure III-3) revient a détecter un écart entre le
comportement attendu et le comportement observé, le classifier en symptome de panne, puis a analyser
ces symptémes pour isoler (ou classifier) le défaut. Selon les méthodes utilisées et le type de connaissance

disponible, certaines de ces étapes ne sont pas identifiables.

[ Défauts ]

UV v

[ Entrée ]‘[Actionneur ]‘[Procédé ]‘[ Capteurs J

I

Modéle du \
procéde Résidus
Comportement ll-
normal Symptdmes Symptdmes

l l
de pannes [ Défauts ] [ Défauts ]
Connaissance

\ a priori / K Diagnostic /

Figure III-3 : Diagramme du processus de diagnostic.

\
1o

Défauts

o
/

¢Il y a souvent un compromis a faire entre robustesse et vitesse de détection.
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I11.2  Approches a base de modéles quantitatifs

Le principe des approches quantitatives consiste & comparer une valeur observée a une valeur attendue,
la différence entre ces deux valeurs formant le résidu. Par convention, la valeur du résidu est proche de 0
lorsqu'aucun défaut n'est détecté, et significativement différente de 0 en présence d'un défaut. La
redondance nécessaire a la formation du résidu est obtenue :
- soit a partir de capteurs supplémentaires, mesurant la méme variable dans les mémes
conditions ; on parle alors de redondance physique (hardware redundancy),
- soit a partir de modeles quantitatifs, on parle alors de redondance analytique (analytical
redundancy). Les modéles sont des ensembles de relations algébriques et temporelles liant les

variables d'état, d'entrée et de sortie du procédé.

Le surcotit des capteurs supplémentaires limite 1'application de la redondance physique aux systémes
dont la stireté de fonctionnement est critique telle que les applications aérospatiales ou les centrales
nucléaires. La redondance est donc plus généralement créée a partir de modeles analytiques : plusieurs
méthodes d'exploitation de ces modeles (cf Figure III-4) ont été proposées pour détecter et localiser les

défauts.
Modeles quantitatifs

l l l l

Observateurs  Espace de parité  Filtres de Kalman Estimation de parametres

Figure III-4 : Approches a base de modeles quantitatifs.

Par la suite, ces méthodes seront illustrées a partir d'une représentation du systéme partagée par de
nombreuses approches. Il s'agit d'une modélisation par un systéme linéaire d'équation d'état :

x(t+1) = Ax(1)+ Bu( §

y(t)=Cx(t)+ Du( 1)

ou U est le vecteur d’entrées et y le vecteur de sorties, X le vecteur d’état. A,B,C et Dsont des matrices de
parametres.

(III-1)

Une faute intervenant sur ce systéme est généralement modélisée par :
(1) = A1)+ B )+ )
y(t)=Cx()+ Du(§+ E {9+ )

(I11-2)

ou p(t) représente les fautes d’actionneurs et de capteurs d’entrées, q(t) les fautes de capteurs de sorties.

Un défaut atteignant ce systéme est dit
- additif s'il apparait comme un terme additif aux variables et s'il affecte le procédé
indépendamment des entrées connues,
- multiplicatifs'il correspond a un changement des matrices de parametres et affecte le procédé en
fonction des variables observées.

[11.2.2 Estimation d'état pour le diagnostic des sy  stémes dynamiques

La présence de défauts dans un systéme provoque généralement une déviation des variables d'état du
modele décrivant ce systéme. L'estimation de ces variables permet donc de détecter l'occurrence de
défauts. La Figure III-5 illustre 1'utilisation d'un observateur pour la détection de défauts.
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Figure III-5 : Principe d'utilisation d'un observateur pour le diagnostic.

Le principe des observateurs de diagnostic est de construire un ensemble d'estimateurs dont chacun est
sensible a un défaut ou a un sous-ensemble des défauts du systéme tout en étant insensible a tout autre
défaut. En absence de faute, l'estimateur suit fidelement le procédé, l'erreur d'observation étant
uniquement due aux entrées inconnues. Mais en présence d'un défaut, le résidu des observateurs
sensibles a ce défaut doit augmenter significativement. Il s'agit souvent de reconstruire un observateur a
entrées inconnues pour un systéme dont, en pratique, on connait les entrées. L'observateur obtenu est
alors indépendant des pannes atteignant la mesure de ces entrées. Ces observateurs ont d'abord été
développés pour des modeles linéaires [Frank 1990] puis étendus aux cas non linéaires [Frank 1994].

La construction d'un observateur de diagnostic est ici illustrée a partir du modele discret suivant :

x(t+1) = Ax(f)+ Bu(§+ Ed )+ Fd }
{ y(t) = cx() (Hr-3)

ou X est la variable d'état du systéme, U l'entrée et y la sortie du systéme ; d représente les entrées
inconnues et p un défaut d'actionneur ou de mesure de 1'entrée.

L'observateur du systéme permet d'estimer les variables d'état a partir des entrées et sorties observées.
L'observateur est obtenu par un réarrangement du modele tel qu'il puisse s'écrire sous la forme :
x(t) =Tx(1)

- A I11-4
R(t+1) = HR(1) + Ju( )+ Gy } (-4
la conception de 'observateur résidant dans le choix des matrices T, H, Jet G.
En notant l'erreur d’estimation € et le résidu r, I'erreur d'estimation s'écrit :
e(t+1) = X(t+1) - TX t+
(t+1) = X1+~ ) s,

=HX(t)+(3-TB) W )+ G § TAL }- TE( ) TFp)I

Afin d’avoir un observateur insensible respectivement aux perturbations d(t) et aux entrées u(t), il faut
satisfaire TE=0 et J=TB.

L'erreur d'estimation s'écrit alors :

e(t+1) = Hx({)+(GC-TA X }- TRR } (I1L-6)

En choisissant G tel que GC-TA =-HT, et si H est stable, e devient
e(t+1) = HX(t) - HT{ ) - TFd }
=H ((t)-Tx(1)) - TFp( ) (I11-7)
=e(t)-TFp( 1)

D'autre part, en écrivant le résidu r(t) = Ll)z(t) + L2y(t) et en choisissant L; et L, tels que L;T+L,C=0, on

obtient :



37 Les approches de diagnostic

rt)= L>2()+L2y()
=Ly (e(t)+ ™(9)+ L. Cx )
=Lie() (LT+LO) XY
= Lie(1)

Le résidu est donc faible dés que 1'observateur a convergé.

(I11-8)

En absence de défauts, e(t+1)=He(t). En revanche, en cas de défaut de capteurs :

y(t)=Cx()+ o9
e(t+1) = He( )+ Gq ) (I11-9)
r(t) =Le(t)+ La(t)

la valeur du résidu augmente alors fortement.

La construction de ces observateurs assure dans la méme opération la détection et la localisation des
défauts. Elle a depuis été généralisée a certaines classes de systémes non-linéaires

D'autres types d'estimateurs peuvent étre utilisés ; parmi eux on citera le filtre de Kalman. Le filtre de
Kalman est un algorithme récursif d'estimation d'état [Willsky 1976, Basseville 1988] dont le gain
optimal est recalculé a chaque itération. L'utilisation de filtres de Kalman en diagnostic repose sur le suivi
de l'innovation du systéme ou des erreurs de prédictions pour détecter l'apparition de défauts. Dans
[Basseville et Benveniste 1986], les auteurs montrent qu'une banque de filtres de Kalman correspondant a
tous les états possibles du systéme peut étre utilisée a des fins d'isolation.

[11.2.3 Relations de parité

Le principe est de tester la consistance (appelée aussi parité) du modele du systéme avec ses sorties
mesurées et ses entrées connues. Ce principe est illustré par la Figure III-6. Dans des conditions
d'équilibre, la consistance est parfaite et la valeur de la relation de parité est nulle. En pratique, il y a
rarement parfaite adéquation du fait du bruit et des erreurs de modélisation ; le but est donc d'obtenir la
relation de parité produisant la meilleure localisation par réarrangement du modele [Gertler et Singer

1990].

v
<

A 4

Relation de parité

—

Figure III-6 : Principe de détection par relation de parité.

Le principe d'établissement d'une relation de parité est décrit dans [Frank 1990]. Considérons un systéme
dont y est le vecteur des n variables mesurées et X le vecteur des m variables d'état ; ce systéme est décrit
par:

OCOR™™ y(t)=Cx{)+Ay ) (11-10)

ou Ay(t) représente l'erreur sur les mesures.

S'il existe une redondance dans le systéme (Z.e. N>m), alors il existe une matrice de projection V telle que
VC=0 et on peut écrire le vecteur de parité p tel que :

p(t)=wy(f)=VC{ )+ j=\A { ) (III-11)

En l'absence de faute, Pp=0, ; par contre, en présence d'une faute affectant le i*™ capteur (Ze.

Ay = [0 o Ay 0] ), le vecteur de parité vaut :
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p=VAy=AyLY (I11-12)
ou V; désigne la i*=¢ colonne de V.

Les colonnes de V déterminent donc n directions associées aux défauts de chaque capteur. Cet exemple
considére une redondance directe. Dans [Chow et Willsky 1984], ce principe est appliqué pour
I'exploitation des redondances directes et temporelles.

[11.2.4 Estimation de parametres

L'apparition d'un défaut peut également se traduire par la modification de la valeur d'un parametre du
modele, normalement statique ou dépendant uniquement de la valeur des variables d'état.
L'identification en continu des parametres du modeéle permet donc de suivre leurs déviations et de les
relier a des défauts particuliers par des techniques de reconnaissance de forme. Dans [Isermann 1984],
l'auteur discute différentes techniques d'identification de parametres pour le diagnostic. Le principe
général est illustré par la Figure II1-7.

A
Estimation des
parametres

Figure III-7 : Diagnostic basé sur 1'identification de paramétres.

Une panne est détectée par une brusque modification d'un ou de plusieurs parametres. L'identification en
ligne des parametres permet de plus de mesurer l'intensité de la panne. Par contre, la nécessité pour
I'identification de parametres d'avoir un systéme excité en permanence et la difficile interprétation
physique des parametres obtenus limitent I'application de ces méthodes. De plus, dans le cas de procédés
non linéaires de grande taille, I'estimation en temps réel peut étre difficile a réaliser.

l11.2.5 Critique des approches basées sur des modé les analytiques

Les approches quantitatives précédemment décrites, se limitent généralement a 1'exploitation de modéles
linéaires et a certaines classes de modeles non linéaires. Pour les utiliser, il est donc souvent nécessaire de
procéder a la linéarisation des modeéles complexes autour du point de fonctionnement, ce qui n'est pas
toujours ni satisfaisant ni méme possible. De plus, du fait de la structure des modéles utilisés et de la non
interprétabilité des parametres, les déviations observées ne sont pas toujours explicables. Un autre
inconvénient réside dans l'identifabilité des nouveaux défauts : ces approches ne garantissent pas la
détection d'un défaut non modélisé spécifiquement.

D'autre part, dans un contexte bruité et ou les valeurs réelles des parameétres sont inconnues ou vides de
sens, 1'évaluation du résidu est difficile. Face a cette problématique, les approches par propagation
d'intervalles applicables pour certaines classes de systemes proposent une méthode de représentation de
I'incertitude sur la valeur du résidu [Steyer et coll 2000]. D'autres approches se fondent sur 1'évaluation
des résidus au moyen de sous-ensembles flous ((Montmain et Gentil 1993, Ulieru et Isermann 1993].

1.3 Méthodes basées sur la représentation des con  naissances

Les méthodes présentées précédemment s'appuyaient sur une connaissance formulée au moyen dun
modeéle analytique du procédé. Cependant, cette connaissance a priori, nécessaire au processus de
diagnostic, peut aussi étre exprimée au moyen de modeles qualitatifs [Trave-Massuyes er coll. 1997]. Le
but est de se doter d'un formalisme apte a capturer de maniére souple les liens de causes a effets régissant

le comportement du systéme. Ces méthodes sont particuliérement intéressantes a mettre en oeuvre
quand les systémes sont trop complexes ou trop colteux a modéliser mais qu'une connaissance experte
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importante est mobilisable. Ces approches présentent de plus l'intérét de pouvoir détecter des défauts
jamais rencontrés mais dont on connait une description qualitative.

La représentation des connaissances vise soit a réaliser un modeéle de connaissances permettant
d'interpréter directement les observations en terme de symptomes et de défauts, soit a réaliser un modéle

qualitatif du systéme apte & opposer un comportement attendu a un comportement observé.

l1.3.1 Modéles qualitatifs

a) Modeéles qualitatifs du systéme

Pour des modeles complexes ou pour lesquels peu de données ont été collectées mais pour lesquels une
base d'expérience est disponible, il est possible de réaliser un modele qualitatif du systéme.
Comparativement au modele analytique, le modele qualitatif produit une information explicitement
incompléte et incertaine. Le développement des formalismes de modélisation qualitative a permis leur
utilisation a des fins de diagnostic.

Les modéles a base de graphes sont largement utilisés pour représenter qualitativement les interactions
entre les variables et les relations de causes a effets d'un état sur ces variables. Dans un graphe causal, les
relations causes-conséquences sont représentées sous la forme de nceuds et d'arcs orientés. Un arc relie
un neceud correspondant a une cause a un nceud correspondant a sa conséquence. Les arcs peuvent étre
signés, ils possedent alors un label positif ou négatif explicitant la conséquence. On distingue plusieurs
types de neceuds :

- ceux n'acceptant que des arcs partants : il s'agit des variables décrivant 1'état du procédé

- ceux acceptant des arcs partants et sortants : les variables du procédé

- ceux n'acceptant que des arcs entrants : les variables de sortie.

La Figure III-8 donne l'exemple d'une citerne ayant un flux de remplissage F; et de vidange F,. Le
modele causal présente l'influence des différentes variables sur le niveau Z.

F F dz
—F— \

z | o

2
Figure III-8 : Représentation par graphe causal du remplissage d'une citerne.
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La détection des défauts a partir de modeéles qualitatifs exploite soit des modeles qualitatifs des états de
défauts, soit seulement un modele de bon fonctionnement. A partir d'outils de simulation des modéles
qualitatifs tels que QSIM [Kuipers 1987], on détermine 1'adéquation des observations avec le modele de
fonctionnement normal et les modéles de défauts (cf Figure III-9).
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Modele qualitatif

Etat candidat |«

Figure III-9 : Détection de défauts par simulation de modéles qualitatifs.

Le formalisme des automates temporisés permet également de représenter qualitativement l'effet de la
variable temporelle sur les relations intervariables. L'utilisation de ce formalisme pour le diagnostic est
décrite dans [Cordier et Largouét 2001] et son application pour le diagnostic de procédés biologiques est
présentée dans [Hélias er coll. 2004]. Dans ce cas, l'interrogation du modele qualitatif comporte des
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contraintes de temps (du type tel état est-il atteignable dans une fenétre temporelle donnée ?) qui
permettent de réduire et de préciser les réponses satisfaisant les conditions.

b) Modeéles d'explication des défauts

Les arbres de défaut, initialement développés par les laboratoires de Bell Telephone en 1961, sont utilisés
pour analyser la sécurité de fonctionnement des systémes. Ce sont des arbres logiques propageant des
événements élémentaires vers des événements complexes observables. L'arbre est généralement constitué
de couches de nceuds reliés par des opérateurs logiques de type ET, OU ou OU Exclusif. L'analyse
qualitative de l'arbre des défauts définit les ensembles minimaux de défauts élémentaires qui sont
nécessaires et suffisants pour expliquer un défaut complexe observé. L'analyse quantitative de 1'arbre
utilise les probabilités d'occurrence des défauts élémentaires pour calculer la probabilité des défauts
complexes. Les arbres de défaut ne sont pas des outils de détection mais plutdt des outils d'analyse des
systémes. Combinés a des diagrammes causaux, ils peuvent constituer un outil de détection et d'isolation
(voir par exemple [Ulerich et Powers 1988]).

[11.3.2 Représentation des connaissances pour I'éva luation et la localisation des
défauts

L'exploitation des connaissances d'un procédé et 1'évaluation quantitative des symptomes collectés
permettent d'améliorer la pertinence du diagnostic. Ces connaissances peuvent étre formalisées au
moyen d'un corps de régles représentant les relations entre observations et défauts. La logique floue
représente un formalisme trés adapté pour l'application de systémes de diagnostic a base de régles car elle
permet la représentation de 1'observation partielle d'un symptéme et la description des symptomes en
termes linguistiques. Les méthodes difféerent selon leurs modalités de raisonnement a partir des régles :
- le raisonnement déductif consiste a appliquer des régles générales a des cas particuliers pour
inférer un résultat,
- le raisonnement abductif consiste a inférer le cas a partir de l'observation d'un résultat et de la
donnée d'une reégle.

Dans une problématique de diagnostic, un systéme basé sur des regles déductives (i.e. telle observation
implique tel état) sélectionnera la reégle dont le prototype est le plus proche de 'observation et proposera
la conclusion correspondante. Ainsi, dans [Ripoll et coll. 1998], les auteurs présentent un systéme de
diagnostic basé sur des relations de redondance et des signatures floues, qui calcule un degré de présence
de pannes selon l'adéquation des résidus observés aux résidus attendus en présence de panne. Dans
[Genovesi et coll 2000], les auteurs décrivent un systéme de diagnostic déductif constitué de modules de
détection flous en cascade.

A lopposé de ces méthodes de diagnostic orientées détection, d'autres applications sont orientées
explication (Ze. utilisant un raisonnement abductif). Un systeme basé sur des régles linéaires (Z.e. tel état
implique telle observation) sélectionnera toutes les régles dont les conclusions sont compatibles avec les
observations et proposera donc un ensemble d'états possibles pour chaque regle sélectionnée.
L'intersection de ces ensembles fournit un état ou un ensemble d'états cohérent avec les observations et
avec l'ensemble de la connaissance représentée. Si une contradiction apparait, alors soit 1'observation est
erronée, soit le corps de regles est incohérent. Dans [De Mouzon ez co/l. 2000], les auteurs présentent une
méthode de diagnostic ou l'origine des défauts est localisée a partir d'un indice de cohérence et d'un
indice d'abduction.

Les méthodes de diagnostic mettant en ceuvre des bases de connaissance et leur évaluation qualitative
permettent d'obtenir des diagnostics plus justes et moins sensibles aux faibles perturbations. La
formulation d'un modéle de connaissance plutét quun modéle analytique nécessite des efforts de
développement inférieurs et garantit une meilleure stabilité du modeéle. De plus, ils sont souvent plus
adaptés pour manipuler des observations imprécises. En contrepartie, ce qui est gagné en pertinence peut
étre perdu en précision, les ensembles de réponses possibles basés sur un modele qualitatif sont
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généralement plus vastes que ceux basés un modele quantitatif. Il s'agit alors de chercher a restreindre la
liste des causes possibles a un singleton [Steyer 1991].

1.4 Méthodes basées sur I'historique du procédé

Les méthodes basées sur la reconnaissance de formes exploitent la connaissance historique du procédé.
Ces données forment la connaissance a priori du systeme.

a) Traitement du signal

Le traitement du signal émis par un capteur peut fournir d'autres informations que celles seulement
issues de la valeur mesurée. Par exemple, les analyses spectrales a partir de transformée de Fourier ou de
transformation par ondelettes permettent de détecter des déviations du signal. Ainsi, l'occurrence d'un
défaut se traduira par l'apparition ou la disparition d'un domaine de fréquences. Ces approches sont
simples a mettre en ceuvre et peuvent se révéler informatives des lors qu'une signature spectrale propre
au comportement normal peut étre établie. Elles nécessitent cependant une fréquence de mesure rapide
vis-a-vis de la vitesse d'évolution du procédé. Les informations issues du traitement du signal fournissent
toutefois d'excellents symptomes utilisables par les autres méthodes de diagnostic a base d'expertise ou
utilisant la reconnaissance de formes.

b) Méthode statistique d'extraction

Ces méthodes reposent sur 1'idée que lorsque le systéme est sous contrdle, il est possible de définir une
distribution de probabilité pour les observations et que cette distribution est modifiée par l'apparition
d'un défaut. Détecter l'apparition d'un défaut revient alors a détecter un changement de la moyenne ou
de 1'écart type des observations. [Basseville et Nikiforov 1993] décrivent ces méthodes de détection en
ligne. Ces méthodes ont été les premiéres utilisées pour le diagnostic des procédés, avec les chartes de
controdles de Shewart, introduites dés 1931, complétées par l'algorithme CuSum (cf [Leger et coll 1998]).
Cependant, ces méthodes de détection sont monodimensionnelles et sont donc insensibles aux variations
de corrélations intervariables.

Une solution est de chercher a réduire la dimension du systéme observé au moyen d'outils tels que
I'analyse en composante principale (ACP). Cette méthode réduit la dimension du probleéme en exhibant
les corrélations intervariables et en réduisant le bruit. L'ACP consiste a décomposer la matrice de
covariance des variables du procédé selon les directions expliquant le maximum de variation des
données. Ces directions sont appelées composantes principales du nuage de points.

Soit une matrice X [JM, ;représentant p variables mesurées effectuées sur n individus et soit C sa

matrice de covariance. Soit L une matrice diagonale dont les éléments 4, A,,...,A,sont les valeurs

propres ordonnées de C. Alors C =ULU", la matrice U forme la matrice des composantes principales. La
matrice T obtenue par T = XU est la matrice des projections (scores) selon les axes principaux.

L'utilisation de 1'ACP pour le contrdle du procédé nécessite au préalable la définition du modele de bon
fonctionnement. La projection d'un point observé dans l'espace décrit par les axes principaux du modéle
de bon fonctionnement et 1'application du test T? de Hotelling permettent de détecter un changement
par rapport au modele de bon fonctionnement.

Sil'ensemble des variables observées comporte une variable d'intérét particulier, il est judicieux d'utiliser
une analyse de régression par les moindres carrés qui extrait les variables qui non seulement représentent
la variance des observations mais aussi qui permettent la meilleure prédiction de la ou des variables
d'intérét.

On compte de nombreuses applications des approches multivariables pour la détection des changements
des procédés. Afin de prendre en compte les non-linéarités, [Qin et McAvoy 1992] introduisent des



Les approches de diagnostic 42

réseaux de neurones. [Dunia et coll 1996] utilisent 1'ACP pour le diagnostic de capteurs. En faisant
I'hypothése qu'un seul capteur est défectueux, ils reconstruisent la mesure de chaque capteur séparément
a partir des autres mesures afin d'identifier le capteur défectueux.

Les méthodes statistiques ne nécessitent pas de modeles explicites et sont efficaces pour la détection
d'anomalies. Cependant elles ne possedent pas de propriétés de signatures et rendent la localisation
difficile voire impossible pour les pannes non encore rencontrées. Enfin, un inconvénient inhérent aux
approches par reconnaissance de formes réside dans 'hypotheése implicite que le fonctionnement normal
futur ressemblera au fonctionnement normal observé [Akbaryan et Bishnoi 2001].

c) Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont utilisés pour la modélisation et la classification de systemes dont la
dynamique est non linéaire. Leur utilisation est adaptée pour des situations ou le modeéle analytique est
trop complexe et l'expertise du procédé est difficile a formuler mais ou de grandes quantités de données
et de situations ont été accumulées. Ces données sont alors utilisées pour développer un modéle boite
noire capable de reproduire le comportement du systéme.

Un réseau de neurones est un ensemble de processeurs élémentaires interconnectés qui, a 1'image des

neurones connectés dans le cerveau par des synapses, traitent dynamiquement les informations regues en
entrées et produisent une sortie (¢£ Figure III-10). Un neurone standard effectue une opération du type :

P
y=F| D> wu, + 4 (IT1-13)
p=1

ou Yy désigne la sortie du neurone, U les entrées, W les poids des connexions et F est une fonction non

linéaire.
X
u, W
<
y y ‘ F
U w,
z

Figure III-10 : Neurone isolé (a gauche) et exemple d'un réseau de neurones a 3 entrées organisé en 3
couches (a droite).

L'apprentissage du réseau de neurones détermine le poids de chaque connexion entre les neurones
permettant de minimiser l'erreur de prédiction du modele. Il a été démontré que les modeles a base de
réseaux de neurones peuvent reproduire toutes les dynamiques non linéaires d'un systéme avec une
précision souhaitée (Ze. ils peuvent étre utilisés comme approximateur universel).

Appliqué pour le diagnostic, les réseaux de neurones peuvent étre utilisés soit pour créer une redondance
[Fuente et Saludes 2000] soit directement comme classificateur [Frank et Koppen-Seliger 1997]. Lorsque
le réseau de neurones est utilisé comme un modele de fonctionnement, on peut construire une banque de
réseaux correspondant chacun a un mode de fonctionnement et utiliser la banque pour réaliser 1'isolation
des défauts [Zbiri et coll. 1996].

Les réseaux de neurones constituent une méthode de génération de défauts efficace valorisant les
données acquises sur le procédé. Néanmoins, cette méthode posséde les limites des systémes a
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apprentissage, c'est a dire qu'elle ne fonctionne correctement que dans des gammes de fonctionnement
correspondant a celles de 1'ensemble d'apprentissage et ne saura identifier une situation inconnue.

1.5 Diagnostic et Supervision des procédés biolog iques

Le diagnostic des procédés biologiques fait plus souvent appel aux méthodes issues de l'intelligence
artificielle et des statistiques plutot qu'a celles issues de l'automatique. Cette préférence est explicable par
le caractére non linéaire, multivariable et dynamique des procédés biologiques qui rend difficile
I'application des méthodes de 1'automatique.

Dans [Stephanopoulos et Han 1996], les auteurs expliquent qu'un systéme de supervision destiné a un
procédé biologique doit tenir compte du caractére multiobjectif du procédé (réalisation du traitement des
effluents, préservation du procédé et valorisation énergétique dans le cas d'un procédé anaérobie) et
valoriser tant les connaissances issues de l'expertise humaine que celles provenant de modeles
analytiques ou des données collectées.

Dans [Konstantinov et coll. 1993], les auteurs complétent ce constat et décrivent parmi les tiches d'un
systéme de supervision pour un procédé biologique la détermination de 1'état physiologique des micro-
organismes en plus de celle de 'équipement du procédé. Les micro-organismes sont effectivement les
véritables actionneurs du procédé mais ils ne sont pas directement commandables. Ils ajoutent la
nécessité de recourir a des formalismes adaptés a la complexité et a l'incertitude inhérentes aux procédés
biologiques. En revanche, par rapport aux procédés chimiques, les contraintes de temps-réel sont
beaucoup moins fortes, l'inertie des procédés autorisant des temps de réaction relativement longs
comparativement aux capacités de calcul actuellement disponibles. Ce degré de liberté permet d'explorer
les méthodes de représentation de l'incertain qui, si elles sont plus fidéles aux informations d'origine,
nécessitent souvent des calculs plus longs.

Les réseaux de neurones ont largement été utilisés pour les procédés biologiques du fait de leur capacité a
représenter les non-linéarités que ce soit pour la reconnaissance de formes (c£ [Kamimura et coll. 1996])
ou la prédiction d'état (cf [Hamed et coll. 2004]) afin d'introduire une redondance.

De nombreuses applications font appel a la logique floue pour sa capacité a représenter des variables
vagues et a exploiter des regles de fonctionnement. Barnett et Andrews présentent un systéme de
supervision pour les procédés anaérobies basés sur un jeu de régles floues [Barnett et Andrews 1992]. A
partir de l'observation de plusieurs variables, un module de diagnostic détermine 1'état du procédé et
active un module de contrdle flou spécifique pour le retour a 1'état normal. Ce systéme expert se base sur
une représentation tres précise du fonctionnement du procédé et permet une supervision efficace mais
possede une faible portabilité. Dans [Marsili-Libelli et Muller 1996], les auteurs décrivent un systéme de
supervision basé sur une classification floue adaptative. Enfin, [Steyer et coll 1997] utilisent une
approche hybride combinant systémes flous et réseaux de neurones pour réaliser le diagnostic d'un
réacteur anaérobie a lit fluidisé. De nombreuses autres applications ont été développées, signe d'une
particuliéere adéquation entre la logique floue et la problématique de la supervision des procédés
biologiques.

Dans d'autres domaines, on pourra citer la surveillance par reconnaissance de formes au moyens
d'Analyses en Composantes Principales (ACP) ou de régressions des moindres carrés partiels (PLS)
utilisés par [Rosen et Olsson 1997] pour détecter les changements de caractéristiques des effluents a
traiter.

Ce rapide panorama montre de nombreuses applications des techniques de l'automatique, de
I'intelligence artificielle ou des statistiques a la supervision des procédés biologiques quels qu'ils soient.
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Cependant, il s'agit dans la trés grande majorité d'applications de laboratoire et on compte aujourdhui
tres peu d'applications industrielles de tels systémes de supervision.

1.6 Conclusion

Tout au long de ce chapitre, différentes approches de diagnostic ont été décrites. Il est important de
souligner que toute méthode de diagnostic présente ses limites et qu'il ne s’agit donc pas de privilégier
I'une par rapport a l'autre. Quelle que soit la méthode utilisée pour générer des signaux de défaut, ces
signaux doivent donc étre combinés et comparés entre eux pour arriver a la localisation des pannes. La
localisation pertinente nécessite qu’'au niveau de 1’évaluation et de la combinaison des signaux de défaut,
les incertitudes sur la valeur et la signification du résidu soient correctement représentées et gérées. Par
ailleurs, toute méthode de détection et de localisation est partielle, c’est-a-dire que certains défauts ne
sont pas détectés ou ne peuvent étre isolés d’autres.

Une méthode de combinaison des signaux de défaut doit donc représenter explicitement I'incertitude sur
les fautes concernées par le signal observé et réduire autant que possible cette incertitude par la
combinaison des signaux entre eux. Enfin, 'éventuel conflit entre deux signaux de défaut doit étre géré
pour arriver a un systéme robuste et fiable de diagnostic.



Chapitre IV
Les formalismes de représentation de l'incertitude

Guide de lecture

Le diagnostic de procédés biologiques, qui plus est dans un contexte de supervision a distance, nécessite
la représentation et la gestion des incertitudes. Plusieurs formalismes existent pour manipuler des
informations incertaines ; ce chapitre présente les grandes lignes de ces formalismes et illustre leur
application autour d'un probléme prototype. Il s'agit de l'exposé de notions mathématiques qu'un lecteur
biologiste peut passer pour aller directement au chapitre V.
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IV.1 Problématique de la représentation des incerti tudes

Que ce soit en contrdle, en diagnostic, ou plus généralement pour 1'élaboration de systémes d'aide a la
décision, la notion d'incertitude est forcément présente, des lors que dans un systeme réel, d'une part la
prise d'information est imparfaite et subjective, et d'autre part la connaissance du systéme est partielle
comparativement a sa complexité. Il en résulte une situation d'incertitude, c'est a dire, telle que la définit
Zimmermann dans [Zimmermann 2000], une situation impliquant qu'une personne ne dispose pas de
toute l'information qui qualitativement et quantitativement serait nécessaire pour décrire et prédire de
maniére déterministe et numérique un systéme, son comportement ou une de ses caracteristiques.

Sil'incertitude est subie, il est néanmoins possible de chercher a la représenter et a l'intégrer au processus
de raisonnement plutot que de la rejeter. La réduction de l'incertitude s'effectue alors en dernier lieu par
un processus de décision, les manipulations au cours du raisonnement ayant potentiellement permis de la
réduire et au moins d'en tenir compte. L'idée est donc de définir /élément d'information non pas
seulement comme le triplet (objet, attribut, valeur) mais comme un quadruplet (objet, attribut, valeur,
confiance) [Dubois et Prade 1985]. La notion d'attribut désigne ici une fonction qui affecte une valeur
(ou un ensemble de valeurs) a un objet donné (ou a un ensemble d'objets). La notion de confiance quant
a elle désigne une indication sur la fiabilité de I'élément d'information. Formellement, une information
incertaine est donc l'association d'un ensemble de propositions (Ze. des couples objets-attributs) et de
degrés de confiance, exprimés dans un cadre formel de représentation de l'incertain [Fabiani 1996].

A titre d'illustration, lors de 1'expérience qui consiste a jeter un dé a 6 faces, le dé est 1'objet, un attribut
peut étre la face tirée et sa valeur un nombre entre 1 et 6. Un élément d'information incertaine sur le jet
de ce dé comportera un ensemble de propositions (/a face tirée est la face 1 ou la face est paire,...) et des
degrés de croyance de ces propositions.

Mais avant d'aborder les différents cadres formels utilisables pour décrire ces degrés de croyance, il
convient de définir les différentes composantes et différentes sources de l'incertitude afin de bien les
comparer. La typologie présentée ici, proposée par Demolombe dans [Demolombe 1997], sera illustrée
par le méme exemple du jet de dé :

- L'incomplétude (incompleteness) dune information correspond a l'affirmation qu'une
disjonction de propositions est vraie sans préciser lesquelles sont réellement vérifiées ; par
exemple "/a face du dé est un nombre pair’.

- Son caractére approximatif (vagueness) est lié a une définition approximative d'un terme du
langage (grand pour une taille), il revient a une imprécision entre plusieurs sous-propositions ;
par exemple /a face tirée est grande".

- La validité (validity) d'une information mesure la fiabilité de la source d'information. Ainsi
l'information "/a face est 6" est peu pertinente si elle est fournie par un observateur
particuliérement myope.

- Son inconsistance (inconsistency) exprime le fait qu'une méme base de connaissance permette
d'inférer une proposition et son contraire, un observateur affirme en méme temps que la face est
6 et que Ia face est impaire.

Deux grandes catégories d'incertitudes sont ici définies : la premiere, exprimée au sein de l'information
elle-méme, revient a exprimer une préférence entre différentes propositions (/a face est impaire, la valeur
est grande), 'autre exprime la fiabilité de la source d'information elle-méme (/observateur est myope ou
il se contredit). Ces deux notions respectivement d imprécision et de pertinence sont donc relativement
indépendantes puisqu'elles se réferent a des niveaux différents de l'information. En revanche, elles sont
duales dans la pratique puisque plus une information est imprécise, plus elle a de chances d'étre
pertinente (L'information /a face tirée est un nombre entre 1 et 6 est peu précise mais tres pertinente).
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La représentation de l'incertitude dans un contexte donné souléve plusieurs questions pointées dans
[Walley 1996] :

- quelle représentation des différentes sources d'incertitude est apportée par le formalisme ?

- comment évaluer, combiner et mettre a jour ces mesures d'incertitude ?

- comment mesurer la consistance de l'information incertaine ?

- comment utiliser cette mesure pour la décision ?

Les parties suivantes présenteront trois grandes méthodes numériques de représentation de l'incertitude
en cherchant a chaque fois a répondre a ces questions. Parmi les formalismes numériques de
représentation de l'incertitude, le tout premier utilisé est la théorie des probabilités. Par la suite, d'autres
formalismes ont été définis dont la théorie de Dempster-Shafer [Dempster 1967, Shafer 1976] et celle
plus générale des intervalles de probabilité et enfin, la théorie des possibilités, issue de la théorie des

ensembles flous de Zadeh [Zadeh 1965].

IV.2 Théorie des Probabilités

IV.2.1 Définitions

La théorie des probabilités, définie a partir de 1'étude des jeux de hasard au 17°= siécle, est la plus
ancienne méthode de représentation de l'incertain. Elle repose sur la notion d'expérience aléatoire
décrite par un espace dépreuves Q, dont les issues W sont les résultats possibles de 1'expérience. On

définit I'évenement aléatoire A comme une partie de Q et on dira que A est réalisé si l'issue wappartient a
A

Une fonction de probabilité P est une fonction de l'ensemble des parties de Q, noté 2%, vers [0 1] telle
que:

OAO2° 0<P(A)<1
P( proposition certaing=1 (IV-1)

D(A,B)D(ZQXZQ) P(ADB=H A+ K B- B A B

Deux catégories d'interprétation des probabilités donnent des sens différents a cette probabilité :
- dans le cadre de l'interprétation fréquentiste des probabilités, la probabilité d'un événement A
est interprétée comme le rapport du nombre d'issues favorables sur le nombre d'issues possibles,
- l'interprétation subjective des probabilités, quant a elle, interpréte cette grandeur comme un
degré de vraisemblance au sein d'hypothéses alternatives. Ceci permet d'utiliser les distributions
de probabilité comme une représentation du sentiment d'incertitude quant au choix entre les
différentes éventualités [Savage 1954].

Il est plus fréquent en matiére de probabilité de manipuler des singletons. Le passage d'une distribution
définie sur des unions d'événements a une distribution définie sur des singletons, autrement appelé
extension de la distribution, repose sur l'application d'une loi uniforme au sein des disjonctions, c'est a
dire:

DA022,0HOA P H}):% (IV-2)

Ce mécanisme d'extension, justifié par l'application du maximum d'entropie [Réfrégier, 1993], revient a
supposer 1'équiprobabilité des hypothéses en présence d'ignorance compléte sur leur probabilité réelle. I1
s'agit d'une hypothese forte, qui a motivé le développement de formalismes alternatifs se passant de cette
hypothese.
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IV.2.2 Mise a jour de connaissances incertaines

La formule d'inversion de Bayes, basée sur les probabilités conditionnelles, propose un cadre de mise a
jour récursif de la connaissance. Supposons une variable aléatoire X a valeurs dans un ensemble Q et sa
distribution de probabilité initiale P(X = X). Une observation (Y=Yp) sur une variable Y permet de
définir la loi de probabilité a posteriori de X sachant que Y =Y.

P(Y=y| X= JOH X= X
D P(Y= %] X= X)OK X= ¥ (Iv-3)

x0Q

P(X=x]Y=y)=

Cette méthode de révision des probabilités, en restreignant l'espace des éventualités, suppose
implicitement que la mesure mise a jour est plus pertinente que la mesure initiale. La pertinence des
informations de mise a jour n'est donc pas prise en compte mais seulement leur incertitude, modélisée
sous la forme d'une probabilité conditionnelle.

Cl'est de cette méthode de mise a jour que s'inspirent les méthodes de filtrage de Kalman. C'est elle aussi
qui fonde les réseaux bayésiens (ensemble de noeuds reliés par des arcs dirigés, chaque nceud
correspondant a une variable aléatoire, 1'orientation des arcs correspondant a un sens de la probabilité
conditionnelle).

IV.2.3 Prise de décision

Une revue des différentes approches de prise de décision dans un contexte incertain est proposée dans
[Yager 2004]. Un probleme de décision revient a la donnée de:
- l'ensemble des décisions possibles mutuellement exclusives A ={ A A, ,An} ,

- l'ensemble des états possibles mutuellement exclusifs X ={ Xrees X ,...,>§,} s

- l'ensemble des conséquences possibles, mutuellement exclusives,

- une relation de préférence (ordre ou pré-ordre total ou partiel) définie sur l'ensemble des
conséquences et qui peut étre représentée par exemple par des valeurs de gain, perte, cofit,
risque,...,

- un critére de décision a déterminer.

Ce probléme se résume sous la forme d'une matrice des gains :
X%
A
A G.i
An

ou G;j désigne le gain de la décision A en présence dela situation X;.

Dans un contexte d'ignorance, la classe réelle de 1'état X étant inconnue, il s'agit alors d'évaluer les
conséquences de chaque décision pour tous les états possibles. Plusieurs stratégies peuvent étre
appliquées : la maximisation du gain minimal (connue sous le nom stratégie min-may, la maximisation
du gain moyen, ...

En présence d'incertitude, la prise de décision tient compte des probabilités relatives de chaque classe.
L'approche la plus classique consiste a utiliser /'espérance comme fonction d'évaluation de chaque
alternative A,.

E(A)=D ¢, 1 (IV-4)
=1
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La décision maximisant l'espérance revient a choisir l'action qui, en cas de répétition de 1'expérience,
fournira le gain moyen le plus élevé. La regle du mode consiste a choisir la décision dont le gain le plus
probable est le plus élevé. Ces deux régles peuvent étre représentées dans un méme formalisme
permettant de régler par un parameétre A le niveau de préférence donné aux probabilités élevées:

P; ’ C
vWFﬁ et \4(4\)=; & w(4) (IV-5)

=

Dans le cas A=1, Vl(A) est l'espérance. Si Atend vers l'infini, wj tend vers 0 pour les probabilités

différentes de la plus forte probabilité et donc V tend vers le mode.

IV.2.4 Conclusion

Les probabilités permettent de qualifier l'incertitude entre plusieurs hypotheses d'état mutuellement
exclusives. Elles permettent également de décrire 1'imprécision d'une information :

- en bornant un ensemble de possibilité (toutes les hypothéses n'ayant pas une probabilité nulle

sont possibles, les autres sont impossibles),

- en nuancant les chances relatives de chacune des hypothéses rivales possibles.
Des méthodes de mise & jour de la connaissance incertaine ainsi que de décision a partir de cette
connaissance sont disponibles. En revanche, il n'y a pas d'analyse de la consistance de l'information ; une
distribution de probabilité ne qualifie pas la confiance de l'information mais seulement sa précision et la
vraisemblance relative des différentes propositions. Autrement dit, on ne peut différencier dans le
formalisme probabiliste une conclusion issue d'un état de croyance incertain d'une conclusion issue d'un
état d'ignorance. Cette confusion est illustrée dans [Dubois et Prade 1985] par 1'anecdote suivante : dans
la situation d'un pari entre plusieurs concurrents, un parieur professionnel sachant les concurrents de
force égale répartira équitablement ses enjeux sur tous les concurrents, adoptant donc le méme
comportement qu 'un néophyte ne connaissant pas le niveau des concurrents.

IV.3 Théorie des Possibilités

La théorie des probabilités ne permettant pas de séparer deux états de connaissance se distinguant
uniquement par une différence de confiance, Zadeh définit la mesure de possibilité, afin de représenter
l'ignorance et de prendre en compte la pertinence d'une information incertaine.

IV.3.1 Définitions

a) Les ensembles flous

La théorie des possibilités repose sur la théorie des sous ensembles flous, introduite par Zadeh [Zadeh
1965]. Cette théorie est fondée sur l'idée d'appartenance partielle d'un individu a une classe et de
continuité de passage d'une classe a une autre.

Un sous-ensemble flou F d'un ensemble Q est caractérisé par une fonction d'appartenance Mg, qui
spécifie le degré d'appartenance a F de chacun des éléments de 'univers Q.
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He 4
1

0 »
Q

Figure IV-1 : Fonction d'appartenance de F, définie sur Q.

Les sous-ensembles flous se prétent bien a la représentation de variables linguistiques : considérons
I'exemple, illustré par la Figure IV-2 de la taille d'une personne qu'on qualifiera soit de petite, soit de
moyenne, soit de grande. Le passage d'une classe a l'autre est graduel, une personne de plus d'1,65 metre
est peu considérée comme petite et fortement considérée comme de taille moyenne.

Petit Moyen Grand

1.65 1.75
Figure IV-2 : Ensembles flous définis sur la taille d'une personne.

Soient A et B deux sous-ensembles flous définis sur le méme ensemble de référence Q par les fonctions
d'appartenance respectives Ha et Hg. On définit les opérations fondamentales suivantes sur les sous-
ensembles flous :

A=B ssi O0x3Q ux( Y=g}

égalité-inclusion : _ (
AOB ssi 0x3Q uy( Y= us(

union et intersection :

¥
UxdQ IUAIIIB(X)ZmaX(:uA(X) He( X))
OX0Q  fp,s(X)=min(pa( %), us(¥)

complémentation : OxO0Q  pz ( X) =1- ,uA( x)

b) Introduction a la théorie des possibilités

La théorie des possibilités modélise 1'incertitude sur un événement A par la donnée de son degré de
nécessité et de son degré de possibilitd La nécessité et la possibilité d'un événement sont des cas
particuliers d'une grandeur plus générale appelée mesure de confiance K qui satisfait aux conditions

suivantes :
si A est certain alors K ( A) =1,

si A est impossible, alors K ( A) =0,
monotonie : 0 (A B)D(zQ)2 A B=K(A<K(B
En conséquence, on peut déduire pour une mesure de confiance quelconque que:
0(aB)0(22) k(AD B2 maxk( 4 k()

2 (IV-6)
0(AB)0(2)" K(An B)< min(K( 4 £(B)
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Le degré de nécessité N et de possibilité M sont donc des mesures de confiance correspondant

respectivement aux cas limites suivants:

N(A)=1< Aestcertain

0(AB)0Q* N(An B=min(N (AN (B)
M(A)=0 = Aestimpossible

O(AB)OQ? M(An B =max(n(A N(8)

Iv-7)

Une distribution de possibilité sur un ensemble de référence Q est une fonction 7/7de Q sur [0, 1] telle
que DwOQ n(a)) =1. Une distribution de possibilité munit I'ensemble 2% d'une mesure de nécessité et

de possibilité définies par :
M (A) = sup(7(w))
WA

N(A)

OAD02° (IV-8)

= inf (1-7(w)) =1-11(A)

Un degré de nécessité égal a 1 ou un degré de possibilité égale a 0 sont des informations fortes, tandis
qu'une nécessité égale a 0 ou une possibilité égale a 1 sont des informations faibles. Conformément a
l'intuition, un événement est possible avant d'étre nécessaire et si la nécessité d'un événement est non
nulle, alors nécessairement sa possibilité est certaine. Le degré de nécessité témoigne d'indices en faveur
d'un événement (est nécessaire tout ce qui peut étre déduit d'un corps de connaissances), le degré de
possibilité témoigne d'indices contre cet événement (est possible tout ce qui ne contredit pas le corps de
connaissances). Un degré de possibilité possede un sens uniquement relatif et ne s'interpréte pas en terme
de fréquence ; seule l'information ordinale est représentée.

Une des critiques formulées a 1'égard de la théorie des probabilités est que lorsqu'on ne connait que les
bornes de variations d'une variable, la modélisation sous forme d'une distribution de probabilité
uniforme entre ces deux limites correspond a une introduction d'information non disponible. Une
distribution de possibilité par contre modélise fidelement cette information. Par exemple, l'information
la face est paire sera représentée par une nécessité nulle pour toutes les faces, une possibilité nulle pour
les faces impaires et une possibilité de 1 pour toutes les faces paires.

IV.3.2 Fusion de distributions de possibilité

Supposons deux sources d'information définissant chacune une distribution de possibilité respectivement
Th et Th. La fusion conjonctive de ces deux distributions, illustrée par la Figure IV-3, définit une nouvelle
distribution Ti définie par:

Ox0Q 713(x)=min(771(x),772(x)) (IV-9)

Figure IV-3 : Combinaison conjonctive de deux distributions de possibilité 77 et 75,
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Cette combinaison ne permet que d'augmenter la quantité d'information, l'intervalle [/\/'3 1 3]

diminuant a chaque nouvelle fusion.

Une autre technique de combinaison est la fusion adaptative, proposée par Dubois et Prade dans [Dubois
et Prade 1994]. Elle consiste a combiner conjonctivement la ou les distributions se chevauchent et a
combiner disjonctivement la ou elles ne se chevauchent pas. Ceci revient a considérer que si les
distributions ne se chevauchent pas, c'est qu’au moins une des deux sources est erronée. Pour prendre en
compte les cas intermédiaires, on introduit une mesure de conflit C, définie par:

c=1-h(m,m,)

avec h(m /m,)= sxué min@nl(x) gz(x))) (IV-10)

La hauteur h traduit un degré de compatibilité entre les deux sources, comme illustré par la Figure IV-4.

-

J'Tl _Hq

9

Figure IV-4 : Compatibilité entre deux distributions de possibilité.
La regle de combinaison est alors définie par :

U,

7T =maX
h(7.15)

,min( -h(m 1) 771D7T2) sih(my 1) > ( av-11)

=g 0, sinon

IV.3.3 Prise de décision

La combinaison des distributions de possibilité fournit une distribution finale représentant l'ensemble de
la connaissance disponible. L'évaluation des décisions a partir de l'information incertaine représentée par
la distribution fait appel a des intégrations de Choquet. Les méthodes ne seront pas détaillées ici, une
présentation détaillée de cette problématique est réalisée dans [Grabisch et Perny 2003].

IV.3.4 Conclusion

Une mesure de nécessité permet de qualifier l'incertitude sur les différentes propositions définies sur
I'ensemble des états possibles. Elle permet donc d'exprimer un degré de confiance dans une information
qui peut étre partielle. Il est donc possible de représenter l'incertitude :

- liée al'ignorance a propos d'une proposition (nécessité nulle, possibilité de 1),

- liée a la confiance relative d'une information,

- liée al'imprécision de l'information.

En revanche, le formalisme ne peut représenter des nuances de degrés de vraisemblance. Dans l'exemple
du dé, l'ignorance sera ainsi représentée de la méme maniére si on sait que le dé est pipé ou si on sait qu'il
ne l'est pas.

Un état de croyance incertain représentant l'incertitude par une distribution de possibilité qualifie la
certitude des différentes propositions mais ne qualifie pas la vraisemblance relative des différentes
hypotheses possibles.
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IV.4 Théorie de Dempster-Shafer

Une généralisation de la théorie des probabilités a été proposée sous la forme des intervalles de
probabilité. Ce formalisme est trés riche puisque d'une part il qualifie la vraisemblance des différentes
hypotheses d'état et d'autre part il permet de traduire un degré de confiance par l'écart entre la borne
supérieure et la borne inférieure des mesures de probabilité admissibles. On peut restreindre un
ensemble de mesures de probabilité en ne s'intéressant qu'aux valeurs prises par les bornes inférieure et
supérieure. C'est ce que permet la théorie des fonctions de croyance définie par Shafer sur la base des
travaux de Dempster.

IV.4.1 Définitions

La théorie des fonctions de croyance a été introduite par Shafer [Shafer 1976] sur la base des travaux de
Dempster sur les intervalles de probabilité [Dempster 1967]. Depuis un cadre théorique indépendant des
notions de probabilité a été décrit dans [Smets et Kennes 1994] sous le nom de modéle des croyances
transférables en lui fournissant une base axiomatique.

La théorie des fonctions de croyance définit le cadre de discernement (frame of discernment) Q, dont les

éléments sont les hypotheses exclusives et exhaustives du probléme traité. A partir de cet ensemble, on

définit “le référentiel de définition (definition set) 2% qui est 1'ensemble des sous-ensembles de Q.
Q={Hy,Hy,....H,}

2* ={A/AD O} :{D’{ Ha} oo { Ho} { HLO Ha} oo ,{Q}} (Iv-12)

Le cadre de discernement contient toutes les solutions possibles du probléme, ce qui signifie que Q
désigne 1'événement certain et [J 1'événement impossible. Cette définition dite du monde clos est remise
en cause par l'approche de Smets de monde ouvert oit U correspond a toutes les hypotheses omises dans
le cadre de discernement, constituant une classe de rejet.

La théorie des fonctions de croyance définit alors la fonction de structure de croyance m” qui est la
distribution d'une masse unitaire de croyance parmi tous les éléments de 2°.

2 - [of

m* { Z} m? (A)=1 (IV-13)
AR?

De plus, dans l'interprétation monde fermé, la propriété suivante est vérifiée
m2 (0)=0 (IV-14)

Les éléments de 2% dont la masse est non nulle sont appelés éléments focaux de m® et constituent le
noyau Ny, de la structure de croyance.

Ng ={AD2% /nf (4>} (IV-15)

La masse placée sur un élément A de 2% est le degré de croyance placé exactement sur lui et qu'il n'est pas
possible d'attribuer a un sous-ensemble de A, au vu de 1'état de connaissance actuel. Contrairement a la
théorie des probabilités, la théorie des fonctions de croyance, en permettant de ne pas distribuer une
masse entre les éléments de A évite d'introduire une connaissance non fondée d'équiprobabilité des
propositions constituant A. C'est donc la modélisation de l'ignorance partielle de 1'information qui est
apportée par cette définition de la structure de croyance. Lorsqu'elle n'est définie que sur des singletons

(autrement dit N 0 Q ), la structure de croyance est une distribution de probabilité.

Une structure de croyance est compatible avec un ensemble de distributions de probabilité. Les bornes
minimale et maximale de la probabilité de chaque élément de 2% sont données par la définition des
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fonctions de crédibilité et de plausibilité. La fonction de Crédibilité Credrenvoie, pour toute proposition
A de 2%, 1a somme de tous les degrés de croyance placés sur des propositions impliquant A :

2% - o]
Credy:lDAD2® Cred® (A = >, (B (IV-16)

{81220} /B0 A}

La crédibilité mesure a quel point les informations données par une source d'information soutiennent la
proposition A.

La fonction de plausibilité Pl est la fonction duale de la crédibilité ; elle renvoie, pour toute proposition A
de 2%, la somme de tous les degrés de croyance placés sur des propositions compatibles avec A :

2% - [o]]
Pln:l0AD22 PE(A) = > nP(B= CredQ)- Cref( (IV-17)
{BD(Z“)/An B:tD}

La plausibilité mesure l'intensité avec laquelle on ne doute pas de la proposition A. Autrement dit, elle
mesure a quel point la source d'information ne contredit pas A.

Les fonctions de crédibilité et de plausibilité suivent les propriétés suivantes :
respectivement sous-additivité et sur-additivité:

DABD(ZQ)2 Credy (A + Cred( B< Cre( A B+ Crefj( A )
' PI2(A)+PIg(B)2 PR(AD B+ PR(AN B

. 0)2 Cred? ( A < Cred}
monotonie : A, BD(Z ) Al Bj{P|g(A§:)P|§Z](B) ( 3

)=0
)=1- ()’

Credy (0)= PR (O
Credy (Q) = PR (Q

conditions aux limites :

Afin d'illustrer ces notions, considérons l'exemple d'un étudiant soumis a plusieurs examens écrits. On
considere que :
le niveau de 1'étudiant est soit mauvais (M), soit bon (B), soit excellent (E),
I'échec a une épreuve difficile montre que 1'étudiant est soit mauvais, soit bon, la réussite d'une
épreuve difficile montre que 1'étudiant est excellent,
la réussite a une épreuve facile montre que 1'étudiant est soit bon, soit excellent, 1'échec a une
épreuve facile montre qu'il est mauvais.

Le cadre de discernement correspondant au probléme est donc Q :{ M, B, E} . Une premiére épreuve est

constituée de huit questions difficiles et de deux questions faciles. L'étudiant répond correctement a cinq
questions difficiles et aux deux questions faciles de cette épreuve, la structure de croyance
correspondante est donc :

m(MOB)=0,3 m(BJ §=0,2 m( =05
Une deuxieéme épreuve est constituée de neuf questions faciles et d'une question difficile. L'étudiant
répond correctement a sept questions faciles et & une question difficile ; la structure de croyance
correspondante est:

m(M)=0,2 m(BJ §=0,7 m( §=0,

Les fonctions de crédibilité et de plausibilité associées aux structures de croyance M et M, sont :
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Cred(M)=0 PI(M)=0,3 |Cred,( M)=0,2 PL( M)=0,:
Cred(B)=0 P|(B=0,5 Cred( B=0 PJ( B=10,7 (IV-18)
Cred (E)=0,5 P|(E=0,7 Cred( =01 PJ( §= 0,8

Elles se caractérisent par de grands intervalles [Crédibilité Plausibilité] pour les propositions Bon et
Excellent, ce qui traduit l'ignorance quant au niveau de 1'étudiant, de chacune des sources d'information
prises séparément. Il faut noter que, a des fins de comparaison, seules les crédibilités et plausibilités des
singletons ont été calculées ici, mais il est tout a fait possible d'effectuer ces calculs pour des éléments
focaux moins précis.

IV.4.2 Combinaisons de structures de croyance

Les structures de croyance permettent la modélisation de sources d'information et la représentation
explicite de leur ignorance. Des opérateurs de combinaison permettent d'exploiter la redondance et les
recoupements de plusieurs sources d'information et donc d'accéder a une information plus précise et plus
pertinente, en définissant une structure de croyance unique a partir de plusieurs structures définies sur le
méme ensemble de définition et issues de sources d'information distinctes.

a) Combinaison de Dempster

Le premier opérateur de combinaison est 1'opérateur de Dempster. Il regroupe des degrés de croyance
portant sur des éléments compatibles et les normalise par les degrés de croyance portant sur des éléments
incompatibles (i.e. dont l'intersection est vide). La structure de croyance M issue de la combinaison de
deux structures de croyance My et My, est donc définie par:

2% - o1
oco22\{d} ()=t > m(ADE( B

(AB)(2%)21A0 B:C} (IV-19)

k= > m(ADE(§

{(aB)(2)1an8=0)

my=mum:

Cette combinaison, illustrée par la Figure IV-5, renforce la croyance des propositions pour lesquelles les
deux sources d'information sont concordantes et affaiblit le degré de croyance des propositions pour
lesquelles elles sont en conflit. En redistribuant les masses d'évidence, elle procede au recoupement des
informations et conduit a une nouvelle connaissance plus précise.

m, a
1
E (0] E E
0,9
BOE B BOE E
0,2
M M 10} (%]
0 0,3 0,5 1 >

MOB BOE  E m;
Figure IV-5 : Illustration de la combinaison de 2 structures de croyance.

Ainsi la combinaison des deux structures de croyance my et N, définies précédemment donne les résultats

suivants (M7, est le résultat de la combinaison avant normalisation, Mg la combinaison normalisée).
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Q —
leDZ( ':)_'00’2016 m (M) =0,0723
mfZ( )=0. m (B) =0,253
m,( E) = 0,02+ 0,35+ 0,05 o (IV-20)
o mg ( E) =0,506
my,(BO E)=0,14 2 (a0 0 253
m?,(0)=0,03+ 0,04 0,1 | (BOE)=0,
ce qui se traduit en terme de Crédibilité et de Plausibilité par:
Creds’ (M) =0,0723 P (M)= 0,072
Cred (B)=0,253 P§(B=0,421im?(0)=0 (IV-21)

Creds (E)=0,506 PE ()= 0,674

Au terme de la combinaison, les intervalles Crédibilité-Plausibilité de tous les singletons ont été réduits
par rapport aux sources prises séparément, ce qui indique une diminution du niveau d'ignorance suite a
la combinaison.

La combinaison de Dempster est associative et commutative. On peut donc combiner plus de deux
sources d'information en procédant a une suite de combinaisons en cascade. Une structure exprimant
l'ignorance totale (Ze. m(Q) =1) est élément neutre de la combinaison, ce qui se traduit par le fait

qu'une ignorance totale ne modifie pas la compréhension du systéme. Une structure de croyance ayant
un seul singleton comme élément focal (Ze. m( A) =1) est élément absorbant de la combinaison, ce qui

signifie qu'une certitude est définitivement acquise.

La combinaison de Dempster présente néanmoins plusieurs inconvénients. Tout d'abord, elle n'est pas
idempotente, ce qui signifie que la combinaison d'une structure de croyance avec elle-méme produit
généralement une structure différente. Cette propriété présente l'inconvénient de renforcer la
connaissance exprimée par une source alors qu'aucune information supplémentaire ne la soutenait. Elle
rend donc fondamentale la condition d'indépendance des sources d'information combinées ; on notera
qu'il ne s'agit pas ici d'indépendance au sens probabiliste mais seulement de séparation des sources
d'information observant le méme objet.

De plus, la normalisation de la combinaison de Dempster masque le conflit existant entre les deux
structures de croyance ; cette opération constitue une perte d'information. Qui plus est, cette
normalisation peut, en cas de fort conflit entre les sources, exhiber artificiellement des propositions qui
étaient peu crédibles pour chacune des sources mais étaient les seules a obtenir le consensus. Cet effet est
illustré par l'exemple suivant ot my correspond a la réussite intégrale d'une épreuve constituée de 9
questions difficiles et d'une question facile et m, a la réussite de seulement une question sur 10 questions
faciles :

m; (M) =0.4737
=0, =0,9
ME'\EA)?:)Q ' %E:g 8= 01 m, ( B) =0.0526 (IV-22)
== E 7 Imy(E)=0.4737

Le conflit lors de la fusion est tres élevé (K=0,81) et aboutit a sélectionner comme propositions les plus
probables Mauvais et Excellent.

b) Autres méthodes de combinaison

D'autres régles de combinaison ont été définies pour palier certains inconvénients de 1'approche proposée
par Dempster. Fondamentalement, ces régles different par l'interprétation qu'elles donnent du conflit
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apparaissant au moment de la combinaison. [Lefevre et coll 2002]. La régle de Dempster suppose les
sources d'information fiables et attribue le conflit a du bruit et a des erreurs mineures dans 1'évaluation
numérique de la structure de croyance. La combinaison proposée par Smets [Smets 1990] suppose aussi
les sources fiables mais interprete le conflit comme provenant d'une mauvaise définition du cadre de
discernement Q. Elle conserve donc la masse conflictuelle sur [J, interprétant I'ensemble vide comme la
ou les hypothéses omises.

co® wf(q= Y (Ad( 3

{(aB)(22)21an B=d) (IV-23)

Ces régles de combinaison, reposant sur l'hypothése de fiabilité du cadre des sources, adoptent un
comportement conjonctif.

D'autres regles de combinaison, supposent quant a elles, le cadre valide mais remettent en cause la
fiabilité d'une des sources. Yager propose par exemple dans [Yager 1987] d'attribuer a Q la masse de

croyance du conflit :
nco2®{a} m(c)= > m(Aom( §

AnB=C

m;(Q)=m(Q)tm(Q)+ > m( Adm( B

An B=0

(IV-24)

La combinaison proposée par Dubois et Prade [Dubois et Prade 1998] consiste quant a elle a combiner
conjonctivement les sources lorsqu'elles ne sont pas en conflit (intersection non vide des éléments
focaux) et a les combiner disjonctivement sinon.
Q =
nco2® m(Q= > m(ADm( 8+ > a Mgl F

AnB=C AOB=C (IV-25)
An B=0

Enfin, une quatriéme méthode consiste a affaiblir préalablement les sources d'information a combiner.
L'affaiblissement consiste a redistribuer une partie de la croyance de chaque élément focal vers Q.

0A02°\{Q} m(A=an( A
m(ial)=a-) 3 4+ rf{c}) V=29

A2 0}

Le coefficient O représente le niveau de confiance dans la source d'information. Une valeur nulle consiste
a tenir la source d'information comme totalement non informative, une valeur de 1 correspond a la
confiance totale. L'affaiblissement prévient l'apparition de conflit puisqu'il rend les sources non fiables
neutres vis a vis de la combinaison. Toute la problématique revient alors au réglage des coefficients
d'affaiblissement.

C) Raffinement et Grossissements

Deux sources d'information peuvent étre définies sur des cadres de discernement différents mais
compatibles, c'est a dire qu'il existe une relation liant les éléments de ces deux ensembles. Pour combiner
ces deux sources, il faut donc exploiter cette relation afin de définir les deux sources sur un méme
ensemble de définition : le raffinement est I'opération qui, a une hypotheése d'un cadre de discernement
O, associe 1'ensemble des hypothéses d'un autre cadre Q qui sont compatibles avec elle ; le grossissement
est l'opération duale. Ces deux fonctions seront décrites plus précisément et utilisées dans le Chapitre V

IV.4.3 La prise de décision

La combinaison des structures de croyance permet d'aboutir a une structure de croyance représentant
I'ensemble des informations incertaines disponibles. Dans 1'utilisation a des fins de classification ou d'aide
a la décision, il faut pouvoir exhiber a partir de cette structure finale une classe jugée comme vraie.
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Les fonctions de crédibilité et de plausibilité appliquées aux singletons de l'ensemble de définition
décrivent une borne minimale et maximale de probabilité de ces événements. Dans le cas ol la crédibilité
d'une proposition est supérieure aux plausibilités de toutes les autres (c£ Figure IV-6 en haut), le choix de
la proposition est sans ambiguité. Cependant, dans d'autres cas, il peut y avoir chevauchement (exemple
du milieu) ou inclusion (exemple du bas) de ces intervalles, rendant le choix de la proposition plus
problématique.

Cr(A) PI(A) Cr(B) PI(B)

| |
| — |
0 1

| Cr(A) Cr(B) PI(A) PI(B) |

]

| Cr(B) Cr(A) PI(A) PI(B) |

Figure IV-6 : Intervalles Crédibilité-Plausibilité.

Une autre fonction proposée par Smets dans [Smets et Kennes 1994] consiste a partager équitablement la
masse de croyance de chaque proposition entre tous les singletons qui le composent. Cette distribution de
probabilité, appelée probabilité pignistique, est définie par :

. _ card(An B)
DADQ PIg(A)_{BDZQZ/:ADB} m(B)W(B) (v-27)

Elle correspond a l'application de l'hypothése d'équiprobabilité en présence d'ignorance, appliquée
systématiquement en inférence bayésienne en absence d’ibformation. Dans un probléme de décision, on

dispose généralement d'une fonction de cott f (a |a)) évaluant la perte occasionnée par le choix d'une

action & en présence d'une proposition A de Q. Dans [Denoeux 1997], cette fonction de cofit est utilisée
pour calculer une espérance minimale, maximale et pignistique définies respectivement par :

£™ ()= Y m( Amin 1(ale)

AOQ

E™(a)= é} m( A max f(a|w) (IV-28)

e (a)= 3. Pia( 4 (el

A partir de ces espérances inférieure, supérieure ou pignistique, on peut appliquer une procédure
classique de prise de décision telle que celles utilisées dans 1'approche probabiliste décrites dans le
paragraphe IV.2.3. Les probabilités pignistiques de 1'exemple présenté dans le paragraphe IV.4.2 traité
avec des régles de combinaison différentes sont présentées dans le Tableau IV-1.
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Méthode de combinaison Structure de croyance Probabilité pignistique
m§’ (M) =0,0723

Pig(M)=0,0722

$ (B)=0,253
Dempster ni(E)—O 506 Pig(B)=0,337E
s (E)=0, Pig(E) = 0,5904

m§ (BO E)=0,1687

M) =0,06
mi( ) Pig(M)=0,06

mg (B)=0,21 _

Pig(B) =0,28
Smets ) mg (E)=0,42 Pig(E) = 0,49
™ (B0 =014 Pig(0)=0,17

mg (0)=0,17

m§ (M) =0,06
mg(B)=0,21  Ppig(M)=0,1166
Yager m§’ (E) =0,42 Pig(B) =0,336¢€
m$ (BO E)=0,14 Pig(E) =0,546¢€

mg (Q)=0,17

Tableau IV-1 : Décisions pignistiques associées a la structure de croyance issue de la combinaison des
structures initiales.

Dans cet exemple, les trois méthodes de combinaison donnent des croyances différentes mais la décision
reste la méme dans tous les cas. Cependant, dans un cas a fort niveau de conflit, la décision basée sur une
combinaison normalisée partagera un fort niveau de certitude entre les propositions peu vraisemblables
mais consensuelles, alors que la décision basée sur une combinaison rejetant le conflit sur Q ou sur [
attribuera une masse importante a cet élément et faible aux propositions peu vraisemblables mais
consensuelles.

IV.4.4 Conclusion

Les fonctions de croyance, telles que les définissent Shafer et aprés lui Smets, représentent un degré de
croyance subjectif, telle que l'opinion d'un expert. En effet, une fonction de croyance qualifie la
vraisemblance relative des différentes propositions d'une information, ces derniéres pouvant exprimer
une information partielle. Mais en plus, elle représente la confiance dans l'information produite. Les
deux catégories d'incertitude (précision et pertinence) sont donc modélisées par une structure de
croyance.

IV.5 Bilan sur les approches numériques de représen tation de
I'incertitude

Plusieurs formalismes sont utilisables pour représenter l'incertitude d'une source d'information ; les
formalismes quantitatifs présentés partagent tous le probléeme de l'origine des valeurs numériques
utilisées. Il n'est en effet pas toujours possible d'évaluer numériquement les vraisemblances relatives ou
la confiance d'une information.

La théorie des possibilités et la théorie de Dempster-Shafer offrent des cadres plus ouverts que la théorie
des probabilités pour modéliser et recouper des informations incertaines. La théorie de Dempster-Shafer
semble la plus polyvalente et la plus apte a représenter l'incertitude de l'information disponible. De plus,
elle représente correctement au sein d'un méme formalisme autant des informations faibles que des
informations fortes.
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La théorie des possibilités est plus intéressante dans le cas ol l'information disponible est faible et porte
sur des valeurs continues et non des classes. La capacité de la théorie des possibilités a manipuler des
valeurs ordinales permet d'aboutir a une représentation satisfaisante de l'incertitude lorsqu'aucune
évaluation numérique n'est satisfaisante.

Cependant, l'exemple d'illustration montre qu'il est finalement possible de traiter des probléemes
complexes avec chacun des formalismes. Cependant selon le formalisme choisi, la représentation de
l'incertitude est plus ou moins explicite. Le choix du formalisme tient donc autant des capacités

théoriques de ce formalisme a représenter les sources d'incertitude d'un probléeme donné que de la
facilité a les utiliser dans le contexte.

Dans le cas du diagnostic, le nombre de classes est limité, égal & deux dans la plupart des cas (bon ou
mauvais fonctionnement) et en tout cas limité par le nombre de pannes différentes recensées. En
revanche, I'hétérogénéité des sources d'information est grande et leur qualité trés variable, allant de la
simple détection d'un défaut non isolé a la localisation précise du défaut d'un capteur précis,
indépendamment du reste du systéeme. Enfin, la détection est souvent incertaine et évaluable par une
valeur continue de pertinence. La résolution du probléme de diagnostic tient donc autant du traitement
de l'imprécision que de la pertinence des informations. C'est pourquoi le formalisme des fonctions de
croyance a été retenu pour la représentation et la résolution de problémes de diagnostic.



Chapitre V
Etude théorique d'un probléeme de diagnostic et de s es
incertitudes

Guide de lecture :

Ce chapitre présente la modélisation d'un probléme de diagnostic dans le formalisme des structures de
croyance. Il détaille et justifie la méthode de localisation des défauts a partir des relations de redondance
dans ce formalisme. En effet, en formalisant explicitement les hypothéses de modélisation des signaux de
défauts, cette méthode généralise les autres approches de localisation. Puis la méthode est étendue a
toute information de diagnostic et présentée comme un formalisme unificateur entre les différentes
méthodes de détection des défauts.
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V.1 Représentations d'un probléme de diagnostic

La résolution d'un probléme de diagnostic a été formalisée, selon deux visions différentes, comparées
dans [Cordier et coll. 2000] : l'approche basée sur la redondance analytique (FDI) issue du milieu de
l'automatique et l'approche basée sur 1'analyse de la consistance (DX), issue du milieu de l'intelligence
artificielle. Ces deux approches seront succinctement présentées et illustrées par le cas d'étude de la
polyboite, proposé par Davis dans [Davis 1984]. Cet exemple, illustré par la Figure V-1, consiste en un
circuit effectuant des opérations entre 5 entrées a, b, C, det €, et renvoyant deux sorties f et g. Les blocs
M renvoient le produit de leurs entrées, les blocs A renvoient la somme.

a > t
",
A,
b —— u "
c — M,
d—_ ") S
A, >4
T ™ —
M,
R N

Figure V-1 : Polyboite de Davis.

a) Approche par redondance analytique

Le systéme a diagnostiquer est considéré comme un ensemble de composants interconnectés a partir
duquel on définit un modele de comportement MC et un modele d'observation MO :
- le modeéle de comportement décrit les contraintes existant entre les entrées et les sorties de ces
composants dans le cas de leur bon fonctionnement,
- le modele d'observation décrit 'ensemble des variables effectivement mesurées.

Le modele du systéeme MSest constitué de la paire (MC,MO). Un probleéme de diagnostic est défini par la

donnée du modéle du systtme MS d'un ensemble d'observation Obset d'un ensemble ® des défauts
possibles du systeme. La définition de cet ensemble differe selon 1'adoption de I'hypotheése d'unicité des
défauts. Couramment, on suppose que deux composants ne peuvent étre défectueux simultanément.
Cette derniére hypothése augmente l'isolabilité des défauts en conduisant a un ensemble @ plus petit. Par
la suite, I'ensemble des défauts sous I'hypothése de faute isolée sera noté @3 et I'ensemble des défauts
dans un contexte multifaute, ®M.

Dans le cas de la polyboite, un probléme de diagnostic sera décrit par :

X=axc A= s
y=bxd b= yps
- le modéle du systeme MC:lz=cxe MQO|GE g ,
f=t+u f =1
g=u+tv 9 = Gobs

Bops = 2 bobs: 2 Cobs™ 3 d obs™ 3
eobs =2 fobs= 10 g obs™ 12

>

- une observation possible Obs= {

- l'ensemble des défauts possibles ®S ={ Fa:Fa Fu, Fu, ,FM3} .

La résolution du probléme de diagnostic se base sur la vérification de relations dites de redondance
analytigue. Une relation de redondance analytique est une relation ne reliant que des variables
observées. En conditions de fonctionnement normal, les observations doivent satisfaire la relation et en
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présence d'un défaut affectant l'une des variables observées, la relation doit étre violée, 1'écart étant alors
appelé résidur.

Chaque relation de redondance analytique est caractérisée par son support qui est l'ensemble des
composants en bon fonctionnement nécessaires a sa satisfaction. Les relations de redondance analytique
sont obtenues a partir du modele du systéme par élimination des variables inconnues. L'analyse compléte
du probleme de diagnostic décrit préalablement aboutit aux relations de redondances suivantes :

Relation Résidu Support
Arry I = fops ~@0psXCops P on¥ d ot {A, My, My}
A2 1) =Qops ~DopsX A obs™ CopX € o { Ay, My, Mg}
A3 13 = fops =G opst Cobd € o3 @ s { A Aps My, M3}

Tableau V-1 : Relations de redondance.

On remarquera que la relation Arrs est obtenue par combinaison linéaire de Arr; et Arr, mais constitue
une information différente des deux premiéres relations puisqu'elle ne contient pas M, dans son support.

Les relations de redondance sont généralement compilées sous la forme d'une table des signatures des

T
défauts. La signature du défaut F; est définie comme un vecteur [Sl' e S ] tel que 5;=1 si la relation

3]
Arr; est sensible a ce défaut, et O sinon. La table des signatures regroupe les signatures de 1'ensemble des
défauts décrits dans ®. A priori, rien n'oblige a ce que chaque faute posséde une signature unique ; dans
bien des cas plusieurs défauts peuvent posséder la méme signature, signe d'une diagnosticabilité partielle
du systeme.

Ainsi, pour la polyboite, avec les résidus cités précédemment, la table des signatures est fournie par le
Tableau V-2. Les défauts Fa; et Fyy ainsi que k, et Ry possédent la méme signature, ils ne sont pas
distinguables.

FAl FAZ FMl FMZ FMS

Arry 1 0 1 1 0
Arr, 0 1 0 1 1
Arrg 1 1 1 0 1

Tableau V-2 : Table des signatures des défauts isolés de la polyboite de Davis.

La résolution du probléme de diagnostic consistera a déterminer la signature de la situation observée puis

a produire 1'ensemble des défauts possibles en comparant cette signature aux signatures décrites dans la
, . . T . . , .

table ; par exemple 1'observation de la signature [1 0 ]] produira comme liste de défauts possibles

{Fa1}, {Fm1} et {Fa1, Fum1}. La localisation des défauts procéde donc d'une lecture en colonne de la table des
signatures.

b) Diagnostic logique

Reiter propose dans [Reiter 1987] une théorie logique de diagnostic, basée sur 1'analyse de la consistance
des observations. Cette approche a été depuis formalisée par de Kleer [de Kleer er coll. 1992]. Le modeéle
du systéme est décrit par la paire (DS Comp$ ou :

- DSest la description du systéme sous la forme d'un ensemble de relations logiques,

- et Compsest l'ensemble des composants du systéme.

Les relations logiques de DS utilisent un opérateur Ab, signifiant comportement anormal Ainsi
I'expression —|Ab( C) signifie Je composant ¢ a un comportement normal. Selon ce formalisme, le modele

du systéme de la polyboite sera décrit ainsi :
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Comps={ A 4 M. M, M}

Add() 0 A = ouf ¥= 1n( Y+ 1ol K
Mult(x) 0= Ab( x) = Ou( } = In( 3x Ig( ¥,

DS={ Add( 4), Add 4, Muf M), Muf M), Mut M), :
out( M) = Iny(4), Ouf M) = Iny( 4), Ouf M= In( A),
Out( M) = I, (Ay), Iny( My) = Iny( M)

ou Add et Mult désignent respéctivement le comportement d'opérateur additif ou d'opérateur

multiplicatif d'un composant.
Une observation du systéme est un ensemble de relations logiques ; par exemple,

[y (My)=2,Iny(M) =3Iny(M ) = 2In (M )= 3In {M = 2
> {Out(q):m,om( A)=12 }

Un probléme de diagnostic est la donnée du triplet (DS, Comps, OhsUn diagnostic est défini comme la
proposition d'un ensemble de composants défectueux tel qu'il suffise a rendre cohérent 1'observation du
systéme et sa description. De maniére logique un diagnostic est donc défini comme un sous-ensemble A
de Compstel que 'ensemble

DSD Obs{ A §f @a}0{~ Ap)X © Compa)

constitue un ensemble consistant de propositions logiques. Un tel sous-ensemble A ne contenant aucun
ensemble satisfaisant cette condition, est appelé diagnostic minimal Un diagnostic minimal est donc un
sous-ensemble de Compscontenant tous les composants défectueux, eu égard a la description du systéme.

Pour déterminer le diagnostic minimal d'un systéme, Reiter propose la méthode suivante (cf [Reiter
1987]) : un R-conflit est défini comme un sous-ensemble de Compstel qu'au moins un de ses éléments se
doive d'étre défectueux pour expliquer les observations. Autrement dit, l'ensemble " est un R-conflit si

DSO Obsﬂ{—' Ahé ):| € F} est inconsistant. De plus, un R-conflit est dit minimal si aucun de ses sous-

ensembles n'est un R-Conflit. Un sous-ensemble de Compssera donc un diagnostic minimal si et
seulement s'il représente un Aitting-set minimal’ pour la collection des R-conflits du systeme.

La Figure V-2 illustre ces notions de R-Conflit et de diagnostic pour un systéme constitué de 4
composants don deux sont visiblement défectueux (C; et Cs). Un diagnostic doit donc contenir au moins
ces deux composants, un diagnostic minimal ne contient que ces deux composants. Dans la méme

situation, I'ensemble {C;, C;} contient un élément défectueux, c'est donc un R-Conflit.

Diagnostic R-Conflit

DI

XC,

X C,

. . ® Normal
Diagnostic minimal

X Défectueux R-Conflit minimal

Figure V-2 : Exemples d'ensembles de Diagnostic et R-Conflits parmi un ensemble de composants.

7 Un hirting-set d'une collection d'ensembles est un ensemble qui n'a aucune intersection vide avec chaque ensemble
de cette collection.
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Dans l'exemple de la polyboite et pour les observations données précédemment, les relations Arr; et Arr,
du modeéle du systéme sont violées, les R-conflits correspondant sont {Al, M, M 2} et {Al, A, My, M3} .

Les hitting-sets minimaux de ces deux ensembles (donc les diagnostic minimaux du systéme observé)
sont {Al} ,{ M 1} ,{ A, M2} et {M 2 M 3} : autrement dit un défaut atteignant seulement A;, ou un défaut

atteignant simultanément A, et M, suffit a expliquer les observations.

c) Comparaison des deux approches

Il est possible de comparer les deux approches a partir de la table de signature. En effet, dans [Cordier et
coll 2003]), les auteurs définissent le support d'une relation de redondance comme un R-conflit potentiel
et montrent que pour une observation donnée, il y a identité entre I'ensemble des R-conflits minimaux et
I'ensemble des R-conflits potentiels associés aux relations de redondance non vérifiées. L'approche par
diagnostic logique consiste donc a déterminer, a partir de chaque relation de redondance non vérifiée,
I'ensemble des R-conflit potentiels, puis a trouver un ensemble d'explications sous la forme des hitting
sets de ces ensembles. Cette localisation correspond donc a une lecture ligne a ligne de la table des
signatures restreinte aux relations invalidées.

La comparaison des deux méthodologies permet d'exhiber leurs différences d'hypothéses. L'approche DX
en restreignant l'analyse de la table des signatures aux relations de redondance violées ignore
I'information apportée par le fait qu'une relation est valide. En d'autres termes, elle considére qu'il est
possible que la relation soit valide bien quun des composants de son support soit défectueux. Cette
hypothese, appelée hypothése de non-exonération?, rend compte de la faible détectabilité de certains
défauts par certaines relations. En revanche, elle ne suppose pas possible qu'une relation soit invalidée
alors que tous ses constituants sont valides.

D'autre part, dans un contexte multifaute, la non exonération rend également compte de la possibilité de
compensation des défauts au sein d'une relation de redondance. Ceci signifie qu'une relation dont le
support comporte deux éléments défectueux peut étre validée car les écarts induits par les deux défauts se
compensent. Ces deux hypothéses ne sont par défaut pas considérées par l'approche FDI, méme lorsque
celle-ci est appliquée dans un contexte multifaute, alors qu'elles sont implicitement effectuées par
I'approche DX. Cet écart sur les hypotheses implicites des deux approches explique qu'elles conduisent a
des résultats différents. Cependant lorsqu'elles sont aménagées de maniére a considérer les mémes
hypotheses, les deux approches produisent les mémes résultats (démonstration et illustration dans
[Cordier et coll. 2003]).

V.2 Représentation crédale d'un probléme de diagnos tic

Les deux approches de localisation décrites dans le paragraphe précédent correspondent a des évaluations
booléennes des relations de défaut. De plus, selon les hypothéses de diagnostic, ces propositions peuvent
représenter une connaissance imprécise (par exemple présence d'au moins un défaut parmi cet ensemble
de composants,...). Le paragraphe suivant vise donc a montrer qu'en représentant les relations de
redondance dans le formalisme des structures de croyance, il est possible d'aboutir a la localisation des
défauts avec :

- une précision dépendante des hypotheses de diagnostic

- et un degré de pertinence dépendant de la certitude dans I'évaluation de chacune des relations

de redondance.

V.2.1 Définition des structures de croyance

La résolution d'un probléeme de diagnostic revient a proposer un sous-ensemble de l'ensemble des
composants tel que les observations réalisées prouvent que ces composants sont défectueux. Les

8 Le nom vient du fait que la validation d'une relation ne pousse pas a déclarer valides (ie. a exéonérer) les
composants de son support.
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observations du systéme sont constituées par des relations de redondance propres a un sous-ensemble de
composants (Ze. leur support); la violation d'une de ces relations implique que l'un au moins des
composants de son support soit défectueux. A cette définition initiale, on peut ajouter :
- une hypothése de compensation représentant le fait que plusieurs défauts peuvent se compenser
et valider la relation malgré leur comportement anormal,
- une hypothése d'exonération représentant le fait que la vérification d'une relation permet de
déduire que les composants de son support sont fonctionnels.

La donnée du probléme de diagnostic consiste donc en un ensemble d'informations définies chacune sur
I'état d'une partie des composants du systeme, en une distribution de croyance de chacune de ces
informations et en un ensemble d'hypothéses de représentation de ces informations.

a) Description de I'ensemble de définition et des éléments focaux correspondants

Nous dénoterons par la suite C={C1,...,Q,...,Cn} I'ensemble des n composants du systéme,

R :{rl,...,r e ,rp} I'ensemble des p relations formant le modele de bon comportement du systéme et

S :{3,..., S %} les supports respectifs de ces relations. Chaque élément de S est donc un sous-

ensemble de C. Sur ces ensembles 5, nous définissons de plus trois opérateurs OK, KO et KOltels que :
OK(S)-0OCOS - Ab ¢
KO(S)-OcOs Ab G (V-1)
Kols)-OcOs Ap ¢

Par commodité, pour tout ensemble S de composants, nous noterons 0K(s), ko(s)et ko!(s) l'union des
sous-ensembles de S vérifiant respectivement OK(s), KO(s) et KO!(s).

Autrement dit la vérification d'une relation de redondance r; définie sur un support § peut étre

représentée par une structure de croyance définie sur l'ensemble de définition Qj correspondant a tous

les états possibles des composants du support de la relation. Ainsi, dans un contexte multifaute,

Q'}" = |_| {Ok(Q), k(( Q)} alors que dans un contexte faute isolée, l'ensemble de définition est
{icos}

PNV . \
restreint a Q' = U ok {Ck}k:n , ko( Q) O Ol{{ qciD% ) Le noyau de cette structure possede
. kOS;
{icos} )
deux ensembles focaux correspondant a l'interprétation des deux événements exclusifs :
- larelation est validée, noté F g ,
- la relation n'est pas validée, noté Fys

La construction de ces ensembles focaux dépend de la relation de redondance utilisée et des hypotheéses
appliquées a sa modélisation (entres autres, les hypothéses de compensation, d'exonération ou de
simultanéité des fautes). Le Tableau V-3 illustre ces différents cas pour une relation de redondance de

support S.
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Hypotheése de modélisation Eléments focaux
Multi-fautes Exonération Compensation Fuwell Fays
non non st kO!( S )
non
oui non Ok( S] ) kO!( S] )
non non-oui Q'}A kO( S )
oui non Ok(ﬁ) kO(%)
oui M
oui o' ko(s)

Tableau V-3 : Eléments focaux en fonction de l'interprétation des relations de redondance.

b) Allocation de la masse des éléments focaux

Dans le cas d'une évaluation booléenne, 'évaluation de chaque hypotheése est soit totalement vraie, soit
totalement fausse. Dans le formalisme des structures de croyance, il est possible de représenter de
maniére continue la croyance de chacune des hypotheses. Il faut donc se doter d'une fonction

d'évaluation de la fonction de redondance telle que d(l’j ,ObS) =0 s'il est certain que la relation est

vérifiée et d(rj ,ObS) =1 s'il est certain que la relation est violée. La fonction suivante, proposée par

[Rakar et coll. 1999] satisfait ces conditions et permet de paramétrer finement la sensibilité de la
structure de croyance. La Figure V-3 illustre le comportement de cette fonction d'évaluation.

p(Obs) = min{%, Gsm]
j

d(r;,0bs)=0'sip(Ob§=0
(V-2)
1
1-a f ?
1+ ] J
3, (ﬂ(Obé

i
ou rjsatest la valeur au dela de laquelle il est certain que la relation est violée, 7 est la valeur de p telle

que d vaille g et yun coefficient de vitesse de croissance. Des valeurs élevées de y reproduisent une

d(rj,Obs):min ; , 1| sinor

évaluation booléenne du signal alors que des valeurs faibles se rapprochent de 1'évaluation linéaire.

La structure de croyance correspondant a l'évaluation d'une relation de redondance est donc :
Q

mri" (des) = d( I, Ob%

mrgj)j ( l:Well) =1- d( rJ ’Ob% (V_S)
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0.9 =3
08t \
0.7 booléenne

0.6[

masse

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
résidu

Figure V-3 : Comparaison de plusieurs fonctions d'évaluation du résidu normé p.

V.2.2 Combinaison des structures de croyance défini  es sur un méme ensemble de
définition
Chaque relation de redondance représentant une source d'information indépendante sur l'état des
composants du systéme, il est possible de combiner ces structures a condition qu'elles soient définies sur
un méme ensemble de définition. La combinaison conjonctive non normalisée de p structures de

croyance définies sur un méme ensemble de définition Q produit une nouvelle structure de croyance
Q

My
2 - [of

P
Q _ .
mg =0 nf:0F02® mg(F)

[JrP(5) o

» M

F; =F

Considérons le cas ou seulement deux structures de croyance sont combinées. Quelles que soient les
hypotheses de modélisation des relations de redondance, les structures utilisées n'ont que deux éléments
focaux de masse non nulle. Les résultats des intersections testées par la combinaison varient en fonction
des hypotheses de modélisation ; ils sont résumés dans le Tableau V-4.

Hypotheése de modélisation Intersection testée

F

Simultanéité Exonération Compensation Foen N F »

well el N des des n des

non non Fuer Fays Fays

non 0
oul non I:WeII des
non non-oui Fuel Fays Fays

: O
oui _ non Fuer Fays

oui

oul I:WeII des des

Tableau V-4 : Intersection des éléments focaux.

Dans tous les cas, le noyau de la structure résultante posséde les éléments focaux des structures initiales
correspondant respectivement a la validation et a la violation de la relation de redondance :
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- Sans hypotheses d'exonération ou avec une hypothése de compensation, la combinaison n'a pas
fait apparaitre d'ensembles vides, elle a donc seulement opéré un transfert de croyance au profit
du cas de dysfonctionnement. Ceci est conforme a 1'hypothése de modélisation qui ameéne a
considérer comme non informative la masse portée sur 1'état de bon fonctionnement. Toute
nouvelle information n'est donc considérée que comme pouvant augmenter la masse de 1'état de
dysfonctionnement.

- Avec une hypothese d'exonération et sans hypothése de compensation, la combinaison fait
apparaitre une intersection vide. La combinaison réduit donc la masse de croyance portée sur
des éléments interprétables mais redistribue la croyance restante entre Fye et Fgys en fonction
du niveau de consensus.

Quelles que soient les hypothéses choisies, la structure de croyance résultante est comparable aux
structures initiales et interprétables en termes de présence de défaut(s). Elle peut donc étre recombinée a
nouveau avec une autre structure ; la combinaison utilisée étant associative, aucun biais n'est introduit.
La structure combinée est donc une structure de croyance représentant le consensus des différentes
sources disponibles conformément aux hypothéses de modélisation. De plus, si les hypothéses de
modélisation difféerent d'une structure de croyance a l'autre, la structure résultante reste une
interprétation consensuelle entre ces deux hypotheses, privilégiant l'information la plus forte (cf Figure
V-4).

Fur =0K(S) | ok(s) o

Fays = ko( Sj) ko( S ) ko( S )

=0 Fy.=ko(S)) m,

F

well

Figure V-4 : Combinaison de deux structures ayant des hypotheses différentes
(exonération a gauche versus non-exonération en bas).

V.2.3 Combinaison des structures de croyance défini es sur des ensembles de
définition différents

Le cas précédent ne permet pas la localisation des défauts mais seulement la concentration des
informations disponibles sur un méme sous-ensemble de composants et ce, conformément aux
hypotheses de chacune de ces sources d'informations. Mais généralement les sources d'information
disponibles sont définies sur différents sous-ensembles de C. Les structures de croyance représentant

chacune d'elles ne peuvent alors étre combinées directement ; elles doivent préalablement étre définies
sur un ensemble de définition commun a toutes et compatible avec leur ensemble de définition initial.
Cette opération est appelée opération de raffinement ou de grossissement.

a) Raffinement des structures de croyance

Le raffinement d'une structure de croyance associe a chaque élément de son cadre de discernement © un

élément d'un autre cadre Q ; il s'agit donc d'une fonction ¢ : 2° .2 qui a une hypothése H; de ©
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associe toutes les hypothéses de Q compatibles avec elle. Si A est un ensemble d'hypotheses de O, (/(A)
est I'ensembles des hypothéses compatibles avec la proposition A ; autrement dit :

0A02® ¢(A)=Jw(H) (V-5)

H.DOA
La fonction de raffinement ¢ doit vérifier les propriétés suivantes :
OH,00 ¢(H )20
O(H. H; )00 H #H; =¢(H)ny(H )=0

Uw(H)=0

H,00

(V-6)

Soient deux relations de redondance ayant pour supports respectifs § et S.. Leurs cadres de discernement

sont  donc Q'}A = |_| {OK(Q), kd C)} et QY= J_L {Ok(Q), k(( Q)} L'ensemble

{icos) {iciosg)

Q’}”'k = '_l {ok(C, ), k(( C)} est compatible avec les deux cadres de discernement ; cet ensemble
{icdsos)

correspond a la notion de plus petit commun multiple pour le produit cartésien des deux ensembles de
définition.

La fonction ¢ de Q'}" vers Q'}’"k telle que

Danal ¢(A={Ac(G)}of Ak Q) v-7)
satisfait les conditions définies par les relations (V-6) et constitue donc un raffinement. Ainsi, les
éléments focaux de la structure de croyance initiale expriment la présence ou l'absence de défauts pour
les composants du support et l'ignorance quant a I'état de fonctionnement des autres composants.

Un élément du cadre de discernement initial (Ze. une proposition sur 1'état de fonctionnement d'une

partie des composants) exprimé dans le nouveau cadre de discernement revient a une écriture différente

de la table des signatures : pour la relation rj, la ligne correspondante de la table des signatures était un
j

5 =0siGUS
5 =1siGOS

Dans le formalisme des structures de croyance, ce vecteur sera représenté par une famille de vecteurs

vecteur §; tel que {

représentant l'incertitude entre les plusieurs cas possibles pour une méme évaluation de la fonction de
diagnostic. Par souci de clarté, ces familles de vecteur seront représentées par la suite par un seul vecteur
ou le symbole X représentera l'ignorance sur 1'état du composant.

Ainsi un élément du cadre de discernement commun appartenant a l'élément focal représentant
I'hypothése /a relation de redondance n'est pas vérifiée peut étre décrit par un vecteur §; tel que

§=0siGUS et¢O of 9)

§=1siGOS etCO k§ 5 .

§=XsiGU$
L'introduction du symbole X permet de réduire 1'écriture d'une union d'éléments de l'ensemble de
définition a celle d'un seul vecteur. Un tel vecteur comportant n fois le symbole X représente la réunion
de 2" éléments de 1'ensemble de définition. A titre illustratif, dans le cas d'un systéme & cinq composants,

la ligne représentant une relation sensible a 1'état des composants 3 et 5 serait [0 0 1 0 1]. Le Tableau V-5
décrit les différents codages vectoriels de la validation ou de la violation de cette relation dans le
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formalisme proposé apres raffinement vers un espace de définition commun a toutes les structures de

croyance.
Hypotheése de modélisation Eléments focaux
Simultanéité Exonération Compensation Fuel Fays
non non [X X X X X] X X1 x0
X X 0 X 1
non - -
oui non [X X 0 X O] X X 1X0
X X 0 X 1
(X X 1 X 0
non non-oui [X X X X X] X X0 X1
X X1 X 1]
(X X 1 X 0]
oui non [X X 0 X 0] X X0 X1
. X X1 X 1]
o X X 1 X 0]
oui [X X X X X [Xx X0 X1
X X1 X 1]

Tableau V-5 : Représentation vectorielle des éléments focaux d'une relation de redondance.

b) Combinaison conjonctive des structures raffinées

Définies sur un méme ensemble de définition, les structures de croyance peuvent étre combinées selon le
principe défini par la relation (V-4). Par construction de la combinaison de structures de croyance, toutes
les intersections entre les éléments focaux des structures vont étre testées. En l'occurrence une
intersection revient a la confrontation de plusieurs groupes de vecteurs a valeurs dans {0,1,X}.

Soient A :(aj) et B; = (b) ~ deux groupes de tels vecteurs et D, :(di-) ~ leur intersection.
) I<i<n ! 1 N1<i<n ) I N1<i<n

Par construction, on trouve :

3 =1 h=1= ¢-=1
3;=0, =0 = ¢ =0
3 =1 h=X = ¢-=1
3 =0, =X = ¢ =0 (V-8)
=X, =X = ¢=X
a; =0, k=1 = D=0

De maniere générale, l'intersection des deux éléments focaux produit un nouvel élément focal soit plus
précis si pour au moins un composant, un X est confronté a un 0 ou a un 1, soit vide si pour au moins un
composant un 0 est confronté a un 1. Dans la représentation du probleme de diagnostic, l'intersection de
deux ensembles focaux réduit l'incertitude sur les distributions de composants défectueux possibles s'il
existe un recoupement entre les deux sources d'information (Ze. si l'intersection des supports n'est pas
vide). La combinaison d'éléments focaux de relations se recoupant ou au contraire indépendantes est
illustrée par le Tableau V-6.
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Remarque : Certains éléments focaux peuvent étre écrits plus concisément en utilisant le symbole X mais
cet état est lié au fait que sur chaque axe décrivant les éléments focaux, seuls deux éléments existent (0 et
1). Cependant, les méthodes présentées ne faisant pas 1'hypotheése d'ensembles a deux éléments et le
symbole X représentant l'ignorance compléte sur une dimension, certaines écritures ne sont pas
simplifiées de maniere a rester génériques vis-a-vis du nombre d'éléments par axe.

A B AnB
X X 1 X 0
[X X 00 X |X X0 X1 [X X 00 ]
X X1 X 1]
X X1 X 0] [001X 0
[0oX X X |X X0 X1 [000X 1
(X X1 X1 [001X 1

Tableau V-6 : Exemples d'intersection de deux éléments focaux (1%¢ ligne avec recoupement, 2™ ligne
sans recoupement).

La combinaison de l'ensemble des structures de croyance définies a partir des relations de redondance
aboutit donc a une structure de croyance dont chaque élément focal représente toutes les distributions de
composants défectueux possibles eu égard aux propositions partielles fournies. La précision de cette liste
est sujette aux hypotheses de modélisation de la relation de redondance. En particulier, I'hypothese de
non exonération ou de compensation limite le niveau des recoupements et aboutit & des ensembles
possibles plus vastes. L'approche proposée differe donc de la résolution DX, qui dans ce cadre
d'hypothéses, proposera généralement les ensembles minimaux de diagnostic et non tous les ensembles
possibles.

La représentation des relations de redondance a travers des structures de croyance permet de procéder a
la localisation des défauts, quelles que soient les hypothéses de modélisation choisies. De plus, ce
formalisme de représentation permet de représenter des relations de redondace plus complexes que les
relations de redondance analytique dont 1'évaluation ne produit que deux éléments focaux. En effet, une
relation de redondance fournissant une distribution de croyance entre plus de deux propositions de
diagnostic est parfaitement représentée dans ce formalisme.

De plus, rien n'oblige dans le formalisme indiqué a n'utiliser que deux états pour un composant
(défectueux ou en bon fonctionnement) pour toutes les relations de redondance et une relation peut
posséder des niveaux d'analyse plus fins (par exemple pour un capteur : erreur d'étalonnage,
comportement erratique, autre erreur). Dans ce cas, au moment de la combinaison avec une source
moins précise, la masse de 1'élément focal de mauvais fonctionnement sera attribuée a l'union de ces
défauts.

Enfin, avec cette méthode de localisation, la structure combinée représente le meilleur diagnostic
possible pour un niveau d'information donnée. L'ajout d'une nouvelle source d'information ainsi que de
nouveaux axes de défauts ne remet pas en cause la localisation réalisée par la combinaison mais la
complete. Le diagnostic fourni est donc un diagnostic amendable mais interprétable.

c) Interprétation graphique

La localisation effectuée par la combinaison des structures de croyance peut étre interprétée a travers une
représentation graphique. La modélisation revient en effet a définir un univers de 1'espace des défauts, ou
chaque axe correspond aux différentes sources de pannes indépendantes et chaque élément d'un axe
correspond a un type de panne de cette source. Chaque relation de redondance apporte une information
spécifiée sur 1'hyperplan constitué des sources de défauts auxquelles elle est sensible. Représentée dans
I'univers complet des défauts, cet hyperplan est représenté par 1'hyperespace correspondant (cf Figure
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V-5). Les éléments focaux d'une structure de croyance sont donc des parties de l'hyperplan
correspondant a I'ensemble de définition et les masses sont un niveau de croyance affectée a cette partie
de I'hyperplan®.

Observation partielle représentée
dans l'univers des défauts

<

Observation partielle
dans I'hyperplan (XxY)

Figure V-5 : Représentation de 3 sources d'information définies sur des sous-ensembles de 1'univers des
défauts.

La localisation par combinaison conjonctive, illustrée par la Figure V-6, réalise l'intersection des hyper-
espaces produisant de nouveaux sous-espaces, inclus dans les précédents mais de volume plus petit (donc
représentant une information plus précise). A l'issu de la combinaison, le diagnostic est donc une liste de
parties de l'univers des défauts, les plus petites possibles en fonction de l'information disponible, et

caractérisée par leur niveau de croyance.
Observation partielle

Meilleure Défaut réel
isolat_ion 4. L
possible
N ;
| | Hd
D o . @ ................... L,
Y Y
X X

Observation partielle

Figure V-6 : Localisation imprécise (a gauche) et précise (a droite) d'un méme défaut par recoupement
des observations partielles.

V.2.4 Stratégies de localisation alternatives

Dans la pratique, si le nombre de relations de redondance est élevé, le comportement de la combinaison
conjonctive non normalisée proposée dans les paragraphes précédents amene a une masse tres forte
(convergeant vers 1) sur le conflit (représenté par 1'ensemble vide). En effet, I'ensemble vide est élément

absorbant de la combinaison conjonctive.

9 La notion de volume de cette partie de I'hyperplan est reliée a I'imprécision de 1'élément focal et absolument pas a
sa pertinence.
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a) Comportement des principales autres regles de combinaison

L'utilisation de la régle de Dempster qui normalise la structure par la masse conflictuelle est a proscrire
dans ce cas. En effet, le niveau de conflit est une information en soi qu'il est précieux de conserver pour
évaluer la qualité du diagnostic.

Une alternative consiste a utiliser la combinaison de Yager ou la masse conflictuelle est attribuée a
I'ensemble de définition tout entier. Cette stratégie revient a refuser toute l'information provenant de la
confrontation de deux propositions contradictoires.

Une autre piste consiste a utiliser la combinaison de Dubois et Prade ot la masse d'une intersection vide
est attribuée a I'union des éléments focaux. Cette stratégie revient a accepter l'information provenant de
la confrontation de deux relations a 1'exception des composants pour lesquelles elles s'opposent.

Dans le cas de la combinaison d'éléments focaux de diagnostic, la différence de traitement de ces deux
combinaisons est illustrée par le Tableau V-7 ou A et B désignent deux éléments focaux dont
l'intersection est vide.

Méthode A B Confrontation

Y [xxooo]XX1X0[xxxxx]
ager X X 1 X 1

X X 1 X 0

Db'&Pd[XXOOO]XXlxo X X 1 X 1
uDo1s rade XXle

X X 000

Tableau V-7 : Résultat de la confrontation de deux éléments focaux contradictoires selon la méthode de
combinaison.

Ces deux combinaisons substituent au conflit un ensemble représentant une enveloppe supérieure de
I'ensemble réel :
- la combinaison de Yager interpréte le conflit comme une erreur des sources d'information et
conclut a I'ignorance totale (plus grande enveloppe supérieure),
- la combinaison de Dubois et Prade interpréte le conflit comme une erreur d'une seule des
sources d'information et conclut a I'union des deux propositions.

b) Méthode de combinaison adaptée & l'origine du conflit dans un probléme de
diagnostic

L'exemple d'application de la polyboite repris par la suite montre que cette enveloppe supérieure peut
étre améliorée. En effet, le conflit peut provenir d'une mauvaise évaluation pour un seul des axes des
éléments focaux. Dans ce cas, 1'information apportée par les autres éléments n'est pas forcément a rejeter.
Par exemple, dans le cas d'une modélisation des éléments focaux selon des hypotheses {exonération, non
compensation}, une situation de compensation va aboutir a des structures de croyance fortement
conflictuelles. La méthode de combinaison peut représenter cette origine probable du conflit dans le
choix de 1'élément focal utilisé pour supporter la masse conflictuelle : 1'idée est de conserver le
recoupement d'information pour les axes ot il n'y a pas de conflit et de choisir I'union des propositions
pour les axes conflictuels, Plusieurs comportements sont imaginables, ils sont illustrés dans le Tableau
V-8 a partir d'exemples prototypaux.
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Propriété privilégiée A B Confrontation
Précis [Xxooq'x01x"xoooo'
reciion X 01 X 1] [X 010 0

- - [x 01 0 0]
X 01X
Précision sans dégradation [X X 0 0 0 X 0101
X 01X 1
- 1 |x 00 0 0
_ - | X 01 X O
X 01X 0
Méfiance sans dégradation [X X 0 0 (] X 01X 1
X 01X 1
- - |X 0 00O

Tableau V-8 : Propositions de comportement de combinaison.

Les trois méthodes difféerent par la prise en compte du domaine spécifié par la structure de croyance.
Pour une structure de croyance donnée, son domaine spécifié correspond au support de la relation qu'elle
modélise et le domaine non spécifié correspond aux axes sur lesquels la fonction de croyance a été
raffinée sans apport d'information (Ze. les axes avec la valeur X).

Le premier comportement, décrit par la relation (V-9), réalise pour chaque dimension de 1'élément focal
I'intersection des éléments focaux restreints a cette dimension :

- sil'intersection est non vide (cas des dimensions 2, 4 et 5), celle-ci est conservée,

- sielle est vide, 'union est sélectionnée (cas de la dimension 3).

L'issue de cette confrontation est 1'élément focal le plus précis sur l'ensemble commun spécifié n'ayant

d'intersection vide avec aucun des éléments d'origine.
si AnBz[O,alors F= An B

si (4.8 )o(Ax8) 4ng=0,
alors A n g O X (V-9)
s o(A.8)o(Axe) 4ng=0,

alors X' = AOBR

si An B=0, alors F=U X022 /0 #

Cette méthode de combinaison traite indifféremment les axes appartenant au domaine spécifié ou au
domaine non spécifié. Elle ne respecte donc pas les contraintes entre les axes de défauts exprimées au
niveau des structures élémentaires et aboutit a de nouveaux éléments focaux qui n'appartiennent pas aux
ensembles focaux des structures initiales. Elle modifie I'information plus qu'elle ne léve son imprécision,
elle est donc peu intéressante.

Remarque : Cette méthode est analogue, pour les intersections conflictuelles, au grossissement préalable
de chaque structure puis a leur combinaison dimension par dimension, suivi du raffinement des
structures obtenues vers l'espace spécifié commun, et enfin a leur combinaison dans cet espace.

Le deuxieme comportement conditionne réciproquement les deux sources d'information sur leur
domaine non spécifié puis combine disjonctivement les éléments focaux. Le conflit causé par certains
axes est circonscrit au plus petit sous-espace commun et le reste de l'information est jugé comme fiable.
Cette approche préserve les contraintes inter-axes exprimées par les structures élémentaires tout en

réduisant fortement l'espace des défauts possibles.
si AnB#0U,alors F= An B

(V-10)
si An B=0, alors F= EHDZ‘DDB O Eﬁ‘DADDé
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ou Djet Dy représentent respectivement le sous-domaine spécifié et le sous-domaine non spécifié par

B[p,0D, , - a4 :
A et A [os ® représente le conditionnement de l'élément focal A par l'ensemble B sur le
domaine Dg U Dg .

Le troisiéeme comportement permet d'exprimer une méfiance envers l'ensemble de l'information portée
par une des structures élémentaires. Elle sélectionne une des sources comme plus fiable que l'autre et ne
conditionne que 1'élément focal de la source incertaine (en l'occurrence la source A) par celui de la
source certaine (la source B). Comme précédemment, le conditionnement porte sur le sous-domaine
spécifié par la source certaine mais non spécifié par la source incertaine. Puis elle réalise l'union des
éléments focaux.

si AnBz0O,alors F= An B

si AnB=D,alors F= AI%% [ g VD

V.2.5 Représentation de la diagnosticabilité

La structure de croyance issue des combinaisons comporte d'une part des éléments focaux exprimant des
distributions possibles d'états des composants, d'autre part un élément focal correspondant au conflit de
combinaison, représenté sous la forme de I'ensemble vide ou sous celle du cadre de discernement Q) .

I1 est possible de produire pour chaque composant C; une structure de croyance décrivant son état de
fonctionnement en réalisant a nouveau un changement d'ensemble de définition. La projection

cartésienne de Q) | surs QY (ie. de l'univers complet des défauts sur l'univers des défauts du
composant C;) constitue une fonction de grossissement adaptée au probléme. Ainsi, un élément focal de

QM | décrivant une incertitude sur 1'état du composant C; aura comme image {Q,M } .

Dans le cas ol une combinaison de type Yager a été choisie, a l'issue de la combinaison, la masse allouée
a I'élément {Qi‘/I n} correspond au conflit de combinaison alors que, au niveau de la structure obtenue
par grossissement, la masse allouée a 1'élément {Q,M } représente une incertitude liée a la diagnosticabilité

partielle des défauts. Il s'agit donc de deux incertitudes différentes qu'il est préférable d'exprimer
différemment. La fonction de grossissement proposée par la relation (V-14) aboutira a une structure de

croyance ou l'incertitude de diagnosticabilité sera représentée sous la forme de 1'élément {Q,M} et celle

liée au conflit entre les sources d'information sous la forme de {I:I} .
ZQ]’Y,I..,n . zQiM
oY . M _
x||0F02% ol b x(F)=n(F) (V-12)

x (o))

O

V.3 lllustration et comparaison

La méthode proposée est ici illustrée et comparée aux approches FDI et DX!? sur la base du probléme de
la polyboite présenté précédemment. Pour ce faire, des données simulées reproduisant toutes les
combinaisons de défauts possibles sont générées, une premiere fois ou les prototypes des défauts sont
simulés (soit 32 signatures non bruitées) puis une seconde fois ou I'apparition des défauts est progressive
et ou les résidus sont bruités (soit 320 points). Dans les deux cas, le défaut d'un composant est simulé par

10 T ’approche présentée ici sous le terme DX correspond ici au calcul des diagnostics minimaux, 'approche DX plus
générale permet le calcul de tous les diagnostics possibles.
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I'apparition d’un biais au niveau de sa sortie ; le biais étant le méme pour tous les composants, il arrive
parfois que certains défauts se compensent.

Dans un contexte multifaute la donnée de seulement trois fonctions de diagnostic méne a une
diagnosticabilité tres pauvre et a trés peu de redondances au niveau de 'information de diagnostic. Il a
donc été ajouté un capteur par rapport au systéme initial, donnant la valeur de u. La mesure de cette
variable permet l'ajout de 3 relations de redondances décrites par le Tableau X-12 et permet au total
d'avoir 8 signatures différentes (sur un total de 32 défauts différents).

Relation Résidu Support
ATy Iy =Ugps ~bgps* d op, { M 2}

ATs 15 = fops =@ opsX C ops™ U op {Ml'AQ}

Arrg s = Jobs ~ €obs™® Cobs™ U on { M, AQ}

Tableau V-9 : Relations de redondance supplémentaires.

Les défauts simulés ainsi que les résidus obtenus dans le cas de l'apparition progressive et bruitée des
pannes sont illustrés par la Figure V-7 et la Figure V-8.
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Figure V-7 : Apparition des défauts au niveau de chaque composant dans le cas bruité

Dans le cas des approches FDI et DX, le seuil utilisé pour 1'évaluation des résidus a été fixé a 0,4.
L'approche FDI a été utilisée dans un contexte multifaute, en utilisant 1'hypothese d'exonération ;
I'approche DX a été utilisée dans un contexte non-exonération. Les hypotheses classiques d'utilisation
ont donc été retenues pour ces deux méthodes. Dans le cas de 'approche par structure de croyance, une
fonction d'évaluation continue sur le modele de celle présentée dans le paragraphe V.2.1b) a été choisie,
avec comme valeur de pivot (7=0.4, a=0.5) et )=3. La modélisation des éléments focaux s'est faite quant a
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elle selon les hypothéses d'exonération et de non compensation des défauts. Plusieurs combinaisons ont
été effectuées pour la méthode basée sur les structures de croyance :
- une combinaison conjonctive qui reporte le conflit sur I'ensemble vide (Smets), appliquée avec
ou sans hypothése d'exonération (cas noté Smets non-exo),
- une combinaison de Yager qui reporte le conflit sur l'ignorance totale
- une combinaison conjonctive adaptative (Dubois et Prade) qui passe a l'union des éléments
focaux en cas de conflit,
- puis les trois combinaisons proposées dans le paragraphe V.2.4 qui cherchent a minimiser la
zone d'incertitude liée au passage a 1'union en cas de conflit (notées combinaison de diagnostic).
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Figure V-8 : Evolution des résidus dans le cas bruité.

Les Tableau V-10 et Tableau V-11 donnent une évaluation des performances de localisation des
différentes méthodes, respectivement en absence et en présence de bruits. Les performances sont
mesurées en totalisant :
- le nombre de diagnostics erronés (aucun défaut n’est détecté ou alors aucun des composants en
panne ne fait partie de la liste proposée),
- le nombre de diagnostics justes (une seule liste est proposée et elle correspond a la liste des
composants en panne),
- le nombre de diagnostics imprécis (plusieurs listes de composants en panne sont proposées dont
la liste réelle) et la taille moyenne des listes proposées,
- le nombre de diagnostics partiels (plusieurs listes sont proposées contenant une partie des
composants en panne) et le nombre moyen de composants non diagnostiqués.

La premiere expérience montre que toutes les méthodes, a l'exception de la méthode Smets sans
exonération, parviennent a localiser les défauts diagnosticables sans ambiguité. La méthode FDI, basée
sur la reconnaissance de la signature compléte du systéme, est logiquement sensible aux compensations
de défauts, puisque dans ces cas, la signature collectée, soit ne ressemble a aucune signature connue
(produisant un diagnostic erroné), soit ressemble a la signature d'un autre défaut (produisant soit un
diagnostic erroné soit un diagnostic partiel).

Dans ces mémes situations de compensation, la méthode DX et la combinaison conjonctive labellisent ces
cas partiellement. En effet, la compensation géneére des structures conflictuelles quant a 1'état d'une
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partie des composants et amene a des diagnostics soit faux soit partiels. La gestion de la compensation par
sa représentation au niveau de I'élément focal (expérience Smets non-exo) permet d'avoir a chaque fois le
diagnostic réel parmi la liste des diagnostics proposés mais la liste proposée comporte un nombre
important de candidats. L'application de la régle de Dubois et Prade permet d'avoir plus souvent 1'état
réel dans la liste des états possibles mais pas systématiquement.

Dans tous les cas, les régles de combinaison présentées dans le paragraphe précédent produisent des listes
de défauts possibles plus petites. La premiére produit un nombre important de cas partiellement labellisés
alors que les deux autres produisent uniquement des diagnostics imprécis. Comparativement aux
combinaisons classiques, ces deux méthodes produisent plus souvent un diagnostic imprécis mais juste et
réduisent l'imprécision.

. Nb de. Faux Justes Imprécis Partiels
diagnostics
% % % Nb moyen de % Nb moyen de.
propositions composants omis
FDI 25 6,25 68,75 6,27 0
DX 0 6,25 50 3,00 43,75 6,3
Smets 0 6,25 68,75 6,27 25 7,0
Smetsmon 5 5 100 15 0
exo
Yager 0 6,25 68,75 6,27 25 7,0
Dubois 0 6,25 75 7,67 18,75 8,7
Dianostic 1 0 6,25 68,75 6,27 25 15,8
Diagnostic 2 0 6,25 93,75 7,27 0
Diagnostic 3 0 6,25 93,75 7,27 0

Tableau V-10 : Performances de localisation des défauts parmi une série de 32 cas prototypes.

. Nb de. Faux Justes Imprécis Partiels
diagnostics
% % % Nb moyen de % Nb moyen de.
propositions composants omis
FDI 31,9 4,4 32,2 6,1 31,6 3.3
DX 9,4 4,4 20,0 3,0 66,3 5,4
Smets 0,0 5,9 61,9 6,3 32,2 5,7
Smets non-
exo 2,8 0 3 17,5 0
Yager 0,0 5,9 61,9 6,3 32,2 5,7
Dubois 0,0 5,9 67,5 7,8 26,6 6,4
Dianostic 1 0,0 5,3 52,5 6,2 42,2 9,4
Diagnostic 2 0,0 5,3 83,8 7,6 10,9 3,1
Diagnostic 3 0,0 5,3 81,6 7,3 13,1 4,0

Tableau V-11 : Performances de localisation des défauts parmi une série bruitée de 320cas.

Appliquées dans un contexte bruité, les méthodes de diagnostic basées sur une évaluation booléenne
commettent des erreurs la ot les méthodes évaluant de maniere continue ces résidus produisent les bons
résultats. Cependant, pendant la phase d'apparition, les informations incompletes et incohérentes
provoquent l'augmentation des localisations partielles.
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Figure V-9 : Détection des pannes au niveau des composants en fonction des approches utilisées.
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La Figure V-9 présente les diagnostics réalisés par chaque méthode, composant par composant. Pour les
approches crédales, seul 1'élément focal a la masse la plus grande est représenté. Cette figure est a opposer
a la Figure V-7 qui présente les défauts réels.

Les approches présentées different par leurs hypotheses et donc par leurs résultats. Il ne s’agit pas ici d’en
condamner une par rapport a autre mais bien d’identifier les applications de chacune. La méthode FDI
en s'appuyant sur une table des signatures déterminées préalablement offre une vitesse d'exécution
appréciable dans le cas d'applications a fortes contraintes de temps réel ; en revanche elle est trés sensible
a des résidus incohérents. La méthode DX établit une table des signatures a chaque nouveau calcul mais
offre des résultats plus robustes. En revanche elle fournit une liste de défauts nécessaires et pas tous les
défauts possibles.

Les méthodes basées sur la représentation par structure de croyance d'une part sont moins sensibles aux
données bruitées et incohérentes, d'autre part fournissent une liste contenant tous les défauts possibles.
Toutefois selon la méthode de combinaison utilisée, la précision de la liste varie. Il faut ajouter qu'a
I'issue de la localisation par combinaison des structures de croyance, on obtient un diagnostic non
définitif qui peut encore étre combiné a de nouvelles informations.

De plus, il est possible d’appliquer, aprés la combinaison de toutes les structures, des hypothéses
simplificatrices (par exemple exhiber parmi les listes de défauts retenues, d’abord celles a un composant
défectueux, puis deux,...) ou alors d’utiliser les probabilités de pannes des capteurs issues de I'analyse de
leur historique. S'il y a suffisamment de redondances de sources d'information, il est possible de gérer les
cas de compensation au niveau de la régle de combinaison plutét que de l'exprimer au niveau de
I'élément focal. En effet, l'application de cette hypothése pour la modélisation de l'élément focal
augmente énormément 1'imprécision des réponses.

V.4 Modélisation d'un classificateur flou

Le formalisme des structures de croyance pour le diagnostic a été introduit a partir de la représentation
des notions classiques de relations de redondances. Il a été montré comment ce formalisme permettait de
représenter sur une méme base toute relation de redondance ainsi que ses hypothéses issues de la
méthode utilisée pour produire la redondance ou de la signification qu'on est prét a lui donner.
Cependant, d'autres approches de détection des défauts sont utilisées dans la littérature dont les
approches classifiantes. Ainsi, en représentant les conclusions d'approches classifiantes sous la forme de
structures de croyance, les résultats de ces approches peuvent étre combinées a ceux issus des fonctions

de redondance.

Une premiére forme de classification repose sur 1'utilisation de systémes d'inférence flous. Un probleme
de classification peut étre décrit par la détermination de l'appartenance d'un individu (d'un objet, d'une
situation) a une classe parmi d'autres. La notion d'ensembles flous (présentée dans la partie IV.3), est
donc particuliérement adaptée au traitement de ces problémes de classification puisqu'elle permet de
représenter sous forme continue l'appartenance d'un individu & une classe. Ainsi, toute situation ou les
classes ne forment pas une partition nette de 1'espace, ou alors ou cette partition n'est pas certaine, gagne
a étre traitée par des ensembles flous. L'utilisation de sous-ensembles flous peut également servir a
représenter une incertitude sur les descripteurs de 1'objet a classer, incertitude liée au caractére vague du
descripteur!!.

V.4.1 Remarques préliminaires sur le sens d'une reg le floue

Comme on l'a vu précédemment, la représentation d'une information sous la forme d'une structure de
croyance repose sur la description de la connaissance exacte apportée par cette source d'information.

11 Cette notion d'appartenance relative est fondamentalement différente de la probabilité d'appartenir a une classe :
une eau presque potable et potable avec 9 chances sur 10 sont deux situations bien différentes.
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Dans le cas de la représentation d'un classificateur flou, il s'agit donc de parfaitement expliciter le sens
accordé aux régles floues utilisées. Dubois et Prade dans [Dubois et Prade 1996] explicitent toutes les
interprétations qui peuvent étre données a une reégle floue et leurs conséquences en terme d'agrégation et
d'utilisation.

Partons d'un contexte non flou et considérons la régle R : si x appartient & A, alors z appartient a Cette
régle donne une description partielle de la relation entre X et y ; en effet s'il est clair que y appartient a C
si X appartient a A, en revanche rien n'est indiqué sur l'appartenance de z dans le cas opposé. Autrement
dit, si on considere 1'ensemble des paires (X,2 satisfaisant la relation, on peut dire que cet ensemble

contient l'espace AXC et est inclus dans l'espace A+C= ( Ax C) g (_AX C)D (_Ax_(j. Une regle peut

donc étre interprétée différemment en fonction de la borne qu'on choisit pour la représenter : le choix de
la borne inférieure interprete la régle comme une conjonction (un produit cartésien), alors que le choix
de la borne supérieure interpréte la régle comme une implication.

Ces deux choix se traduisent par des distributions de possibilité différentes :
- linterprétation conjonction revient a affirmer que s7 X appartient a A, alors il est possible que z
appartienne a C, ce qui correspond a une distribution de possibilité Tty telle que :

O(xy)DAxC 7y, =1
O(x y)D(UxV)\(Ax Q) my, 20

- linterprétation implication revient a affirmer que s/ x appartient a A, alors il est nécessaire que z
appartienne a C, ce qui correspond a une distribution telle que :

O(xy)0AxC my, <1

O(x y)0 AxC 7, =0

De plus, le choix du sens de la régle détermine leur mode de combinaison. En effet, dans I'interprétation
conjonction, l'ajout de regles augmente l'espace des valeurs possibles. L'ensemble des points (u,v)
satisfaisant le corps de régles est donc déterminé par une combinaison disjonctive des sous-ensembles de
chaque regle. Dans la vision implication, 1'ajout de régles augmente le nombre de contraintes sur l'espace
des valeurs nécessaires. L'ensemble des points (u,V) satisfaisant le corps de régles est alors déterminé par
une combinaison conjonctive des sous-ensembles de chaque regle.

Appliquées dans un contexte flou, les interprétations de la régle précédente deviennent alors :
- plus X appartient a A, plus il est possible que z appartienne a C (la régle est considérée comme
une conjonction),
- plus X appartient a A, plus il est nécessaire que Z appartienne a C (la régle est considérée comme
une implication) 2.

V.4.2 Structure d'un classificateur flou

iy

Les classificateurs flous visent souvent a recueillir un ensemble de régles de métier, reliant des
observations du systeme a des états connus. Lorsqu'elles ne sont pas issues de recueil d'expertise, les
régles peuvent étre obtenues par induction [Guillaume 2001]. Le recueil de cette connaissance doit
rendre compte de l'incertitude liée :
- au caractére vague des observations si par exemple elles sont réalisées sur des variables
linguistiques (grand, petit,..),

12 Le cas des régles graduelles ou la régle est interprétée par plus x appartient a A, plus z appartient dn€sera pas
traité ici.



Etude théorique d’'un probléme de diagnostic 83

- al'imprécision des conclusions que la régle permet de déduire en cas d'indistinguabilité entre
deux conclusions exclusives.

En conséquence, le classificateur flou est défini pour un ensemble de variables d'observation et pour un
ensemble d'états possibles exclusifs. Il comporte :
- une partition floue de chaque variable observée,
- un corps de régles reliant ces partitions floues a des classes définies sur 2° c'est-a-dire sur
I'ensemble des disjonctions de l'espace des états possibles.

De plus, dans un probléme de classification, la notion d'ordre n'est pas toujours pertinente pour
I'ensemble Q ; ceci est vérifié dans un probleme de diagnostic ou de maniére générique, il n'est pas
possible d'ordonner les différentes situations (parfois un ordre chronologique peut cependant étre défini).

Soit un objet décrit par n descripteurs (Xy,...,%) et pouvant étre classé parmi p classes Cj,...,G. Chaque
descripteur X; posséde une partition floue {V;,}. Considérons la regle floue :

75: si X appartient a Vyj1, X2 @ Vo jp,..., alors X appartient a C;.

a) Interprétation d'une régle vue comme une implication

Lorsque cette régle est interprétée comme une implication, plus la prémisse est vérifiée, plus la
conclusion est certaine. Ceci revient a représenter l'information apportée par la vérification de la regle
par la crédibilité :

Creds (C)2 a1, =1\, A 00( ¥, 30..) (V-13)
ou /1(\/I i X) désigne I'appartenance de X; a l'ensemble flou V, ; et [ désigne une t-norme (l'opérateur
min par exemple).

Parmi toutes les structure de croyance correspondant a cette valeur de crédibilité, celle représentant
lI'information la moins forte est :

Mg, (Q):/uj
me (Q) =1-4,

)

(V-14)

L'évaluation parallele du corps de regles conduit a produire autant de structures de croyance que de
régles formulées. On notera que si la prémisse de la regle n'est pas vérifiée (ie. 14=0), la structure de
croyance résultante correspond a l'ignorance totale. Dans le cadre de la représentation de la régle comme
une implication, la confrontation de plusieurs régles revient a contraindre plus fortement le domaine des
solutions ; il faut donc réaliser une combinaison au comportement conjonctif.

Considérons deux regles R; : A; - C; et Ry 1 Ay— C,. Si les ensembles A; et A, sont disjoints, alors pour une
observation donnée, une seule des deux régles peut étre active; La structure de croyance correspondant a
'autre regle exprime donc l'ignorance totale et est élément neutre de la combinaison. Si l'intersection des
deux ensembles n'est pas vide, alors la combinaison conjonctive va affecter une masse a l'intersection des
conclusions. Dans [Dubois et Prade 1996], les auteurs montrent que le jeu de regles est cohérent!®si :

suppor(A ) n suppoftA,) # 0 = cofes)n  cof€,) % 0 (V-15)
ou suppor(Al) désigne le support de 'ensemble flou Ay, et core( Al) désigne son noyau.

Ce faisant, si le jeu de regles utilisé est cohérent, toutes les intersections réalisées par la combinaison des
. \ \ \ 112 Q : . \ . z
structures issues des régles menent a un élément de 2. En revanche, si le jeu de régle est incohérent,

13 Le jeu de regles est considéré comme cohérent si pour toute entrée, il existe une valeur de sortie totalement
possible.
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I'intersection des conclusions peut conduire a l'ensemble vide. Une solution est de procéder a une
combinaison conjonctive-disjonctive déja présentée :

nco2® my(C)= > m(Aom( B+ > n( Fu( ¥

AnB=C AIB=C (V_lé)
An B=0O

Cette régle a un comportement conjonctif mais lorsque l'intersection est vide, elle porte la masse sur
I'union des deux ensembles. L'application de cette loi de combinaison revient a changer la conclusion
d'une regle incohérente en la conclusion cohérente informativement la plus faible. Le résultat de cette
méthode de représentation conduit & une structure de croyance définie sur 2% La masse affectée 2
I'ensemble Q correspond a la croyance non spécifiée par le jeu de regles.

b) Interprétation d'une régle vue comme une conjonction

Lorsque la régle est comprise comme une conjonction, l'évaluation de la régle revient a affirmer que plus
la prémisse est vraie, plus la conclusion est possible. Autrement dit,la régle définit la valeur de
plausibilité :

Pl (Cj) =1 (V-17)

La structure de croyance la moins informative compatible avec cette plausibilité est :
Mg (@) =4,

mg (Q\C) =1-4, v

C) Vision alternative

Les deux approches précédentes reposent sur la représentation des degrés de possibilité ou de nécessité
des conclusions d'un corps de régles, en se basant sur son évaluation floue. Les valeurs de fuzzification
des observations représentent donc bien un degré d'appartenance d'une observation a une variable vague.
Si la fonction de fuzzification est interprétée, non pas comme une fonction d'appartenance mais comme
une fonction de certitude, il est possible de produire une structure de croyance dés la fuzzification des
observations.

C'est la méthode appliquée dans [Nigro er coll 2002] au moyen d'une fonction de fuzzification définie

sur 2{ o au lieu de {V;}, ou l'incertitude liée au caractére vague est donc représentée directement par
un sous-ensemble plutdt que par le chevauchement de deux sous-ensembles flous. Un exemple de cette

fonction est donné par la Figure V-10.
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Figure V-10 : Fuzzification de la certitude.
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Cette représentation sépare donc la précision (représentée par des classes qui sont des unions de classes)
de la certitude (représentée par l'appartenance a cette classe). Mais de ce fait, la représentation de la
précision est beaucoup plus frustre que celle obtenue avec un partitionnement flou défini sur les
variables linguistiques. On obtient donc pour chaque variable observée une structure de croyance
représentant les croyances sur les différentes classes de cette variable. Cette définition de la fonction de
croyance nécessite que le jeu de fuzzification soit normé, c'est a dire que pour tout point, la somme des
degrés d'appartenance vaille 1.

m(x 0G4)= e, (%)
m(x0G,)=re,, (%) (V-19)

Chacune des structures obtenues est définie sur un ensemble de définition différent. Pour les combiner
et obtenir une structure de croyance définie sur 1'espace des classes, 1'idée est d'utiliser les régles comme
opérateur d'intersection et de grossissement :

DED2® m(B= 3> m(G)oom(g) (V-20)

Chn...n Cjn:> E

La structure de croyance ainsi obtenue, est définie sur 2° et représente la croyance de 1'état du systéme
en fonction des croyances sur les grandeurs des variables, sur la base de la connaissance experte exprimée
dans le jeu de régles. Le corps de régles servant a établir le résultat de l'intersection de deux éléments
focaux, il est nécessaire de disposer d'une régle pour toute intersection possible. Il faut donc soit disposer
d'un jeu de régles complet, soit procéder a une conclusion par défaut pour les prémisses non définies.
Dans ce dernier cas, I'absence de régle peut étre interprétée comme l'ignorance de la conclusion et le
choix de Q comme conclusion par défaut semble alors le plus naturel.

Remarque : l'application de cette méthode d'interprétation d'un jeu de régles revient finalement a

procéder a une inférence en utilisant le produit comme t-norme et la somme comme opérateur
d'agrégation.

V.5Un k-ppv basé sur le modéle des croyances

Lorsqu'il n'est pas possible de directement extraire une base de régles mais qu'un ensemble de points
labellisés sont disponibles, une approche de classification complémentaire de la précédente détermine la
ressemblance de l'observation avec des points déja labellisés afin de proposer une classe. Zouhal et
Denoeux proposent dans [Zouhal et Denoeux 1998] un classificateur basé sur ce principe, utilisé pour
réaliser un détecteur de pannes sur un systéme d'alimentation selon une méthode exposée dans [Francois
et coll. 2003].

Un probléme de classification sur base de cas est caractérisé par
- l'ensemble des classes possibles Q = { a,...0y } ,
- l'ensemble d'apprentissage 7 :{(Xl, wl) , ,( XN oM )} composé de n vecteurs labellisés,

- une mesure de distance d(.,.)

\

Soit X un nouveau vecteur a classer. Si X est proche d'un vecteur de 1'ensemble d'apprentissage, la
croyance qu'il appartient a la classe de cet exemple sera forte, et inversement.

Chaque élément X de l'ensemble d'apprentissage est considéré comme un support d'information
indépendant, traduit donc par la structure de croyance élémentaire suivante :
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m, (wq) =a'(0q(di)
m, (Q) =1-aq (di) (V-21)
0A022 \{{a} {@}}m (A=0

- ayestla classe du vecteur X;,
O est un parametre entre O et 1,

o %(0)=1
- et @une fonction décroissante telle que < . .
lim g, (d)=0

. -yd? \ .. N .
Note : La fonction @ (d) =e” ou Yq est un parametre positif associé a la classe wy et d la distance

euclidienne donne de bons résultats.

La comparaison a tous les échantillons de 1'ensemble d'apprentissage génére N structures élémentaires de
croyance, que l'on peut combiner par la regle de Dempster. Les exemples les plus éloignés du vecteur
étant peu informatifs, la fusion des k plus proches voisins est suffisante.

On note | ={i1, o k} I'ensemble des indices des k plus proches voisins de X dans 7.

La structure de croyance pour un cas a classer est donc

saoanfa))=2)1- [ (-on(e)) 7] 7] -o0(4)

ity q r#qilly .

(= ] ] (e )

r=Llilly,

(V-22)

- lgqest le sous-ensemble de I, correspondant aux k plus proches voisins de X, appartenant a la
classe @y
- et Kestle facteur de normalisation de la combinaison de Dempster.

V.6 Conclusion

Les paragraphes précédents de ce chapitre ont montré comment représenter un probleme de diagnostic
en terme de structures de croyance et comment représenter différentes sources d'information (systémes
flous, reconnaissance de forme) en plus des traditionnelles relations de redondance. Ainsi formalisée,
chaque relation décrit exactement ses hypothéses et le degré de croyance de chacune de ses conclusions.
D'autres techniques de diagnostic (la reconnaissance par réseaux de neurones par exemple) n'ont pas été
traitées ici mais comme l'exposé précédent s'est attaché a le montrer, s'il est possible de décrire
rigoureusement l'information apportée par cette méthode, elle peut étre décrite par une structure de
croyance.

La combinaison de ces structures de croyance permet par ailleurs de proposer un diagnostic formulé
comme des degrés de croyance de classes définies sur 1'ensemble des défauts possibles. La détermination
de l'état des composants exhibe l'incertitude liée au manque de connaissance (l'état est peu ou pas
diagnosticable vu les sources d'information disponibles) et celle liée au conflit entre les sources. La
qualité du diagnostic varie donc en fonction de l'instrumentation installée et des fonctions de diagnostic
établies sur cette installation.
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De plus, cette méthode peut étre utilisée non pas pour diagnostiquer 1'état d'un systéme mais pour
déterminer quel type de composant il est le plus intéressant d'ajouter pour augmenter la diagnosticabilité
du systeme.

Ces différentes applications vont maintenant étre illustrées a partir de deux exemples : le diagnostic d'un
réseau de capteurs et la détection de 1'état physiologique d'un réacteur.
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Chapitre VI
Diagnostic du réseau de capteurs d'un procédé biolo gique

Guide de lecture
Ce chapitre présente l'application de la méthode de diagnostic proposée précédemment. Il s'agit de
détecter les pannes du réseau de capteur d'un digesteur anaérobie de taille pré-industrielle.
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VI.1 Introduction

Le diagnostic du procédé se fait en deux étapes distinctes :
la validation de l'information collectée sur le procédé,
le traitement de l'information pour déterminer 1'état physiologique du procédé.

Le premier point fait 1'objet de ce chapitre. Il s'agit de diagnostiquer un réseau de capteurs et
d'observateurs afin de déterminer en temps réel les capteurs défectueux tout en restant modulaire quant
au niveau d'instrumentation du procédé. Dans la perspective de validation de l'information, la validité du
modele utilisé pour construire un observateur fait partie des sources de défauts. Sur la base de cette
information validée, 1'état physiologique est caractérisé ; ceci fait 1'objet du chapitre suivant.

VI.2 Matériel et méthodes

La méthode de diagnostic présentée au chapitre précédent est appliquée pour le diagnostic d'un réseau de
capteurs d'un procédé biologique de digestion anaérobie. Il s'agit du procédé décrit au chapitre II. Le
Tableau VI-1 donne la liste des mesures disponibles et indique la répartition des capteurs utilisée pour

leur diagnostic.

Variable Capteurs
N o c
5 n 8 v @ 2 g
) o) = E © )
R o QL orx S £
) =] E £ bg o =
o)) c g = (&) =
a U £ g8 ¢ 8
o n o
DCO
Entrées AGV
alcalinité
pH
DCO
AGV
L Bic
Sortie liquide
ie liqui coy
alcalinité
COoT
Réacteur température
pH
pression
Sortie gaz débit gaz
CH,/CO,

Tableau VI-1 : Mesures disponibles.

VI.3 Modélisation des relations de redondance

VI.3.1 Redondance physique

Les relations de redondance physique sont directement représentées par une structure de croyance sur le
principe présenté au paragraphe V.2.1. Pour deux mesures simultanées V; et V, de la méme variable S la
valeur de résidu est calculée a partir de 1'écart entre V; et V5, et pondérée par la valeur médiane de la

variable S sur une période de temps récente (notée S).

V, - V.
r(Vi,Vs) :% (VI-1)
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L'exploitation des redondances physiques permet de définir deux relations de redondance entre le
titrimetre et le spectrometre a partir des mesures d'AGV et d'alcalinité totale. Ces relations sont notées Iy,
et I, sur la Figure VI-2, présentée page 98.

Un défaut atteignant 1'un des capteurs doit atteindre les deux variables, un conflit entre les deux
structures de croyance est donc imputable a une erreur d'évaluation de l'information. Dans ce cas on ne
cherche pas a interpréter le conflit mais au contraire a extraire un consensus fort. Ces sources peuvent
donc étre combinées entre-elles au moyen d'une combinaison de Yager.

Construits sur le méme principe, le résidu r; correspond a la reconstruction du débit de gaz par
régression a partir de la mesure de la pression, et le résidu ry correspond a la relation de redondance
physique entre le spectromeétre et le COT-meétre.

VI.3.2 Exploitation de redondances algébriques dire  ctes

La relation décrivant les échanges liquide-gaz permet de lier le débit molaire de CO2 gazeux (Qcg, ), la

pression partielle de CO2 ( p,,, ) & la concentration en CO:2 dissous (COEj ). En effet

Oco, = KL a( Cd - Ky R I?) (VI-2)
d'ou la relation entre les mesures

1 Q
C d = _L-p K, P I-
G = Ry, k@ Vorg Vo A (VI-3)

ou Ky est la constante de Henry, k a la constante d'échange liquide-gaz, Vi le volume molaire a la
température du réacteur et Vpjg le volume du réacteur.

Cependant, les variables de redondance étant calculées, il convient d'analyser la détectabilité de cette

relation avant de la modéliser par une structure de croyance. Supposons que les capteurs sont soumis a
des fautes additives, représentées respectivement par les termes Ogpecyro 5an2 et 5Pcoz

L'évaluation du résidu revient a effectuer 'opération suivante :

r= \/Spectro(coé3 ) - Vgaz( ch )‘

(COE + JSpectro) _( Peo * o 8o, )

Qgaz + 9.
gaz Qaz + K HPT
VDig kL anoI

) Q..y + 0, (VI-4)
_ Q az gaz %az
= Ospecro~ Pog (P oot g, | K Prd g —o 2
Spectro™ P co Vorg K aVio Pco &, P & \big - K Yo
o, Quay T O
- _ Qe _ <03z 7Qa:
~|Ospecro™ Pog Voig -k @ Vool P 0, Vig KL &Vo M

On peut donc déterminer la sensibilité du résidu a chaque faute
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dar ans+5<;5as

= +KyPr
d (Jp ) VDig kL a'Vmol
COp
dr _ Pco, + 5’%01 (VI-5)
d (5ans) VDig kL a'Vmol
dr -1
d (JSpectro)

Le Tableau VI-2 indique des ordres de grandeurs des différentes variables. Il apparait qu'un défaut
atteignant le débitmetre de gaz sera dix fois moins visible qu'un défaut de méme amplitude atteignant le
spectrometre, et qu'un défaut atteignant 1'analyse de la composition du gaz sera quasiment indétectable.
La détectabilité de cette relation étant faible envers la chaine d'analyse du gaz, sa modélisation inclut une
hypothese de non-exonération pour cet élément. La structure de croyance obtenue est donc :

m(ok( spectrp ga)zD( dk speciro (ko g};)z: 1-
m( ko spectrp ga)a = d
ou d est une fonction de distance normalisée entre les mesures fournies par deux capteurs (voir la
relation (V-2)).

(VI-6)

Variable  Ordre de grandeur

Qgaz 50-600 L.h!
Pco2 20-50 %
KHPT 0,026 mol

Viig-Kia. Vol 17160 L2.mol-*.h!

Tableau VI-2 : Ordre de grandeur des variables de la relation (VI-5).

En utilisant de plus 1'équilibre acido-basique du bicarbonate :

K
Bic= 10-2.4 cd (VI-7)

on obtient une relation liant le pH, la concentration en bicarbonate mesurée par le titrimeétre et la
concentration en CO:2 dissous estimée a partir de la chaine d'analyse du gaz.

L'exploitation de ces relations permet d'introduire une relation de redondance r's entre l'analyse de gaz et
le spectrometre, et une relation de redondance rg entre l'analyse de gaz, le titrimeétre et le pH-meétre.
L'utilisation de 1'équilibre acido-basique permet également d'extraire une relation de redondance r; entre
la mesure de bicarbonate du titrimetre, la mesure de CO, dissous du spectrometre et la mesure du pH-
meétre.

VI.3.3 Obtention d'invariants pour les bilans massi  ques

La validité des modeles développés pour les procédés biologiques est souvent partielle et de durée limitée.
Cependant, il est possible de construire des modeles assez frustres mais beaucoup plus robustes ou de
faire disparaitre des entrées inconnues par élimination de variables.

a) Bilan massique de l'alcalinité

La description de l'alcalinité et sa dynamique sous certaines hypotheéses ont été explicitées au paragraphe
I1.4.2. En absence de concentrations significatives d'azote dans l'effluent traité, la dynamique de
I'alcalinité totale Z est décrite par la relation :

7= D(zin - z) (VI-8)
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ot1 Z"est 1'alcalinité de I'effluent traité et D le taux de dilution.

L'intégration de cette relation entre t-T et t conduit a :
@ (t-T.tZ")=0

avec ¢ (t-T,t,Z") = Z(9)- Z(t- T)—j o(2-2 ¢

(VI-9)

Cependant, la caractérisation des entrées est souvent peu fiable et évolue dans le temps. C'est le cas pour
de nombreuses installations de dépollution biologique ou l'effluent a traiter est peu maitrisé. C'est
pourquoi il est préférable de manipuler un intervalle plutdt qu'une mesure ponctuelle pour les

SR 4 i in : in i . 3
caractéristiques de l'entrée. Donner des bornes minimale Z" et maximale Z" au terme Z" revient a
écrire :

ngofol] z"=pBZ" +(1-B) 2" (VI-10)
La combinaison des relations (VI-9)et (VI-10)et permet d'écrire :
@ (t —T,t,z"‘)
2 (=T 20) - (-T2

0pojoy] B= (VI-11)

La violation de cette relation indique que soit les hypothéses sur les entrées, soit la mesure d’alcalinité
sont fausses. La structure de croyance représentant la vérification de cette relation est :

m(ok( 2",z Ij):l— d )

‘ (VI-12)
m( ko( 2",z Ij) =
ou d est une mesure de distance par rapport a l'intervalle [0 1].
R - R
d{d(B)=0 sip0[0] (VI-13)

d(B) =min(B8-1,8) sinor

En revanche, du fait de l'évaluation par intervalle, une faible erreur du capteur n'entrainera pas la
violation de la relation. En d'autres termes, la détectabilité de cette relation est donc d’autant moins forte
que lintervalle utilisé est important. Il est possible de représenter ce risque de non-détection en
affaiblissant la structure de croyance md’un coefficient & proportionnel a la taille de 'intervalle.

(o 2.2 )=o) )
m(ko 2", 2 §) = (1-a) 0d )

m'(Q)=a (VI-14)

Cette représentation de l'information apportée par la relation de redondance correspond a une
incertitude sur la valeur de l'entrée provenant non pas d'une mesure peu fiable mais de la possibilité pour
la valeur d'étre n'importe ou dans un intervalle donné avec la méme probabilité. C'est donc l'incertitude
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sur la dynamique de la variable qui est représentée. Elle correspond a une distribution de possibilité pour
la variable égale a 1 sur l'intervalle et a 0 ailleurs. En revanche, si l'incertitude a représenter provient de
I'imprécision de la mesure, une distribution de possibilité acceptable représentant cette incertitude serait
une distribution triangulaire centrée sur la mesure.

A A

Lm Zin ? Zin zin ?

Figure VI-1 : Distribution de possibilité de la valeur de Zin en fonction de l'interprétation de
l'incertitude sur I'entrée.

L'installation utilisée posséde deux mesures en ligne de l'alcalinité ; cette relation permet donc de définir
deux fonctions de diagnostic, notées rset rv sur la Figure VI-2.

b) Bilan massique de la Demande Chimigue en Oxygéne

A partir du modele suivant de la digestion anaérobie :
pco=p(Dbcd” - bcd- ku X
=(,u—a'D) X (VI-15)
Qu =kt X

on peut déduire la relation
DCO= D( pcad" - ch ) (VI-16)
ou Y est un coefficient de rendement.
Lorsque le réacteur est en conditions nominales de fonctionnement, on peut supposer que sa biomasse est
constante. Autrement dit toute la DCO entrant dans le réacteur est soit convertie en méthane, soit

ressort sous forme de DCO. Le parameétre yest donc le coefficient de conversion en DCO du méthane, et
vaut donc 64 gpco/molcHs.

En intégrant la relation (VI-16) sur le méme principe que pour l'alcalinité, on obtient que :

oo (t “T ot Dcomax)
o (t-T.t DCON™) - gioco( t- Tt DCAR™)
oo (t-T,t,DCO,) = (VI-17)

" bco(t)- bco( t- 1) j' [ O DCQ - DCQ-y ¢ | d

t

0pofo] B=

La vérification de cette relation conduit a la structure de croyance représentant le résidu noté rz sur la
Figure VI-2.

(ok( pcd', DCO E)) (1-a)(1- dB))

m(ko bcd', Do §) =(1-a)0dp) (VI-18)
m'(Q)=a
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DCO" (t)- bcd" (1)
max(DCO™ )- min( DCd“)

avec a =

c) Elimination des entrées inconnues

L'approche utilisée précédemment peut étre généralisée a des modeles plus riches et plus complexes a
partir du moment ou il est possible de les réécrire sous une forme comparable a celle des relations
décrivant le bilan de DCO ou le bilan d'alcalinité.

Supposons un modele bilan matiére d’écriture générale :

E=Kr(J+D(&, -T&)-Q(é) (VI-19)

Dans le cas ou K a plus de lignes n que de colonnes p, ceci signifie quil y a plus de variables que de
réactions. Dés lors, toutes les variables ne sont pas indépendantes. Considérons le noyau de K. Il existe au

moins N-p vecteurs V; de R" tels que :

Vi K =0y (VI1-20)

On peut alors définir la variable W = V& qui satisfait :

M= p(w-w)-y L) Vi

Sous cette forme, on retrouve un systéme comparable a ceux utilisés au paragraphe précédent. En
intégrant la relation entre t-T et t, on obtient :

z G (t-T)=0
t (VI-22)
avee ¢ =4 ()4 (t-T)~ [ D()(&" (1)~ (7))~ (¢(x))ar

t

ouV; est le j*me terme du vecteur V; et & le j*@¢ terme du vecteur £ On obtient ainsi une relation linéaire

reliant les différentes variables d’état. Cette relation est indépendante du terme r(.) (e lactivité
biologique et vérifie la validité de la structure du modele.

Le modele présenté dans la partie I1.4.2 s'écrit dans le formalisme des modeéles a bilans massiques :

X, 1 0 a 0

X, 0o 1 a 0

4 0 0 X 1 0
&= K= rz['ul 1] I =diag Q=

S -k 0 HaX 5 1 0

C k, kg 1 Oco,

En ne gardant que les 3 derniéres lignes, la nouvelle matrice des coefficients de rendement vaut

) k0 koks + Ky kg i
K=| k, -k;|. Le vecteurv= k ks |étant un vecteur du noyau de K, la relation (VI-22)
ki ks Kiks

permet d'écrire :
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(koks + ki), (=T, §+ Kk (& T )+ K koo £ TR=0
#=s()-s(=9-[_ o §- S)d

& =5(0-s(-9-[_ d$- 9

% =C(t)—C(t—T)—L_T(D(C”— J- %Z) o

(VI-23)

d) Amélioration

11 est possible de séparer K en [Kl Kz} ; la relation s’écrit alors

dW =V K, () + D(W“ )—\[Q(E) (VI-24)

En intégrant on obtient alors

z Ge(t-T0)=

avec @ (t-T,t) = £(1)-&(t-T)- j (K (7)+D(&" & )-Q (&) ar

t

g 0
Dans le cas du modele utilisé, K, ={ ky |, Ky=| kg

Kq Ks

On trouve trois vecteurs du noyaude K, v, =| kj | w=| k, | %=
0 -k,

(VI-25)

ce qui génere donc trois relations.

Sachant que le terme ry; de la relation (VI-25) peut étre calculé a partir de Qcpa,
= kstty X5 = kg1 (VI-26)

les 3 relations a vérifier sont :

kot (=T, 1)+ ke (t- T, 9)- ~Ksky

kﬁ ¢c,i(t—T,l)=0

__k4k3_k2k5¢cw(t‘ T,I)= 0

ks
ket (t-T, 1)+ k(1= T, ) - k1k6k5¢cw(t—T,l)=O

Ko, (t=T, 1)~ kogre (=T, 9)

(VI-27)

o (-T.9=6(0-6,-7)- ] (ol -6)-q (0)

t
Pen, (t-T.t)= J- Ocn, dr

t-T
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VI.3.4 Expression sous forme d'observateurs

A partir des invariants présentés précédemment, il est aisé d'écrire les observateurs a entrées inconnues
associés :

Pour le bilan d'alcalinités :
Z=p(z"-2)
K (V1-28)
Z(t) =2,
Pour le bilan de DCO :
S=D( DCd - §-
( . (VI-29)
S(6)=%
Pour l'invariant obtenu 4 partir du noyau de K :
En posant Y = ( kk+ kK |<4) S+ kkO S+ KKI , on obtient l'observateur
v=D(Y"-)-
i ( ) (kk) g (VI-30)
Y(6)=%
Pour I'invariant obtenu a partir du noyau de K,
1=5+4C
=S, -4,C
A partir du changement de variable suivant, “=%"5 ,ou B =ﬁ, B, = L ,[33=—, on arrive
{3=5 155 K, K,
=7

a éliminer toutes les entrées inconnues que représentent les cinétiques réactionnelles et on obtient
I'observateur :

{1=D(d =) =Bl +vow .

.Al ( 1- j) e T V1Mm l(t0)=Z1

ZZ:D(G”— 2)+IBZQC_V2QM 22('[0)252

{y= D(Zé” —?3) = Yl f(tO) BE (VI-31)
3 o 4(t0):Z4

4=D(¢r-2,)

- Kkt kK
Kiks

_ kk
ko ks

1y2 !y3

Comme d’autre parton a:
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=f,(pH) S+ £( pH C
1 f,(pH) = 1 (VI-32)

f(pH)=—F—,
LTIty

il est possible de déterminer une estimation de S, S; et de C, a partir de l'observation de ¢, de la mesure
de Z et du pH.

C= Z4—fa(h)32

fo ()= B2 a (N)
A ::82(4+fb(h)(2 i
%70 () (1) v
é1=51_,31C=63_ﬁ3%

Ces observateurs introduisent une redondance et permettent donc de calculer des résidus sur le modéle
de la redondance physique directe. La détection des défauts apportés par les observateurs est
complémentaire de celle réalisée par les invariants. En effet, le réétalonnage d'un capteur apparait
comme un saut du signal non relié a une évolution des variables d'entrées et va provoquer la violation de
l'invariant. Au contraire, 1'observateur initialisé sur la derniére bonne mesure connue sera insensible a
cette perturbation et validera la mesure réétalonnée. Inversement, si 1'observateur n'a pas encore
convergé, il va détecter un biais de la mesure alors que l'invariant sensible a la dynamique du signal
validera la mesure. La combinaison conjonctive de ces deux structures permet donc de produire la
structure de croyance représentant la validation du bilan massique dans son ensemble (dynamique et
statique).

La vérification conjointe de l'invariant et de 1'observateur associé aboutissent a la définition des résidus rg
et I pour la vérification du bilan d'alcalinités avec respectivement le titrimétre et avec le spectromeétre
infrarouge. La vérification du bilan de DCO permet de définir la relation r;q reliant le spectrometre, la
mesure du gaz et la caractérisation des entrées.

VI.4 Application

Les capteurs et observateurs validés sur le procédé définissent un réseau d'informations redondantes,
représenté par la Figure VI-2. Le Tableau VI-3 présente la table des signatures correspondantes.

/

\
-Spectro%———‘ COT
\ métre J

e

~ - '\ / \ -

) rl’ r2 / -
7N
/

Figure VI-2 : Relations multivariables construites sur le réseau de capteurs.
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Capteurs Relations de redondance

r r2 I3 l4 I's l'e 7 Ig lo lo

Chaine Débit 0 0 1 0 1 1 0 0 0 1
Gaz Composition 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1
Titrimetre 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0

pH-métre 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0
Spectrométre 1 1 0 1 1 0 1 0 1 1

COT-metre 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0

Entrées DCQO, 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
Alcalinitél, 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0

Tableau VI-3 : Table de signatures du systeéme.

VI1.4.1 Résultats

Afin d'améliorer la diagnosticabilité apparente du systéme, certains capteurs sont groupés: l'ensemble
des mesures manuelles effectuées sur l'entrée sont regroupées dans un composant Entrées de méme
I'analyse du gaz et la mesure du débit d'une part, et le capteur de pression et de débit d'alimentation
d'autre part sont regroupés pour des raisons de diagnosticabilité respectivement dans un composant
Chaine Gazet dans un composant Capteur fiable

a) Exploitation des redondances directes

La Figure VI-3 montre I’évolution des mesures réalisées sur le procédé toutes les 30 minutes pendant 25
jours. Durant cette période :

un défaut intervient sur le titrimetre les 71 premieres heures, puis des heures 130 a 160,

le spectrometre donne des résultats erronés entre heures 195 et 240,

le COT-métre est encrassé entre les heures 277 et 310,

le débit-metre de gaz est décalibré entre les heures 150 et 195,

le pH-metre est en panne des heures 215 a 265.

Un premier diagnostic est réalisé avec les structures de croyance issues de la redondance directe
(redondance physique et redondance algébrique). Les structures de croyances correspondant a chaque
relation sont illustrées par la Figure VI-4 ; seule la masse de l'élément focal représentant le bon
fonctionnement (i.e. l'ensemble noté Fe dans le chapitre V) y est indiqué.
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Figure VI-3 : Evolution des mesures sur une période de 580 heures.

Plusieurs méthodes de combinaison ont ensuite été testées. Dans un premier temps on n'utilise pas
d'hypothese sur le capteur de pression du réacteur (capteur noté Dig et mesurant la variable PtGaz. La
combinaison de Yager et celle de Dubois et Prade donnent des résultats comparables. Cependant dans le
cas de la combinaison de Yager, le rejet de la masse du doute complet sur 1'élément représentant le
conflit (ie. l'ensemble vide) avant la projection permet de représenter séparément conflit de
combinaison et incertitude due a la non diagnosticabilité. La Figure VI-5 illustre les structures de
croyances définies au niveau des capteurs obtenues avec la combinaison de Yager et la prise de décision
sur l'état des capteurs associée. Afin de réduire le risque de non détection plus que celui de détection
abusive, la prise dé décision n'est pas basée sur une probabilité pignistique stricte :

- sile doute est majoritaire, la décision est l'ignorance,

- si la masse allouée au doute est faible, le passage a la probabilité pignistique commanderait

qu'elle soit partagée entre état de bon fonctionnement et panne ; ici, seul I'état de panne voit sa
masse augmenter,

- la masse du conflit est préservée.
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Figure VI-4 : Evolution de la masse de 1'élément focal de bon fonctionnement.
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Figure VI-5 : Croyance et Décision au niveau des capteurs aprés une combinaison de Yager.

Dans la méme situation, la combinaison de diagnostic présentée au paragraphe V.2.4b) donne des
résultats plus précis, comme l'illustre la Figure VI-6.

L'application d'une hypothese sur I'état des capteurs permet de modifier la structure de croyance établie.
En effet, la structure de croyance obtenue apres les combinaisons ne représente pas un diagnostic final,
mais le diagnostic formulable lorsque toutes les informations disponibles ont été combinées. II est donc
toujours possible d'enrichir a posteriori ce diagnostic et d'appliquer en dernier lieu des hypothéses sur
I'état des capteurs. Ainsi, en combinant la structure de croyance issue de la combinaison de Yager avec
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une structure exprimant la certitude que le capteur de pression (Dig) est en bon état de fonctionnement,
on obtient une structure plus précise et plus juste. La Figure VI-7 montre la décision obtenue comparée a
I'état attendu.
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Figure VI-6 : Croyance et Décision au niveau des capteurs en utilisant la combinaison de Diagnostic.
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Figure VI-7 : Diagnostic attendu (a gauche) comparé au diagnostic obtenu par la combinaison de Yager et
'application d'une hypothese a posteriori.
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Les défauts sont généralement correctement détectés y compris pendant lorsqu'ils sont simultanés.
Cependant, on observe réguliérement que 1'état d'un capteur devient totalement incertain alors que son
état n'a pas changé. Ceci est dii a 1'évolution de la diagnosticabilité des capteurs en fonction de 1'état du
réseau dans son ensemble : ainsi, quand il est avéré que le spectromeétre est en panne, le COT-metre
devient non diagnosticable car il n'est relié au réseau que par sa relation de redondance avec le
spectrometre. De méme, si le titrimétre est en panne un défaut du pH-metre devient non-détectable.

Le traitement de la diagnosticabilité est bien illustré par la période de temps entre la 200°™ et la 260°me
heure. A 1'heure 240, le spectromeétre tombe en panne, le titrimetre et le pH-metre deviennent alors non
diagnosticables et leur état est déclaré inconnu ; pendant la panne du spectromeétre, le pH-meétre tombe
en panne a son tour, cette panne ne provoque aucun changement sur le diagnostic du pH-meétre mais dés
que le spectrometre est & nouveau validé, le défaut du pH-metre est immédiatement localisé.

b) Utilisation des invariants

On peut enrichir le systéme avec les relations basées sur les invariants. Ceci permet d'une part de
diagnostiquer les estimations sur les entrées, d'autre part d'enrichir la quantité d'information de

diagnostic sur les capteurs. Les structures de croyance obtenues a partir des invariants et de leurs
observateurs associés sont indiquées sur la Figure VI-8.
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Figure VI-8 : Structure de croyance obtenues a partir des invariants (seule la masse de la validation est
représentée).

Appliquée en utilisant la combinaison de diagnostic, l'introduction de nouvelles relations, sources
d'information mais aussi d'incertitude et potentiellement de conflit, ne diminue pas la qualité du reste du
diagnostic. Comme dans le cas du COT-metre, les relations de redondance incluant 1'alimentation sont
presque toutes basées sur le spectrometre ; par conséquence, lorsque celui-ci est en panne, la conclusion
sur l'alimentation est incertaine.

Lorsque plusieurs capteurs sont déclarés en situation incertaine, ceci indique qu'il n'est pas nécessaire
qu'ils soient en panne pour obtenir un consensus acceptable au niveau de l'information ; par contre il est
tout a fait possible qu'ils soient défectueux et donc si cet état se prolonge, l'opérateur doit vérifier le
fonctionnement de ces capteurs.
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Figure VI-9 : Diagnostic attendu (a gauche) comparé au diagnostic obtenue par la combinaison de
diagnostic sur le réseau complet.

L'introduction de ces relations supplémentaires permet aussi d'améliorer la diagnosticabilité du systéme
dégradé, c'est a dire sans titrimeétre.
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Figure VI-10 : Diagnostic attendu (a gauche) comparé au diagnostic obtenu par combinaison du réseau
privé de titrimetre.

VI.5 Conclusion

La méthode développée propose un cadre générique et modulaire pour le diagnostic. Appliqué dans le
cadre du diagnostic de réseaux de capteurs, il montre sa capacité a agglomérer des sources d’information
hétérogenes, en respectant leurs incertitudes. Comparée a I'approche classique de localisation des défauts,
cette méthode présente plusieurs intéréts :

- tolérance aux effets de seuils sur les résidus,

- diagnostic de plusieurs fautes simultanées,

- adaptabilité envers le nombre et la qualité des relations de défaut,

- adaptabilité quant au nombre de capteurs diagnostiqués,
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- robustesse a la disparition d'une partie de ces relations, celle-ci provoquant peut-étre une
augmentation de I'incertitude mais n’empéchant pas la combinaison des relations disponibles.
- exhibition de l'incertitude et de la qualité de diagnostic

Seules des méthodes analytiques ont été utilisées ici, mais d’autres relations intervariables comme celles
fournies par les analyses statistiques, peuvent tout a fait étre introduites. Le recours au modele des
croyances pour la combinaison des résidus, s’il permet une représentation explicite du niveau
d’information disponible, apporte aussi quelques limites. En effet si le nombre de capteurs formant le
réseau est trop élevé, la combinaison de toutes les relations peut étre lourde a calculer. Il faut alors
définir des sous-ensembles testables de relations a combiner en veillant aux biais introduits par la perte
d’associativité. Ceci est d'autant plus important que les méthodes de combinaison utilisées ne sont pas
associatives ; 1'ordre de combinaison des relations peut donc influer sur le résultat.
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Chapitre VII
Classification d'états flous

Guide de lecture

La partie précédente sest attachée a valider l'information fournie par le réseau de capteurs; il est
maintenant possible de l'exploiter pour déterminer 1'état du procédé. Ce chapitre présente donc la
détermination des états physiologiques possibles au niveau d'un procédé anaérobie et propose un outil
pour le déterminer, basé sur la méthode de diagnostic proposée.
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VIl.1 Problématigue posée par la réalisation d'un systeme expert
modulaire pour la détection de I'état du réacteur

La détermination de 1'état d'un réacteur biologique est une tdche nécessaire pour son pilotage. Cependant
cette tiche pose un probléme de classification complexe. En effet, I'état du procédé est directement lié a
celui des micro-organismes opérant les transformations chimiques et il est a ce jour difficile de
correctement caractériser 1'état du systéme constitué par l'ensemble de ces micro-organismes. C'est
pourquoi la seule description des états du réacteur n'est pas directe, il s'agit d'états abstraits, non
observables directement, et faisant autant intervenir la subjectivité de l'expert quun ensemble
d'observations tangibles. D'autre part, le passage d'un état a un autre n'est pas instantané mais progressif’;
a un moment donné, 1'état du procédé peut appartenir a deux classes différentes. De plus, plusieurs états
sont atteignables depuis plusieurs états d'origines. Les états opérationnels d'un procédé biologique
peuvent donc étre représentés par un ensemble non ordonné de sous ensembles flous.

Nous verrons ici, a partir de l'exemple des réacteurs de digestion anaérobie, comment aborder la
classification de 1'état parmi cet ensemble, dans un contexte ou des incertitudes de plusieurs origines se
croisent :

- typologie partielle due a une compréhension incompléte (ou trop complexe) du systéeme,

- caractere vague des grandeurs des variables correspondant a tel ou tel état décrit,

- évolution dynamique de ces grandeurs,

- évolution de la qualité et de la richesse de l'information.

VIl.2 Constitution de la typologie des états a disc erner

VII.2.1 Typologie experte a priori

Plusieurs études se sont déja attachées a déterminer 1'état d'un bioprocédé. Dans le cas de la digestion
anaérobie, les travaux de [Marsili-Libelli et Muller 1996], [Murnleitner er coll. 2002], [Punal et coll
2002] permettent d'établir a priors une liste des états possibles. De plus la consultation d'experts du
procédé permet d'affiner cette typologie et au final de décrire six états différents dont la description ainsi
que l'illustration par un modeéle simple de la digestion anaérobie sont fournies ci-dessous. De nombreux
procédés utilisés industriellement, a 1'exception des réacteurs séquentiels, peuvent étre ramenés a cette
configuration.

Les différents états du procédé, tels qu'ils sont décrits par les experts en charge de ces installations, se
situent vis-a-vis d'un point de fonctionnement nominal visant a maximiser un critére opérationnel. Ce
critére peut étre la charge appliquée (Organic Loading Rate, OLR), la quantité de pollution éliminée, le
taux d'abattement, le respect des normes de rejets.

DCQ,* T
OLR=LED " G O, L jour™
VDig
Il est important de noter que ces objectifs peuvent étre opposés. En effet, la maximisation de la quantité
de DCO traitée se situe généralement au dela de normes des rejets et ne correspond pas au taux

d'abattement le plus élevé.

Le modele utilisé pour illustrer les différents états est un modele par bilan matiere trés simplifié par
rapport au modele utilisé jusqu'ici. Il est basé sur 1'équation bilan suivante :

X
k,S— X+ k CH (VII-1)

Cette équation traduit la transformation par une biomasse X du substrat carboné complexe S en méthane.
Le substrat est caractérisé par sa DCO. La cinétique choisie est une cinétique de Haldane, traduisant
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I'inhibition de la biomasse par son substrat. Le systeme d'équations différentielles ordinaires
correspondant est :
DCO

/ ,u:/umax
X=(u-abD)X DCO?
. ( ) K;+DCO+—— (VII-2)
DCO=-ku X+ D( DCQ, - DCQ Ki

Ou = kot X

a) Sous-charge

Dans ce cas, la DCO apportée au réacteur est totalement dégradée mais cet état d'équilibre correspond a
une concentration en biomasse trés faible. Ceci signifie que le réacteur n'est pas exploité au mieux de ses
capacités et que plus cet état se prolongera, plus le réacteur sera sensible a un pic de charge. Par ailleurs,
I'état de sous-charge est caractérisé par une charge massique faible, une faible production de biogaz, un
rapport d'alcalinités proche de 1 et une épuration proche de 100%. Une installation ayant une bonne
rétention de biomasse (tel que les réacteurs a lit fixe) est peu atteinte par une sous-charge prolongée. La
Figure VII-1 représente le passage d'un état convergeant vers l'’état normal (jours 0 a 5, régime
permanent atteint apres 2 jours) a une sous-charge (baisse de Qin et DCOin des jours 5 a 21), suivie d'une
légere surcharge difficilement maitrisée par le procédé (9 jours sont nécessaires pour atteindre l'état
d'équilibre correspondant).
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Figure VII-1 : Sous-charge suivie d'une légeére surcharge

b) Normal

Comme 'état précédent, il s'agit d'un état d'équilibre du procédé (ie. la DCO apportée maintient la
concentration en biomasse constante, ce qui se traduit par p{=aD) mais maximisant et la charge traitée et
le rendement épuratoire. Dans la pratique, d'une part la valeur optimale de ces critéres est mal connue,
d'autre part le responsable peut privilégier le rendement épuratoire ou la charge traitée ; il existe donc
toute une plage de données considérées comme "normales”, s'étalant de la sous-charge légére a la
surcharge 1égere.

c) Surcharge organique

La DCO introduite est supérieure aux capacités de traitement du réacteur, il y a accumulation de matiére
organique dans le réacteur et risque de lessivage du procédé. Tant que le rapport d'alcalinité est correct
(Ze. supérieur a 0.5) et le pH proche de la normalité (autour de 7), la surcharge est rattrapable. D'un
réacteur a l'autre et selon son niveau d'alcalinité, le réacteur peut supporter des charges plus ou moins
élevées. La Figure VII-2 montre une surcharge organique ou malgré l'augmentation préalable de la
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charge appliquée a partir du jour 12, le réacteur n'a pu faire face a 'augmentation de la concentration
d'alimentation le jour 21 : le débit de biogaz chute, la concentration en DCO augmente fortement, la

concentration de biomasse commence a diminuer.
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Figure VII-2 : Surcharge Organique
d) Surcharge hydrauliqgue

La charge appliquée correspond aux capacités de traitement mais le taux de dilution est trop important,
et provoque un lessivage du réacteur. Cet état est caractérisé par un débit d'alimentation élevé, une
production de biogaz moyenne a faible, l'accumulation de substrat et de produits intermédiaires. La
Figure VII-3 illustre le lessivage du réacteur provoqué a partir du jour 20 par une dilution de

I'alimentation a charge massique égale du procédé.
=

5

gCh4 L/h X gL codDig g/

ginL/h

codin g/L
=
S

0 5 10 15 20 25 30

0 5 10 15 20 25 30
L 1 1 L Il J

0 5 10 15 20 25 30

0 5 10 15 20 25 30
Il 1 1 1 Il J

0 5 10 15 20 25 30

Temps en jours

Figure VII-3 : Surcharge hydraulique

e) Acidogénése

Suite & une surcharge organique ou hydraulique du systéme, il y a accumulation d'acides gras volatils,
provoquant une baisse du pH du réacteur ; cette diminution du pH s'ajoute a I'effet inhibiteur des AGV
accumulés. Cet état est un état critique, nécessitant une réponse immédiate et adaptée, et demande
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généralement un temps de récupération long. Les phases ultimes des deux exemples de surcharge
présentés auparavant sont des cas d'acidogéneése.

f) Toxicité

Une source d’inhibition autre que les acides gras volatils provoque une chute du taux de croissance y des
micro-organismes. Il s'ensuit, comme dans le cas de la surcharge organique, une accumulation d'acides
gras, une chute du pH et une diminution du ratio des alcalinités. Ces effets peuvent cependant différer
selon le type de toxique (la présence d'azote, l'injection de soude sont considérés comme des toxiques
mais provoquent une augmentation du pH). Comme dans le cas de l'acidogénese, il s'agit d'un état
critique, pouvant endommager durablement la biomasse du réacteur. La Figure VII-4 illustre 1'apparition
d'un épisode toxique entre les jours 4 et 14 : le taux de croissance y diminue, provoquant une hausse de la
DCO, une baisse immédiate du débit de biogaz, et un début de lessivage du réacteur. S'il s'était prolongé,
cet épisode aurait provoqué le lessivage de la biomasse, et en amenant le réacteur dans une zone
inhibitrice pour les micro-organismes, aurait rendu plus difficile le retour a la normale.
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Figure VII-4 : Episode toxique

VII.2.2 Validation de la typologie définie a priori

Le paragraphe précédent a décrit un ensemble de six états correspondant a la perception qu'un expert du
procédé a d'un réacteur de digestion anaérobie. Le recours & un modeéle analytique simple a permis de
mettre en adéquation la description par l'expert et l'interprétation de ces états. L'étude de données
collectées sur un procédé permet-elle de valider voire d'enrichir cette partition des états du systéme ?

a) Techniques de partitionnement

Le partitionnement regroupe les entités en minimisant un critére d'erreur ; au cours de l'optimisation,
une entité peut changer de groupes. L'algorithme des C-moyennes utilise comme fonction de
minimisation l'erreur quadratique qui exprime la somme des distances des échantillons au centre de leur
groupe. C'est une méthode de partitionnement ou le nombre de groupes est connu a l'avance.
L'algorithme des C-moyennes floues pondére la mesure de similarité par une mesure continue
d'appartenance a un groupe. Ainsi, un échantillon peut appartenir simultanément a différentes classes.

L'algorithme minimise, pour un nombre connu nc de classes initialisées arbitrairement, parmi un
ensemble de /Vobjets, 'expression
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In(C, mFiZN:( Lk,i)m ¢, (VII-3)

=1 k=1

Ny . . .
ou dg; est une mesure de distance entre un objet k et un prototype i. et U, ; est une mesure

d'appartenance de 1'objet k a la classe i.

Il réalise itérativement le calcul de :
- la distance de chaque point aux prototypes.

0@i,k)0{L... S} x{1,.. N} & =(%-v)(v- x)' (VII-4)
- puis I'appartenance de chaque objet a chaque classe,
0(ik)0{1... c}x{1... N} y; =;2
. dy; |™t (VII-5)
S

- et enfin les coordonnées de chaque prototype par une moyenne des points pondérée par leur
appartenance a la classe.

0i0{L...C} v, =+ —— (VII-6)

Dans [Marsili-Libelli et Muller 1996], les auteurs décrivent un systéme flou de reconnaissance de forme
utilisé pour la supervision d'un procédé anaérobie. Une étude préalable a sélectionné la production
d'hydrogéne et de biogaz comme variables indicatrices de 1'état du procédé et a établi la liste des états
suivante : normal, toxique, surcharge, inhibition, sous-charge. La classification des moyennes floues est
utilisée dans un premier temps pour établir les caractéristiques de ces classes puis pour identifier les
nouveaux cas. Dans [Teppola et coll 1999], les auteurs utilisent une approche similaire mais avec un plus
grand nombre de variables d'observation et d'états ; il recourent alors a une analyse en composante
principale en prétraitement de la classification. L'ACP permet la diminution de la dimension de l'univers

par la sélection des premiers axes principaux.

L'utilisation de la classification est ici sensiblement différent puisqu'il s'agit de découvrir des classes sans
utiliser de connaissances a prior7 ni sur leur nombre ni sur leur localisation. Les mémes méthodes de
classification seront utilisées mais couplées a une procédure d'exhibition'* des parametres pertinents.

b) Analyse d'un jeu de données

L’étude porte sur 4 mois consécutifs, de février a mai 2002, durant lesquels des conditions diverses de
fonctionnement ont été rencontrées, dont deux surcharges fortes mais contenues et une surcharge
inhibitrice. Le jeu de données initial est enrichi d'une variable calculée, le ratio d'alcalinités, défini par le
rapport entre alcalinités partielles et totales.

4 On ne parlera pas ici d'identification car il n'est pas fait usage d'ensemble de référence.
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Figure VII-5 : Série continue enregistrée sur le procédé.

Une premiére analyse en composantes principales, effectuée sur ce jeu élargi, permet d'effectuer une
sélection des variables pertinentes. En effet plusieurs variables apparaissent redondantes, d’autres sont
peu contributives. La Figure VII-6 représente 1'évolution de l'inertie cumulée ainsi que les cercles des
corrélations des trois premiers axes principaux d'une seconde ACP réalisée aprés sélection des variables.

Les opérations de partitionnement seront effectuées sur l'espace constitué par la projection des points
selon les axes principaux. Afin de vérifier son influence sur le partitionnement, le nombre d'axes
principaux a utiliser est ajouté a l'espace des parameétres a exhiber. Des partitionnements basés sur un
espace de 2 a 7 dimensions, cherchant a identifier de 3 a 12 groupes sont réalisés et comparés selon
plusieurs critéres de "bon" partitionnement.



114  Classification d'états flous d'un procédé biologique

100 1
x

90 X gGaz
3 05 * PH Alcalinité
S 80 )
g
o 70 « x ratio Alc.
.g © 0
g 60 < AGV™
= x
< 50 -0.5 pH In

40

30 -1 -0.5 0 0.5 1

1 2 3 4 5 6 7 8 Axe 1

Nombre d'axes

1 1
ratio Alc.

® ratio Alc.

Q x ™ x

g0 o O
. g
pH AGV x

-05 pH |n -05 I
x x ph In
1 . -1 :
-1 -0.5 -1 -0.5 0 0.5 1
Axe 1 Axe 2

Figure VII-6 : Inertie cumulée et cercle des corrélations.

Critéres de qualité du partitionnement

Plusieurs méthodes non supervisées existent pour quantifier la qualité du partitionnement effectué.
Parmi elles l'indice de Davies-Bouldin [Davies et Bouldin 1979] repose sur une mesure de similarité R;
entre les groupes. La similarité est construite a partir d'une mesure d; de distance entre les prototypes (de
coordonnées V;) et une mesure S de compacité des groupes.

= (VII-7)
d =[v -]

ou V; est le vecteur des coordonnées du prototype du cluster C;, et X le vecteur de coordonnées d'un point.

L'indice pour un nombre Nc de clusters est alors calculé par la relation suivante :

1 Nc
- :E; J:rfn(c (%) (VII-8)

Cet indice a été retenu pour sa rapidité d'exécution qui permet de l'utiliser pour conduire une analyse de
sensibilité du partitionnement. Néanmoins cet indice s'applique a des partitions nettes, il faut donc
considérer le support des alpha-coupes des ensembles floues a différents niveaux d'appartenance pour
l'utiliser. Une autre piste consiste a généraliser 1'indice de Davies-Bouldin a des sous-ensembles flous en
intégrant l'appartenance dans le calcul de similarité (cf la relation (VII-9)) ou a utiliser l'indice de Xie-
Beni [Xie et Beni 1991], qui possede une autre mesure de similarité (cf la relation (VII-10)).
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Il est important de noter que ces indices de validation du partitionnement ne mesurent pas l'adéquation
entre les groupes générés et les concepts qu'ils sont censés représenter et que, par ailleurs, leur
pertinence varie d'un jeu de données a l'autre. C'est pourquoi ces indices sont a considérer comme
indicatifs et leurs conclusions seront confrontées d'une part a une analyse de la stabilité des prototypes et
d'autre part a l'interprétabilité des groupes. La stabilité est évaluée par 1'écart type des coordonnées des
prototypes d'une série de 10 partitionnements effectués avec les mémes parametres.

Les Figure VII-7 et Figure VII-8 illustrent les résultats de ces indices de partitionnement. A l'examen de
ces indices, il apparait comme cohérent de chercher a distinguer 7 ou 8 groupes, dans un espace construit
a partir des 5 ou 6 premiers axes principaux.

Interprétation des groupes obtenus

La méme étude a été effectuée sur le méme jeu de données enrichi de variables calculées telles que le
débit de méthane et les tendances des variables. L'interprétation des différents partitionnements obtenus
a amené a valider le partitionnement en 7 classes obtenu a partir du jeu de données projetées dans
'espace décrit par les 5 axes principaux définis précédemment. Les groupes obtenus et leur labellisation
sont décrits dans le Tableau VII-1. La
Figure VII-9 représente les noyaux de chaque groupe, représentés dans l'espace formé par les trois

premiers axes principaux.

Par rapport a la typologie initiale constituée de 6 états (Sous-charge, Normal, Surcharge Organique,
Surcharge Hydraulique, Acidogénése, Toxique), les cinq premiers ont été identifiés. L'état Toxique
n'étant pas présent dans la série de données, il est normal qu'il ne ressorte pas de l'analyse par les cas ; ce
dernier état étant qui plus est tres protéiforme, il est nécessaire de compléter la typologie issue de
I'analyse de l'historique du procédé par une description experte des différentes toxicités et de leurs effets.

Outre la validation de la typologie experte, l'information la plus significative apportée par le
partitionnement non supervisé réside dans la subdivision des états normaux en trois classes
correspondant a des niveaux de charge équivalents mais obtenus avec des taux de dilution différents.
Ainsi les classes Normal (dilué)et Normal (concentré)xorrespondent & deux podles de 1'état Normal,
pouvant conduire en cas d'aggravation :

- dans le cas d'un effluent dilué a I'état de surcharge hydraulique,

- dans le cas d'un effluent concentré a celui de surcharge organique.

La confrontation de l'approche experte et de l'approche basée sur les données permet donc au final
d'obtenir une typologie validée et affinée des différents états observés sur un procédé de digestion
anaérobie. Il faut noter cependant que les aspects dynamiques n'ont pas été intégrés (aggravation ou
sortie de surcharge) dans la définition des états. La recherche du nombre d'états effectuée sur le jeu de
données élargi, incluant les tendances des variables mesurées, indiquait un nombre d'états plus élevé qui
correspondent a priori a la dynamique de 1'état, mais leur description étant moins sfire, ils n'ont pas été
retenus.
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Figure VII-9 : Nuage de points dans l'espace formé par les trois premiéres composantes principales.
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Description des prototypes

A T Débi
Couleur Etat gln bH (m(;/\;l DCO méf}lll;ne Ge:th Alcalinité Ratio
(L/h) Yo gy o m  (meaD)  d'Alcalinité
bleu  Sous-charge | 105 7,2 840 1800 73 80 88 0.83
vert Normal 26 7,15 950 1760 70 208 81 0,7
(Dilué)
Normal
23 7,3 1100 2400 70 206 106 0,7
TOU8®  (Standard)
cyan Nommal | 5,5 74 1450 3660 67 224 144 0,75
(Concentré)
magent  Surcharge | 4,5 76 2200 5890 67 205 205 0,77
a organique
orange  OWCNABE | 355 755 2000 4440 63 270 125 0,68
hydraulique
. L 11561
noir Acidogéneése 42 59 6080 0 57 141 57 0,16

Tableau VII-1 : Coordonnées et labellisation des prototypes.

VII.3 Diagnostic de I'état du procédé

VII.3.1 Structure des regles

Afin de préserver la portabilité et la robustesse du systéme expert en cas de panne d'un capteur, une
architecture modulaire a été privilégiée : chaque module doit fournir une classification de 1'état a partir
de l'observation d'un nombre limité d'entrées. Du fait de l'information partielle disponible par un
module, celui-ci ne peut systématiquement distinguer les classes et il ne peut proposer dans ce cas qu'une
union de classes possibles. A partir de la typologie présentée au paragraphe précédent, les classes
suivantes ont été retenues : Normal (N) Sous-charge (UL)Surcharge hydrauligue (HQ)Surcharge
organique (OO) Acidogénese (Agc)Toxicité (Tox) Les états Normal (dilué)et Normal (concentréyont
représentés respectivement par l'union des états Normalet Surcharge hydrauliguéNOHO) et par 1'union
des états Normalet Surcharge organique (BIOO).

Chaque module est donc constitué :
d'un jeu de fonctions de fuzzification, spécifiques seulement de la variable et du procédé,
d'un corps de régles complet décrivant pour chaque prémisse un état ou une union d'états.

Les modules utilisent deux a trois variables, parfois complétées par leur tendance. Les variables choisies
sont couramment mesurées sur les digesteurs anaérobies. La Figure VII-10 illustre l'architecture et les
modules développés. Les conclusions de chaque module sont représentées par une structure de croyance
définie sur la typologie présentée auparavant. La méthode présentée dans la partie V.4 est utilisée pour
produire cette structure de croyance a partir de 1'évaluation du corps de régles. La Figure VII-11 illustre
le corps de régle d'un de ces modules.
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Figure VII-10 : Architecture modulaire du systéme de diagnostic.

Cette structure de diagnostic permet non seulement d'appliquer le systéme de diagnostic sur un procédé
a l'instrumentation légeérement différente, mais aussi de suivre dynamiquement l'évolution de la qualité
de l'instrumentation disponible sur le procédé. Si le module de diagnostic vient a classer comme
incertaines les mesures d'un capteur, alors le systéme expert se basera préférentiellement sur d'autres
capteurs.

VII.3.2 Réglage des fonctions de fuzzification

Les fonctions de fuzzification ne sont pas spécifiques au module auquel elles appartiennent mais
seulement a la variable et au procédé. Les régles ont été construites a partir de recueil d'expertise en se
basant sur 5 classes (trés faible --, faible -, moyen 0, fort +, trés fort ++) pour décrire la grandeur d'une
mesure. L'identification des sous-ensembles flous utilisés pour la fuzzification se base sur le
partitionnement réalisé dans la partie précédente. En effet le partitionnement décrit sur chaque variable
7 ensembles flous. En supprimant les chevauchements on obtient une partition floue des mesures de la
variable observée ; cependant l'exploitation du jeu de données donne une image biaisée de ce
partitionnement : ses bornes sont les valeurs extrémes présentes dans les données et il peut exister
d'importantes zones non décrites. Il est donc nécessaire de corriger ce partitionnement manuellement
afin d'obtenir une fonction de fuzzification complete.
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Etat

Figure VII-11 : Exemple du corps de régles d'un module de diagnostic.

VII.3.3 Combinaison des modules de diagnostic

Chaque module est évalué selon la méthode présentée dan la partie V.4 en interprétant chaque régle
comme une implication. L'évaluation de chaque module isolé sur un jeu de données labellisées permet
d'évaluer la pertinence du diagnostic de chacun d'entre eux. Le Tableau VII-2 indique les performances
établies, en recensant le taux de fausses réponses, de classifications imprécises (Ze. la conclusion contient
la bonne réponse) et de bonnes classifications.

Module Taux de classification (%)
Fausse Imprécise Juste

pH-Qin-H, 9 14 77
Qgaz-Qin-H, 12 20 68
H,-Qin 15 29 56
pH-QIn 24 13 63
AGV-Qin-pH 25 17 58
AGV-Qin-Qgaz 25 24 51
CH;-Qin-Qgaz 26 22 52
AG-Qin 30 20 50
Qgaz-Qin-pH 35 18 a7
DCO-Qin 39 09 53
Qgaz-Qin 47 18 36

Tableau VII-2 : Performances de chaque module isolé.
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Cette grille permet au moment de la combinaison de sélectionner les meilleurs modules disponibles. Les
modules sont sélectionnés a partir de leurs performances puis leurs conclusions exprimées sous la forme
de structure de croyance sont combinées. La méthode de combinaison choisie est celle de Dubois et
Prade qui permet de préserver un avis juste mais isolé. Cette propriété permet d'étre plus robuste a des
défauts non détectés des capteurs : en effet, si un capteur donne des mesures erronées, la combinaison des
modules basés sur ce capteur avec les conclusions de modules basés sur d'autres capteurs provoquera une
structure de croyance finale avec un fort niveau de conflit.

La Figure VII-12 décrit les conclusions de chaque classificateur pour la série de donnée présentée par la
Figure VII-5. Les zones blanches correspondent a l'ignorance totale lorsque les mesures ne sont pas
disponibles. La Figure VII-13 présente les résultats obtenus: la combinaison est indiquée ainsi que la
distribution de crédibilité des hypothéses singletons associées.
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Figure VII-12 : Conclusions de chaque classificateur isolé.
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Figure VII-13 : Combinaison, crédibilité et prise de décision associées.
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L'évolution de la somme des crédibilités donne une évaluation du niveau de certitude du diagnostic. En
effet si aucune hypothese singleton n'a pu étre sélectionnée a l'issue du processus de combinaison, cette
somme des crédibilités sera nulle. Enfin la prise de décision pignistique associée a la structure combinée
est indiquée. La comparaison des conclusions du systéme avec les labels de référence indiquent au niveau
de la structure combinée un taux de bonne classification de 73% et un taux de classification imprécise de
18%.

VIl.4 Application a un procédé industriel

VIl.4.1 Développement d'un logiciel de supervision

L'application des modules de diagnostic présentés précédemment dans le cadre du projet TELEMAC a
nécessité le développement d'un logiciel modulaire de supervision des procédés. Ce logiciel devait
fournir un cadre générique et reconfigurable pour l'acquisition de données, 1'exécution de contréleurs et
d'observateurs, le diagnostic des pannes et de 1'état physiologique du procédé. De plus ce logiciel devait
étre prévu pour la télésupervision. En collaboration avec I'INRIA et avec le LASB de 1'INRA de
Montpellier, j'ai donc développé le logiciel ODIN, un logiciel de supervision respectant ce cahier des
charges. Ce logiciel représente a peu pres 20 000 lignes de codes pour le systéme de supervision lui-méme
et 20 000 lignes de code pour son interface graphique. Il est utilisé actuellement par un procédé de
laboratoire et un procédé pilote a I'INRA, ainsi que par un procédé industriel de la société coopérative
Agralco, située a Estrella (Espagne). Les fonctions de télésupervision ont nécessité le développement de
PlantML, un langage XML de description des informations nécessaires a la gestion a distance des
procédés. Une présentation plus détaillée de ce langage est disponible dans [Neveu et coZl. 2003].

VIl.4.2 Portage du systéeme expert

Le systéme développé et validé sur le procédé pilote de I'INRA a été appliqué sur le procédé industriel
d'Agralco. Il s'agit d'un réacteur de type infiniment mélangé de 2000 m?, utilisé pour la dégradation des
vinasses produites par une distillerie locale. Les périodes de production de vinasses suivent avec un léger
décalage la saison viticole ; en conséquence, le procédé est en activité de mi-octobre a juin-juillet. Ce
procédé est équipé d'un capteur de débit d'alimentation, d'un capteur de débit de gaz et d'un capteur de
pH. Les autres mesures disponibles (taux de CO,, AGV et DCO) sont des mesures manuelles effectuées
quotidiennement. Comparé au temps de séjour du procédé (de deux semaines a un mois), cette période
d'acquisition est largement suffisante pour capter les variations et perturbations du procédé et ces
mesures manuelles peuvent donc étre considérées comme des mesures en ligne.

Le portage du systeme a été effectué seulement en adaptant les fonctions de fuzzification des variables
d'entrées, le corps de régle de chaque module est resté inchangé. L'application de facteurs de
dimensionnement entre le réacteur pilote d'lm?® et le réacteur industriel de 2000 m3 et quelques
modifications ont permis de régler le systéme a partir des labels attribués a la premiére moitié de la
campagne (100 premiers jours). La Figure VII-15 montre les mesures collectées pendant la campagne
2002.

Sur les données, on peut observer :

- un épisode toxique en début de campagne, les 15 premiers jours, suivi d'une surcharge
hydraulique,

- une surcharge organique allant jusqu'a l'acidogénese autour du 50*= jour,

- une surcharge hydraulique autour du jour 90

- une surcharge organique entre les jours 115 et 125,

- une surcharge hydraulique autour du jour 150, suivie d'une surcharge organique jusqu'au jour
190.
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Figure VII-14 : Réacteur industriel (en bleu-vert) et son réacteur tampon (jaune) d'Agralco.
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Figure VII-15 : Mesures collectées pendant la campagne 2002.

La Figure VII-16 illustre les conclusions de chaque module et leur combinaison ; la Figure VII-17
présente la distribution de crédibilité et la prise de décision associées a cette structure combinée ; a
chaque fois les états de référence sont indiqués.
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Figure VII-17 : Crédibilité et prise de décision associées, comparés aux états attendus.

VII.5 Conclusion

Le systeme de diagnostic présenté ici repose sur une structure et une représentation des connaissances
modulaires : chaque bloc représente les conclusions qu'on peut tirer de l'observation partielle du
procédé. Les conclusions de chaque modules sont représentées séparément par une structure de croyance
obtenue a partir de la méthode présentée dans le chapitre V, puis combinée en fonction des
performances des modules. Cette architecture permet une grande robustesse et adaptabilité du systéme,
puisque la disparition ou l'ajout d'un capteur ne se traduisent que par la modification du nombre de
modules activés. De plus le corps de régles utilisé est générique aux procédés de digestion anaérobie et
I'application du systéme d'un procédé a un autre ne nécessite que le changement des fonctions de
fuzzification des variables. Le développement de cette architecture sur un procédé pilote puis son
application sur un procédé industriel ont permis de valider 1'approche.
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Chapitre VIII
Conclusions et perspectives

Guide de lecture
Ce chapitre reprend la problematique de cette thése et présente les développements apportés et leurs
applications.




126  Conclusion

VIIl.1 Conclusions

Nous l'avons vu, les procédés biologiques sont des procédés complexes a superviser, requérant de la part
du responsable la mobilisation d'une expertise importante et l'appréciation des incertitudes. La
supervision automatique de ces procédés doit donc tenir compte :
- de la dimension biologique en cherchant par exemple a caractériser 1'état physiologique des
micro-organismes,
- des incertitudes de mesures en fondant le diagnostic sur des méthodes aptes a les représenter,
- de ses limites et étre capable d'exhiber l'incertitude de ses propres conclusions.

Les travaux présentés dans cette thése ont essayé de répondre a ce cahier des charges en déterminant au
préalable un formalisme basé sur la théorie de Dempster-Shafer pour représenter une information de
diagnostic. En effet, il est clair que les informations de diagnostic utilisables sont issues d'horizons
différents, certaines sont générées par des redondances analytiques, d'autres exploitent des modéles
qualitatifs du systéme ou se basent sur les enregistrements précédents pour reconnaitre une situation déja
rencontrée et labellisée. La tdche de diagnostic nécessite donc de combiner des informations dont les
conclusions sont partielles et imprécises. Le formalisme des structures de croyance apparait tout a fait
adapté a traiter ces caractéristiques de l'information.

Un préalable au diagnostic des procédés a donc été la description de la modélisation du diagnostic au
moyen de structures de croyance. Cette description a abouti a la proposition d'une régle de combinaison
adaptée a la combinaison de signaux de diagnostic qui compléte les approches de diagnostic FDI et DX.
La résolution d'un probléme de diagnostic dans ce formalisme s'appuie sur la description exacte de
I'information apportée par une source d'information. Cette description tient compte de 1'imprécision des
mesures utilisées, précise la partialité de la méthode et inclut les hypothéses de diagnostic telles que
I'exonération des composants. Un exemple de description de l'information est donné a partir du
probléme de représentation d'un corps de regles floues. Selon le sens donné a la régle et aux sous-
ensembles flous qu'elle sous-tend, différentes représentations d'un méme corps de régles peuvent étre
données.

En s'appuyant sur cette étude théorique d'un probleme de diagnostic, deux applications de diagnostic
d'un procédé de digestion anaérobie ont été illustrées. La premiére portait sur le diagnostic d'un réseau
de capteurs et d'observateurs d'un procédé pilote. L'exploitation des redondances directes et 1'utilisation
d'invariants et d'observateurs basés sur des mesures définies par intervalle a permis de procéder au
diagnostic du réseau en exhibant explicitement d'une part, l'incertitude due a la non diagnosticabilité
d'un capteur, d'autre part l'incertitude due a des informations conflictuelles. La méthode a tout a fait
supporté la perte d'une partie des informations de diagnostic, mais elle génére dans ce cas une
information moins précise.

La deuxiéme application est un systéeme modulaire de diagnostic de 1'état physiologique d'un réacteur.
Les résultats de plusieurs modules de diagnostic a base de régles floues sont représentés a l'aide de la
méthode proposée préalablement, puis combinées. Le systéme de diagnostic a fourni ainsi une
information représentant un consensus entre plusieurs observations et a donné 1'évaluation de la qualité
de cette information. Comme précédemment, la perte dune source d'information ne perturbe pas le
systéme. Le systeme défini repose sur un ensemble de corps de régles génériques a la digestion anaérobie
et sur la donnée d'ensembles flous pour les variables observées. Il est donc facile a régler sur un autre
procédé comme cela a été montré avec un réacteur industriel.

Ces deux applications ont validé l'approche sur deux aspects différents du diagnostic des procédés
biologiques. Par rapport a la problématique de télésupervision d'un procédé, ces modules de diagnostic
sont capables d'évaluer leur qualité de diagnostic et de fournir une description précise de son incertitude.



Conclusion 127

De plus les deux applications ont été intégrées au sein du logiciel ODIN et peuvent étre appliquées sur de
nouveaux procédés.

VIIl.2 Perspectives

Comme de nombreux travaux de génie des procédés, les travaux présentés se sont situés a l'interface de
deux domaines, d'une part l'automatique et l'intelligence artificielle avec les problématiques de
représentation des incertitudes en diagnostic, d'autre part la biologie et le traitement des eaux. C'est donc
naturellement vers ces deux domaines que cette thése ouvre des perspectives de travaux futurs.

VIII.2.1 Supervision des procédés biologiques

Dans le domaine d'application des procédés biologiques, les travaux se sont arrétés a la caractérisation du
procédé. Celle-ci doit maintenant servir de base a un systéme d'aide a la décision. Le développement d'un
module d'aide a la décision doit cependant prendre en compte plusieurs éléments.

Les procédés biologiques sont des procédés offrant plusieurs niveaux d'action : le changement de
consigne d'un contréleur, des actions complexes faisant appel a un opérateur (recalibrage d'un capteur ou
réglage d'un composant), l'utilisation de bassins d'égalisation, ou le contournement de la station et le
rejet direct au milieu naturel. Le choix de ces actions doit donc étre basé non seulement sur la
caractérisation de l'installation mais aussi sur la caractérisation du milieu dans lequel le procédé est
intégré. Cette caractérisation comme celle du procédé doit rendre compte de son niveau d'incertitude.

De plus l'évaluation des cofits attendus est délicate dans le cadre de questions environnementales aux
nombreuses externalités. Le systéme d'aide a la décision doit donc non seulement propager les
incertitudes exprimées au niveau de la caractérisation des éléments du systéme, mais aussi représenter et
utiliser une information pauvre et incertaine sur 1'évaluation des conséquences de chaque action.

Ce travail de caractérisation et d'aide a la décision pour la conduite de procédés environnementaux
nécessite d'une part le recueil de connaissance aupres d'experts du domaine mais aussi l'extraction de
connaissances a partir des données accumulées. Le chapitre VII a introduit 1'exploitation de 1'historique
pour déterminer la typologie des états du réacteur. Ces travaux ont servi de base a deux étudiants de DEA
qui ont étudié la fouille de données et la génération automatique de regles. Ces travaux ont montré
qu'une information tres riche est présente dans ces données et qu'elle peut étre exploitée.

Enfin, les travaux réalisés autour du diagnostic de réseaux de capteurs peuvent se généraliser a d'autres
problémes de fusion de données. Ils se prétent finalement a tout systéme ou les sources d'information
sont diffuses, partielles et se recoupent mutuellement. On pourra donc citer le diagnostic de réseaux
d'égouts ou d'irrigation, le suivi de composés le long de leur cycle de vie, la caractérisation de parcelles
agricoles.

VIII.2.2 Diagnostic

Dans le cadre du diagnostic, il faudrait prolonger le travail de représentation des sources d'information
pour le diagnostic. D'autres méthodes exploitant les statistiques, les modéles qualitatifs du systéme ou les
réseaux de neurones doivent pouvoir étre représentées dans le cadre des structures de croyance. Enfin,
dans la réalisation du diagnostic, et particuliérement dans le cas de procédés biologiques, la prise en
compte de la variable temporelle est nécessaire. Celle-ci peut s'appuyer sur le renforcement des
structures par les structures antérieures, ou par des modeles plus complexes décrivant des enchainements
d'états et les contraintes temporelles associés (comme les automates temporisés par exemple). D'autre
part la gestion de l'incertitude peut étre réalisée plus tot dans l'analyse du réseau, des la formation des
variables de redondance. Ceci permettrait de manipuler des mesures floues et d'aboutir a des structures
de croyance a masses floues.



128 Conclusion

De plus, la méthode de diagnostic utilisée caractérise 1'incertitude structurelle du réseau d'informations
disponibles. Elle peut donc étre appliquée non pas pour effectuer le diagnostic dynamique du procédé
mais pour déterminer le placement de capteurs et le type de relations minimisant l'incertitude de

diagnostic.
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Chapitre X
Annexes

Guide de lecture

Cette annexe comprend une illustration de l'utilisation des trois formalismes de représentation de
Iincertitude (probabilités, possibilités, croyances) présentés dans le chapitre IV, puis un rappel de la
nomenclature utilisée dans ce manuscrit, et enfin une liste des publications réalisées pendant ces travaux
de these.
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X.1 Comparaison des trois formalimes de représentat ion des
incertitudes a partir d'un exemple prototype

De nombreux problemes peuvent se ramener a l'évaluation d'une entité ou d'une situation selon
plusieurs critéres et par plusieurs observateurs ou experts. Dans [Dubois et coll. 1999a, Dubois et coll.
1999b], les auteurs comparent les formalismes possibilistes et crédaux autour d'un tel exemple. Cet
exemple sera repris et illustré ici en ajoutant le formalisme probabiliste.

X.1.1 Présentation du probleme

Supposons qu'un décideur doive déterminer l'appartenance d'une entité a une classe D parmi un
ensemble de classes prédéfini L, ={1,... ,q . Il convoque plusieurs experts qui auront tous a évaluer
plusieurs criteres. La valeur réelle du critére i, notée C;, est a valeurs dans l'ensemble ordonné
L ={1,--- ,q . Chaque expert, noté E;, fournit pour chaque critére son estimation, notée C', sous la

forme soit d'une valeur précise, soit d'un intervalle de valeurs, soit d'aucune valeur. De plus, il doit

qualifier son évaluation d'un niveau de certitude )/, a valeurs dans L, reflétant sa compétence 2

Y
évaluer ce critére. De son coté, le décideur définit pour chaque expert un degré de confiance global o’
et pour chaque critére un degré d'importance [3 . Ces notations et leur ensemble de valeur sont rappelés
dans le Tableau X-1.

Par défaut, ces ensembles de valeurs sont des ensembles ordonnés. Cependant, pour les besoins des
formalismes probabilistes et crédaux, ces ensembles seront transformés en ensembles algébriques. Les

ensembles ordonnés sont de la forme L ={0 ST A ,]} et sont dotés des opérateurs min et max

notés respectivement LletL].

Notation Ensemble de valeurs Description
D Lo ={1,. .. ,q Classe de l'entité
qj LS ={1,. .. ,q valeur du critere C; estimée par l'expert E;
yij L, ={0 ,a, b,]} confiance de l'expert Ej dans son jugement du critére
a’ L, ={ 0 ,u,v,]} confiance du décideur dans l'expert j
Wi L, fiabilité globale de la valeur attribuée a C;j par l'expert j selon le
: décideur
B Ls :{ 0. f ,]} importance du critére ¢; pour 1'évaluation du candidat

Tableau X-1 : Principales notations.

Pour simplifier les notations, considérons le cas ou trois experts ont eu une grille de quatre critéres
différents a évaluer. Ces quatre critéres permettent d'évaluer une situation unique. L'évaluation fournie
par chaque expert et sa confiance dans son évaluation sont données par le Tableau X-2 et le Tableau X-3.

Gy E; E, Es
C 4 2
G, [2 3] [15] 4
Cs 4 3

Cy [15] [12]

Tableau X-2 : Evaluation par le panel d'experts.



Annexes 139

LN 1
N
w

yij
C
C
Cs
C4

[ N = B v

|k T ® O
S O o W
< |k O o T

Tableau X-3 : Valeurs des indices de confiance.

Il s'agit donc dans une premiére étape de représenter correctement l'information apportée par chaque
expert, c'est a dire non seulement la valeur affectée a un attribut mais aussi l'incertitude de cette
évaluation. A ce stade, deux stratégies peuvent s'appliquer, chacune correspondant a des interprétations
différentes :
- une premiére approche consiste a déterminer la classe de l'entité selon chaque expert puis a
combiner le jugement des experts,
- une deuxiéme approche consiste a déterminer la valeur de chaque critére par l'agrégation des

jugements des experts puis, a partir de cette information, de déterminer la valeur du candidat.

Ces deux procédures ne sont sémantiquement pas équivalentes et généralement produisent des résultats
différents. Autrement dit, la fusion d'opinions et 1'agrégation multicritére ne sont pas commutatives. Il
faut donc s'accorder sur la signification de chacune et choisir la procédure correspondant au probléme
donné :
- la fusion de jugements experts vise a identifier la valeur réelle et a exhiber les conflits entre
experts, en espérant obtenir un consensus au moins sur les valeurs a exclure,
- l'agrégation vise a décider de la valeur du candidat eu égard a plusieurs critéres ; la méthode
d'agrégation reflete les régles de décision, elle peut par exemple considérer certaines valeurs de
critére éliminatoires, d'autres comme compensatoires.

La premiere approche recherche le consensus sur la valeur du candidat et la deuxiéme sur la valeur des
critéres ; elle revient a considérer que chaque expert cherchait non pas a évaluer des critéres mais a
évaluer le candidat et que potentiellement, les experts ne partagent pas la méme grille d'analyse. Dans ce
cas, le décideur est plus assesseur de 1'évaluation que décideur. A 'opposé, dans la deuxiéme approche, les
experts sont de simples évaluateurs de critéres, éventuellement spécialisés pour 1'évaluation de certains
critéres et incompétents pour d'autres, et c'est le décideur qui est auteur du processus de décision.

Dans ce probléme, l'opinion des experts sur chaque critére sera fusionnée puis les valeurs globales de
chaque critére seront agrégées pour obtenir la valeur du candidat.

X.1.2 Résolution par une approche probabiliste

Représentation de 1information initiale

Le jugement d'un expert est représenté par la probabilité conditionnelle P( C-= ><1 Qj = a) que le critere

G vaille x sachant que l'expert Ej lui donne une valeur a. L'établissement de cette probabilité repose sur
I'hypotheése d'une distribution de vraisemblance F’(C,j = alC; = >§ modélisant le comportement d'un

expert. Une proposition raisonnable consiste a estimer que la probabilité est forte si X est égal a a, deux
fois moins forte si X est dans le voisinage de a et nulle si X est loin de a. La loi de probabilité suivante,
illustrée par la Figure X-1 posséde ce comportement et conduit a la distribution de vraisemblance
présentée dans le Tableau X-4 :
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J = . = =
abl= P(q 4G % 2xCard(Z)+ Card(7)
P ) 1
DAL OX0L (a0 = K6 = 462 N o ) card(7)
alK\7 = P(G = 4G = §=0 (X-1)
xOZ
ou Z,J et K sont des sous-ensembles de Lstelsque <K O J 07
card(J) <2
A
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Figure X-1 : Distribution de probabilité modélisant le jugement d'un expert.

Expert G
1 2 3 4 5
E: GC' [23] 0.25 0.75 0.75 0.25 0.00
Cs& 4 0.000.00 0.25 0.50 0.25
C,' [15] 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
_ C° 4 0.000.00 0.25 0.50 0.25
cl C [15] 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
C 3 0.000.25 0.50 0.25 0.00
Es C° 2 0.330.50 0.25 0.00 0.00
C’ 4 0.000.00 0.25 0.50 0.33
Cs [12] 1.00 0.75 0.25 0.00 0.00

Tableau X-4 : Distribution de vraisemblance P(C,j = aIQ = %

A partir de cette distribution de vraisemblances et en supposant l'ignorance a priori de la véritable valeur

de C (ie. DaOlg P(G = a)=ﬁ

(Lsi)
a4

P(G=2%1C =4g=

), le théoréme de Bayes fournit la distribution de probabilités

P(c/=alG=x) A ¢= ¥
> P(c/=alG=4 A ¢= ) Y

xOLg

Les distributions de probabilité conditionnelles P(C, =x/ G = 69 obtenues & partir du Tableau X-1

sont détaillées dans le Tableau X-5.
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G
2 3 4 5
C;  [23] 0,125 0,375 0,375 0,125 O

Expert Critere Valeur

E Cs' 4 0 0 025 05 0,25

Cd [15] 02 02 02 02 02

c c/’ 4 0O 0 025 05 0,25
E CS [15] 02 02 02 02 02

Cé 3 0 025 05 025 O

c® 2 030804620231 0 O

Es (o 4 0 0 0,231 0,462 0,308

cl [12] 0,5 0,375 0,125 0 0

Tableau X-5 : Distribution de probabilité P(Q =x|C = 69 .

Fusion de jugements experts
Le décideur dispose en plus de la valeur attribuée par l'expert a chaque critere d'une évaluation

numérique de la fiabilité W’ de 1'évaluation. L'événement /'évaluation C' est fiable est noté F’et le
terme W/ est interprété comme la probabilité P( Fij) . Lorsque 1'évaluation n'est pas fiable, on considére

que toutes les valeurs de C; sont possibles ; cette ignorance de la valeur est représentée par une loi
1

uniforme : OalLg P( C=aq=x ') W(LS)

On peut donc produire une nouvelle distribution de probabilité conditionnelles F~’(Q =al Qj = >§ en

combinant les deux distributions de probabilité P(Q = X| Q’ 69 (F‘)

'S(Q =al G = %= P(¢= q¢-= xift)+ I(’ic= 4,C= ﬂ:)
=P(G=af |G = Jof B )+ P(p= atie= Jop)
=P(Q=a|Qj=>9DF(F) Card F(F)

La fiabilité du jugement de l'expert E; quant au critére C;, représentée par la probabilité P( Fij ) , doit
tenir compte et de la confiance yij de l'expert dans son jugement et de la confiance & du décideur dans

l'expert : ceci revient & déterminer un indice de fiabilité W' calculé par une combinaison conjonctive
entre ) et j - D'autre part, le formalisme probabiliste nécessite la manipulation de valeurs numériques

et pas seulement ordinales. Une fonction raisonnable consiste a substituer l'ensemble
{0 0,6 0,8 ).aux ensembles L et L, eta effectuer le produit des termes. Ainsi plus la pertinence
de l'expert et la confiance du décideur dans l'expert augmentent, plus la fiabilité de 1'évaluation

augmente. Le Tableau X-6 décrit la confiance de 1'évaluation de chaque expert pour chaque critere et le
Tableau X-7.
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\/\IIJ El E2 E3

C, 0 0,36 064
C, 06 048 064
C; 08 06 0
C. 1 0 08

Tableau X-6 : Fiabilité globale de chaque évaluation.

Distrib. Probabilités.
Expert Critére Valeur 1Strib. Frobabiiites

2 3 4 5
C 23 0,144 0,331 0,331 0,144 0,05
= Cs 4 0,04 0,04 024 044 0,24
Cs 15 02 02 02 02 02
G 4 0,128 0,128 0,218 0,308 0,218
= C 15 02 02 02 02 02
Cs 3 0,08 0,23 0,38 0,23 0,08
C 2 0,271 0,372 0,220 0,068 0,068
Es C; 4 0,068 0,068 0,220 0,372 0,271
Cy 12 0,467 0,356 0,133 0,022 0,022

Tableau X-7 : Distributions de probabilité représentant 1'avis des experts sur chaque critére vu par le
décideur.

Cependant, pour la fusion de jugements d'experts, il est plus aisé de combiner les vraisemblances (i.e. les
probabilités conditionnelles P(C,j = qu = a) Il faut donc produire préalablement la vraisemblance

tenant compte de l'affaiblissement.

Expert G
1 2 3 4 5
E: C' [23] 0,23 0,53 0,53 0,23 0,08
Cs' 4 0,04004 0,24 0,44 0,24
Cl[s 1 1 1 1 1
 E C° 4 0130,13 0,22 0,31 0,22
c/ C, [15] 0,58 0,58 0,58 0,58 0,58
CS 3 0,080,23 0,38 0,23 0,08
Es C° 2 0,290,39 0,23 0,07 0,07
C,’ 4 0,07 0,07 0,23 0,39 0,29
C.3 [12] 0,84 0,64 0,24 0,04 0,04

Tableau X-8 : Vraisemblances mises a jour par la confiance du décideur dans le jugement des experts.

Afin de prendre en compte l'avis de tous les experts pour les valeurs des critéres, il faut combiner les

vraisemblances P(Qj = aIQ = >§ pour tous les experts (cf Tableau X-9), puis & nouveau a l'aide du

théoreme de Bayes, inverser la probabilité conditionnelle pour obtenir P(Q =x|¢=3g,.,¢= ﬁ) .
[1P(c =alc=x)

;Jm P(c=a|G =)

P(Cl=a,...'=31G= )= (X-3)
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G

oh c? c? 1 2 3 4 5
c/ - 4 2 004 005 005 002 0,02
C) [23] [15] 4 001 002 007 005 0,01
cJ 4 3 -0 001 009 010 0,02
cJ 2 4 [12] 084 064 024 004 004

Tableau X-9 : Vraisemblances P(Ql =q,..., C}n =a|G= >)
G

0% C? c? 1 2 3 4 5
C/ - 4 2 023 039 023 007 007
C 23] [19] 4 0,08 008 027 046 0,0
Cd 4 3 - 001 004 041 045 0,09
C/ 2 4 [12] 031 031 031 004 004

Tableau X-10 : Probabilités conditionelles P(Q = X| C}l =a,.., C = {,—ll) .

X.1.3 Résolution par la théorie des possibilités qu

Représentation de l'information initiale

alitatives

Les valeurs possibles du critére C; selon 1'expert E; sont représentées par la distribution de possibilité 77 .

La distribution est déterminée de la sorte :

les valeurs fournies sous formes d'intervalles sont modélisées par une distribution de possibilité

prenant la valeur 1 sur l'intervalle et O ailleurs,

l'absence de valeurs (i.e. l'incertitude compléte) est modélisée par une possibilité de 1 sur tout

l'intervalle.

D'autre part, comme précédemment, il est possible de considérer les valeurs affectées a un critére comme

un ensemble continu et de représenter la distribution de possibilité sous la forme d'un sous-ensemble

flou : les valeurs proches de la valeur certaine regoivent donc une possibilité non nulle de valeur a.

Notons [1 (Cij =a|G = X) la possibilité que 1'expert Ej donne une valeur [a a] au critére C; sachant que

la valeur réelle de ce critére est X.

Sachant que :

n(x)n(=n(¥n( 3

M (x) =max(n(x))

(X-4)

et en s'appuyant sur 1'hypothése d'ignorance a prior7 des valeurs de C, etde C', c'est a dire :

oc oL n(cl)=1
0G oL n(g)=1

(X-5)

on obtient I'expression de la possibilité de la&euaC; du critere selon l'information apportée par I'exjip
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DADL N(cOAId) =mafn(G=x¢)]
_ n(c =x/g)m(g
= max r]((;ll IS =x)|]( m(c :)X)( ) (X-6)

= max[l‘l (Cij IG = x)}

xOA

= max [I‘I([a,a] IG = xﬂ

XOA a1G

La distribution de possibilité telle que la possibilité est de 1 si a=X, de 0.5 si a est proche de X, et nulle
sinon (cf Figure X-2) reproduit un comportement comparable a celui de la distribution de probabilité
utilisée auparavant. Les distributions de possibilité correspondantes aux avis des experts sont représentées
par le Tableau X-12.

05 | AN

Figure X-2 : Distribution de possibilité de la valeur affectée par 1'expert sachant la valeur du critére.
Selon le principe d'équivalence entre la certitude d'un événement et 1'impossibilité de son contraire, (i.e.
N ( A) =1-1 ( A) ), la certitude de 1'expert quant a son évaluation du critere est exprimée sous la forme
d'une distribution de possibilité sur les valeurs du critére incompatibles avec 77’ : plus la certitude est

faible, plus une valeur incompatible avec 7'[ij est possible. On obtient alors une nouvelle distribution fTij .
Ce processus d'affaiblissement est illustré par la Figure X-3.
DsOL 7 (9 = (40

| . (X-7)
= max(ﬂi‘ (s) ~ % )
A 72:1 A iii
r : . _ e N
N N
7R R SRR R N
St b S; [
Q
| » Q O >

Figure X-3: Affaiblissement d'une distribution de possibilité correspondant a une confiance de niveau S,.
La fiabilité du jugement doit tenir compte et de la confiance ) de I'expert dans son jugement et de la
confiance & du décideur dans I'expert : ceci revient a déterminer un indice de fiabilité W calculé par

une combinaison de type conjonctif entre J' et a;. En l'occurrence, c'est l'opérateur min qui est

sélectionné.



Annexes 145

w E; E, E;

G 0 a b
G a b 1
G b a 0
G 1 0 b

Tableau X-11 : Fiabilité globale de chaque évaluation.

. Classes
Expert Critere Valeur
1 2 3 45
Initiale a 1 1 ao0
c2 [2 3] o
Affaibie a 1 1 b b
E c 4 Initiale 0O 0 a1 a
! : Affaiblie a a a 1 a
Initiale 1 1111
C
4 [15] Affaiblie 1 1 1 1 1
Initiale a a
C 4 ale 0 O 1
Affaiblie b b b 1 b
Initiale 1 1111
E. C
2 2 L8 Attaiblie 1 1 1 1 1
c 3 Initiale 0O a1 ao0
3 Affaibie b a 1 a b
Initiale a 1 ao00o0
C: 2 .
Affaibie a 1 a a a
E c 4 Initiale 0 0 a1 a
* 2 Affaibie 0 0 a 1 a
Initiale 1 1 a 00
C
¢ [t2] Affaiblie 1 1 a a a

Tableau X-12 : Distributions de possibilité modélisant les avis des experts sur chaque critére.

Fusion des jugements

Dans un contexte peu conflictuel, une fusion conjonctive peut étre réalisée, par exemple par l'opérateur
min. En cas de conflit fort, une combinaison disjonctive est préférable. Cette combinaison revient a ne
pas vouloir écarter une information de certitude élevée méme si celle-ci est fortement conflictuelle. Afin
de prendre en compte 1'affaiblissement de l'information autant au niveau de la combinaison conjonctive
que de la combinaison disjonctive, la méthode de combinaison choisie est une combinaison pondérée,
définie par :

m(s)=0(w o) sio( (9)=0,

UsO
i lri(s)=_D(—-V\,'jD7zj)sinon
J

(X-8)

L'affaiblissement augmente les possibilités faibles lorsque la combinaison est conjonctive (pas de conflit)
et diminue les possibilités fortes lorsque la combinaison est disjonctive (présence de conflit). Le principe
est illustré par la Figure X-4.
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Figure X-4 : Exemple de combinaison disjonctive-conjonctive pondérée
(Distributions initiales en haut, distribution affaiblies au milieu, distribution combinée en bas).

Cependant, cette combinaison ne garantit pas que la nouvelle distribution soit une distribution de
possibilité. En effet, il peut n'y avoir aucun point dont la possibilité soit de 1. Cette situation arrive si
pour un critére, aucun des experts n'est totalement fiable. La normalisation de la distribution peut étre
effectuée en considérant que le maximum h de la distribution correspond au niveau de certitude et donc
augmenter toute la distribution de cette valeur —h. Les résultats de combinaison, avant et apres
normalisation, sont indiqués dans le Tableau X-13.

brutes normalisées

2

3

45

12345

Cl|a
Cla

Cs|0

C41

b

a

a

a

a

a a

b1bbb
bbb1b
b1111

11 aaa

Tableau X-13 : Distributions de possibilité aprés combinaison disjonctive/conjonctive des avis de chaque
expert, brutes (a gauche) et normalisées (a droite).

Agrégation

Il ne s'agit pas ici de déterminer une valeur vraie de la valeur du candidat mais bien d'exprimer comment
le niveau de satisfaction de chaque critére contribue au niveau global de satisfaction. Dans ce cas, le
décideur ayant une attitude compensatoire quant a 1'évaluation de la valeur du candidat a partir de la
valeur des critéres, un opérateur agrégatif compensatoire est nécessaire ; afin de prendre en compte
I'importance relative de chaque critére, le score apres agrégation est calculé comme la médiane de la
conjonction et de la disjonction pondérées :

s= medianéD(—',@, 0 @.0-40 Q)

(X-9)

ou [I et [sont respectivement des opérateurs conjonctif et disjonctifs.
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X.1.4 Résolution par la théorie de Dempster-Shafer

Représentation de 1information initiale
A partir de l'expression de la distribution de possibilité de C; sachant C/, on obtient la distribution de
plausibilités de 1'expert E; :

0ADL PI(COA= max[N(adiG= ] 10

Cette relation permet de déduire du Tableau X-2, les plausibilités de tous les singletons de Ls et donc de
construire 1'ensemble des structures de croyance exprimant la croyance de chaque expert pour chaque
critere. Le Tableau X-14 rassemble toutes les structures de croyance brutes produites a partir des
opinions des experts. Ces structures de croyance représentent /imprécision du jugement en attribuant
des masses de croyance a des ensembles de classes des valeurs du critere.

Fusion de jugements experts

Les structures de croyance obtenues ne tiennent compte ni de la confiance de l'expert en son jugement,
ni de la confiance du décideur en l'expert. C'est l'opération d'affaiblissement, présentée dans le
paragraphe IV.4.2¢c), qui permet de traduire cette information ; on obtient alors pour chaque structure

I’T]j une nouvelle structure I’ﬁj ( A) , affaiblie en fonction d'un coefficient le =d (yij ,a J ) a valeurs dans

[0,1]. Les structures de croyance résultantes sont détaillées dans la colonne de droite du Tableau X-14 ;
ces nouvelles structures de croyance représentent maintenant l'imprécision de l'information mais aussi
l'incertitude quant a sa pertinence. Les deux niveaux d'incertitude identifiés précédemment sont donc
supportés par la modélisation au moyen de structures de croyance.

. structure brute structure affaiblie
Expert Critére Valeur

élt focal masse élt focal masse

1234 05 1234 0,3
G (23] 23 0,5 23 0,3

12345 04

B 4 05 345 0,4
G 4 345 05 4 0,4
12345 0.2

G [15] 12345 1 12345 1

4 0,5 4 0,18

G 4 345 05 345 0,8
12345 0,64

B G [15] 12345 05 12345 1
3 0,5 3 0,3

G 3 234 05 234 03
12345 04

2 0,5 2 0,32

G 2 123 05 123 032
12345 036

5 4 0,5 4 0,32
G 4 345 05 345 0,32
12345 036

12 0,5 12 0,5

G [12]
123 05 123 05

Tableau X-14 : Structures de croyance représentant 1'évaluation des critéres par le panel d'experts.
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Le terme W; étant numeérique, il faut exprimer les ensembles ordonnés dans un ensemble algébrique. Une

fonction de conversion d raisonnable consiste & substituer 1'ensemble {0 0.6 0.8 }. aux ensembles
Ly et L, et a effectuer le produit des termes. Ainsi, plus la pertinence de l'expert et la confiance du

décideur dans l'expert augmentent, plus la fiabilité de 1'évaluation augmente.

La structure de croyance décrivant la croyance du décideur envers la valeur de chaque critere C;, eu
égard a l'avis de chaque expert E; et a leur fiabilité respective, est décrite par la structure de croyance

issue de la combinaison conjonctive M. = Y .
LT

Les combinaisons conjonctives critere par critere des évaluations de chaque expert produisent les
résultats suivants :

m, (2)=0,2048 m, ( 4= 0,0648 m ( 345 0,0648m (Q)= 0,22
3)=0,0576 m, (123= 0,2048 m (0)= 0,17

e, (

m., (3)=0,096 m (23= 0,08 m ( 345 0128m (Q)= 01
me (4)=0,224 m (33= 0,09 m ( 1234 0,108m (0)= 0,C
me, (3)=0,18 m. (34= 012 m ( 23¢= 0,06 m (Q)= O,

m, (4)=0,28 m. (349= 0,16 m (0)= 01

m, (12)=0,5

m, (123)=0,E

Décision multicritére

Le décideur se dote d'une table mettant en correspondance la valeur d'un critére C; et la classe de la
situation en fonction de l'importance [3; accordée a ce critére. Cette table permet de passer de structures
de croyance définies sur la valeur d'un critére a une structure de croyance définie sur les classes de
I'entité a évaluer. La combinaison des structures de croyance décrivant la classe de 1'entité eu égard a la
valeur agrégée de chacun des critéres considérés séparément aboutit & une ultime structure de croyance
reflétant l'opinion du décideur en fonction de 1'avis de chacun des experts, de leur compétence, de leur
fiabilité, et de la régle de décision appliquée. Par souci de simplification, nous utiliserons ici la relation
Identité pour passer des valeurs de critéres a la classe finale.

Structure de croyance Prob. pignistique Crédibilité Plausibilité
élément masse élément masse élément masse élément masse
0 0,8650 1 0,0037 1 0 1 0,0088
2 0,0169 2 0,0238 2 0,0169 2 0,0323
3 0,1028 3 0,1075 3 0,1028 3 0,1138
[12] 0,0044 4 0 4 0 4 0
[2 3] 0,0066 5 0 5 0 5 0
[123] 0,0044

Tableau X-15 : Structure de croyance finale, probabilité pignistique, crédibilité et plausibilité associées.

Dans ce cas, la décision est facile, puisque la crédibilité de la classe 3 est supérieure aux plausibilités de
toutes les autres classes. Les prises de décision pignistiques, ou basées sur le maximum de crédibilité ou le
maximum de plausibilité sont donc ici équivalentes.
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X.2 Nomenclature

Symbole Signification Unité
Hi Taux d’activité de la biomasse i jour!
X; Concentration de la biomasse i g.L!

DCO

AGV
Bic

cq)

:r,\(ﬂ%

Concentration du substrat i
Concentration du substrat i dans I'alimentation
Coefficient de rendement (pseudo-stoechiométrique)
Pression partielle de I'espece chimique Y
Débit gazeux molaire de 'espéce chimique Y
Débit gazeux total
Débit d'alimentation
Taux de dilution
Volume du réacteur
Vecteur des variables d'état

i*me terme du vecteur d'état

vecteur des variables d'état de 1'entrée du réacteur

Demande chimique en oxygene

Acides gras volatils
Concentration en bicarbonate
Alcalinité totale
Carbone total inorganique
Concentration en CO:z dissous

Concentration en AGV totaux non dissociés
Concentration en AGV totaux dissociés
Concentration en ions hydroniums

mmol.L ! ou g.L!

mmol.L7' ou g.L!

mmol.g?' ou g.g?!

mmol.L1 jour!
L.jour!
Ljour!
jour!
L

Go, (L
mg.L!
meq.L!
meq.L!
meq.L!
meq.L!
mmol.L!
mmol.L!
mol.L!

Tableau X-16 : Principales variables utilisées.
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X.3 Publications réalisées

Chapitres d'ouvrages

L. Lardon, J-Ph. Steyer, Advances in Diagnosis of Biological Anaerobic Wastewater Treatment Plants,
chapitre du livre Advances textbooks in Control, Springer-Verlag, Editeurs M.]. Grimble and M.A.
Johnson, 45 pages, sous presse.

Publications dans des revues scientifiques internationales a2 comité de lecture

L. Lardon, A. Pufal and J-Ph Steyer. (2004). On-line diagnosis and uncertainty management using
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