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Résumé—Le but de cet article est de présenter une méthode
de détection et d’identification par réseaux bayésiens. Pour
cela, une combinaison est réalisée entre les récents travaux
de Li et al. [1] (décomposition causale du T 2) et certains
de nos précédents travaux [2], [3] (cartes de contrôle mul-
tivariées par réseaux bayésiens). Ainsi, pour un procédé
multivarié, les améliorations proposées permettent à la fois
la détection d’une faute et l’identification des variables
impliquées dans celle-ci. Un intérêt particulier de cette
méthode réside dans le fait qu’elle n’exploite qu’un seul et
même outil : un réseau bayésien.

Mots-clés—Réseaux bayésiens, Cartes de contrôle, Décompo-
sition MYT.

I. Introduction

De nos jours, les procédés industriels possèdent de plus
en plus de capteurs, fournissant ainsi une importante quan-
tité de données. Un champ de recherche intéressant porte
sur l’utilisation de ces données pour contrôler le procédé. Le
contrôle d’un procédé peut être vu comme une procédure
en 4 phases [4]. Dans la première phase, la détection, l’ob-
jectif est de détecter une situation anormale, une faute
dans le procédé. Le but de la seconde phase, l’identification
de faute, est d’identifier les variables les plus significatives
pour le diagnostic de la faute. La troisième phase est le
diagnostic de faute, elle consiste à déterminer quel type de
faute est apparue dans le procédé. Finalement, la dernière
phase est celle de la reconfiguration du procédé qui permet
d’agir sur le procédé ou sa commande afin de retrouver les
conditions nominales d’utilisation.

Le contrôle des procédés peut être réalisé par trois
principales approches [4] : l’approche analytique, l’ap-
proche basée sur les données, et l’approche à base de
connaissances. L’approche analytique consiste à construire
un modèle mathématique du procédé. L’approche à base
de connaissances se base sur des modèles qualitatifs du
procédé. Enfin, les méthodes basées sur les données ex-
ploitent des développements statistiques des données du
procédé. Théoriquement, les méthodes analytiques sont
les plus rigoureuses et les plus précises, elles sont donc
celles donnant les meilleurs résultats. Cependant, pour des
systèmes importants et complexes (nombre élevé d’entrées,
de sorties, d’états de fonctionnement), l’obtention de
modèles assez détaillés est extrêmement difficile. Ainsi,
les méthodes analytiques ne sont pas les mieux adaptées
pour ce type de système, pouvant mener à des conclu-
sions erronées. Dans ce cas, les méthodes basées sur des

développements statistiques rigoureux seront préférées aux
méthodes analytiques.

La littérature est riche concernant les techniques de
contrôle basées sur les données : mâıtrise statistique des
procédés univariés (cartes de contrôle de Shewhart) [5],
[6], mâıtrise statistique des procédés multivariés (cartes
de contrôle T 2 et Q) [7], [8], ainsi que des techniques
basées sur l’Analyse en Composantes Principales (ACP)
[9] telles que l’ACP multiéchelle ou l’ACP dynamique
[10]. Kano et al. [11] effectuent une comparaison de ces
différentes méthodes. D’autres méthodes se basent sur la
Projection dans les Structures Latentes (PSL) [12] comme
la PSL multiéchelle [13]. Concernant l’identification de
fautes, Tiplica et al. [14] ont établi un comparatif de plu-
sieurs méthodes. L’une des techniques statistiques la plus
intéressante est la décomposition MYT [15], [16] qui ef-
fectue une décomposition de la statistique T 2 en compo-
santes orthogonales permettant de déterminer quelle va-
riable ou groupe de variables a contribué à une situation
hors-contrôle (faute). Récemment, Li et al. [1] ont pro-
posé une amélioration de la décomposition MYT nommée
décomposition causale du T 2. Pour cela, ces auteurs se
basent sur un réseau bayésien causal représentant les
différentes variables du procédé.

Comme nous l’avons présenté, la détection et l’identifi-
cation de fautes se basent sur des différents outils (carte de
contrôle, décompositions diverses, etc). Il serait intéressant
d’essayer de regrouper tous ces méthodes sous un seul et
même outil. L’objectif de cet article est de proposer une
amélioration de la méthode proposée par Li et al. [1], afin
de n’utiliser qu’un seul et même réseau bayésien, que ce soit
pour la détection de faute ou pour l’identification des va-
riables impliquées dans cette faute. Suite à une présentation
des réseaux bayésiens (section II), la section III permet
de détailler les méthodes de décomposition MYT et cau-
sale. La section IV rappelle tout d’abord les principes
de construction d’une carte de contrôle multivariée par
réseaux bayésiens, puis présente les moyens d’obtenir la
détection et l’identification de situations hors-contrôle dans
un seul et même réseau bayésien. Une application de nos
propositions sur un exemple simple est présenté à la section
V, puis les conclusions et perspectives seront énoncés dans
la section VI.



II. Réseaux Bayésiens

Un Réseau Bayésien (RB) [17], [18] est un modèle gra-
phique dans lequel les connaissances sont représentées sous
forme de variable. Chaque variable est un nœud du graphe
et prend ses valeurs dans un ensemble discret ou continu.
Le graphe est toujours dirigé et acyclique. Les arcs dirigés
représentent un lien de dépendance directe (la plupart du
temps il s’agit de causalité). Ainsi un arc allant de la va-
riable X à la variable Y exprimera le fait que X dépende di-
rectement de Y . L’absence d’arc ne renseigne alors que sur
la non-existence d’une dépendance directe. Les paramètres
expriment les poids donnés à ces relations et sont les pro-
babilités conditionnelles des variables sachant leurs parents
(exemple : P (Y |X)) ou les probabilités a priori si la variable
n’a pas de parents. On peut définir formellement un réseau
bayésien comme étant un triplet {G, E, D} où :

{G} est un graphe acyclique orienté, G = (V,A), où V est
l’ensemble des noeuds de G, et A est l’ensemble des arcs
de G,

{E} est un espace probabilisé fini (Ω, Z, P ), avec Ω un es-
pace non vide, Z un ensemble de sous-espaces de Ω, et P
une mesure de probabilité sur Z avec P (Ω) = 1,

{D} est un ensemble de variables aléatoires associées aux
nœuds de G et défini sur E, tel que :

P (V1, V2, . . . , Vn) =
n∏
i=1

P (Vi|C(Vi)) (1)

où C(Vi) est l’ensemble des causes (parents) de Vi dans le
graphe G.

Il est possible de réaliser des classifieurs performants
grâce aux réseaux bayésiens [19], [20], [21]. Nous présentons
ici les principaux types de structures pour employer
les réseaux bayésiens comme classifieurs. Un classifieur
bayésien d’un problème à p variables a pour particularité de
posséder p+1 nœuds. En effet, tous les classifieurs bayésiens
modélisent le fait d’appartenance à une classe par un nœud
discret. Nous nommons ce nœud ”nœud de classe”, et nous
le notons C. Ce nœud est un nœud discret multinomial à
k modalités, où k représente le nombre de classes de notre
problème (C1, C2, . . . , Ck). Ce nœud de classe a pour par-
ticularité de ne pas posséder de nœud parent. Les autres
variables, au nombre de p, que nous nommons variables
descriptives, sont notées Xi (i de 1 à p).

Le classifieur bayésien possédant la structure la plus
simple est le Réseau Bayésien Näıf (RBN), également ap-
pelé classifieur de Bayes (figure 1 (a)). On le qualifie de näıf
car il fait l’hypothèse, très forte, que chaque variable des-
criptive est, conditionnellement à la classe, indépendante
des autres. Lorsque toutes les variables descriptives sont
incorporées au modèle, on parlera alors de structure näıve
complète. Ce classifieur est extrêmement connu car ses per-
formances (notamment dans le cas où toutes les variables
sont discrètes) sont intéressantes dans certains domaines
et dépassent des techniques beaucoup plus sophistiquées
même lorsque l’hypothèse d’indépendance est violée [22].
Au vu de l’hypothèse forte que ce classifieur implique, il
est normal que certains chercheurs aient voulu améliorer ce
classifieur. Friedman [20] propose d’ajouter des arcs entre

les différentes variables descriptives du classifieur näıf. Pour
cela, il décide de créer un arbre entre les variables des-
criptives, à la manière de Chow et Liu [23], afin d’obte-
nir un TAN (Tree Augmented Näıve Bayes), visible sur la
figure 1 (b). L’algorithme part d’un réseau bayésien näıf
et ajoute alors un arc entre les variables qui partagent la
plus importante information mutuelle. Mais, pour respec-
ter la topologie de l’arbre, l’algorithme interdit à chaque
nœud d’avoir plus de 2 parents (soit un parent en plus
du nœud classe). Afin de prendre en compte la corrélation
entre les différents descripteurs, il a également été proposé
le CSNBN (Condensed Semi-Näıve Bayesian Network) : un
réseau bayésien semi näıf condensé [24], [25] (figure 1 (c)).
On le nomme condensé car il introduit un nouveau type
de variable : les variables jointes. Ces nouvelles variables
jointes représentent en fait un groupement de variables des-
criptives. Bien entendu, une variable descriptive ne pourra
se trouver que dans une seule variable jointe. Le fait que
deux variables se trouvent dans une variable jointe implique
que ces deux variables sont corrélées. Un regroupement de
p variables continues suivra une loi normale multivariée et
sera donc représenté par un seul nœud continu de dimen-
sion p.

a)

C

X1 X4X2 X3

b)

C

X1 X4X2 X3

c)

X

C

Fig. 1. Différents classifieurs bayésiens : RBN (a), TAN (b) et CSNBN
(c).

III. Différentes méthodes

A. Diagnostic par décomposition MYT

Comme nous l’avons déjà dit, un principe de détection
pour les procédés multivariés est la carte de contrôle du
T 2, mise au point par Hotelling [7]. Cependant, la carte
ne donne aucune indication concernant le diagnostic de la
situation hors-contrôle. Pour cela, beaucoup de méthodes
ont été proposées [26], [27], [28], [15], [29]. Une étude com-
parative est effectuée par Tiplica [30].

Une décomposition du T 2 particulièrement intéressante
a été mise au point par Mason, Young et Tracy [15],
d’où le nom ”décomposition MYT”. De plus, pour com-



prendre cette méthode de manière plus intuitive, les au-
teurs donnent un exemple avec un procédé bivarié [16].
Il est également à préciser que les auteurs ont prouvés
que certaines méthodes peuvent se ramener à des cas
particuliers de décomposition MYT [15]. En effet, cette
décomposition réunit les idées de Hawkins [28], basées sur
la régression multiple et l’analyse des résidus, et de Doga-
naksoy [27] sur la contribution des variables à la statistique
de Student.

Le principe de la méthode MYT est de décomposer la
statistique T 2 dans un nombre limité de composantes or-
thogonales qui sont également des distances statistiques (et
donc surveillables). La décomposition est la suivante :

T 2 = T 2
1 +T 2

2•1 +T 2
3•1,2 +T 2

4•1,2,3 + · · ·+T 2
p•1,2,3···p−1 (2)

où T 2
i•j,k représente la statistique T 2 de la régression des

variables Xj et Xk sur la variable Xi. On voit qu’il existe
un nombre important de décompositions différentes (p!),
et donc qu’il existe un grand nombre de facteur (p× 2p−1)
différents. Pour mieux comprendre, sur un procédé à 3 va-
riables, nous obtenons les différentes décompositions sui-
vantes :

T 2 = T 2
1 + T 2

2•1 + T 2
3•1,2

T 2 = T 2
1 + T 2

3•1 + T 2
2•1,3

T 2 = T 2
2 + T 2

1•2 + T 2
3•1,2

T 2 = T 2
2 + T 2

3•2 + T 2
1•2,3

T 2 = T 2
3 + T 2

1•3 + T 2
2•1,3

T 2 = T 2
3 + T 2

2•3 + T 2
1•2,3

(3)

Le calcul des termes n’est pas détaillé ici, mais on pourra
bien entendu se reporter aux travaux de Mason et al. [15],
[16]. Il est à noter que les termes T 2

j sont appelés facteurs
non-conditionnés (puisqu’ils ne dépendent pas du tout des
autres variables que j), alors que les autres termes sont
appelés facteurs conditionnés. Ce qui est intéressant, c’est
que chaque facteur suit une distribution de Fisher (à une
constante multiplicative près) :

T 2
j+1•1,···j =

(m+ 1)(m− 1)
m(m− k − 1)

F1,m−k−1 (4)

où k est le nombre de facteurs conditionnés. On
pourra donc simplifier cette équation pour les termes non-
conditionnés (k=0) par :

T 2
j+1•1,···j ∼

m+ 1
m

F1,m−1 (5)

Cela nous permet de détecter un problème sur chacun des
facteurs de la décomposition. Par exemple, si l’on s’aperçoit
que le facteur T 2

2•1 est responsable d’un hors contrôle du
procédé, on peut immédiatement aller chercher la cause de
l’anomalie sur un réglage physique affectant la corrélation
entre ces deux variables. Mais, pour moins de calcul, il suf-
fit d’utiliser une carte T 2 pour la détection de situation
hors-contrôle, et si une faute se produit, alors on utilise
la méthode MYT pour déterminer d’où vient cette faute.
L’analyse des facteurs se fait dans l’ordre de niveau (ex :
T 2

1 , T 2
2 , T 2

3 , puis T 2
2•1, T 2

3•1, T 2
1•2, T 2

3•2, T 2
1•3, T 2

2•3 puis fi-
nalement T 2

3•1,2, T 2
2•1,3, T 2

1•2,3) jusqu’à ce qu’on trouve le
facteur ayant causé la détection d’une erreur sur la carte
T 2.

L’avantage de la méthode MYT est qu’elle fournie un
diagnostic d’une situation hors-contrôle, sans avoir à la
comparer à des exemples de fautes préalablement appa-
rues dans le procédé. Ainsi, cette méthode de diagnostic
est une méthode non-supervisée. De plus, un autre avan-
tage de cette méthode est qu’elle est basée sur la même
démarche que la carte T 2. Les outils statistiques sont les
mêmes et on peut penser qu’une implémentation pratique
est beaucoup plus compréhensible qu’un mélange de plu-
sieurs techniques.

B. Décomposition causale du T 2

La méthode MYT est très intéressante mais elle est su-
jette à un inconvénient majeur : le nombre de termes à cal-
culer. En effet, elle impose un nombre de décompositions
égale à p! (où p est le nombre de variables du procédé). Or,
ces décompositions impliquent alors le calcul de p × 2p−1

termes distincts. Par exemple, pour un procédé à 20 va-
riables, plus de 10 millions de termes distincts sont à cal-
culer. Des efforts furent effectués afin de réduire le nombre
de termes en appliquant un algorithme en 5 étapes [16] per-
mettant une réduction significative du nombre de termes à
calculer. Cependant, Li et al. [1] font la remarque que même
avec l’utilisation de l’algorithme, le nombre de termes à
calculer est tout de même important (très supérieur à
p, notamment en présence de fautes multiples). Li et al.
[1] proposent alors une méthode exploitant les réseaux
bayésiens : la décomposition causale du T 2. Un graphe cau-
sal représentant le procédé permet de réduire le nombre de
termes à calculer à p. En plus de la diminution de calcul
engendrée par cette méthode, les auteurs précisent que les
performances sont également améliorées.

L’hypothèse de base de la méthode proposée par Li
et al. [1] est que le procédé peut être modélisé sous la
forme d’un réseau bayésien causal où chaque variable du
procédé est une variable gaussienne univariée. Lorsqu’un
réseau bayésien représente uniquement des variables conti-
nues normales, il est également appelé modèle linéaire gaus-
sien. Ainsi, pour un procédé à 3 variables, on peut par
exemple obtenir le réseau bayésien de la figure 2.

X1

X3X2
 

Fig. 2. Exemple d’un modèle causal linéaire gaussien

Dans le cadre de la modélisation du procédé par un
modèle linéaire gaussien, les auteurs font la distinction
entre deux types de décomposition MYT : ”pour une
décomposition du T 2 donnée, s’il existe un terme T 2

i•1,...,i−1

tel que l’ensemble de variables {X1, . . . , Xi−1} contient au
moins un descendant de Xi, alors cette décomposition est
de type A, dans le cas contraire, la décomposition est de
type B”. Ainsi, nous pouvons classer dans la table I les
différentes décompositions du procédé à 3 variables de la
figure 2.



Décomposition Type
T 2 = T 2

1 + T 2
2•1 + T 2

3•1,2 Type B
T 2 = T 2

1 + T 2
3•1 + T 2

2•1,3 Type B
T 2 = T 2

2 + T 2
1•2 + T 2

3•1,2 Type A
T 2 = T 2

2 + T 2
3•2 + T 2

1•2,3 Type A
T 2 = T 2

3 + T 2
1•3 + T 2

2•1,3 Type A
T 2 = T 2

3 + T 2
2•3 + T 2

1•2,3 Type A

TABLE I

Types des décompositions du procédé à 3 variables

Li et al. [1] prouvent, en se basant sur les travaux d’Haw-
kins [28], que les décompositions de type A permettent
un diagnostic moins précis que les décompositions de type
B. De plus, ils prouvent également que dans le contexte
du modèle linéaire gaussien, toutes les décompositions de
type B convergent vers une unique décomposition que
les auteurs nomment ”causation-based T 2 decomposition”.
Nous la nommerons décomposition causale du T 2. En effet,
chaque décomposition de type B (dans le cas d’un modèle
linéaire gaussien causal) converge vers la décomposition
causale du T 2 décrite dans l’équation 6, où PA(Xi)
représentent les parents de la variable Xi sur le graphe
causal.

T 2 =
p∑
i=1

T 2
i•PA(Xi)

(6)

Ainsi, la décomposition causale du T 2 de l’exemple de la
figure 2 est la suivante : T 2 = T 2

1 + T 2
2•1 + T 2

3•1.
Suite à ces différentes démonstrations, les auteurs

énoncent alors la procédure de détection et d’identification
utilisant la nouvelle décomposition causale. Tout d’abord,
un réseau bayésien linéaire gaussien est construit afin de
représenter les relations causales entre les différentes va-
riables du procédé. Suite à cela, le procédé est surveillé
par une carte de contrôle du T 2. Lors de la détection
d’une situation hors-contrôle, le T 2 est décomposé par la
décomposition causale de l’équation 6. Dans cette équation,
chaque T 2

i•PA(Xi)
est indépendant et, dans le cas où les

paramètres du procédé sont connus, suit une distribution
du χ2 à un degré de liberté. On compare alors chaque
T 2
i•PA(Xi)

à la limite χ2
1,α représentant le quantile à la va-

leur α (taux de fausses alertes) de la distribution du χ2 à
un degré de liberté. Un T 2

i•PA(Xi)
significatif (dépassant la

limite de contrôle) implique alors que la variable Xi a pro-
bablement subi un saut de moyenne. La figure 3 représente
le diagramme de surveillance du procédé par la méthode
énoncée ci-dessus.

L’approche développée par Li et al. [1] exploite des seuils
donnés par des quantiles de lois statistiques. Enfin, elle
permet d’améliorer considérablement les performances par
rapport à la méthode MYT, tout en demandant moins
de calcul que celle-ci. Cependant, on remarque sur la fi-
gure 3 que cette méthode emploie divers outils : cartes de
contrôle, réseaux bayésiens, calculs statistiques. Nous al-
lons montrer, dans la section suivante, que la surveillance
d’un procédé par la méthode de décomposition causale peut
être entièrement effectuée par réseaux bayésiens. Ceci va

Construire un réseau bayésien
linéaire gaussien avec X1, X2, . . . , Xp

Établir une carte de contrôle T 2

Décomposer les observations hors
contrôle du T 2 par l’équation 6

Trouver les T 2
i•PA(Xi)

significatifs

Fig. 3. Surveillance par la méthode de décomposition causale

notamment permettre la manipulation d’un seul et même
outil pour la surveillance : un réseau bayésien.

IV. Approche proposée

A. Carte de contrôle par réseaux bayésiens

Lors de précédent travaux [2], [3], nous avons démontré
qu’une carte de contrôle du T 2 [7] pouvait être modélisée
par réseaux bayésiens. Pour cela, nous utilisons deux
nœuds : un nœud multivariée gaussien X représentant
les données et un nœud bimodal E représentant l’état du
procédé. Le nœud bimodal E possède les modalités sui-
vantes : SC pour sous contrôle et HC pour hors-contrôle.
En faisant l’hypothèse que µ et Σ sont respectivement
le vecteur cible et la matrice de variance-covariance du
procédé, nous pouvons surveiller ce dernier par la règle
suivante : si p(SC|x) < p(SC) alors le procédé est hors-
contrôle. Ce réseau bayésien est représentée sur la figure
4, où nous précisons également les tables de probabilités
conditionnelles associées à chaque nœud.

X

E

 

E
SC HC

1− α α

E X
SC X ∼ N(µ,Σ)
HC X ∼ N(µ, c×Σ)

Fig. 4. Carte T 2 par réseaux bayésiens

Sur cette figure 4, nous pouvons observer qu’un coeffi-
cient c est impliqué dans la carte de contrôle par réseau
bayésien. Ce coefficient est la racine (différente de 1) de
l’équation suivante :

1− c+
pc

LC
ln(c) = 0 (7)

où p est la dimension (nombre de variables) du système
à surveiller et LC est la limite de contrôle de la carte T 2



équivalente. Dans de nombreux cas, LC est égale à χ2
α,p,

le quantile à la valeur α de la distribution du χ2 à p degré
de liberté [31]. Ainsi, α permet de régler le taux de fausses
alertes de la carte de contrôle.

B. Amélioration de la proposition de Li et al.

La méthode proposée par Li et al. [1] permet, en se ba-
sant sur un réseau bayésien à nœuds gaussiens, de connâıtre
les différents termes de la décomposition MYT à calculer.
Pour le calcul des différents termes de la décomposition
causale du T 2, ainsi que pour les décisions associées
(dépassement de limites), les auteurs n’utilisent pas leur
réseau de façon optimale. En effet, les auteurs utilisent une
carte de contrôle du T 2 extérieurement au réseau, alors
que celle-ci peut se modéliser directement à l’intérieur du
réseau (voir section précédente). De même, les auteurs cal-
culent chaque T 2

i•PA(Xi)
à l’extérieur du réseau, alors qu’il

est possible d’effectuer ces calculs dans le réseau.
Nous proposons une extension à la méthode de Li et

al. [1] permettant le calcul des différents T 2
i•PA(Xi)

et des
décisions associées à chacun d’entre eux. Le diagnostic par
décomposition causale du T 2, tout comme la décomposition
MYT, est en fait une surveillance des variables régressées,
au moyen de cartes de contrôle univariées. Dans la sec-
tion précédente, nous avons démontré comment réaliser,
par réseaux bayésiens, une carte de contrôle multivariée
telle que la carte du T 2 de Hotelling. Or, une carte de
contrôle univariée du type carte de contrôle de Shewhart
n’est tout simplement qu’un cas particulier d’une carte de
contrôle multivariée du type carte du T 2 de Hotelling. En
effet, le calcul du T 2 est le suivant :

T 2 = (x− µ)TΣ−1(x− µ) (8)

Or, dans le cas univarié, x = x, µ = µ et Σ = σ2, ainsi
l’équation 8 devient :

T 2 =
(x− µ)2

σ2
(9)

Dans ce cas univarié, la statistique T 2 suit une loi du
χ2 à un degré de liberté. Or, au vu des démonstrations
de la section, ainsi que de leurs transpositions au domaine
univarié, il est possible d’envisager une amélioration de la
technique développée par Li et al. [1]. Nous proposons ici de
suivre directement les différentes valeurs des T 2

i•PA(Xi)
dans

le réseau bayésien. Pour cela, nous rajoutons une variable
discrète pour chaque nœud univarié du réseau bayésien.
Si nous avons un graphe représentant un système à 3 va-
riables (voir figure 2), nous obtenons alors un réseau avec
six nœuds : 3 continus (univariés) et 3 discrets (bimodale),
comme indiqué sur la figure 5.

Nous précisons ici que les variables continues n’ont pas
obligatoirement besoin d’avoir été préalablement centrées
et réduites. Les nœuds discrets rajoutés à la structure ini-
tiale du réseau (celle ne comprenant que les nœuds conti-
nus) nous permettent de réaliser directement l’identifica-
tion des variables incriminées lors d’une situation hors-
contrôle. Ces nœuds modélisent une carte de contrôle
T 2
i•PA(Xi)

permettant de conclure sur le statut de chaque
variable. Nous rappelons que la modalité SC du nœud dis-
cret signifie sous contrôle, alors que la modalité HC signifie
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T
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3•1

X3

T
2

2•1
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Fig. 5. Amélioration de la décomposition causale

hors-contrôle. La figure 6 détaille la table de probabilités
conditionnelles associée à un nœud continu du réseau, ainsi
que la table de probabilités a priori de son nœud discret as-
socié.

T2i•PA(Xi)

Xi

 

T 2
i•PA(Xi)

SC HC
1− α α

T 2
i•PA(Xi)

Xi

SC Xi ∼ N(µi•PA(Xi)
, σ2

i•PA(Xi)
)

HC Xi ∼ N(µi•PA(Xi)
, c× σ2

i•PA(Xi)
)

Fig. 6. Réseau bayésien similaire à la carte T 2
i•PA(Xi)

Lorsqu’une faute est détectée dans le procédé, chaque
nœud discret (représentant le statut d’une variable
régressée) fournit une certaine probabilité que la variable
soit sous contrôle. Les variables incriminées dans la faute
du procédé sont les variables possédant une probabilité a
posteriori inférieure à leur probabilité a priori. La personne
chargée d’identifier physiquement la faute possède alors des
indications très précieuses puisqu’elle connâıt les variables
du procédé sur lesquelles la faute a agi.

A la vue de ces propositions, nous pouvons dresser un
réseau bayésien permettant, après une prise de décision sur
les variables, de déterminer tout d’abord si le procédé est
sous contrôle ou hors-contrôle (détection). Dans le cas du
procédé hors contrôle, le réseau va également pouvoir nous
fournir les variables responsables de cette situation (iden-
tification).

La figure 7 présente la forme générale de ce réseau
bayésien pour un procédé à p variables. Ce réseau per-
met à lui seul d’effectuer toutes les phases de surveillance
développées par Li et al. [1], c’est à dire qu’il permet l’ap-
plication du diagramme de la figure 3.

V. Application

Afin de mieux appréhender la méthode proposée, nous
avons simulé un procédé à trois variables tel que présenté
sur les figures 2 et 5. Les paramètres (µ et Σ) de ce procédé
lorsqu’il est sous contrôle sont les suivants :
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Fig. 7. Réseau bayésien pour la détection et l’identification

µ =
(
0 0 0

)
Σ =

 1 0.8 0.6
0.8 1 0.1
0.6 0.1 1


Nous avons simulé 100 observations sous contrôle, puis 50

observations hors-contrôle. Ces observations hors-contrôle
sont un saut de moyenne d’amplitude 2 sur la variable X2.
L’objectif du réseau est donc de détecter qu’une faute est
apparue à partir de l’observation 101, et que la variable X2

est impliquée dans cette faute.
La première action effectuée est la construction du

réseau conditionnel gaussien. Pour cela, l’algorithme PC
[32] est utilisé pour la construction de la structure du
réseau. Pour l’algorithme PC, nous avons employé un test
d’indépendance conditionnelle par transformé en z [33]. On
ajoute alors tous les nœuds de contrôle de paramètres, c’est
à dire tous les nœuds T 2

i•PA(Xi)
, avec un taux de fausses

alertes de 5%. On ajoute également la modélisation de la
carte de contrôle du T 2, permettant la détection par le
réseau, avec un taux de fausses alarmes de 1%. Suite à
cela, les paramètres de chaque nœud sont calculés.

Suite à l’apprentissage de la structure et des paramètres
du réseau, nous présentons les 150 observations pour les-
quelles nous voulons obtenir un résultat. On observe alors
les probabilités a posteriori du nœud E. Pour une observa-
tion donnée, si cette probabilité est inférieure à 99% alors
le procédé est hors-contrôle. Dans ce cas, on observe les
valeurs des probabilités a posteriori des nœuds T 2

i•PA(Xi)
.

Les variables possédant une probabilité inférieure à 95%
sont alors impliquées dans la situation de hors-contrôle.
Les résultats (les probabilités à posteriori) du réseau sont
donnés sur la figure 8.

Sur cette figure, on peut remarquer que le réseau ne
détecte pas de faute sur les 100 premières observations.
Cependant, le réseau détecte une situation hors contrôle
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Fig. 8. Probabilités à posteriori des nœuds

dès l’observation 101. De plus, le réseau nous signale que
la variable X2 est impliquée dans cette faute.

VI. Conclusions et perspectives

Dans cet article nous avons présenté une approche per-
mettant d’effectuer la détection de fautes dans un procédé
multivarié, ainsi que l’identification des différentes va-
riables impliquées lors de ces fautes. Cette approche se



base sur un réseau bayésien. Il s’agit de la combinaison de
précédents travaux [2], [3] permettant la modélisation de
cartes de contrôle multivariées par réseau bayésien, ainsi
que de l’amélioration de la technique de décomposition
causale du T 2 proposée par Li et al. [1]. Ainsi, la pers-
pective intéressante qu’entrâıne cette méthode est la mise
au point d’un réseau bayésien complet permettant à la fois
la détection, l’identification et le diagnostic de faute dans
un procédé multivarié.
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plexes par réseaux bayésiens. PhD thesis, University of Angers,
2007.

[4] Leo H. Chiang, Evan L. Russell, et Richard D. Braatz. Fault de-
tection and diagnosis in industrial systems. New York : Springer-
Verlag, 2001.

[5] Walter A. Shewhart. Economic control of quality of manufactu-
red product. New York : D. Van Nostrand Co., 1931.

[6] S. W. Roberts. Control chart tests based on geometric moving
averages. Technometrics, 1(3) :239–250, Août 1959.
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