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RESUME

L'accroissement des performances des systémes de génie climatique de ces derniéres années
s'est accompagné d'une complexité accrue de ceux-ci. La compréhension de leur
fonctionnement ainsi que la détection et le diagnostic de leurs défauts deviennent de plus en
plus difficile pour les équipes de maintenance. Ces derniers souhaitent donc disposer d'outil
performant d’aide a la détection des défauts ou dérives de fonctionnement et, éventuellement,
d’aide au diagnostic des causes de ceux-ci.

Cette these s'intéresse au développement d'un tei outil adapté aux systemes de chauftage
collectif a eau chaude.

Les défauts pour lesquels il paraissait le plus utile de développer un outil de détection et de
diagnostic ont d'abord été recensés. La modélisation-simulation du fonctionnement des cing
systemes de chauffage avec et sans défauts a permis ensuite d'obtenir une base de données
destinée au développement d’'un outil de détection et de diagnostic.

Un prototype de détection et de diagnostic basé sur la reconnaissance des formes a été
développé en utilisant, comme outil de classification, un modele connexionniste (réseaux de
neurones multi-couches).

Ce prototype a été testé sur les cing systémes simulés. Le résuitat est satisfaisant avec un taux
de reussite supérieur a 90% et un risque de fausse alarme inférieur & 2% pour 'ensemble des
défauts des cing systémes simulés. Ceci bien que seules les données provenant d'un des
systémes aient été utilisées pour la phase d'apprentissage du prototype.

Cette étude permet de penser que la généralisation du prototype vers des systémes réels
devrait donner des résultats intéressants. A lissue de ce travail les principales perspectives
consistent a :

» valider I'outil de détection et de diagnostic ainsi développé sur des systémes reels,

» implanter celui-ci dans des systémes de gestion technique des batiments en collaborant
avec des industriels,

e appliquer 'approche développeée dans cette these a d'autres systemes de génie climatique.

MOTS CLES :

Batiment - Chaudiére & gaz - Contréle-commande - Détection et diagnostic de défauts - Gestion de I'énergie -
Maintenance - Reconnaissance des formes - Réseau de neurones - Systéeme de chauffage a eau chaude






ABSTRACT

Nowadays, the Heating, Ventilating and Air Conditioning (HVAC) systems are becoming more
and more complicated due to the increase of their performances. Consequently it is more
difficult for the maintenance teams to understand the running states of these systems and to
detect and diagnose their faults. They wish to have performant tools which can help to detect
and diagnose (if necessary) the operating faults of HVAC-systems.

This thesis concerns the development of one such tool for Fault Detection and Diagnosis (FDD)
suitable for hydraulic heating systems.

The most important fauits of hydraulic heating systems, for which a FDD tool must be
developed, have been selected at the first stage of the thesis. And then, the modelling-
simulation of 5 heating systems with and without faults allowed us to obtain a data base which
will be used to develop a FDD tool.

Based on pattern recognition theory, a FDD prototype has been developed by using a
connectionist model (Multi-Layers neural networks) as classifier.

The prototype has been tested for 7 cases in each of the 5 simulated systems. The overall
results are satisfactory (a successful detection rate greater than 90% and a false alarm
probability less than 2%) although only the simuiation data of one heating system were used to
train the FDD prototype.

This study shows that the generalization of the FDD prototype to real heating systems couid
give interesting results. So, the main prospect, resulting from this thesis, consists of:

o validating this prototype with real heating systems,
s implementing it in Building Energy Management systems in cooperation with industrialists,
» applying the methodology developed in this thesis to other HVAC-systems.

KEY WORDS

Building - Gas fired boiler - Optimal control - Fault detection and diagnosis - Energy management - Maintenance -
Pattern recognition - Neural network - Hydraulic heating system






SOMMAIRE

INTRODUCGTION ....ocicccicinmiicriinictiininessssssessessestssssasenmesessasnsessssssssssssnsnsneassssensssensssssssnsnsuassnnen 3
CHAPITRE 1 - Recensement et classification des défauts ............cccoiniimcrccncnienneneninnceenne 10
I B 5 o [ (T TP PO OO PO RO PSS URUR 11

1.2 - Description d'un systéme de référence ..ottt es e et e s e 12
1.2.1 - Description générale du SYSIEME ......ccvciimiiin i e vt sr e cnne e serae s ones 12

1.2.2 - Description des raccordements de ChaudiBre.........cccvvieivciivvne s reercerrcsrr s s rennees 12

1.2.3 - Description dui systéme de contrdle-commande ........cc.cocvvivvvvninnnre e e 14

1.3 - Recensement et classification des défauts de systémes de chauffage........cccoovvvncieen e, 16
1.3.1 - Analyse des défauts avec deux méthodes qualitatives.........ccovcccoririincineninic e, 16

1.3.2 - Entretien avec un nombre réduit d'exploifants ..., 16

1.3.3 - Enquéte auprés d’'un nombre important d'intervenants extérieurs .....c.covvvviineevivennnnnns 17

1,304 - CONCIUSION i er et e e e s s er e s sbe s srena e e n s nreaes oo e e senetessasesaaanasesnsanseranses 30
CHAPITRE 2 - Modélisation et simulation de défauts ...........ccoeecerervecmecrcnnniinnccrcecerercssnnenns 31
P20 B [t doTs TF ot 1o o O OO O T OOU STSRPPR 32

2.2 - Modélisation du systéme de chauffage ... 33

2.2 1 - Description du systéme en vue de la simulation des défauts........cccocoircciicni e 33

2.2.2 - Présentation des modéies eXiStants......cc.cccerviiicniienniinnirren s s e 33

2.2.3 - Modélisation d'une chauQiBre 8 QazZ........ccccvrveriirreinciinnsiinrrrie e eee e ssse e e s e s nnaeen 34

2.3 - Construction d'un simulateur du systéme de chauffage..........c.ccoviviiiicin e, 45
2.3.1 - Présentation des logiciels MATLAB at SIMULINK ... 45

2.3.2 - Elaboration d’'un simulateur du systéme de chauffage.........c.cvrinciieiicc e 47

2.4 - Simulation du systéme de chauffage sans et avec défauts........c.cccor i, 49
2.4.1 - Modélisation des défauts & SIMUIBI ..ottt 49

2.4.2 - Simulation du fonctionnement du systéme comportant des défauts...........cccceevrccieennns 50



CHAPITRE 3 : Méthode connexionniste pour e diagnostic .....ccccccccerceceeirrvenrceenrsnenenee .55
3.1 - Reconnaissance des formes statistique et diagnostic........ccccvvceiieeciiicie i, erreeeenreeas 56
3.1.1 - Géneéralité sur la reconnaissance des formes statistique........ocoevcer e, 56

3.1.2 - Diagnostic de défauts automatise ... 58

I RC T 070 1o 1ol o B e Lo (T O S O SOy U U U 60

3.1.4 - Prétraitement des AOMNEES ..ot e ettt e e e e ean e e e e ebe e eebaea e as €62

3.2 - Méthode connexionniste en tant qu'outil pour la reconnaissance des formes ........cccccvceveeennn. 85
I~ B 1011 o T {1 Ted {101 o TN OSSO P PR 65

3.2.2 - Définition d’un systeme CONNEXIONNISIE ..ovceevcrveiriireriir i veeirccsenesrer e s s eereeneeesneesasenes 65

3.2.3 - Un modéle connexionniste - réseaux perceptron multi-couches ..........cooccvvevvirenccrciinenns 70

CHAPITRE 4 - Développement d’un réseau connexionniste pour le diagnostic de

systemes de chauffage collectif ............. tasasererssreressrarsrnnseeneesntsensstsesseatassanen 81
T 3 B 101 (oo 111 1o o O O PO 82
4.2 -Mise au point des structures de réseaux de NBUIONGS ........coviivveiieieeinciirner s e eciroeeeesaercrssrnninnes 84
4.2.1 - Prétraitement de QOMMBES ..ot e s cieresre e e s s re s e nesaneesnsessnnens 84
4.2 2 - Mise au point des structures de réseaux de NEUIONES ......cocvcveeievinniiiinnn e 93
4.3 -Test de la généricité des réseaux développas ...t 123
4.3.1 - Influence d’'une modificaticn de la consigne de température intérieure de la période
o o Totat U] 2= 1101 o T OO 125
4.3.2 - influence d’'un changement du dimensionnement des radiateurs..........ccccccvcenviinnens 128
4.3.3 - Influence d’un changement de linertie du batiment..........ccccevnivciecie e 131
4.3.4 - Influence d'une modification de !a consigne de température intérieure de la période
Lo Ml aTo oot T o T 1{ o] o EUOO RO TP OO ST ROT OO RUPPR 134
LB T 0 oY oVt [ 1= (o o TSP R POUTEUOTRR PP SITPPPTPPRORPTPRPP 137
CONCLUSION ... vircveeceenis s ermrermirrnsereires srnsessansssssassnesseessessnsntarmssssnssensssssssmansnnnssssssannss 139
ANNEXES .o ceiiiicireiermnrmrre s erar st trere s ts s esassssssasstnassnstenastennsnsrnnnssssrtsonnsassrsusnnsnrasesnssvens 143
Annexe A - Description du syst&éme de référence de chauffage collectif 4 eau chaude.................. 144
Annexe B - Recensement et classification de défauts ..o ieeer e 153

BIBLIOGRAPHIE .......ccocvicinircrccnnrnnnnneccsrennnsecnseneessnsncen Ceererssasesensraensreteauteenanaesans e anarenes 188



INTRODUCTION



POSITIONNEMENT DU PROBLEME ET ENJEUX DE LA RECHERCHE

Un processus d’optimisation du batiment consiste a maintenir un batiment dans un état de
fonctionnement optimal, c’est-a-dire & optimiser des criteres (performances) globaux, qui ne
sont en général pas des fonctions mathématiquement explicites, [Hyvéarinen, 1993].

Ce processus doit en principe tenir compte de tous les éléments liés au batiment (contraintes
environnementales - confort et protection de [Penvironnement, maintenance énergétigue,
éclairage, colt personnel, ...) ; il comprend deux phases principales : la conception et
I'exploitation (ou fonctionnement du batiment).

Ces deux phases sont a priori interdépendantes car :

- d’une part la conception optimale (ou optimisation du bétiment durant la phase conception),
réalisée souvent en fonction de simulations du fonctionnement du béatiment, doit étre
complétée sur le terrain par un processus d'exploitation optimale afin d'assurer le
fonctionnement optimal du batiment. Ce dernier processus consiste notamment a optimiser
les consignes, les horaires de fonctionnement, etc. et a appliquer le contrdle optimal pour
optimiser le fonctionnement du systéme de génie climatique, etc.,

- d'autre part le retour d'expériences de la phase fonctionnement du batiment, grace & un
processus d’optimisation des modes d’exploitation, aide a améliorer la conception de
nouveaux batiments.

Pour ce qui concerne le contrble optimal au niveau du batiment, deux conditions principales
sont nécessaires pour sa réalisation :

- chaque composant (équipement) doit étre dans un état de fonctionnement normal,

- chaque sous-systéme doit se trouver dans un état de fonctionnement optimal.

il faut donc intégrer, dans un processus d’exploitation optimale, un systéme de détection et de
diagnostic des défauts dont I'objectif est de permettre de s’assurer que chague composant et
sous-systéme se trouve en permanence dans un état de fonctionnement désire. Ce systéme
doit en principe permettre :

- de surveiller en temps réel I'ensemble des sous-systemes et des composants,

- de détecter les défauts et diagnostiguer leurs causes,

- d’évaluer au niveau du batiment la gravité de dégradation de performances en présence de
defauts,

- de planifier des actions {corrections, reconfigurations, etc.) si nécessaire.
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Hiérarchie d’un processus d’OPTIMISATION DU BATIMENT

La figure ci-dessus montre les différentes étapes d’'un processus d’optimisation du batiment.
|’objectif de cette schématisation hiérarchique est de sensibiliser le lecteur au fait que les outils
fiables de détection et diagnostic sont des éléments de base indispensables pour résoudre le
probléme d’optimisation du batiment.

Or l'accroissement des performances des systémes de génie climatique de ces demniéres
années s'est accompagnée d'une compiexité accrue de ces systemes. La compréhension de
leur fonctionnement et la détection et le diagnostic de leurs défauts deviennent de plus en plus
difficiles pour un opérateur moyen. Il est donc nécessaire de mettre a la disposition des
équipes d'exploitation des outils performants d'aide a la détection des défauts de
fonctionnement et des dérives de fonctionnement et, éventuellement, d'aide au diagnostic des
causes de ces défauts.

Le développement de systéemes de télégestion et de Gestion Technique du Batiment (GTB) fait
que l'on dispose de plus en plus fréguemment, dans des installations de taille moyenne ou
grande, de systémes capables de mesurer un grand nombre de variables sur une installation.
On constate aujourd’hui que ces systemes sont massivement utilisés pour automatiser le
fonctionnement des installations, pour commander celles-ci & distance ou pour détecter des
défauts de fonctionnement francs ou simples. Par contre les constructeurs ne proposent pas a
heure actuelle sur ces systémes de fonctions permettant de détecter les dérives de
fonctionnement ou de mettre en évidence des défauts plus complexes. Quelques utilisateurs
avancés de ces systemes de télégestion ou de G18 ont développé des fonctions de ce type ; le
manque de temps et de moyens n'ont toutefois permis aux plus entreprenants d'entre eux de
développer qu'un nombre réduit de fonctions de ce type et ont empéché toute diffusion des
fonctions ainsi développées.

L'Agence Internationale de I'Energie (AIE) a mis en place dans le cadre de ['Annexe 25 du
programme Conservation d’Energie dans les Batiments (CEB), un programme de recherche
dont I'objectif est « de développer des méthodes et des procédures permettant 'optimisation en
temps réel, la détection et le diagnostic des défauts des installations de génie climatique ».
L'Annexe 25 s'est fixé comme objectif de developper des prototypes de méthodes
d'optimisation de fonctionnement et de détection diagnostic de défaut qui pourraient étre
implantés sur des systemes de GTB. La France, représentée par le CSTB et 'Ecole des Mines
de Paris, s’est fortement impliquée dans ces travaux avec le soutien de I'Agence De
I'Environnement et de la Maitrise de 'Energie (ADEME).



La cible de ces différents travaux de recherche est double.

D'une part, les constructeurs de systémes devraient a terme proposer, dans les logiciels
d'application fournis avec leurs produits, des fonctions automatiques d'optimisation de
batiment, dont de détection et de diagnostic de défaut. L'implication forte des centres de
recherche des leaders mondiaux du marché de la régulation dans I'Annexe 25 est le reflet de
Vintérét des constructeurs de Télégestion et de GTB pour ce théme.

D'autre part, les utilisateurs de ces systemes souhaitent, de plus en plus fréquemment,
disposer de systemes ouverts dans lesquels ils puissent implanter des fonctions non forcément
fournies par le constructeur du matériel qu'ils utilisent. lis sont en ce sens fortement intéressés
par une participation a la définition et a la réalisation de ces fonctions.

Le travail de cette thése s’intéresse en particulier aux systémes de chauffage collectif a eau
chaude. Son objectif est de tenter de développer un outil de détection diagnostic automatique,
permettant d’aider les équipes d’exploitation du béatiment & détecter plus facilement et plus
fiablement les défauts d'une part, et a diagnostiquer et analyser leurs causes d’'autre part. Cet
outi! devra étre implantable dans un systéme de télégestion et de GTB.

GENERALITE SUR LA DETECTION ET LE DIAGNOSTIC DE DEFAUTS

Avant de proposer une méthode de détection diagnostic pour les systémes de génie climatique,
on passe en revue les différentes étapes d'une procédure de détection diagnostic afin de
donner au lecteur une idée globale sur une stratégie de détection diagnostic.

La surveillance en temps réel du fonctionnement d'un systeme technologique, quel que soit le
domaine concerné, est un enjeu économiquement important. La détermination, sans nécessiter
son arrét, de I'état de fonctionnement d'un systéme permet une gestion & moindre colt de sa
maintenance.

Pour montrer la démarche d'une stratégie de détection diagnostic, on décrit d’abord les
concepts de différents états de fonctionnement, ensuite les différentes étapes d’'une procédure
de détection diagnostic.

Quels sont les états de fonctionnement d'un systéme ?

Un processus industriel est caractérisé par un certain nombre de variables d’état, de variables
externes (sorties), et de sollicitations ou commandes (entrées) ; ces variables sont significatives
du fonctionnement du processus et généralement présentées en tout ou en partie, a
l'opérateur. Un processus sera dit en état de fonctionnement normal si ces variables sont au
voisinage du point de fonctionnement affiché.

Les variables observées sont liées par des relations de cause a effet, relations statiques
(température d’équilibre, courbe de consommation, ...), et relations dynamiques (temps de
réponse a une perturbation - amortissement, ...).

Nous dirons qu’un processus est en état de défaut, de détérioration ou panne si les relations de
cause a effet se sont modifiées. Différents niveaux d’'état de défaut peuvent étre constatés, et
'on notera par ordre croissant d'importance les défauts en reconnaissant leur caractére, soit
purement aléatoire (défauts cataleptiques), soit progressif dans le cas de l'usure ou du
vigillissement (défauts évolutifs) : défaut naissant, défaut passager, panne permanente et
panne catastrophique.

Les défauts seront également classés selon leur origine. En effet, la modification des relations
de cause a effet peut parvenir de I'observation que 'on a du phénomene (capteur) ou encore
de la cause que 'on croit appliquée au processus (organe de commande) ou du processus lui-
méme (fuite, encrassement, rupture d’'organe, ...).

Nous classerons donc : défaut de capteur, défaut d’organes de commande, défaut de I'unité de
commande et défaut de processus et de composant.



Quelles sont les étapes d'une procédure de détection diagnostic ?

La conduite et la supervision d'un processus impliqguent un certain nombre d’opérations
nécessaires que nous présenterons ci-dessous.

(1) Acquisition de données
C’est la base méme de la procédure et elle doit étre totalement fiable.
(2) Perception

Linformation sur V'état de fonctionnement du processus est contenue dans les variables
mesurées. Cependant, elle est tres diluée et le module de perception va jouer le rbie de
traitement (compression, etc.) de linformation, recevant les données acquises et fournissant
des indices ou parameétres, indicateurs de défauts. Les méthodes réalisant cette fonction
peuvent étre classées en deux catégories : a base de traitement du signal et a base de
modeéles, [Brunet, 1990], [Carrier, 1892}, [Frank, 1887}, [lsermann, 1983], [Wagner, 1992].

(3) Detection

C’est 'opération qui permet de décider si le systeme est ou n'est pas en état de fonctionnement
normal. Les techniques employées sont nombreuses, [Brunet, 1990], [Ragot, 1990], [Vaézi-
Néjad, 1990], on peut citer, comme exemple, la logique a seuil, le test d’'hypothése et le test de
Page-Hinkley.

(4) Diagnostic

Le diagnostic est une opération de classification qui caractérise ie défaut par type et degre de
sévérité. Les outils principaux pour effectuer cette opération, {Anderson, 1989}, [Brunet, 18901,
[Cuip, 1989], [Dubuisson, 1990a), [Pau, 1975], [Pau,1981], sont les suivants :

- la classification, reconnaissance des formes,

- Panalyse discriminante floue

- la logique floue,

- les arbres logiques,

- les systémes experts et interpréteurs de regles.

(5) Pronostic

Le pronostic qui, sur la base de 'évolution passée d’'un défaut, permet de prédire son évolution
future dans un contexte similaire. Les outils utilisés sont d’'une part, ceux provenant des
techniques du traitement de signal (méthodes de lissage, extrapolation, etc.), d'autre part ceux
reposant sur une modélisation du processus d'évolution du défaut quand celui-ci peut étre
identifié.

(6) Analyse de conséquences

Elle indique le ternps restant avant ia panne ; et de fagon plus specifique les impacts de la

panne sur la disponibilité et la sécurité, la qualité, les aspects économiques et
environnementaux, etc..



(7) Planification des actions

Prenant en compte le résultat des étapes de diagnostic, pronostic et Vanalyse de
conséquences, ce module va planifier dans le temps les actions d'urgence, les reconfigurations
ou passage en mode dégradé et les évitements de pannes.

Ces sept fonctions ou modules n’apparaissent pas toutes dans chagque application. C’est ainsi
que les défauts cataleptiques doivent étre détectés aussi rapidement que possible et ia
détection précoce consiste en la prévention des catastrophes éventuelles et permet la
reconfiguration du systéme. Par exemple, la panne de capteur doit étre détectée aussi
rapidement que possible pour permettre des actions telles que la reconfiguration de la boucle
de commande ou le transfert en mode manuel ou une action de maintenance. En revanche, les
défauts évolutifs dont le degré d'appartenance a telle ou telle classe mesure le niveau de
séverite, doivent étre surveillés de fagon périodigue.

METHODE PROPOSEE POUR UNE PROCEDURE DE DETECTION DIAGNOSTIC DE
DEFAUTS DE SYSTEMES DE GENIE CLIMATIQUE

En ce qui concerne les systemes de génie climatique (chauffage, climatisation, ventilation,
conditionnement d'air, pompes a chaleur, etc.), une procédure de détection diagnostic de
défauts peut s'effectuer de deux manieres différentes, {Hyvarinen, 1993] :

- méthode ascendante (bottom-up en anglais), qui consiste a surveiller en temps continu, le
systeme i.e. sous-systemes et composants, détecter leurs défauts, et évaluer si possible la
gravité de la dégradation de performance au niveau du batiment,

- méthode descendante (top-down en anglais), qui commence par la détection ou/et le
diagnostic d'une ou des performances au niveau du batiment ; par exemple, dés qu'une
consommation excessive d'énergie a été remarquee, on commence a chercher ses causes
(sous-systémes en fonctionnement non-optimal, composant en état de défaut, ...).

It est souhaitable que ces deux approches soient congues et intégrées dans un méme systéme
de détection et de diagnostic. En ce qui concerne l'objectif de ceite thése, il s'agit
principalement de développer une méthode ascendante. Bien évidemment, la méthode
descendante devrait, dans les travaux ultérieurs, é&tre couplée avec une méthode ascendante.

En ce qui concerne la technique de détection diagnostic proprement dite, nous nous
attacherons a I'étude d’'une méthode connexionniste (réseaux de neurones artificiels) en tant
gu’outil de classification (reconnaissance des formes). En effet, la reconnaissance des formes
appliquée au probléme du diagnostic a fait ses preuves depuis de longues années, [Dubuisson,
1990] et [Masson, 1992]. La dualité entre la notion de classe en reconnaissance des formes, et
les états ou modes de fonctiocnnement en diagnostic, a suscité un nombre de travaux
importants dans le domaine de détection diagnostic.

PLAN DE LA THESE

Les travaux présentés dans cette thése consistent a développer une méthode de détection
diagnostic de défauts pour les systemes de chauffage collectif a eau chaude. Notons que ce
type de systéme est trés utilisé et représentatif dans de nombreux pays de la Communauté
Européenne.

Le chapitre 1 est consacré d’'une part au recensement et & la classification des détauts, d'autre
part a la sélection des défauts les plus importants pour lesquels on souhaite disposer de
méthodes de détection diagnostic.



Le chapitre 2 présente la modélisation-simulation des défauts d’'un systeme de chauffage a eau
chaude afin d’établir une base de données comportant des fonctionnements normaux et
défectueux du systéeme. La modélisation-simulation devra permettre de simuler facilement
d’autres types de systémes de chauffage comportant des défauts en changeant simplement un
nombre trés réduit de parameétres des modeles.

Ces deux chapitres constituent la phase de construction d'une base de données ; ceile-ci doit
étre fiable afin de développer des méthodes de détection diagnostic pouvant répondre aux
besoins réels des exploitants des systémes de chauffage.

Le chapitre 3 rappelle d'abord les différentes étapes de la construction d'un systeme de
détection diagnostic par la méthode de reconnaissance des formes. Il décrit ensuite un modéie
connexionniste (réseaux Perceptron Multi-Couches) en tant qu'outil de classification.

Enfin le chapitre 4 présente le développement (apprentissage et test) des réseaux de neurones
pour la classification (i.e. diagnostic) des 7 modes de fonctionnement d'un systéeme de
chauffage simulé, ainsi que la généralisation des réseaux développés en les appliquant aux
4 autres systémes de chauffage simuiés et non utilisés durant la phase d'apprentissage. Cette
généralisation est trés importante en terme d'application sur le terrain, car on ne souhaite pas
réapprendre sur chaque systéme (batiment) mais trouver une solution pour 'ensemble des
systemes (batiments) similaires a diagnostiquer.
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CHAPITRE 1

RECENSEMENT ET CLASSIFICATION DES DEFAUTS

Ce chapitre est consacré aux recensement et classification des défauts pour les
systéemes de chauffage a eau chaude et de production d'eau chaude sanitaire
utilisés dans les batiments ccoilectifs ou tertiaires. A l'issue de ce travail, les défauts
les plus importants vis-a-vis des caractéristigues prédéfinies seront obtenus et
servircnt de base au développement de méthodes de détection et de diagnostic.

L I a1 e e [T e: (ToT o IO VSRR 11
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1.3 - Recensement et classification des défauts de systémes de chauffage ..........ccoo 16
1.3.1 - Analyse des défauts avec deux methodes qualitativesS.........ccc.oo e, 16
1.3.1.1 - Méthode d’'Analyse des Dérives de Variable et de leurs Causes ........ccccenee. 16

1.3.1.2 - Méthode d’Analyse des Modes de Défaiilance et de leurs Effets .........ccoeeeee. 16

1.3.2 - Entretien avec un nombre reduit d'exploitants .......cccovvvcen e, 16
1.3.3 - Enquéte auprés d'un nombre important d'intervenants extérieurs ..., 17
1.3.3.1 - INFOQUCHION .eoieireciiii e e ettt se e s s roneconenn 17

1.3.3.2 - Analyse des résultats d'enGUALE ........ccoi i 17
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1.3.3.2.2 - Classifications prenant en compte simultanément plusieurs
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1.1 - INTRODUCTION

Le travail de recensement et de classification des défauts sera entrepris pour les systemes de
chauffage a eau chaude et de production d'ECS (Eau Chaude Sanitaire) utilisés dans les
batiments collectifs ou tertiaires.

Pour faciliter le recensement et la classification on décrira d’abord un systéme de référence
représentatif. Ce systeme doit comporter les &lements clés du systéme de chauffage et de
productiorn d'ECS ; mais les options prises dans la description de celui-ci ne doivent pas
conduire a trop restreindre le recensement et la classification des défauts..

Aprés la définition du systéme de référence. nous effectuerons le recensement et la
classification des défauts en suivant trois approches complémentaires :

- application de deux méthodes d’analyse des défauts permettant pour la premiére (la méthode
d’Analyse des Dérives de Variable et de leurs Causes) de rechercher les causes possibles de
dérives des variables mesurées et pour la seconde (la méthode d’Analyse des Modes de
Défaillance et de leurs Effets) [Villemeur, 1988] d'évaluer les effets des défauts d'un
composant sur les variables mesurées,

- entretien avec un nombre réduit d'exploitants de chaufteries collectives pour recenser les
défauts des installations et évaluer l'importance des composants de systéme de chauffage et
de production d'eau chaude sanitaire,

- enquéte, via un questionnaire, auprés d'un nombre important d'intervenants extérieurs ayant
une connaissance du terrain (Membres du Groupement des Ultilisateurs des Systémes de
Télégestion, ingénieurs des villes de France, exploitants de chaufferies, bureaux d'études,
etc.) afin d'évaluer plus précisément l'importance des défauts et de les classer.

On présente successivement le systeme de référence et les trois approches suivies. L’accent
est mis, dans la présentation, sur la troisieme approche. Les principes des deux autres sont
décrits dans le texte, les résultats étant présentés en annexe (Annexes B1, B2 et B3).
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1.2 - DESCRIPTION D’UN SYSTEME DE REFERENCE

Le systeme, dit de référence, de chauffage et de production d’ECS pour lequel on cherche a
detecter et diagnostiquer les défauts est congu en faisant référence a un systéme qui a été
décrit initialement par un Bureau d'étude pour Gaz de France. La description du systéme
comprend une description générale, une description des chaudiéres utilisées et une description
du systeme de contréle-commande.

1.2.1 - DESCRIPTION GENERALE DU SYSTEME

Les caractéristiques principales du systéme sont les suivantes (Figure 1.1) :

Circuit secondaire ECS - Circuits secondaires chauffage
Wi i X U ih ~ NOTE :
= ! ji_—r&"DT , —Ddem  Vanne d arrét !
I ’ . e e  Manchon anti-vibraile
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R \ ' ? Soupape de surté
| am— Sud N .
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Figure 1.1 Schéma de principe du systéme de référence

- deux chaudiéres classiques a gaz sont utilisées pour la génération de chaleur,

- le systeme de chauffage et de production d'ECS est installé dans un batiment de bureau de
moyenne dimension,

- le réseau de distribution (la boucle secondaire) comprend trois circuits : un pour le chauffage
de la facade nord, un pour celui de la facade sud, et un pour la production d'eau chaude
sanitaire,

- les circuits de tous les étages sont connectés paralielement,

-au niveau de chague étage on trouve une série de radiateurs par circuit (nord ou sud).
Chaque radiateur est raccordé en dérivation sur le circuit monotube de i'étage par
l'intermédiaire d'un robinet thermostatique a 4 voies,

- la production d'eau chaude sanitaire est instantanée,

- la ventilation mécanique contrélée ne fonctionne qu’en période d’occupation,

- une liste de composants du systéme de référence (voir Annexe At),

- une liste de variables mesurables du systéme de référence (voir Annexe A2).
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1.2.2 - DESCRIPTION DES RACCORDEMENTS DE CHAUDIERE

Chaque chaudiére est connectée avec les autres parties du systéme par les entrées-sorties
suivantes (Figure 1.2) :

Signal Fumées
de contrt‘)le! A NOTE:
extérisur ;
!
|
|

{ ‘——» ADC: Alarme de débit de chaudiére
| Eau chande départ |ASG: Alarme de sécurité gaz
i

A4 APG: Alarme de pression gaz
Ejectricité ‘ ASC: Alarme de surchauffe de chaudiére
2 } ®-————ADC |ADC: Alarme de disjoncteur de circuit
& 450 TSC: Température de sortie de chaudiére
Alr TFC: Température des fumées de chandiére
®- APG DFC: Durée de fonctionnement de \':hamiiéreJ
ST .- ASC
J i ®— ADC
| L4 TSC
&*-— TFC
L 2 —DFC

7 L
S
Filtre gaz

% Eau chaude retour
!

j ; Compteur gaz

Figure 1.2 Raccordement de la chaudiére avec les autres parties du systéme

Entrées physiques :

- électricité

- air

- gaz naturel

- eau chaude de retour

Sorties physiques :

- fumées
- eau chaude de départ

Entrées logiques et numériques :

- signal extérieur de contrdle

- réarmement du disjoncteur de circuit

- réarmement de l'interrupteur de sécurité

- réarmement du thermostat de surchauffe (thermostat de sécurité)

Sorties logiques et numériques :

- alarme : débit d'eau trop bas dans la chaudiere

- alarme : arrét automatique du brileur pour des raisons de sécurité
- alarme: pression du gaz naturel trop haute

- alarme: pression du gaz naturel trop basse

- alarme: surchauffe d'eau

- alarme: arrét du disjoncteur de circuit

- mesure de la température d’eau chaude

- mesure de la température des fumées

- comptage des heures de fonctionnement
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1.2.3 - DESCRIPTION DU SYSTEME DE CONTROLE-COMMANDE

NOTE :
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Figure 1.3 Schéma de contrdle

Le systeme de contrdle-commande comprend les parties suivantes (Figure 1.3) :

- la programmation d'intermittence par optimiseur,

- la conduite des chaudiéres,

- la réguiation en fonction de la température extérieure,
- la régulation locale,

- le systeme de contrdle I’ECS.

Une horloge de programmation hebdomadaire indique une occupation hebdomadaire type,
c'est-a-dire 5 jours (de 8h a 18h du lundi au vendredi) d'occupation et 2 jours (le samedi et le
dimanche) d'inoccupation, ceci correspond a une occupation type de bureau. Le
programmateur d'intermittence (un pour chaque circuit), en fonction des informations qu'il
recoit de I'horloge hebdomadaire et du batiment, engendre un signal qui définit les modes de
fonctionnement du systeme de chauffage. Ces modes, au nombre de 4, sont décrits
ci-dessous :

* Arrét du chauffage. L'arrét du chauffage a lieu dés le début de la période d’inoccupation.

¢ Maintien du chauffage ou chauffage réduit. Durant fa période d'inoccupation, lorsque la
température intérieure du béatiment descend en dessous d'un certain seuil (chauffage
minimal exigé, anti-gel par exemple), ie programmateur engendre un signal qui se traduit par
la mise en régime ralenti du systéeme de chauffage et par le maintien de la température
intérieure du batiment autour de ce seuil.

¢ Relance matinale du chauffage. La durée de préchauffage ou relance avant la période
d’'occupation varie en fonction de la température extérieure, des caractéristiques thermiques
du batiment (Finertie, etc.), la consigne de température intérieure d'occupation, la
température limite basse du batiment, la durée d'occupation, etc. La relance utilise la pleine
puissance des chaudiéres pour optimiser la durée. La vanne-trois-voies de chacun des
circuits (nord et sud) est completement ouverte en passage direct. Le programmateur rend
le contrble au régulateur qui utilise la courbe de chauffe dés le début de la période
d’occupation ou dés que la température intérieure atteint sa valeur de consigne.

+ Chauffage normal. C'est le chauffage de la période d’occupation régulé avec la courbe de
chauffe.
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La conduite en séquence (en cascade) des chaudiéres consiste a déterminer le nombre des
chaudiéres a utiliser et la température de consigne de chaque chaudiére.

Ce systéeme de conduite recoit les informations des programmateurs d'intermittence des deux
circuits pour adapter les températures de consigne des deux chaudiéres aux besoins
énergétiques de la boucle secondaire (chauffage et production d’eau chaude sanitaire).

Ces chaudiéres sont pilotées avec permutation de priorité sur la durée de fonctionnement.
Cette permutation a lieu tous les deux jours (i.e. 48 heures) et est assurée par un dispositif
automatique sans intervention manuelie.

La régulation en fonction de la température extérieure (régulation en boucle ouverte)
consiste & déterminer la température de départ secondaire. Le chauffage comprend deux
circuits (nord et sud) afin de tenir compte des ensoleillements différents des deux fagades (nord
et sud). Le raccordement hydraulique de ces circuits permet de reéaliser une indépendance
hydraulique de réglage.

Le régulateur calcule une température de consigne en sortie de la vanne-trois-voies en utilisant
une courbe de chauffe, et agit en boucie fermée sur le servomoteur de la vanne-trois-voies de
chacun des circuits nord et sud pour contrdler (généralement en mode proportionnel et intégral)
la température de départ secondaire. En général, cet asservissement fonctionne en tenant
compte des trois aspects suivants :

- la consigne de départ (i.e. courbe de chauffe),
- la température de départ mesurée a la sortie de la vanne-trois-voies,
- la température d'eau de retour a chaudiére (limite basse exigée par certaines chaudiéres).

La régulation locale est réalisée par un robinet thermostatique connecté au radiateur. If régule
la température intérieure en boucle fermée, en agissant sur le débit du radiateur. Le débit
maximal est obtenu lorsque la température dans le batiment est inférieure ou égale a 19°C. Le
débit s'annule lorsque cette température atteint 21°C (soit une bande proportionnelle de 2°C).
La loi de correspondance entre la température et le débit a été choisie comme non-linéaire.

Cette régulation permet de satisfaire a la fois le confort des occupants et les impératifs de
réduction de la consommation d'énergie par le maintien de la température intérieure a un
niveau prédéfini et par la récupération des apports gratuits.

Le systeme de controle de production d’ECS est indépendant de celui de chauffage, et agit
sur le servomoteur de la vanne-trois-voies pour réaliser le réglage de la température de départ
du circuit secondaire. Un aquastat de sécurité est installé a la sortie du circuit secondaire
permettant d'interrompre impérativement l'alimentation du circuit primaire par la fermeture de la
vanne trois voies en cas de dépassement du seuil haut 60°C par exemple (la température
d’ECS est limitée a 60°C pour minimiser les pertes thermiques par distribution).

De plus ta température de départ primaire est contrdlée par un seuil bas (60°C par exemple)
permettant la fourniture d'ECS méme pendant la période d'arrét ou de maintien du chauffage.
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1.3 - RECENSEMENT ET CLASSIFICATION DES DEFAUTS DE SYSTEMES DE
CHAUFFAGE

Apres avoir défini le systéme de référence, on présente ci-aprés les trois approches utilisées
pour le recensement et la classification des défauts :

- analyse des défauts avec les méthodes ADVC et AMDE,
- entretien avec un nombre réduit d’exploitants de chaufferies coliectives,
- enquéte via un questionnaire auprés d’'un nombre important d'intervenants extérieurs.

1.3.1 - ANALYSE DES DEFAUTS AVEC DEUX METHODES QUALITATIVES

Les deux méthodes de recensement de défauts utilisées permettent pour la premiére de
rechercher les causes possibles de dérive d'une variable mesurée et pour la seconde d'évaluer
les effets des défauts d'un composant sur les variables mesurées.

Ces deux méthodes ont été appliquées de fagon systématique pour établir des bases de
données décrivant d'une part les symptémes et leurs causes possibles et d'autre part les
défauts et les effets qui leurs sont associés.

1.3.1.1 - Méthode ADVC (Analyse des Dérives de Variable et de leurs Causes)

La méthode ADVC est une méthode qualitative qui a été développée dans P'industrie chimique
pour identifier des risques, {Ozog, 1985].

Cette méthode permet d'analyser les différentes causes (défauts) des dérives d'une variable
mesurée. Pour l'appliquer, nous avons utilisé la liste de variables présentée dans 'Annexe A2.

Nous avons recensé {voir Annexe B1) tous les défauts possibles sans tenir compte de leur
importance, c'est-a-dire que les défauts les plus importants et les défauts peu importants sont
simultanément présentés. De pius, pour les causes de dérives d'une variable, nous avons
séparé les causes provenant directement de défauts d'un composant et celles de dérives d'une
autre variable.

1.3.1.2 - Méthode AMDE (Analyse des Modes de Défaillance et de leurs Effets)

Cette méthode est utilisée pour analyser les effets des défauts d'un composant via les variables
mesurées, et fournir un systéeme d’audit systématique. Pour appliquer la méthode AMDE, nous
avons sélectionné une partie des composants présentés dans Annexe A1, cette partie étant
considérée comme relativement plus importante par rapport aux autres composants. Le résultat
d’analyse en utilisant la méthode AMDE est présenté dans 'Annexe B2.

1.3.2 - ENTRETIEN AVEC UN NOMBRE REDUIT D’EXPLOITANTS

L'application des méthodes ADVC et AMDE nous a permis de recenser en détail les défauts et
les dérives de systémes de chauffage. Or tous les défauts recensés avec ces méthodes ne
présentent pas les mémes importances pour ce qui concerne les quatre aspects suivants : le
confort des occupants, les consommations d’énergie, la fréquence de défaut, l'existence ou
non de méthodes de détection.

Afin d'évaluer l'mportance de ces défauts, nous avons interviewé plusieurs exploitants des
chaufferies collectives a partir d'un questionnaire ouvert en utilisant comme support le systéme
de reférence décrit préecédemment.

D’abord nons avons demandé a ces exploitants quels sont les défauts les plus importants dans
les installations dont ils ont la charge vis-a-vis des quatre aspects cités ci-dessus.
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Ensuite nous leur avons demandé d'évaluer l'importance de tous les composants listés dans
FAnnexe A1 en donnant une note (1 trés important, 2 important, 3 moyennement important, 4
peu important) a chaque composant en respectant toujours les quatre aspects.

A lissue de cette phase nons avons obtenu une liste restreinte des défauts typiques pour ce
type d'installation. Cette liste est présentée dans I’Annexe B3. A chaque défaut important, une
information particulierement utile est donnée pour la suite de I'étude, la nécessité quiil y a a
développer des méthodes de détection de ce défaut.

1.3.3 - ENQUETE AUPRES D’UN NOMBRE IMPORTANT D’INTERVENANTS EXTERIEURS

1.3.3.1 - introduction

Pour confirmer la liste des défauts typiques (voir Annexe B3), et pour avoir une classification
des défauts plus représentative et plus solide afin de mieux guider le développement de
méthodes de détection et de diagnostic, nous avons lancé une enquéte sous forme de
questionnaire. Dans ce questionnaire, nous avons listé, grace aux études précédentes, le plus
exhaustivement possible les défauts des composants de systemes de chauffage et de
production d'eau chaude sanitaire. On arrive au total a une liste de 106 défauts {voir Annexe
B4).

L'enquéte doit permettre pour chacun de ces défauts de déterminer :

- sa frégquence d'apparition,

- ¢'il est facile aux équipes d'exploitation de détecter ce défaut,
- son incidence sur le confort des usagers,

- son incidence sur les consommations d'énergie.

Pour ce faire on a demandé aux experts de donner pour chaque défaut et pour chaque
caractéristique une note allant de 0 a 3 ; les caractéristiques et la signification de ces notes
sont présentées dans I'’Annexe B4.

1.3.3.2 - Analyse des résultats d’enquéte

Le dépouillement des résultats du questionnaire doit nous permettre d'évaluer I'importance des
composants d'instaliations d'une part, et de classer les défauts suivant leur importance d'autre
part.

Le questionnaire a été envoyé a 137 personnes, nous avons recu au total 46 réponses. Les
résultats de cette enquéte ont été analysés, [Li, 1995 c], et seront présentés comme suit :

- classifications en fonction d’'une seule caractéristique,
- classifications prenant en compte simultanément plusieurs caractéristiques.

On a choisi de distinguer les défauts en fonction de la valeur moyenne de la note donnée par
les experts. On distingue dans la plupart des cas les défauts ayant pour une caractéristique
donnée une note moyenne supérieure ou égale a 1,5 de ceux pour lesquels ia note moyenne
est inférieure a 1,5. Les premiers sont considérés comme importants au regard de cette
caractéristique, les autres étant jugés comme peu importants.

Ces classifications nous permettent de mettre en évidence pour différentes caractéristiques ou
groupements de caractéristiques les défauts qui paraissent les plus importants.
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1.3.3.2.1 - Classifications en fonction d’une caractéristique

- fréquence d'apparition'”’,

- difficulté de détection,

- influence sur le confort,

- influence sur les consommations d'énergie.

(1) Classification en fonction de la fréquence de défaut

Les défauts les plus fréquents (C1>=1.5) peuvent étre regroupés de la fagon suivante :

- défauts du systéme de production de chaleur,

- défauts de la régulation des circuits secondaires,
- défauts spécifiques a une zone,

- défaut sur 'échangeur ECS,

- défauts divers.

En ce qui concerne la production de chaleur :

- les défauts conduisant a l'arrét de cette production ont un impact fort sur le confort. Des
systémes de détection particuliers et permetiant de les déceler existent déja dans les
instaillations de chauffage a eau chaude,

- ceux entrainant une moindre efficacité de cetie production ne sont pas traités actueilement.
Ce sont par exemple : encrassement de ['‘échangeur principal, mauvaise combustion,
mauvaise gestion de ia cascade des chaudiéres.

En ce qui conceme la régulation des circuits secondaires :

- les pannes électriques pour lesquelles il existe déja des systemes de détection,

- les défauts liés a un mauvais reglage sont trés fréquents et il n'existe pas de procédure
automatique pour les détecter. On remarquera que ces défauts sont d'autant plus difficiles a
détecter que la régulation des circuits primaires devient complexe. Dans le cas d'une
régulation simple en fonction de la température extérieure, la détection est simple ; dés que
I'on essaie de faire de {'intermittence, le probléme devient plus complexe.

En ce qui concerne les zones particulieres (air dans radiateur, usage incorrect de vanne
thermostatique, ...) :

- les défauts une fois détectés sont faciles a résoudre. Les défauts conduisant & un inconfort
seront probablement rapidement détectés par les plaintes des occupants. En revanche, ceux
conduisant a une dérive de consommation sans augmentation de l'inconfort risquent de ne
pas étre détectés si I'on ne met pas en place de systéme de détection spécifique (systeme de
détection automatique par exemple). Ces systemes de détection spécifique n'existent pas
aujourd'hui.

En ce qui concerne la production d'ECS :

- seul I'entartrage de I'échangeur est fréquent. Il peut, comme tout défaut qui évolue lentement
avec le temps étre difficile a détecter. Il pourrait avoir peu d'impact sur le confort et est
généralement difficile & détecter, ii risque donc de ne pas l'étre en l'absence de méthode
spécifigue.

En ce qui concerne les défauts divers (pannes de pompe, fuite d'eau dans la chaufferie, ...} :

- ils sont généralement faciles a détecter et relévent d'inspections de routine.

Wy apparait nécessaire en ce qui concerne la fréquence d'apparition des défauts de distinguer les détauts de

conception pour lesquels on a cherché a déterminer Je taux de présence (pourcentage des instaliations
présentant ce type de défaut) des autres défauts pour lesquels on a cherché a déterminer la frégquence des
défauts (durée moyenne d'apparition entre deux défauts).
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(2)_Classification en fonction du taux de présence pour les défauts de conception

Les défauts de conception ne font a priori pas partie de I'étude qui nous intéresse. Certains
d'entre eux peuvent toutefois avoir un effet majeur sur le fonctionnement de l'installation et il
paraissait indispensable de les recenser.

Les défauts de conception les plus fréquents (C2>=1.5) sont liés :

- au dimensionnement et a l'équilibrage des radiateurs et des circuits. Ce type de défaut est
trés connu et de nombreuses méthodes permettant de l'identifier et d'y remédier ont été
développées. ll reste a les appliquer et a les associer aux méthodes automatiques de
détection de defauts ce qui est lourd et pas toujours facile.

- au positionnement des sondes de mesure. Les défauts liés au positionnement des sondes
sont bien connus. L'application des reégles de l'art pourrait permettre de les limiter. Deux
problemes restent toutefois a résoudre. Comment identifier la présence de ces défauts?
Comment développer des méthodes de détection de défauts si on n'est pas sir de la validité
des données fournies par les capteurs?

- au dimensionnement de la vanne trois voies et donc a son autorité. Les défauts liés a l'autorité
hydraulique de la vanne trois voies mettent une fois de plus en évidence l'aspect crucial de
ces vannes de régulation. On peut se demander si 'on ne met pas sur le compte du
dimensionnement de cette vanne des défauts liés également & la commande qui Iui est
appliquée et donc au systeme de régulation programmation.

- au dimensionnement des pompes. Les pompes sont toujours surdimensionnées. i faut tout
de méme étre conscient dés la conception d'une installation de chauffage des probléemes du
gaspillage d'énergie afin d'éviter le surdimensionnement exagéré.

(3) Classification en fonction de la difficulté de detection

Les défauts les pius difficiles a détecter (C3>=1.5) peuvent étre regroupés en trois groupes :

- les défauts de conception. Les personnes en charge de la maintenance de linstallation ont
des difficultés importantes a détecter les défauts de conception. il faut noter que cette
détection ne releve pas directement de leur compétence et que de tels défauts auraient
normalement di étre détectés lors de la mise en service,

- les défauts a évolution lente. La détection des défauts a évolution lente tels que l'entartrage,
I'embouage, la corrosion impose de prendre du recul par rapport au fonctionnement au jour le
jour de linstaliation. || est nécessaire pour détecter ce type de défaut de pouvoir archiver a
intervalle régulier des "photographies” du fonctionnement de [installation et de pouvoir les
comparer. Ceci impose une organisation qui ait une visée a long terme. La difficuite de
détection de ce type de défaut semble montrer que cette démarche visant a prendre du recul
est rarement mise en oeuvre.

- les autres défauts.
En ce qui concerne ces autres défauts on trouve principaiement :

- un grand nombre de défauts liés a la régulation des circuits secondaires,
- quelques défauts liés a la production de chaleur,

-des défauts liés a des fuites invisibles de l'extérieur de linstallation conduisant a des
circulations parasites.
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D’abord, la régulation des circuits secondaires apparait comme un des éléments clés. Les
defauts cités comme difficiles a détecter ont trait a la fois & la définition de la consigne de la
température de départ par les matériels de régulation programmation et & la vanne de
commande (mauvaise autorité ou fuite). Il apparait trés difficile de différencier ces diverses
causes qui ont toutes des effets sur la méme partie de l'installation et dont les effets peuvent
facilement &tre confondus.

Ensuite les defauts liés & la production de chaleur portent & la fois sur la mauvaise combustion
et sur la gestion des chaudiéres. Il apparait difficile aux exploitants de déterminer si le nombre
de chaudieres utilisées est bon et si les réglages des régulations du primaire sont bien
effectués.

Enfin les fuites visibles de l'extérieur de linstallation sont rapidement détectées. Toutefois
celles qui peuvent se produire entre le primaire et le secondaire des échangeurs de production
d'ECS risquent de ne pas I'étre.

(4) Classification en fonction de l'influence sur le confort

Les défauts ayant une influence importante sur le confort sont au nombre de 26. Il s'agit
presque uniguement de défauts de fonctionnement. Ceci semble signifier que les défauts de
conception pouvant avoir une influence importante sur le confort sont détectés au début de la
vie de l'instailation.

Une grande partie de ces défauts est des défauts francs se traduisant par un arrét de
fonctionnement de tout ou partie de l'instaliation. On peut citer parmi ceux-ci :

- les pannes électriques ou mécaniques des pompes, des vannes, du briileur, du systéme de
régulation programmation,

- Farrét de t'alimentation du brdleur, la mise en sécurité du brileur,

- et queigues défauts rares tels que ['éclatement du manchon anti-vibratile, le feu dans le
conduit de cheminée ou le gel de canalisations.

Un deuxiéme groupe est constitué par les défauts du systeme de régulation programmation :
mauvais calculs des heures de relance ou d'arrét par le programmateur d'intermittence, horloge
mai réglée.

Viennent ensuite deux défauts isolés. Le premier est la présence d'air dans les radiateurs, le
second est le sous dimensionnement du préparateur d'ECS. #l faut noter que ce deuxiéme
défaut est le seul défaut de conception ayant un impact important sur le confort.

(5) Classification en fonction de linfluence sur les consommations d'énergie

Trente et un défauts recensés ont une incidence forte sur les consommations d'énergie.

9 défauts de conception ou d'installation apparaissent dans cette liste : isolation du batiment ou
de linstallation non conforme aux calculs, mauvais équilibre thermique ou hydraulique de
l'installation, surdimensionnement du brileur, régulateur pas adapté a la vanne trois voies,
sondes de mesures de température intérieure ou extérieure mal positionneées. Ceci semble
montrer que les défauts de conception ou d'installation ayant une incidence non négligeable sur
les consommations sont beaucoup plus difficlement détectés lors du début de la vie de
l'installation que les défauts ayant une incidence sur le confort.

Parmi les défauts de fonctionnement une part importante est constituée par des défauts
apparaissant lentement : dégradation de l'isolation, embouage et entartrage ce type de défaut
pose par nature des difficultés particulieres de détection.
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Les autres défauts ayant une incidence forte sur le confort se répartissent comme suit :

-fuites d'eau : vers les locaux ou la chaufferie, au niveau des vannes, au niveau des
échangeurs,

- defauts liés aux occupants (ouverture de fenétre, usage incorrect des vannes
thermostatiques),

- mauvaise combustion,
- mauvais fonctionnement ou mauvais réglage du systéme de régulation programmation.

1.3.3.2.2 - Classifications prenant en compte simultanément plusieurs caractéristiques

- fréquence d'apparition et difficulté de détection,

- fréquence d'apparition et influence sur le confort,

- fréquence d'apparition et influence sur les consommations,
- confort des occupants et difficuité de détection,

- consommations d'énergie et difficuité de détection,

- consommations d’énergie et influence sur le confort,

- fréquence d'apparition, difficulté de détection et influence a la fois sur le confort et les
consommations d'énergie.

(1) Classification _en fonction de la fréquence d'apparition (ou du taux de présence pour les
défauts de conception) et de la difficulté de détection

Apres une anaiyse sur chacune des caractéristiques il nous a paru nécessaire d'analyser les
corrélations entre les notes obtenues pour les différentes caractéristiques.

L'objectif de cette premiére classification est de recenser les défauts fréquents que l'on a du
mal a détecter.

Pour les défauts autres que les défauts de conception, La figure 1.4 montre que parmi les 37
défauts difficiles a détecter (C3>=1.5) il y en a 12 qui sont fréquents (C1>=1.5).

Ces défauts sont les suivants :

- defauts concernant la régulation des circuits secondaires,

- mauvais calcul de I'heure de relance, de I'heure d'arrét, et mauvais réglage du programmateur
d'intermittence,

- horaires d'occupation affichés non cohérents avec l'occupation,
- courbe de chauffe mai réglée,

- consigne de température de retour mal réglée et mauvaise loi de régulation de la température
de retout.

- défauts concernant la gestion de la cascade des chaudieres : mauvais choix du nombre des
chaudiéres utilisées, mauvais réglage des chaudiéres en cascade, mauvais réglage des
aquastats des chaudiéres, mauvaise séquence d'arrét entre pompe et bruleur,

- défaut concernant la production d'ECS : entartrage de I'échangeur de la production d'ECS.
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Figure 1.4 Fréquernice / difficuité de détection

On peut donc dire que les deux tiers des défauts fréquents (hors défauts de conception) ne
posent pas de difficulté de détection et que le dernier tiers est composé trés maioritairement de
défauts liés a la régulation et a la programmation.

En ce qui concemne les défauts de conception, la figure 1.5 montre clairement que presque tous
les défauts de conception (19/20) sont difficiles & détecter et qu'une grande partie de ces
defauts difficiles a détecter sont fréquents (C2>=1.5).

Ces défauts sont les suivants :

- défauts concernant 'ensemble de l'installation : déséquilibre du chauffage entre différentes
zones et mauvais équilibre hydraulique entre différents circuits ; mauvais dimensionnement
des radiateurs dans certaines zones,

- défauts concernant le positionnement des sondes : sonde de mesure de la température
intérieure placée dans une piéce non-représentative ; sondes de température extérieure mal
positionnées ; sonde de la vanne thermostatique influencée par le radiateur ou d'autres
sources de chaleur (rayonnement solaire, ...),

- défaut de vanne-trois-voies : mauvaise autorité hydraulique,

- défaut de pompe : surdimensionnement.
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Figure 1.5 Taux de présence / difficulté de détection
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(2)Classification en fonction de la fréguence d'apparition (ou du iaux de présence) et de
Vinfluence sur le confort des occupants

Parmi les défauts autres que les défauts de conception qui ont un impact important sur le
confort (C4>=1.5), plus de la moitié (15/26) sont fréquents (Figure 1.6). Il s'agit des défauts
suivants :

- mauvais calcul de l'heure darrét ou de l'heure de relance par le programmateur
d'intermitience,

- panne électrique de la régulation des circuits secondaires (programmateur d'intermitience,
régulateur en fonction de la température extérieure, horloge, ...),

- horloge non a I'heure ou horaires d'occupation affichés non cohérents avec l'occupation,
- pannes de vanne thermostatique,

- pannes ou arrét de sécurité de brileur,

- air dans radiateur ou dans des tuyaux,

- pannes électriques ou mécaniques de pompe.
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Figure 1.6 Fréquence (hors conception) / confort

En revanche, pour les défauts de conception un seul (parmi 21 défauts de conception
recensés) a un impact important sur le confort (Figure 1.7). Il s'agit du sous dimensionnement
du préparateur d'ECS. |l faut toutefois noter que ce n'est pas un défaut tres fréquent (note 1,3
sur le critere fréquence d'apparition).
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Figure 1.7 Taux de présence (conception) / confort

On peut donc dire que presque tous les défauts de conception ayant un impact important sur le
confort sont détectés lors de la mise en service de linstallation et que, généralement, les
défauts ayant un impact important sur le confort des occupanis sont des defauts de
fonctionnement.

(3)Classification_en fonction _de la fréquence d'apparition {ou du taux de présence) et de
l'influence sur la consommation d'énergie

Parmi les défauts autres que les défauts de conception qui ont un impact important sur les
consommations (C5>=1.5), la moitié (13/25) est fréquente (Figure 1.8). Ces défauts sont les
suivants :

- défauts liés aux occupants : cuverture inadéquate de fenétre, usage incorrect de thermostai,

- défauts liés a la régulation des circuits secondaires : courbe de chauffe mal réglée, mauvais
calcul de I'heure de relance ou de I'heure d'arrét par le programmateur d'intermittence et
mauvais réglage de celui-ci, horaires d'occupation affichés non cohérents avec 'occupation,

- défauts liés a la production de chaleur : encrassement de {'échangeur principal de chaudiere
(c6té fumeées), mauvaise combustion du brileur, mauvais choix du nombre des chaudiéres
utilisées, mauvais réglage du gestionnaire de la cascade chaudiere ou panne électrique de
ceifui-ci,

- défaut lié au préparateur d'ECS : entartrage de I'échangeur.
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Figure 1.8 Fréquence (hors conception) / consommations

Pour les défauts de conception, parmi les 9 défauts ayant un impact important sur les
consommations, 5 sont fréquents (Figure 1.9). Il s'agit :

- du déséquilibre entre différentes zones ou entre les circuits,

- du sousdimensionnement et du surdimensionnement des radiateurs dans certaines piéces ou
zones particuliéres,

- du positionnement de sonde : sonde de mesure de la température intérieure placée dans une
piéce non représentative, sondes de température extérieure mal positionnées.

En comparant les figures 1.6 et 1.8 on constate que les défauts de fonctionnement, c'est-a-dire
les défauts autres que les défauts de conception, ayant un impact important sur le confort des
occupants sont aussi nombreux et fréquents que ceux qui ont un impact important sur les
consommations de I'énergie. £En revanche si on compare les figures 1.7 et 1.9 on constate que
les défauts de conception ont un impact beaucoup plus important sur les consommations que
sur le confort.
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(4)Classification en fonction de l'influence sur le confort et de la difficuité de leur détection

La figure 1.10 présente pour les défauts étudiés la corrélation entre l'influence sur le confort et
la difficulté de détection. En analysant cette figure, on constate qgu'une grande partie des
défauts (qu'il s'agisse de défauts de conception ou de fonctionnement) ayant un impact
important sur le confort est facile & détecter ou déja détectée. Dans de nombreux cas des
alarmes ou des indicateurs de défauts sont déja prévus sur les installations.

Parmi les 27 défauts ayant un impact important sur le confort (C4>=1.5) on ne trouve que 4
défauts difficiles & détecter (C3>=1.5). Ces défauts peuvent étre regroupés de la fagon
suivante :

- dysfonctionnements du programmateur d'intermittence, dysfonctionnements dus a une panne
ou & un mauvais réglage (3 défauts),

- sous dimensionnement du préparateur d'ECS (1 défaut). C'est un défaut de conception.

Les défauts liés a une mauvaise programmation de lintermittence nous semblent devoir étre

etudiés dans le detail dans la mesure ou il parait possible a peu de frais de définir des
méthodes permettant de les détecter.
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Figure 1.10 _ Confort / difficulté de détection

On peut donc dire gue les outils aujourd’hui disponibles sur les installations permetient de
détecter sans trop de difficulté ia plus grande partie des défauts ayant une incidence sensible
sur le confort.

(5)Classification en foriction des consommations d'énergie et de la difficulté de détection

La figure 1.11 montre la corrélation entre linfluence sur les consomamtions d'énergie et la
difficulté de détection. On constate que les résultats obtenus sont tres différents de ceux de la
figure 1.10 portant sur la corrélation confort/difficuité de détection. En effet 'analyse de la figure
1.11 montre qu'une grande partie des défauts ayant un impact important sur les
consommations d'énergie est difficile a détecter. Parmi les 35 défauts ayant un impact fort sur
les consommations (C5>=1,5) , 24 sont difficiles a détecter (C3>=1,5).

Ceci montre clairement que les méthodes de détection de défaut ont, dans un premier
temps été développées principalement en vue de limiter I'impact des défauts sur le
confort. Un travail important reste donc a faire si on veut limiter I'impact des défauts sur
les consommations.
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Les défauts ayant un impact important sur les consommations et qui sont difficiles & détecter se
retrouvent sur différentes parties de l'installation :

- la production de chaleur (entartrage de I'échangeur principal de la chaudiére, dégradation de
I'isolation thermique de la chaudiére, surdimensionnement du brileur, mauvaise combustion,
mauvaise gestion de la cascade chaudiére),

- la régulation des circuits secondaires (programmation d'intermittence, régulation en fonction
de la température extérieure, vannes de régulation non étanches en position fermée),

- le mauvais positionnement des sondes (température intérieure ou extérieure),

- 'ensemble de linstaliation et du batiment (dégradation de l'isolation thermique, entartrage et
embouage des circuits hydrauliques, déséquilibre thermique),

- des zones particulieres (mauvais dimensionnement de radiateur, usage incorrect de vanne
thermostatique, ouverture "inadéquate” de fenétre),

- le préparateur d'ECS (fuite, entartrage...).
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Figure 1.11  Consommations / difficulté de détection
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(6)Classification en fonction des consommations d'énergie et du confort

La figure 1.12 qui montre la corrélation entre linfluence sur le confort et linfluence sur les
consommations montre que les défauts ayant un impact fort sur les consommations ne sont
pas les mémes que ceux ayant un impact fort sur le confort. Les seuls défauts ayant un impact
fort & la fois sur les consommations et le confort sont ceux liés & la programmation de
l'intermittence.
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Figure 1.12 _ Consommations / confort

(7) Classification en fonction de 'ensembie des quatre caractéristiques

Pour faire apparaitre les défauts les plus importants en tenant compte de 4 caractéristiques :
C1 ou C2, C3, C4, C5 (voir Annexe B4), nous avons calculé la moyenne arithmétique des notes
obtenues pour ces quatre caractéristiques. Les défauts les plus importants (moyenne
arithmétique >=1.5) peuvent étre regroupés de la fagon suivante :

- défauts liés a la régulation des circuits secondaires (programmateur d'intermittence, horloge,
régulateur en fonction de la température extérieure, vanne de régulation),

- défauts liés a des zones particuliéres (radiateur, mauvaise manipulation de régulation locale et
ouverture de fenétre par des occupants),

- défauts liés au positionnement incorrect des sondes de température et pannes de sondes,

- défauts liés a la production de chaleur (mauvaise combustion, conduite des chaudiéres en
cascade),

- cdiéfauts liés a la production d'ECS (entartrage, sousdimensionnement),

- défauts liés a I'ensemble de linstallation et au batiment (deséquilibrage du chauffage entre
différentes zones, l'isolation thermique ne correspond pas au calcul),

- défaut de surdimensionnement de pompe.

Pour faciliter I'élaboration de méthodes de détection de défaut, nous avons séparé en deux
groupes les défauts les plus importants que nous avons choisis dans un premier temps afin de
développer des méthodes automatiques de détection. Nous décrivons ci-aprés succintement
ces défauts et leurs conséquences :



29

Le premier groupe concerne les défauts de conception ou d'installation :

- défaut 1: (composant : tensemble de linstailation) : déséquilibre de chauffage entre
différentes zones du batiment,

- défaut 2 : (composant : I'ensemble de linstailation) : mauvais équilibre hydraulique entre les
circuits,

- défaut 3 : (composant : radiateur) : sur-/sous-dimensionnement de radiateur dans
certaines piéces ou des zones particulieres,

- défaut 4 : (composant : sondes) : Sonde de mesure de la température intérieure placée dans
une piéce non représentative.

Les conséquences des défauts 1, 2, 3 sont pratiquement similaires : surchauffe ou souschauffe
dans certaines zones du batiment, gaspillage de 'énergie.

Et le défaut 4 peut entrainer : une durée de relance matinale trop courte, une courbe de
chauffe pas adaptée au batiment, une température intérieure dans certaines pieces trop basse
surtout en début de matinée. La présence du défaut 4 conduit a utiliser avec précaution les
mesures de températures intérieures pour la détection d'autres défauts.

Le deuxieme groupe concerne les défauts qui apparaissent durant le fonctionnement de
linstaliation et varient au cours du temps. Ces défauts doivent étre surveillés et diagnostiqués
en temps réel :

- défaut 5 : (composant : régulateur en fonction de température extérieure) : courbe de
chauffe mal réglée. Les conséquences de ce défaut sont : température intérieure
corrélée avec la température extérieure, inconfort des occupants, vanne
thermostatique presque fermée. Les exploitants ne sont pas toujours satisfaits des
courbes de chauffe auto-adaptatives qui sont proposées par les constructeurs pour
résoudre ce probléme.

- défaut 6 ; (composant : programmateur d'intermittence) : mauvais calcul de I'heure de relance
ou d'arrét par le programmateur d'intermittence. Ce type de défaut peut entrainer :
une température intérieure trop basse (surtout le lundi matin et a la fin de f'aprés-
midi) ou trop haute, un inconfort des occupants, une augmentation de la
consommation d'énergie.

- défaut 7 : (composant : brdleur) : mauvaise combustion. La mauvaise combustion comprend
plusieurs aspects : excés d'air trop important, défaut d'air. Les conséqguences de ce
défaut sont : augmentation de la température de fumées, baisse de l'efficacité de
I'échangeur principal de chaudiére, augmentation des consommations d'énergie.

- défaut 8 : (composant : chaudiére) : entartrage et encrassement de I'échangeur principal de
chaudiére. Les conséquences sont : baisse de l'efficacité de I'échangeur principal,
augmentation de la consommation de !'énergie, température d'eau a la sortie de
chaudiére trop basse. On doit signaler qu'en pratique, l'entartrage est beauccup
plus difficile & détecter que I'encrassement.

- défaut 9 : (composant : vanne-trois-voies / vanne-deux-voies de régulation des circuits
secondaires) : vanne-trois-voies non étanche en position fermée (fuite de la voie
directe vers bypass ou course de limiteur ma! positionnée). Les conséquences
sont : température de départ de circuit secondaire trop haute quand la consigne de
température intérieure trop basse (par exemple pendant la période d'arrét),
température intérieure trop haute pendant la période d'inoccupation, gaspillage de
I'énergie.

- défaut 10 : (composant : préparateur d'ECS) : entartrage. Les conséquences de ce défaut
sont : débit d'ECS trop bas ou température d'ECS trop basse, plainte d'usager
contre l'insuffisance de la température ou du débit d'ECS, augmentation de la
consommation d'énergie.
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1.3.4 - CONCLUSION

Le travail concernant le recensement et la classification des défauts nous a permis d'obtenir
une base de données importante sur les défauts de fonctionnement des installations de
chauffage a eau chaude. Cette base de données comporte pour une centaine de défauts des
indications sur leur fréquence, sur la difficulté de leur détection, sur leur influence sur les
consommations d'énergie et sur le confort.

L'analyse des données de cette base qui est présentée dans cette thése permet de tirer une
premiere série de conclusions. Ces conclusions sont les suivantes :

-les défauts de conception qui ont un impact important sur le confort sont généralement
détectés au début de la vie de linstallation,

- les défauts de conception qui ont un impact important uniqguement sur les consommations
risquent fortement de ne pas étre détectés au début de la vie de linstallation,

-les défauts de conception sont difficlement détectés en cours de fonctionnement de
I'instaliation par les équipes d'expioitation,

- les défauts de fonctionnement, c'est-a-dire les défauts autres que les défauts de conception,
qui ont un impact sensible sur le confort sont a quelques exceptions prés bien détectés par
les équipes d'exploitation,

- de nombreux défauts de fonctionnement ayant un impact important sur les consommations
sont aujourd'hui difficiles a détecter,

-de nombreux défauts ayant un impact tant sur le confort que sur les consommations
apparaissent au niveau de la régulation des circuits secondaires sans qu'il existe de méthode
simple pour les détecter,

-il n'existe pas de systeémes de détection automatique des défauts apparaissant au niveau
d'une zone, et ceux-ci ne sont donc généralement détectés que par lintermédiaire des
plaintes des occupants.

Ce travail nous a donc permis de sélectionner les défauts pour lesquels il paraissait le pius utile
de développer des méthodes de détection automatique.

Les défauts sélectionnés ont été simulés, dans un premier temps, par la méthode numérique ;
ceci nous permet d’obtenir une base de donngées représentant le fonctionnement du systéme
comportant différents types de défaut. Cette simulation sera présentée dans le Chapitre 2
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CHAPITRE 2

MODELISATION ET SIMULATION DE DEFAUTS

L'objectif de ce chapitre est de générer, par la voie de simuiation, une base de
données numériques qui représente le fonctionnement de systémes de chauffage
sans et avec défauts. Cette base de données devra nous servir dans la phase
suivante au développement d'une méthode automatique de détection et de
diagnostic de defauts pour les systémes de chauffage.
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2.1 - INTRODUCTION

Le développement de méthodes de détection impose que I'on dispose d’'une base de données
representant le fonctionnement d'installations comportant différents défauts. Ces données
peuvent étre obtenues par mesure sur des installations réelles, par mesure sur un banc d'essai
ou par simulation numérique [Spriet, 1982]. Disposant d’'un ensemble des modeles permettant
de simuler le fonctionnement d'une installation en I'absence de défaut, on a choisi ia voie de la
simuiation.

Le travail présenté dans ce chapitre consiste a :
- simplifier le systeme de référence (voir paragraphe 1.2) pour faciliter la simulation,
- assembler les modeles existants qui décrivent un systéme de chauffage a eau chaude,

- élaborer un modéle de chaudiére puisque le modéle existant ne s’adapte pas & la simulation
de certains défauts de chaudiére recensés,

- modifier certains modéles (en particulier le modéle du béatiment et le modele de
programmateur-régulateur, afin de s’adapter au logicie! de simulation (SIMULINK) d’une part,
et d'autre part de pouvoir simuler plus objectivement les défauts, surtout les défauts liés au
programmateur-régulateur,

- déterminer les parametres de I'ensemble des modeles,

- choisir, dans un premier temps, un nombre réduit des défauts les plus importants en
s’appuyant sur les résultats des recensement et classification des défauts (voir paragraphe
1.3) et, ensuite, les modéliser par changement de certains parametres de modéles,

- simuler, durant une saison de chauffage entiére, le foncticnnement de linstallation en
présence ou non des défauts.

On présente successivement la modélisation du systeme de chauffage, 'élaboration d'un
simulateur du systéme de chauffage et la simulation des défauts effectuée.
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2.2 - MODELISATION DU SYSTEME DE CHAUFFAGE

2.21 - DESCRIPTION DU SYSTEME EN VUE DE LA SIMULATION DES DEFAUTS

Le systeme de chauffage simulé est une version simplifieée du systéme de référence de
chauffage décrit dans le paragraphe 1.2. Les modifications principales dans cette version vis-a-
vis du systeme de référence sont les suivantes :

- compte tenu de la complexité du systéme, la partie production d'eau chaude sanitaire et la
partie alimentation d'eau ne sont pas simulées dans un premier temps,

- le modele du batiment a été simplifié pour ne créer que deux zones (nord et sud) au lieu des
six zones initialement prévues. Les parametres du modeéle tels que résistances, capacités,
surfaces des baies vitrées, surfaces d'échange des radiateurs, etc. sont donc recalculés en
fonction du batiment structuré en deux zones,

- le modéle de programmateur-régulateur du systeme simulé a été modifié par rapport a celui
du systéme de référence pour pouvoir simuler plus réellement et plus facilement les différents
défauts issus des résultats d'enquéte.

Notons que les modifications du modéle de batiment et du modeéle de progammateur ne sont
pas présentées ici pour ne pas alourdir la lecture.

2.2.2 - PRESENTATION DES MODELES EXISTANTS

Les modeles, décrivant les composants du systeme simplifié sans défaut, existent déja en
grande partie au CSTB, [Caccavelli, 1991], [Frangois, 1990] et [Laret, 1980]. Ce sont
principalement les suivants :

- chaudiére classique a gaz,
- batiment six zones,

- programmateur-régulateur :
. horloge hebdomadaire, programmateur d’intermittence
. conduite en séquence des chaudieres, régulateur sur vanne-trois-voies

. éléments de régulation (aquastat de chaudiere, sonde de température, robinet
thermostatique),

- composants hydrauliques :

. pompe, bouteille casse-pression, tuyau, vanne-trois-vois, convergent, divergent,
radiateur

L'assemblage de ces modéles permet de faire une simutation du fonctionnement d’'un systeme
complet de chauffage a eau chaude qui ne comporte pas de defaut.

Or, pour construire une base de données qui décrit le comportement du systéme avec défauts,
il a fallu modifier certains modeéles afin de pouvoir changer facilement les valeurs numériques
de certains parameétres de modele, ce changement exprimant la présence de tel ou tel défaut.
Citons par exemple qu'un défaut d'encrassement de chaudiére peut s’exprimer par un
changement (diminution) de la conductance thermique entre 'eau d’'un cbté et les fumées de
lautre.

Toutes les modifications de modéles ne sont pas ici présentées. En revanche pour mieux
montrer 'approche modélisation-simulation des défauts, on décrit en détail un modeéle de
chaudiére permettant d’introduire cerfains défauts du brlleur et de 'échangeur d’'une chaudiére
a gaz.
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2.2.3 - MODELISATION D’UNE CHAUDIERE A GAZ

Notations

Les notations suivantes seront employées par le modéle de chaudiéere présenté dans ce
paragraphe.

Cyy, : fraction massique de carbone

Ceq_eau : capacité thermique équivalente globale de chaudiére (eau + métal) (J/°C)

[CO,] : fraction molaire (volumique) en CO, des fumées (gaz de combustion) séches

Cp_eay : chaleur massique d'eau (J/kg.°C)
f::;; : chaleur massique moyenne de l'air comburant entre Ty, et Ty (J/kg.°C)
E‘;; : chaleur massique moyenne des gaz de combustion entre T91 et T, (J /kg.°C)
DCM,,, :  débit maximal de capacité thermique moyenne parmi

les deux fluides d'échange (W/°C)
DCM,_,, : deébit minimal de capacité thermique moyenne parmi les deux

fluides d'échange (W/°C)

DCMy . : debit capacité thermique moyenne des gaz de combustion

entre Tyq et Ty (W/=C)
DCMy ¢ @  débit de capacite thermique moyenne des gaz de combustion

entre Tgq 6t T, (W/°C)
DCM; 4 ! débit de capacité thermique moyenne des gaz de combustion

entre Ty et T, (W/°C)
Eair: fraction molaire d'excés d'air de combustion comparée avec

la quantité d'air nécessaire pour la combustion stoechiométrique

Hy fraction massique d'hydrogéne
K: conductance thermique entre les gaz de combustion et i'eau circulant

dans 'échangeur (W7 °C)
Kpai : coefficient de déperdition thermique par balayage en phase d'entretien (W / °C)
Keau © conductance thermique d'eau (W/°C)
Kp : conductance thermique (parois) entre 'eau circulant

dans I'échangeuret I'air ambiant (W/°C)
Kpg : coefficient de perte par les gaz de combustion

dépendant de combustible et de [CO,] (1/°C)
My, débit massique d'air comburant (kg /s)
My, débit massique de combustible du braleur (kg/s)
Mgy - débit massique d'eau circulant dans I'échangeur (kg/ s)
Meg eau': masse équivalente en eau de chaudiére (I'eau et le métal) (k@)
Mg : débit massique des gaz de combustion (kg /s)

M, : débit massique de combustible de la veilleuse (kg /s)
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fraction massique d'azote

: nombre d'unités de transfert

fraction massique d'oxygene

. pression atmosphérique

perte par le balayage

pouvoir calorifique inférieur de combustible

perte par les gaz de combustion

perte par les parois

rapport des débits de capacité thermique moyenne des deux fluides :

(DCM iy / DCM )

fraction massique de soufre

temps

température de l'air ambiant

température de départ d'eau de chaudiére en régime dynamique
température des gaz de combustion dans le foyer en régime permanent
température des gaz de combustion & la sortie de I'échangeur

en régime permanent

Tg2_gym © température des gaz de combustion a Ia sortie

T

de I'échangeur en régime dynamique
température minimale des gaz de combustion

2_min *
o a la sortie d I'échangeur (en phase d'entretien)

Ty température de référence dans les conditions normales

Torech température de préchauffage de I'air comburant

Tt eau température de retour d'eau de chaudiére en régime dynamique

Tios température de rosée de l'air comburant

Eq: efficaciteé de I'échangeur en phase de marche de chaudiére

€5 ! efficacité de I'échangeur en phase d'entretien de chaudiére

Ty constante de temps de 'évolution de la température des gaz
de combustion en phase de marche de chaudiére

T ! constante de temps de I'évolution de la température des gaz
de combustion en phase d'entretien de chaudiére

Dax puissance d'échange maximum théoriguement possible

Do puissance thermique réellement échangée entre deux fiuides

Dy, puissance fournie par le braleur

puissance fournie par la veilleuse

(atm)
(W)
(J/kg)
(W)
(W)

(s)

(*C)
(°C)
(°C)

(°C)

°C)
(°C)
(°C)

=
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2.2.3.1 - Introduction

Le modele presente ici a pour objectif de simuler le comportement dynamique de systémes de
chauffage a eau chaude en présence de certains défauts importants de chaudiére a gaz.
Comme référence nous avons utilisé une chaudiére acier de marque GUILLOT - OPTIMAGAZ
(E87). L'OPTIMAGAZ (E87) est une chaudiere a haut rendement destinée a la production d'eau
chaude pour les réseaux de chauffage équipés de convecteurs, radiateurs, aérothermes,
plancher chauffant et les réseaux de préparations d'eau chaude sanitaire dans les batiments
d'habitation, de bureaux ou d'industries.

Ce modele calcule d’'une part la température de départ d'eau de chaudiére en régime

dynamique et d’autre part la température des gaz de combustion & la sortie de I'échangeur, ce
qui devra permettre de simuler certains défauts de brlleur et d'échangeur.

2.2.3.2 - Calcul de la température de départ d'eau de chaudiére

2.2.3.2.1 - Bilan énergétique

Le bilan énergétique au niveau de chaudiére sera établi avec les 6 hypothéses suivantes (de
H1 a HB6), qui ont été utilisées et validées pour une autre étude, [Caccavelli, 1991} :

-H1: une chaudiére traditionnelle & gaz sans condensation.

- H2 : deux phases de fonctionnement :

1ere . marche c'est-a-dire brileur et ventilateur en fonctionnement (débit brileur constant),
28me . entretien c'est-a-dire veilleuse en fonctionnement et ventilateur a {'arrét,

- H3 : échangeur principal caractérisé par un seul noeud (chaudiére peu inerte), c'est-a-dire
toute la masse d'eau et de métal supposée concentrée en un point.

- H4 . température du noeud de I'échangeur principal assimilée a la température de depart
d‘eau de chaudiére.

-H5: pertes par balayage pendant la phase d'entretien (Pp,) et par les parois de chaudiéere
(P,) supposées linéaires par rapport a la différence entre la température de départ d'eau et la
température de I'air ambiant dans la chaufferie (Ty ¢4y, - Tair)-

- HB : perte par ies gaz de combustion négligee en phase d'entretien.
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Ce bilan s'écrit alors :
en phase de marche de chaudiére :

By ~ P, — P = Moy easCo eny =N € (T T,
br T fg T Tp T Mleq_eau p_eauT+ eau p_eau( d_eaa ™ r__r:au) (2-1)

en phase d'entretien de chaudiére :

@y —Poat =Py = Meg_eayCp_eau g%fﬂ +MeauCp_cau(Ti_eaw ~ Tr_eau) (2.2)
avec .

@y, = My, PCI (2.3)
®, =M, PCI (2.4)
Poa) = Kpai (Tg_ean — Tair) (2.5)
P, = Kpgl(;;')s’é(—)fé”(‘)ja“) ®,, , [Morant,1982] (2.6)
Py =K, (Ty ean = Tair) (2.7)

Les équations (2.1) et (2.2) peuvent s'écrire respectivement :

dT T, -T T ~T.
&y, - Pg = Ceq_cau LL_teau + d_eau : reau d_cau1 air 8)
Keau Kp
dT T -T T _T.
(DV - Pbal = Ceq_eau C:i_teal.l + d_cau 7 r_cau + d__f:aul air (29)
Keau Kp
avec .
Ceq_eau = Meq_eau Cp-eau (2.10)
Kean = Meaucp_eau (2.11)

A laide des équations (2.8) et (2.9), l'analogie électrique du modéle de premier ordre de
chaudiére peut étre schématiquement présentee sur la Figure 2.1.
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Figqure 2.1 Analogie électrigue du modéle de chaudiére de 1% ordre

Les équations (2.8) et (2.9) peuvent s'écrire encore sous forme d'équation d'état :

9—X—=Ax+Bu {2.12)
dt

y=Cx +Du (2.13)
avec .

X= Td_eau

Dy, —Py
U=1T eau ¢ €n phase de marche de brileur

lTair J
ou
J D ~Ppg
U= ]T,_eau » en phase d'entretien de brileur
!LTair
po| KeautKp |
A Ceq_eau _%
B= 1 Keau Kp
bceq_eau Geqm@au C’sq_eau |
C=[1]
D=[0 0 0]

L'évolution de la température de départ d'eau de chaudiére au cours du temps se fait donc
avec les équations (2.12) et (2.13).
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2.2.3.2.2 - Paramétrage

Etant donnés la puissance de chaudiére, le type de combustible, et le débit nominal de l'eau
circulant dans la chaudiére, les quantités rbb,, Dy, Keaw Ceq_eaw SONt facilement calculées. Par
contre les déterminations de P (lice & K Tgo _dym ©t [CO,), voir la formule (2.6)), Py, (lie a
Kpa)). et K, sont beaucoup p!us dehcates Our les déterminations de Kog: Koar €t Ky nous
avons recouru a d'autres études, [Caccavelli, 1991] & [Morant, 1982].

On présentera dans §2.2.3.3 la modélisation de I'évolution de la température des gaz de
combustion a la sortie de I'échangeur en fonction de la fraction molaire en CO, dans ies gaz de
combustion secs. Ceci aura pour objectif de modéliser un défaut de combustion - excés
d‘air de combustion trop important.

2.2.3.3 - Calcul de la température des gaz de combustion a la sortie de I'échangeur

Le calcul de la température des gaz de combustion a la sortie de l'échangeur en régime
dynamique Tgo gym S€ fait avec 'hypothése que l'évolution de la température des gaz de
combustion a%a sortie de I'échangeur se réalise selon un modele d'ordre 1, [Caccavelli, 1991],
c'est-a-dire ;

en phase de marche de chaudiere :

7 dTgZ_dym

at = —TgZK__dym + ng (21 4)

en phase d'entretien de chaudiére :

dT;r ¢
g2_dym _
5] dt = '”'ng_dym + Tg,’l_min (2.15)
avec .
TgZ_min =Tr + &2 (Td_eau - Tair) (2.16)

Aprés avoir déterminé les constantes de temps 14 et 1,, l'efficacité de I'échangeur en phase
d'entretien ¢,, ainsi que la température des gaz de combustion a la sortie de I'echangeur en
régime permanent T,,. nous utilisons les équations (2.14) et (2.15) pour évaluer la température
des gaz de combustion a la sortie de I'échangeur en régime dynamique Tgo gym.

Les déterminations des 14, 1, et £, font référence & une autres étude, [Caccavelli, 1991] ; mais
en revanche le calcul de T, sera présenté dans les paragraphes suivants.

Pour calculer Ty, nous commengons par le calcul de la température des gaz de combustion
dans le foyer Ty, c'est-a-dire au niveau du brileur.
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2.2.3.3.1 - Température des gaz de combustion au niveau du brileur
(1) Bilan énergétique

A l'aide du pouvoir calorifique inférieur’”’ et en admettant une valeur moyenne pour la chaleur
massique des gaz de combustion entre la température de référence (T,) et la température des
gaz de combustion (Tg) (hypothése de combustion adiabatique®), le bilan énergétique de
combustion peut s'écriré en premiére approximation [Sacadura, 1978] :

My, PCl+ My Cp_air (Tprech - To) = My Cp g (Tgy -Tg) = DCMy 1 (Tgy <To) (2.17)

En ce qui concerne notre étude, nous supposons qu'il n'y a pas de préchauffage de l'air
comburant, I'équation (2.17) est simplifiée en I'équation (2.18) :

Mbr PCl = DCMTE-T‘, (ngf -TO) (218)

ou, NoUs avons encore :

=T, + P (2.19)
- DCMTy-Tu

Puisque le débit de capacité thermique moyenne DCMt 1 des gaz de combustion entre Ty
et T, dépend de la temperature T, on effectue le calcul de Ty par itération, en évaluant, au
départ, la valeur de DCMy 1 a des températures estimées. Le nombre d'itérations dépendra

de la qualiteé de cette estimation initiale.
(2) Débit de capacité thermique moyenne des gaz de combustion entre deux températures

Afin de calculer le débit de capacité thermique moyenne des gaz de combustion entre deux
températures différentes Ty et T,, nous commengons par le calcul de la masse des
constituants des gaz de combustion pour 1 kg de combustible.

Masse des constituants des gaz de combustion pour 1 kg de combustible

Le calcul de la masse des constituants des gaz de combustion est fait d'une part a partir de
I'équation de la réaction chimique qui dégage de I'énergie thermique, et d'autre part en fonction
de la composition pondérale du combustible, de 'excés d'air (ou de la teneur en molaire du
CO, des fumées séches) et de la pression ainsi que de la température de rosée du comburant.

%" Le pouveir calorifigue intérieur {(PCl) de combustible correspond a 1 kg de combustible pris a la température
de référance (T,), les gaz de combustion étant ramenés a T, et Feau restant sous forme de vapeur. Notons
également qu'on peut indifféremment utiliser les notions de pouvoir calorifique "inférieur * ou "supérieur®, a
condition d'utiliser la méme convention pour définir les débits thermiques et les rendements de chaudiére.

@ La combustion adiabatique suppose qu'il n'y a pas d'échanges thermiques entre les gaz de combustion et

fenvironnement.
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Dans le cas ou l'air est utilisé comme comburant et ol on suppose une combustion compléte
avec exces d'air, c'est-a-dire sans oxyde de carbone (CO) dans les gaz de combustion, nous
pouvons écrire I'équation de la réaction chimique :

Cm H S N 6] C H 5 )

Cot—MH 4+ 204 M N4 I Oy 4 (S04 2 20y 4 Bain) (O, +3.77N, +4.77X H,0) =
(S Co =B H+ 28 + N+ <2 0) + (=2 + —E & ZBy(1 + Eain)(O, , +4.77X H,0)=>
C S H

mCO') mSOo+[——+477‘( (

32
o

—4’1‘- i )(]+Ea1r)}H 0

C H
Sm )(Eall‘)-iﬂ—- I.——— +377(=Mo SH —S;Z—)U + Ddlr‘l]Na (2.20)

m
28 12 4

12

avec:

Chn+Hp+Sn+ N, +0, =

Xp = Phzo / (Patm + Phzo)

Proo = exp[15.87 -5714 / (T, o + 273)]

On a donc la fraction molaire de CO, dans les gaz de combustion secs

C

[c0: 1= ' e (2.21)

S O C H S N C H S
Em +-0 4 [ o (22—t —"i)(Eair)] + [——ﬂ +3.77(—2 + B+ (1 + Eair)}
12 32 [ 32 12 4 32 28 12 4 32 J

d'ol : 'exces d'air de combustion E;, :

1
C__,_[Coz] C §’_n_l+_r\]_fﬁ+pﬂ+377(gm+ﬁﬂ+§m_)
12 12 32 28 32 12 4 32
Eair = F . S (2.22)

A l'aide de I'équation (2.20), on obtient la masse (en kg) des constituants des gaz de
combustion pour 1 kg de combustible :

MCO, = (C,,,/ 12) 44 = 3.67 C,,, (2.23)
MH,0 = 18 [Hy, / 2+ 4.77 X, (1 + Egiy) (Cry /12 + Hyy / 4+ 8 1 32)] (2.24)
MN, = 28 [N,/ 28 + 3.77 (1 + E5) (Cry/ 12+ Hiy / 4 + Sy / 32)] (2.25)
MO, = 82 [ELi; (Cry / 12 + Hpyy / 4 + S, / 32) + O,/ 32] (2.26)
MSO, = (S, /32) 64 =2 S, (2.27)

Débit de capacité thermique moyenne des gaz de combustion entre deux températures

Une fois que nous avons calculé la masse des constituants des gaz de combustion, le débit de
capacité thermique moyenne ( DCMy .1, ) des gaz de combustion entre T, et T, peut étre évaiué

selon la variation de I'enthalpie de chaque constituant avec la température [Reid, 1977].
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D'abord, I'enthalpie (J/kg) des constituants des gaz de combustion en fonction de température

s'écrit :
_ 4180 2 —512 -9.3
HCO:<T)~m(3.01+o.942 10°<T +0.190 107°T<-0.210 107 T°)

4180
HH,O(T) = 5o 216+ 0.667 12T +0.188 107°T2-0.168 10°T3)

4180 _
HN, (T) = = (2.01+0.648 102T +0.771 10°5T2-0.805 10°1073)

4180
HO,(T) =5 ==(2.15+0.697 10T +0.695 107°T%-0.571 1071077

HSO, (T) =795 T

Ensuite, on obtient |la variation d'enthalpie des constituants des gaz de combustion de
T4 a T, pour 1 kg de combustible :

VHCO, = [HCO, (T4) - HCO, (T,)] MCO,
VHH,0 = [HH,O (T4) - HH,0 (T5)] MH,O

VHN, = [HNp (T4) - HN, (To)] MN,

VHO, = [HO, (T4) - HO5 (T5)] MO,

VHSO, = [HSO, (T) - HSO, (T5)] MSO,

Et enfin, on obtient le débit de capacité thermique moyenne des gaz de combustion
entre Ty et Ty

(VHCO, + VHH,0 + VHN, + VHO, + VHSO,)
T-T,

DCM; _;, =M,,

(2.28)

(2.29)

(2.30)

(2.31)

(2.32)

(2.33)
(2.34)
(2.35)
(2.36)

(2.37)

(2.38)
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2.2.3.3.2 - Température des fumées (régime permanent) a la sortie de I'échangeur

Connaissant maintenant la température des gaz de combustion au niveau du brlleur Ty, la
température des gaz de combustion & la sortie de 'échangeur en régime permanent T, est
calculée par la méthode de Nombre d'Unités de Transfert (NUT) a condition que la
conductance thermique entre le gaz de combustion et I'eau circulant dans la chaudiére et la
température de retour d'eau de chaudiére soient connues.

En effet, la méthode NUT suppose que Ty et Ty, sont reliées & la température de retour d'eau
de chaudiere T, .4, par l'efficacité de I'echangeur gy, cette derniére étant définie comme le
rapport de la puissance thermique réellement échangée a la puissance d'échange maximum
théoriquement possible avec les mémes conditions d'entrée des fluides dans ['échangeur
(mémes fluides, débits et températures d'entrée). Dans le cas d'un échangeur a contre-courant,
l'efficacite €4 peut s'écrire :

. DCM; (T, -T»
EE - (I)reen - Ts! Tz- g! g2 (239)
o DCM,,, (T - T, o)

max T_egau

min (

Comme nous sommes dans le cas ol DCMy,, r,; = DCM,,,, on a encore :

T, - T,
L ! 2 (2.40)
(Tgl - Trg_sau)
d'ou :
Tg2 =iy 'SI(T;;I _Tz_eau) (241)

En utilisant I'hypothése de convection thermique pure avec un échangeur a contre-courant,
Fefficacite £, peut s'écrire :

1-exp[~-NUT(1-R,,)]
1-R,, exp[-NUT(I-R,,)]

g = (2.42)

Dans cette expression, NUT est représentatif du pouvoir d'échange de l'échangeur. |! s'exprime
en fonction d'une conductance interne (caractéristique de la chaudiére considérée) entre les
gaz de combustion et l'eau circulant dans l'échangeur, et du débit de capacité thermique

moyenne DCMy,, ;,, des gaz de combustion entre Tgy et Ty

NUT = K/ DCMy,, 1o, (2.43)

Tandis que R,, représentant le rapport des débits de capacité thermique moyenne des deux
fluides fait intervenir le débit d'eau circulant dans 'échangeur et sa chaleur massique :

DCM; ¢,
R,, = = T (2.44)
Mcaucp_eau
Notons qu'en pratique, la valeur de K n'est pas toujours facile a obtenir ; en revanche les
rendements de chaudiére sont généralement accessibles chez les constructeurs de chaudiére.
Pour ce qui nous concerne, la variation de la vaieur K sera utilisée pour modéliser et simuler
les défauts d'entartrage, de dépot des boues dans l'échangeur, et d'encrassement de
I'échangeur par dépot de produits de combustion. Il faudrait signaler que la valeur
référence de K, représentant un échangeur neuf sans entartrage ni encrassement, est déduite

selon une efficacité de I'échangeur ¢4 d’environ 0.96.
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Allant de 'équation (2.41) a I'équation (2.44), on voit clairement que le calcul de ng dépend de
la valeur de g4. Or pour calculer g4, il faut connaitre DCMy,, ., qui est fonction de Tgo. Il s'agit

donc un calcul itératif de Ty, & partir de la valeur de DCMy,, .4, calculée a des températures
Tqoo estimées.
2.2.3.4 - Conclusion

On a dans ce paragraphe présenté en détail un modéle de chaudiére qui permet de simuler
deux types de défaut :

- défauts de brlleur en faisant varier la fraction molaire en CO, des fumées séches [CO,],

- défauts de ['échangeur en faisant varier la conductance thermique entre les gaz de
combustion et I'eau circulant dans 'échangeur K.

Mais ii faut signaler :

- que le choix du paramétre [CO,] est délicat car sa valeur pour le fonctionnement normal de
brileur est trés variée d’une chaudiére & une autre,

- que le choix du paramétre K est trés difficile car sa valeur est difficilement accessible chez les
constructeurs d'une part, et évolue au cours du fonctionement de la chaudiére d’autre part.
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2.3 - CONSTRUCTION D’UN SIMULATEUR DU SYSTEME DE CHAUFFAGE

Une fois que les modéles ont été établis, il faut les traduire dans I'environnement SIMULINK
afin de construire un simulateur du systeme de chauffage permettant de simuler certains
défauts de fonctionnement.

Dans la plupart des modeéles, il s’agit de résoudre des équations différentielies ; avec
SIMULINK on emploiera la formulation des équations d’état (par exemple les formules (2.12) et
(2.13)) aussi souvent gue possible.

Avant de décrire le simulateur du systéme, on présente succinctement les logiciels MATLAB et
SIMULINK, {Matlab, 1992] et [Simulink, 1992].

2.3.1 - PRESENTATION DES LOGICIELS MATLAB ET SIMULINK

MATLAB est un langage de programmation évolué destiné & la résolution des problemes
mathématiques et physiques. L'origine de MATLAB, MATrix LABoratory, réside dans le désir de
rendre le calcul matriciel, généralement long et fastidieux a programmer, plus simple d’emploi.
En effet, ceci se fait trés aisément car le type de variable utilisé sous MATLAB est la matrice.

SIMULINK est quant a lui une extension de MATLAB. Ce logiciel garde toutes les propriétés de
MATLAB auquel a été ajouté un environnement de simulation. Cet environnement utilise une
interface graphique trés évoluée pour la configuration, la définition et le suivi d'une simulation.
Cette interface est basée sur une programmation sous forme de schéma bloc : des blocs
élémentaires (objets) sont configurés, paramétrés et relies entre eux par leurs entrées/sorties
afin de créer un simulateur. Les principaux schémas-blocs de SIMULINK se présentent ci-
dessous (Figures 2.2 - 2.5):

Sources Sinks Discrete Linear  Nonlinear Connections Extras

SIMULINK Siock Library (Version 1.3a}

Figure 2.2 Librairie des schémas-bioc SIMULINK

z-1) 1
’[:E - ¥ a——_ b be({n+1)=Ax{n}+Buin
Unit Delay @ 1+227) . y{n=Cu(ny+Duln)

Discrete

Zero-Pole Filter Discrete State-Space
i 1 I '\/'
b b4
)iiz+0,5 J-LL’ - 1 -z_1 f > 'Z'TI q
Discrete Zero-Order First-Qrder 5
Transfer Fen Hold Hog  Discrete-Time Discrete-Time

{ntegrator

Limited Integrator

Figure 2.3 Librairie des fonctions discrétes

- K p 1.317
5 0 P

; Matrix Slider
Sum Plrgr(]ji;:’( Gain Gain Gain
o ET o)
Integrator Derivative > ol p s(s+1) f y = Cx+Du

Trangfer Fen Zero-Pole  State-Space

Figure 2.4 Librairie des fonctions linéaires




. E} Abs
)@ @ Product Abs

Sign Relay Backlash  Saturation
i e G G v A
Quantizer Dead Zone Coulombic Rate Limiter Relational Logicat
Friction Operator Operator

<L) uaneel fos)
Look-Up 2-D Look-Up Fen S-Function Reset
Table Table MATLAB Fen integrator

Coorial E @ @ @J

Logic witch Memory Transport  Variable Limited
Delay Transport Detayintegrator

Fiqure 2.5 Librairie des fonctions non linéaires

SIMULINK permet donc de résoudre les systémes décrits sous forme d’équations différentielles
discrétes, linéaires et non linéaires. Il dispose également de nombreuses fonctions non
linéaires et instructions discretes permettant de simuler un grand nombre de processus.

L’évolution d’une simulation peut étre visualisée au cours de simulation. ou alors le résultat final
d'une séance de simulation se trouve dans l'espace de travail (Workspace en anglais) de
MATLAB. On peut ainsi faire subir & ces vecteurs ou matrices toutes les opérations
nécessaires au traitement des données.

On présentera dans le paragraphe suivant un simulateur du systéme de chauffage construit
avec ces schémas bloc SIMULINK.
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2.3.2 - ELABORATION D’UN SIMULATEUR DU SYSTEME DE CHAUFFAGE

L’ensemble des modéles du systéme présentés dans le paragraphe 2.2 ont été traduits en
SIMULINK. lis vont maintenant servir 2 monter un simulateur. Le montage se fait en reliant les
différents modeles ; chaque modele, qui représente un composant ou un sous-ensemble du
systeme, est regroupeé pour la clarté du graphisme. Nous avons tenté par souci de convivialité

de rapprocher le plus possible la présentation du simulateur d’un systéme réel.

L'allure du simulateur est donnée par la Figure 2.6 :

»
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Figure 2.6

Simulateur du systéme de chauffage

Ce simulateur comprend principalement :

-le bloc METEO qui fournit, en cours de simulation, la température extérieure a différents

modeles (équipements ou systémes de contrdle) du systéme de chauffage,

- le bloc REGULATION-PROGRAMMATION qui représente le programmateur d’intermittence

et la régulation des températures de départ des circuits nord et sud,

- le bloc CONDUITE CHAUDIERE qui représente la conduite en séquence (cascade) de deux

chaudiéres a gaz,

- deux blocs CHAUDIERE 1 et CHAUDIERE 2 qui se situent dans la boucle primaire,

-le bloc BOUTEILLE-CASSE-PRESSION qui sépare la boucle primaire de la boucle

secondaire,

- la boucle secondaire comprend un BATIMENT 2 ZONES, deux VANNES-TROIS-VOIES (nord

et sud), des TUYAUX, deux POMPES de circulation,
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- le bloc PARAMETRES qui initialise les paramétres des modéles, et définit la durée (i.e. début
- fin) de simulation, le pas de simulation, etc.

- le bloc HORLOGE qui compte le temps s’écoulant au cours de simulation,

-des blocs TO WORKSPACE pour le stockage de données dans I'espace de travail de
MATLAB.

La plupart des blocs se décomposent encore en sous-blocs.
Prenons, comme exemple, le bloc CHAUDIERE 1. Quand on clique avec une souris deux fois

sur ce bloc, on voit apparaitre sur 'écran un schéma bloc du modéle de chaudiere a gaz
(Figure 2.7). La-encore, certains blocs du schéma se décomposent, ... .

I
!— Temperalure retour R
v Abrs b e
: . Débit d'eau_ . *}_
 rrBeet Fempdgrature extérieurs_ _— i
o Torpemse et —
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PCi ’T - Mux | 1
!:Qv . Flux Température extérieure Sorties vers
L - la botrteil
Qv » Ho> casse-pression
-
1 RN o Tl
- rr_:r i o Flux
Commande ) (
marche/arrét — PlL.ica! b
el >
du brileur Qb ,‘F’{i
ACO2 | ab <
I,.—-.—l - j Température des fumess
1oz — < Flux2 a la sortie de 'échangeur [~
= > <y I} >
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Ternpérature '_i cai_Ttumees Ny MR >
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— consommation gaz integrale la sauvegarde, ...
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féchangeur m_j ]
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Figure 2.7 Modéle de chaudiere a gaz
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2.4 - SIMULATION DU SYSTEME DE CHAUFFAGE SANS ET AVEC DEFAUTS

2.4.1 - MODELISATION DES DEFAUTS A SIMULER

Les défauts choisis pour la génération d'une base de données destinée au déveioppement de
méthodes de détection de défauts sont issus des résultats de 'enquéte décrits dans ie chapitre
1. Les défauts de conception (défauts n'évoluant pas au cours du temps) ne sont pas simulés
dans un premier temps. Notons toutefois que notre objectif est de définir des méthodes
utilisables pour les différents défauts d'exploitation constatés, ces méthodes doivent donc
rester applicables en présence de défauts de conception les plus courants. Par conséquent il
faudra bien vérifier la robustesse des méthodes de détection développées en présence de
certains défauts importants de conception.

Les défauts™ pris en compte dans la simulation sont au nombre de 6 ; leurs modélisations sont
brievement décrites ci-dessous :

- mauvaise combustion du brileur. La mauvaise combustion comprend plusieurs aspects :
exces d'air trop important, défaut d'air, variation importante de PCl (Pouvoir Calorifique
Inférieur), etc.. Pour commencer, nous avons choisi le défaut de l'excés d'air trop important
pour la simulation de ce type de défaut. La simulation de ce défaut se fait par un changement
du taux d'exces d'air de 40 % (cas sans défaut : correspondant & un taux de CO, de 8 %) a 85
% (cas avec défaut : correspondant a un taux de CO; de 6.5 %).

- encrassement et entartrage de 'échangeur principal de chaudiére. La simulation de ce défaut
se fait par un changement du coefficient d'échange entre les fumées et l'eau circulant dans la
chaudiére de 185 W/°C (cas sans défaut : correspondant a une efficacité de i'échangeur de
96 %) a 130 W/°C (cas avec détaut : correspondant a une efficacité de 'échangeur de 89 %).

- courbe de chauffe trop basse. On n'a simulé dans un premier temps que le défaut de courbe
de chauffe trop basse pour les deux zones {nord et sud) en faisant diminuer paraléliement de
10°C la température de consigne d'eau a la sortie de vanne-trois-voies (circuits nord et sud)
par rapport a la valeur de référence caiculée. Notons que le modéle de courbe de chauffe
utilisé dans la simulation est basé sur le régime permanent ; or cette hypothese n’est pas
toujours valide car notre systeme de chauffage est en régime non-permanent, [Fabron, 1995].
Cela augmentera, on le verra plus loin, la difficulté de discrimination de défauts lies a la
courbe de chauffe.

- relance précoce et relance tardive calculées par programmateur d’intermittence. La simulation
se fait en augmentant (pour le défaut de relance précoce) ou diminuant (pour le défaut de
relance tardive) dans le module de l'optimiseur la durée maximum de préchauffage. La durée
maximum de préchauffage est calculée pour une température extérieure de base par exemple
de -7°C et une température intérieure minimum par exemple de 14°C.

Que ce soit sur le terrain ou a l'aide d'un simulateur numérique, cette valeur est obtenue par
essais successifs et est généralement différente suivant le batiment. En ce qui concerne notre
systeme de chauffage simulé, nous avons obtenu, aprés plusieurs essais sur le simulateur
numérique &t avec un compromis vis-a-vis de différents jours de la semaine, une valeur de 6
heures qui représente la durée maximum de préchauffage correctement calculée. La relance
précoce a été donc simulée par une durée maximum de préchauffage de 12 heures et la
relance tardive par une durée maximum de préchauffage de 3 heures.

Notons qu'avec cette valeur de 6 heures, il est possible que le systéme relance, précocement
ou tardivement, ie chauffage matinal. Par conséquent la détection du fonctionnement normal
est parfois difficile & cause de ces imperfections du programmateur utilisé dans la simulation.

" On simule dans un premier temps des défauts “francs", c'est-a-dire une variation grande de paramétre physique

qui représente un défaut quelcongue, afin de bien mettre en évidence les différents types de défauts.
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On doit signaler que ces imperfections du programmateur d'intermittence représentent bien la
réalité, c'est-a-dire que les programmateurs existants dans le marché de Téiégestion et de
Gestion Technique du Béatiment sont généralement imparfaits quel que soit le niveau de
programmation appliqué, et qu'ils ont souvent du mal d’'une part a bien contréler le relance
matinale de chauffage et d’autre part a réguler fa courbe de chauffe [Visier, 1994]. C'est la
raison pour laquelle on utilise dans notre simulation un programmateur non-parfait mais fidéle a
la réalité, ce qui nous permettra de voir comment un programmateur réel influe sur la détection
diagnostic des défauts et, par conséquent, de pouvoir plus facilement améliorer la performance
du programmateur.

- vanne-trois-voies non étanche en position fermée (fuite de la voie directe vers bypass ou
course de limiteur mal positionnée). Ce défaut a été simulé par une ouverture de la vanne-
trois-voies du circuit nord de 10% de l'ouverture totaile au moment ou la vanne doit étre
completement fermée (chauffage en arrét).

2.4.2 - SIMULATION DU FONCTIONNEMENT DU SYSTEME COMPORTANT DES DEFAUTS

2.4.2.1 - Présentation des classes ou modes de fonctionnement

En fonction de ia description des défauts & simuler, les résultats de simulation ont été
structurés sous forme de classe (terme employé en reconnaissance des formes, voir ie chapitre
3), chaque classe représentant un mode (état) de fonctionnement du systéme. Au total 7
classes ont été simulées ; la durée de simulation de chacune de ces classes est une saison de
chauffage entiere, qui représente dans notre simulation 172 jours.

Ces classes sont présentées ci-dessous .
- classe normale correspondant a un mode de fonctionnement normal de référence,
- classe brileur correspondant au mauvais fonctionnement (mauvaise combustion) du brdleur,

- classe échangeur correspondant & l'entartrage ou l'encrassement de l'‘échangeur d'une
chaudiére,

- classe courbe de chauffe correspondant a la courbe de chauffe trop basse réglée par un
régulateur en fonction de la température extérieure,

- classe relance précoce correspondant au mauvais calcul de 'heure de relance par un
programmateur d'intermittence,

- classe relance tardive correspondant également au mauvais calcul de 'heure de relance par
un programmateur d’intermittence,

- classe vanne de régulation correspondant & un défaut de vanne-trois-voies qui regule la
température de départ du circuit secondaire, par exemple fuite de vanne en position fermée.

2.4.2.2 - Présentation graphique de données de simulation

Les simulations se sont effectuées sous I'environnement SIMULINK. Leurs résultats (variables)
ont été stockés dans lPespace de travail (workspace en anglais) MATLAB sous forme
fichier.mat. Pour chaque classe simulée, 'ensemble des fichiers comporte au total 54 variables
(voir Annexe A3).
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L’objectif de stocker un nombre si important de variables est double :

- d'une part, le fonctionnement du systéme (chauffage intermittent, régulation en fonction de
température extérieure, couplage batiment-systeme, etc.) étant complexe, les comportements
dynamiques de ces variables sont trés utiles pour vérifier et justifier la crédibilité du simulateur
développé,

- d'autre part, 'ensemble des variables constitue une base de données représentant le
fonctionnement du systeme comportant différents défauts. Cette base de données devrait
nous permeitre de ressortir des variables portant les informations de défauts les plus
significatives et les plus pertinentes, qui seront utilisées pour développer des méthodes de
détection et de diagnostic.

Bien que les variables stockées soient nombreuses, le nombre des variables portant les
signatures de différents défauts est malheureusement trés réduit. On sait a priori que certaines
variables portent des indications trés significatives d'un de tel défaut, mais les autres n’en
contiennent aucune indication. La recherche de ces variables significatives et pertinentes
s'appuie essentiellement sur deux approches : analyse physique du systeme, méthodes
mathématiques de traitement de données (analyse en composantes principales, etc.).

Pour mettre en évidence cet aspect, une comparaison de deux variables (température des
fumées de chaudiére et température intérieure) entre la classe normale et la classe brileur est
présentée par les Figures 2.8 - 2.9 et 2.10 - 2.11. On remarque facilement que la température
des fumées indique bien un défaut (mauvaise combustion) de brlleur (Figures 2.8, 2.10) ; en
revanche, la température intérieure n'en porte pratiquement aucune signature (Figures 2.9,
2.11).
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Classe Normale = ligne continue ; Classe Brlleur = ligne pointiliée
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De plus, les Figures 2.8-2.9 montrent les différentes étapes d’'une gestion de chauffage
intermittent durant une journée entiere :

- de Ch a environ 3h40 : arrét ou chauffage réduit,

- d’environ 3h40 a 8h : relance matinale de chauffage,
- de 8h a 18h : chauffage normal,

- de 18h a 24h : arrét.

Et les Figures 2.11 et 2.12 montrent respectivement la variation de la température intérieure
d’une semaine et d'une saison de chauffage compléte. On voit clairement :

- que la température intérieure pendant les périodes d'occupation est située entre 19 et 21°C
(effet des deux régulations : régulateur en fonction de température extérieure et vanne
thermostatique dans la piéce), excepté quelques jours ol la température extérieure est trop
élevee, ou les apports solaires sont trop importants (Figure 2.12),

- que le chauffage est arrété ou en régime réduit pendant les périodes d’inoccupation (nuit,
week-end),

- que le seuil bas de température intérieure est de 14°C, qui correspond bien a la consigne
donnée dans notre simutlation.
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CHAPITRE 3

METHODE CONNEXIONNISTE POUR LE DIAGNOSTIC

Dans ce chapitre, nous nous attachons d'abord a rappeler les concepts de base de
la Reconnaissance des Formes statistique qui font d'elle une approche puissante
pour le diagnostic. Nous présentons ensuite la méthode connexionniste - Réseaux
de Neurones Artificiels (RNA) en tant qu'outil pour la reconnaissance des formes,
en accentuant sur une architecture particuliere - un réseau Perceptron Multi-
Couches (PMC).
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3.1 - RECONNAISSANCE DES FORMES STATISTIQUE ET DIAGNOSTIC

3.1.1 - GENERALITE SUR LA RECONNAISSANCE DES FORMES STATISTIQUE

On accorde aux étres vivants, qualifiés d'évolués, la faculté de reconnaitre un objet, une
situation, et de réagir en fonction de la classification qui en a été faite. Cette classification a pu
étre effectuée grace a une association entre la perception d'une part et un concept général issu
d'expériences passées d'autre part. La Reconnaissance des Formes statistique (RdF), dont la
naissance et I'essor sont liés au développement des calculateurs modemes, peut étre vue
comme une familie de méthodes permettant 'automatisation du processus de reconnaissance.

En effet, la Reconnaissance des Formes est considérée comme une science de définition
d'algorithmes permettant de classer des objets dont I'aspect a varié par rapport 2 un objet type,
ou en d'autres termes, de pouvoir décider, apres avoir observé un objet, a quelle classe
d'objets connus il peut étre associé. Traditionnellement on distingue deux types de
reconnaissance des formes : la reconnaissance structurelle qui s'appuie sur une représentation
des formes a laide de grammaires et la reconnaissance statistiqgue qui utilise une
représentation purement numérique des formes.

L'approche reconnaissance des formes statistique a été appliquée avec succés depuis
longtemps dans de nombreux domaines : reconnaissance de caractéres, traitement d'images,
traitement de la parole, analyse de scénes, etc.. Ayant entre autres la capacité d'apprentissage,
elle apparait également comme un outil puissant de détection et de diagnostic de défauts.

En reconnaissance des formes statistique, on définit la forme par un ensemble de d
parameétres, appelés aussi caractéres. Constituons un espace a l'aide d'une base dont
chague élément est associé a un parametre/cargctere. Cet espace est appelé espace de
représentation ou espace des formes, noté R dans le cas ou les paramétres peuvent
prendre toute valeur réelie. Une forme est donc représentée par un point dans l'espace de
dimension d. Dans la suite, nous désignerons une farme par un vecteur noté x (d
composantes @ x;,x,, ..., X;, ..., Xz} ; X; représente la i  composante ou valeur du i

parameétre pour cette forme.

Les prototypes sont donc des points representatifs dans cet espace Fid et le probléeme de
reconnaissance des formes est d'associer un point quelcongue de cet espace a un des
prototypes. Si aucyne perturbation ne marquait une nouvelie forme observée, celle-ci se
confondrait dans R avec un prototype et le probiéme de reconnaissance deviendrait trivial. A
cause du bruit, 2 chague forme type est donc associée une zone géométrique ; a chaque zone,
on associe le nom de classe. Le probiéme de reconnaissance des formes est donc 'obtention
de frontiéres entre les M classes notées o, ©,, ..., o, (Figure 3.1). Suivant sa position par
rapport a 'ensemble des frontiéres, une nouvelle forme observée c'est-a-dire un nouveau point
X apparu dans R sera associée a une des M classes parmi @, ®,, ..., ®,, c'est 'opération de
classification ou de discrimination.
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Figure 3.1 Principe d’un probléme de reconnaissance des formes :
a quelle classe associe ['observation x

La mise en oeuvre d'une stratégie de reconnaissance des formes se décompose en deux
phases distinctes : une phase d'analyse et une phase décisionnelle.

3.1.1.1 - Phase d'analyse

La phase d'analyse, a partir de mesures sur un systeme réel ou de simulation, comprend trois
aspects différents.

D'abord le choix d'un espace de représentation. |l s'agit de construire un vecteur de dimension
d - vecteur forme, dont les composantes sont issues d'une extraction ou seélection de d
parametres pertinents (voir paragraphe 3.1.4.1).

Ensuite la création d'une partition de I'espace. Cela consiste & agréger les différentes formes
en M classes o,, ,, .... o, (voir paragraphe 3.1.4.2).

Enfin le choix d'une méthode de classification et I'élaboration de frontieres entre M classes - un
discriminateur (“classifier" en anglais) pour la reconnaissance de formes. Cela suppose qu'on
ait donné une description compléte et précise de chacune des classes dans l'espace de
représentation {ou des formes) - un ensembie des données numériques par exemple ; cette
opération de matérialisation du concept dans 'espace des formes est appelée apprentissage
(voir aussi paragraphe 3.2.2.3). Celui-ci est réalisé en mémorisant le concept par une
structuration de l'espace des formes.

Un autre ensemble des données, dont la statistique est la méme que celle de l'ensemble
d'apprentissage, est utilisé pour tester la qualité de Ia régle de décision en termes d'erreur de
classification ; cette erreur doit étre en général estimée, le calcul en erreur sera difficile.
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Notons que la bonne classification n'est pas toujours garantie en dehors de l'ensemble
d'apprentissage. La reconnaissance des formes pose de ce point de vue un probiéme analogue
a celui de f'interpolation, et surtout de I'extrapolation. Le choix d'un ensemble d'apprentissage
représentatif, donc exhaustif, n'est pas toujours aisé. Lorsque le nombre de classes est connu
a priori (reconnaissance de caractéres alphanumériques, etc.), le probléeme est simple. Le cas
contraire, un probleme de diagnostic par exemple, demeure délicat.

Deux grandes familles de méthodes de classification se distinguent : les méthodes
paramétriques supposant connues (ou estimées) les lois de probabilité des différentes
classes, c'est par exemple la régle de Bayes, {Tou 1974] ; les méthodes non-paramétriques
n'impliquent aucune hypothese sur les statistiques des classes, citons par exemple la régle de
k plus proches voisins, [Fukunaga 1872], les réseaux de neurones, [Hertz 1991]. On précisera
cette derniere méthode dans le paragraphe 3.2.

3.1.1.2 - Phase décisionnelle

S'appuyant sur le discriminateur (ou [lopérateur de reconnaissance) établi lors de
l'apprentissage, la phase décisionnelle, appelée aussi la phase de reconnaissance, [Pau 1975],
s'attache a l'affectation d'une nouvelle forme dans I'une des classes connues dont les
représentants de celle-ci lui sont "les plus semblables”.

A la décision de reconnaissance d'une forme sont attachés d'une part le risque de classifier
cette forme dans une classe qui ne serait pas la bonne, d'autre part le risque de rejeter cette
forme si elle est suffisamment dissemblable de toutes les classes d'apprentissage. On appelie
taux de bonne classification/reconnaissance, dans une classe donnée, la probabilité pour
qu'une forme quelconque appartenant & cette classe, soit correctement classée dans celle-ci.

3.1.2 - DIAGNOSTIC DE DEFAUTS AUTOMATISE

De nombreuses définitions sont proposées pour le terme de diagnostic. Celle du dictionnaire
Robert est rigoureusement étymologique : "action de déterminer une maladie d'aprés ses
symptémes".

On pourrait dans le domaine médical concevoir de réaliser des diagnostics basés
exclusivement sur les réponses des malades aux interrogatoires, et aux résultats de certaines
analyses, sans examen clinique systématique nécessitant le recours a un médecin.

De la méme maniere, nous sommes amenés a envisager dans le domaine technique des
diagnostics basés sur lanalyse statistique de toutes les informations disponibles sur le
fonctionnement et 'environnement d'un systeme jusqu'a linstant de la panne compris. Cette
analyse statistique sera automatisée, afin que le démontage du systeme par un technicien
qualifié ne soit réalisé qu'a titre de recours ultime au stade de l'identification de la cause de la
panne. Ayant déterminé automatiquement la ou les causes suspectées, on se contentera de
démontrer le ou les sous-ensembles probablement avariés.

En général, un systeme présente plusieurs modes de fonctionnement. On peut observer des
modes de différents types [Dubuisson, 1990 a} :

(1)modes de fonctionnement normaux qui, s'iis ne sont pas nuisibles, ne correspondent pas
forcément tous a ce que l'on attend du point de vue de la qualité de la mission accomplie.
Parmi eux, il y a le mode de fonctionnement nominal qui doit étre, en principe, en parfaite
adéquation avec la qualité de la mission.
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(2)modes de fonctionnement anormaux. Lorsque le systeme est gouverné par un de ces
modes, la mission peut étre partieliement remplie ou non remplie ; en tout état de cause, le
service n'est pas satisfaisant, il peut aussi étre critique. Ces modes peuvent d'ailleurs étre
décomposés en :

- modes interdits : ce sont des modes sous lesquels le systéme ne doit absolument pas
fonctionner pour des raisons de sécurité, danger, etc.,

- modes défaillants qui correspondent a des mauvais fonctionnements du systéme. Un
sous-ensemble de ces modes est constitué des modes de pannes ol un composant
et/ou un sous-ensemble du systéme, voire le systéme complet ne fonctionne plus,

- modes dégradés qui correspondent soit a I'accomplissement partiel de la mission, soit a
l'accomplissement de celle-ci avec des performances moindres,

- modes critiques pour lesquels le systeme présente des caractéristiques de
fonctionnement trés particuliéres et souvent non souhaitées.

(3)modes de fonctionnement d'exception qui peuvent étre normaux ou anormaux, mais peu
tolérés et/ou peu fréquents.

(4ymodes d'indisponibilité sous lesquels le systéme ne peut accomplir sa mission.

(5)modes de fonctionnement évolutifs qui caractérisent des modes, souvent transitoires, de
passage d'un mode a un autre, guelle que soit la qualification du mode de départ ou du
mode d'arrivée (normal ou anormat).

Bien évidemment, tous les systémes ne présentent pas tous les modes de fonctionnement :
cette classification qui n'est d'ailleurs pas une partition permet de couvrir pratiquement tous les
modes susceptibles de se produire et de s'adapter a la variété des systemes rencontrés.

Le diagnostic automatisé consiste a reconnaitre des causes/modes de panne probables d'un
systéme a partir des symptémes observés et des antécédents. La liaison entre le diagnostic de
défauts et la reconnaissance des formes parait évidente car la notion de mode de
fonctionnement s'apparente clairement a celle de classe en reconnaissance des formes (voir
paragraphe 3.1.1). Cette liaison est schématisée par la Figure 3.2. Les d parametres, issus
d'un traitement de mesures recueillies grace a différents capteurs, vont eux servir a construire
des vecteurs ou formes-symptémes. il va de soi que ces parametres sont supposés étre
pertinents vis-a-vis du probléme posé (voir paragraphe 3.1.4.1).

RECONMAISSANCE

DIAGNOSTIC DES FORMES

(woves et oumsses
\\\___’__/_/
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Fiqure 3.2 Diagnostic et reconnaissance des formes

Formuler un diagnostic automatisé, c'est alors prendre la décision de reconnaitre
automatiquement la forme-symptdmes dans l'ensemble des formes observables, classifiées par
classes de mode de pannes ou de maladies. Ceite reconnaissance est immédiatement
interprétée en termes de mode de fonctionnement du systeme.
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Nous avons signalé plus haut (paragraphe 3.1.1.1) que la classification/reconnaissance
supposait un apprentissage préalable grace a une base des données disponible (historique du
systeme, simulation, ...). On constate que si l'apprentissage des régles de décision peut
nécessiter un temps de travail important, la classification d'une nouvelle forme-symptéme lors
de 'exploitation est fréquemment exécutée en temps réel.

Il est egalement utile d'évoquer que le schéma présenté ci-dessus (Figure 3.2) pourrait étre
insuffisant pour une application de la Reconnaissance des Formes (RdF) au diagnostic, a
cause de la non-exhaustivité de la reconnaissance des modes de fonctionnement du systéme
au depart. C'est par exemple le cas d'un systéme évoluant dans le temps ou lorsque seules
des données correspondant & un état normal sont disponibles, etc.. Les méthode de RdF, ol le
nombre de classes est généralement fixé, doivent donc étre étendues pour prendre en compte
ce probléme. C'est pour cela qu'a été congu le concept de rejet, [Chow, 1957] et [Dubuisson,
1990 b}.

3.1.3 - CONCEPT DE REJET

Chow introduisit pour la premiére fois le concept de rejet en 1857, [Chow, 1957]. Une trentaine
d'années plus tard, Dubuisson, [Dubuisson, 1990 b], montre que ce dernier ne s'intéresse
qu'au probléme des points ambigus situés prés de la frontiere de décision (Figure 3.3 : cas 1) :
en d'autres termes, les zones de rejet ne correspondent qu'a des régions sises entre les
classes, ia ol plusieurs décisions pourraient étre prises.

Cette option de rejet permet au systéeme de différer la décision lorsque linformation pour
classer un individu n'est pas suffisante. En revanche elle devient insuffisante vis-a-vis du
probléme de la non exhaustivité des modes d'apprentissage. C’est pourquoi il est nécessaire
d'empioyer une nouvelle notion de rejet, introduite par Dubuisson et qualifiée de rejet de
distance, par opposition au rejet de Chow, gqualifié de rejet d’'ambiguité. Ce nouveau concept
s'applique donc aux points situés loin de toutes zones d’apprentissage (Figure 3.3 : cas 2), et
qui, sans rejet, seraient affectés de maniére erronée & 'une des classes connues.

O
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o < —
/3 frontiére de décision
O \\

Figure 3.3 Option de rejet

Notons que le rejet de distance est primordial lorsque I'on veut construire un systéme de
decision adaptatif, dans le sens ou il est capable de découvrir au fur et & mesure de nouveaux
modes de fonctionnement. A la suite d’'un certain nombre de rejets en distance, il est possible,
par ciassification automatique (voir paragraphe 3.1.4.2 : méthodes de coalescence, ...), de
détecter I'apparition éventuelle de nouvelles classes. Celles-ci doivent étre prises en compte
lors d’'un nouvel apprentissage de fagon a adapter la régle de décision. Masson a développé un
systeme de ce type pour la surveillance des structures internes de cuve d'un réacteur
nuciéaire, [Masson, 19292].

Afin de faciliter la formulation de ces deux types de rejet, on décrit d’abord ia régle de Bayes ou
du colt minimum. Cette derniére suppose une connaissance totale des lois de probabilité
regissant les observations : elles permettent de définir des régles générales qu'il s’agira
d’adapter a la réalité lorsque cette connaissance totale n’existera plus.
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3.1.3.1 - Régle de Bayes

Soit un vecteur ¥ (d composantes : x,,x,, ..., x,) de R? obéissant, dans la classe w; parmi
M classes notées w,, w,. ..., @y, & la loi de probabilité multidimensionnelle f(x¥/w,). Les
probabiiités a priori P(w;) de chaque classe sont aussi données par :

M

Y P@,)=1 (3.1)

i=]
Logiquement, tout vecteur X doit étre associé a une des M classes : il faut donc trouver une
regle de décision d( x ) qui & x associe un nombre compris entre 1 et M. Ainsi :

d(x)=i (3.2)

traduit la décision d’associer ¥ & la classe ;.

La régle de Bayes consiste en effet a associer x a la classe pour laquelie la probabilité a
posteriori P(w, / ¥) est maximale :

d(x)=i ie X associéa @; si P(@;/X)=MaxP(w;/x) (1, j=1,2, ..., M) (3.3)
avec .
P, | §y= LE @R o (3.4)
J(x)
M
fE®=Y P@)fE ) (3.5)

=i

f(x) étant la densité de probabilité non conditionnelle de x , appelée aussi densité
mélange.

3.1.3.2 - Rejet d’ambiguité et rejet de distance

Notons maintenant ia nouvelle formulation du probieme : on considére que 'on a M classes et
que le vecteur X doit appartenir & une de ces M classes (w,, ®,, ..., @y ) ; Mais si

'expression particuliere de ¥ semble interdire cette affectation a priori, on préfére le placer
dans la classe dite de rejet notée o, .

Le systeme de décision comprend alors M+1 décisions possibles [Devijver, 1982] :

d(x)=1 ie X associ€éa w
dix)=2 ie X associéa @ _ .
) 2 4. ¥ estclassé (3.6)

d(¥)=M 1i.e. X associéd Wy
d(¥)=0 1.e. X associéa 0, : X estrejeté (3.7)

Nous introduisons maintenant une notion des colits ou des pénalisations de classification :
C(w; /@;) qui représente le colt de classification d'un vecteur appartenant réellement a ia

classe W, danslaclasse w; (i=0,1,....M,;j=1,., M)
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Dans le cas de la regle dite des colts (0, 1), nous avons :

- fo)=0etCw, /o)=1j=1,.,M;izj) (3.8)
- Cwy/w;)=C, (j=1, ..., M; C, une constante) (3.9)

La regle de rejet d’ambiguité s’écrit :

4 Ji Le. x associéd @, st P(w;/X)=Max Plo; /x)z1-C, (1, j=1, 2, ..., M)
xx, =7
[0 sinon (3.10)

La rég!e‘ de rejet de distance, qui s'applique aux points éloignés de toute classe
d’apprentissage, peut s’exprimer sous la forme suivante :

d(X)=0 sif(¥)sC, (3.11)

Cela signifie qu'une observation X sera jugée éloignée des classes connues si sa densité de
probabiiité non conditionnelle est trop faible, c'est-a-dire inférieure a un seuil C4 qu'il convient

de fixer. Notons que C; n'est pas un co(t de rejet analogue a C..

La figure 3.4 montre bien la position des différentes zones de rejet entre deux classes
gaussiennes (o, et w;) en dimension 1 ; my la moyenne de la classe w; et m; la moyenne de la
classe m; avec 'hypothése my > m,.

Plw,) f(xt
P(w,) f{xtw,) (o)) f(xlw)

]
Q
< Q,

D 2
Rejet Tamdiguité

Figure 3.4 Comparaison de zones de rejet de distance et de rejet d’ambiquité

3.1.4 - PRETRAITEMENT DE DONNEES

Nous avons signalé plus haut que la mise en oeuvre d'une stratégie de reconnaissance des
formes nécessitait une phase d'analyse (voir paragraphe 3.1.1.1) qui comprend trois étapes
c’est-a-dire le choix d'un espace de représentation, la création d’'une partition de l'espace et
'élaboration des frontiéres entre les classes a discriminer.

Nous présentons dans ce paragraphe les deux premiéres étapes ; et la troisiéme élape sera
présentée dans le paragraphe 3.2.

On dispose souvent, en début de la phase d’analyse, d'un ensemble de n variables (n supérieur
a d) issu des mesures sur le systéme, dont il importe de faire ressortir des caractéristiques.
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C'est I'objectif du prétraitement de données, qui correspond aux deux premiéres étapes de la
phase d'analyse :

o choix dun espace de représentation, c'est-a-dire sélection et/ou extraction de
parametres/caractéres pertinents,

« création d'une partition de I'espace construit par ces d paramétres.

3.1.4.1 - Sélection et extraction des paramétres/caractéres
(1) Généralité

Ce point est trés important car le choix d'un espace influe sur la qualité du résultat de
discrimination. Dans un espace ou les classes sont mal séparées, la difficulté de discrimination
augmente. Un meilleur choix donne des classes tres distinctes, ce qui pose moins de
problémes a la discrimination. Malheureusement il n'y a pas de régle générale pour choisir
I'espace de représentation : ce choix ne s'appuie que sur les connaissances a priori existant sur
le probléme a résoudre, aucune démarche algorithmigue ne permet de le formaliser.

En pratique se pose un dilemme : il faut dune part diminuer le nombre de
parametres/caractéres en vue d'alléger le calcul et d'implanter le minimum de capteurs, et
d'autre part augmenter ce nombre permettant de mieux décrire et caractériser les formes et
améliorer la séparation entre classes. Aussi un compromis est-il nécessaire.

Constituant les composantes des formes d'apprentissage brutes ou initiales, les variables
fournies par la mesure sur un systéme complexe, sont généralement nombreuses et
comportent souvent des informations redondantes. Les méthodes de sélection ou extraction de
caractéres permettent de retenir un sous-ensemble des composantes du vecteur forme initial,
sous-ensemble pertinent pour ['objectif fixé. Autrement dit, ce sont les d paramétres,
constituant la forme réduite, qui caractérisent les formes observées.

L'extraction (compression) de caractéres ("feature extraction" en anglais) utilise un processus
de projection (transformation) de variables brutes (dimension élevée d'un espace de
représentation) sur un sous espace (dimension réduite). Du point de vue du diagnostic, les
méthodes d’extraction de caractéres ne diminuent pas le nombre de mesures a effectuer, elles
restent au nombre de n mais 'espace de représentation des classes est de dimension plus
faible (dimension d).

D'autre part, la sélection de caractéres ("feature selection” en anglais) a pour but de chercher d
parameétres/caractéres parmi les n originels. Par conséquent, le nombre de mesures a effectuer
diminue comme la dimension de I'espace de représentation. Pour le diagnostic, la sélection de
caractéres présente un double intérét ; la réduction a la fois des temps de calcul et du coit des
acquisitions en éliminant les informations redondantes ou inintéressantes, [Dubuisson, 1990 a].

Notons par ailleurs qu’il est préférable que la sélection de parametres s'appuie sur une analyse
physique du probléeme concerné, en vue de trouver des parametres les plus représentatifs et
efficaces vis-a-vis de la discrimination de classes.

(2) Performances d'une méthode de sélection ou extraction de caractéres
Les performances d'une méthode de sélection/extraction de parametres se mesurent & :

- la capacité a mieux représenter la forme observée pour une décision dans un temps minimum
(temps réel) ;

- I'élimination de la redondance dans la forme ou, en termes probabilistes, ia minimisation de la
dépendance stochastique des coordonnées de la forme réduite ;

- 'aptitude a séparer au mieux les formes réduites appartenant a des classes différentes, c'est-
a-dire a conserver le maximum de linformation observée rendant possible une bonne
classification.
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Notons en particulier un critére qui prend de plus en plus d'importance ; c'est celui d'invariance,
[Simon, 1984]. Elle découle du fait que la reconnaissance d'une classe revient & mettre en
évidence une ou plusieurs propriétés communes & un ensemble de représentations ou formes
différentes, donc leurs invariances. Les variants dépendent de I'application considérée. Dans la
mesure ou I'on souhaite trouver des caractéres indépendants de 'application, ce sont ceux
vérifiant de tels invariants qu'il faudrait sélectionner.

Cette attitude est a rapprocher de celle observée en physique théorique et qui en constitue un
postulat fondamentai : les lois de la physique expriment l'invariance (ou la conservation) d'une
certaine grandeur.

En pratique, la transposition de cette attitude a la reconnaissance des formes statistique ne se
fait pas sans probléeme. Deux formes, qui ne différent que par une transformation faisant partie
des invariants du probieme, devraient avoir la méme représentation. Mais il y a en pratique des
bruits de mesure, de codage, de transmission, etc. qui font que ces représentations ne
coincident pas.

Une démarche commune consiste a faire en sorte que les nuages de points similaires soient
aussi compacts que possible, [Diday, 1980], exigence d'autant plus difficile a satisfaire que la
dimension de 'espace de représentation est élevée.

3.1.4.2 - Création d'une partition de I'espace de représentation

L'expérience nécessaire pour constituer un ensemble d'apprentissage sera ordinairement
constituée par un grand nombre de formes d'apprentissage. Deux circonstances peuvent alors
se présenter :

-ou ces formes d'apprentissage ont préalablement été rangées dans des classes
d’'apprentissage, par un étiquetage manuel aidant par la connaissance de l'application
envisagée par exemple. On parle alors d'apprentissage supervisé avec professsur ;

-ou ces formes d'apprentissage n'ont pas été classées a priori et on parle alors
d'apprentissage non supervisé sans professeur.

En matiere d'apprentissage supervisé, d’abord on se borne a chercher des représentants de
chaque classe. Ensuite on doit chercher une régle de décision pour séparer les classes qui ont
été définies par le professeur ; cette régle sera présentée dans le chapitre suivant.

Et en matiére d'apprentissage non supervisé, il faut faire usage d'algorithmes de coalescence,
encore appelés méthodes de "clustering” (en anglais). Sans aucune hypothése préalable autre
que la fonction de similarité utilisée, ces algorithmes heuristiques regroupent les formes
d’'apprentissage ies plus semblables et on construit ainsi séquentiellement un ensemble de
classes naturelles, de sorte que I'on est ramené au probléeme de l'apprentissage supervisé.

Dans fa littérature, les algorithmes de coalescence utilisent essentiellement des fonctions de
similarité s'exprimant & l'aide des seules composantes des formes et requiérent généralement
une connaissance (ou estimation) du nombre maximal de classes naturelles. Citons par
exemple les nuées dynamiques, [Diday 1980] ou les k-moyennes, [Duda 1973].
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3.2- METHODE CONNEXIONNISTE EN TANT QUOUTIL POUR LA
RECONNAISSANCE DES FORMES

3.2.1 - INTRODUCTION

Depuis toujours, 'homme s’est attaché a comprendre le fonctionnement du monde vivant et
notamment le processus complexe de la cognition ; il est tout a fait logique de considérer le
cerveau humain comme l'un des plus performants pour effectuer ce genre de taches. D’autre
part, le neurone ou celiuie nerveuse est, on le sait, I'élément fonctionnel de base du cerveau.
On comprend alors l'intérét suscité par les réseaux connexionnistes.

C'est en 1943 que Mac Culloch et Pitts, [Mc Culloch, 1943] proposent un modéle qui va servir
de base aux réseaux de neurones actuels. S'appuyant sur des connaissances
neurobiologiques, ils mettent au point un modéle booléen du neurone humain.

Parallelement, les travaux de Hebb, [Hebb, 1949], neuro-physiologiste, mettent en avant
Fimportance des synapses dans le processus d’apprentissage. En 1949, il propose une régle
de modification synaptique qualitative.

Gréce a ces premiers travaux, des modéles vont se développer. En 1958, le perceptron de
Rosenbiatt [Rosenblatt, 1958], premier modele de réseau, est capable d'apprendre certaines
fonctions simples en modifiant progressivement la force des liaisons synaptiques entre les
neurones. Dans le méme temps, Widrow et Hoff, [Widrow, 1960], deux électroniciens travaillent
sur des structures particulieres de réseaux pour le filirage adaptatif du signal : le modéle
adaline (ADAptive Linear NEuron) et le modéle madaline (Many ADAptive Linear NEuron).
L’interét du travail de Widrow et Hoff réside surtout dans la régle d'adaptation des poids utilisée
dite regle de Widrow-Hoff.

Ces travaux vont étre violemment controversés en 1969 par Minsky et Papert qui montrent les
limites du Perceptron, [Minsky, 1969], entrainant par la méme un ralentissement des travaux
sur les réseaux. C’est vers les années 80, que 'engouement pour les réseaux reprend. Les
recherches de Hopfield issues de la physique, et surtout la mise au point d'un algorithme
d’apprentissage pour les réseaux multi-couches : Rétro-Propagation (RP) ("Back-
Propagation” ou "BP" en anglais) du gradient de I'erreur (voir paragraphe 3.2.2.3)., [Le Cun,
1985], [Parker, 1985] et [Rumelhart, 1986], ouvrent de nouveaux horizons aux modéies
connexionnistes.

Aujourd’hui, le domaine d’application des méthodes connexionnistes est déja tres étendu. Elles
ont été introduites en automatique (commande de processus), en traitement du signal
(compression, prédiction, filtrage), en synthése de la parole (NETtalk : apprendre a un réseau a
prononcer le texte anglais), dans certains domaines ou les méthodes de l'intelligence artificielle
sont prédominantes, et aussi en diagnostic (reconnaissance des formes), etc.. Nous nous
cantonnerons ici aux notions utiles en reconnaissance des formes.

3.2.2 - DEFINITION D’UN SYSTEME CONNEXIONNISTE

On estime a Pheure actueile que le cerveau comprend entre 10" et 10" neurones et que
chaque neurone peut recevoir ou envoyer de 10 000 a 100 000 signaux. Si la justification du
terme neuro-mimétique et autres terminologies comme réseaux de neurones artificiels, ou
réseaux de neurones formels, semble aisée, il va de soi que les modéles informatiques sont
pour linstant bien loin des performances de leur illustre modele. Ce domaine en piein essor
ouvre cependant de nouvelles voies de recherche, la parallélisation et la possibilité de
réalisations matérielles dédiées, apparaissant comme 'atout majeur de ces techniques.
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Dans un systéme connexionniste, la connaissance réside précisément dans les connexions;
c'est-a-dire dans des valeurs numériques (appelées des poids synaptiques) associées aux
arcs reliant les unités (appelées aussi automates, cellules, neurones). Chaque unité
posséde une activité caractérisée par un nombre.

Pour définir un réseau connexionniste, il y a trois éléments & fournir :

- la structure : la maniére dont les unités seront interconnectées et les contraintes liant les
poids ;

- la dynamique : comment les activités des unités sont couplées entre elles, comment les
signaux se propagent dans le réseau ;

- lapprentissage : les régles qui tentent de déterminer les valeurs “optimales” des poids
synaptiques pour que le réseau accomplisse une certaine tadche. Cette tache est caractérisée
par une relation prédéfinie (en général par une liste d’exemples) entre les activités de
certaines unités.

Les trois aspects sont présentés successivement ci-apres.

3.2.2.1 - Structure

Les structures utilisées sont trés variées : réseaux totalement connectés, localement
connectés, organisés en couches successives. Le choix des connexions facilite néanmoins

Putilisation du réseau et linterprétation des poids. Différentes structures de réseaux sont
illustrées par la Figure 3.5.

. \ réseau de
/- Hopfield

] -
S T
entrées/sorties

Machine
de Boltzmann

sorties

réseay
mult-couches

couche de sortie

O

couches cachées

couche d'entrée

Figure 3.5 Structures de réseaux
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3.2.2.2 - Dynamique

Selon le type d'entrées et le type de fonction de transfert ou fonction d’activation, on peut
distinguer plusieurs types de neurones. Nous indiquons quelques exemples parmi les fonctions
de transfert les plus employées dans le Tableau 3.1.

entrées / sorties fonction de transfert
échelon :
- entrées binaires ou #p)
continues -
> ; 0
automate a seuil o)
- sorties binaires

(Mac Culloch & Pitts)

linéaire :
f(p)
N

automate linéaire - entrées réelies

/i

- sorties réelles

linéaire bornée :

f(p)

automate a saturation - entrées réelles —/r/_ p

- sorties bornées

sigmoide :
f(p)

automate continu - entrées réelles L o)

—

- sorties réelles

fonction stochastique :

- entrées quelconques ‘/‘_wgﬁvﬁ/‘
. o e e g
automate probabiliste - sorties binaires .1
e e |®
\ _

Tableau 3.1 Exemples de fonctions de transfert
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Notons en particulier que :

- la fonction de transfert a échelon est utilisée pour créer des neurones perceptron. Les
réseaux perceptron (une couche d'entrées et une couche de sortie) sont utilisés comme
discriminateurs en termes de reconnaissance des formes. lis sont efficaces seulement dans le
cas ou les formes d'entrées de réseau sont linéairement séparables, ce qui est trés rare dans
le monde réel. Une solution pour ce probléme est d'utiliser un processus de prétraitement
conduisant a un ensemble de formes linéairement séparables. Notons également que la sortie
d’'un perceptron ne peut prendre qu’une de deux valeurs (0 ou 1) et cela limite évidemment
Papplication de ce type de réseaux.

- la fonction de transfert linéaire est utilisée pour créer des réseaux de neurones linéaires
(une couche d'entrées et une couche de sortie). Ce type de réseaux peut classifier des formes
d'entrées non-linéairement séparables. Les sorties des neurones peuvent prendre n'importe
quelle valeur. Un réseau linéaire peut réaliser une approximation de fonctions linéaires ; mais
il ne peut pas présenter correctement la non-linéarité entre une forme d'entrée et sa sortie
cible de réseau.

- Fintroduction de Ia fonction de transfert sigmoide permet de créer des réseaux Perceptron
Multi-Couches (PMC) (voir paragraphe 3.2.3). Ce type de réseau peut s'affranchir des
probléemes de formes non-linéairement séparables et des problemes de la non-linéarité entre
une forme d’entrée et sa sortie cible de réseau.

On présente ci-aprés, comme exemple, la formulation d’'un neurone artificiel muiti-entrées.

Un neurone artificiel multi-entrées (Figure 3.6) recoit de ses sembiables ou de 'extérieur un
nombre n de signaux activateurs x; par I'intermédiaire de synapses : il effectue ensuite une
sommation pondérée (par w; associé & chaque synapse) de ces signaux pour calculer un
potentiel d’activation p;:

pi= Y wyx, (i=1,..,n) (3.12)
- ,

i }
I ENTREES NEURONE ‘
L N
R RS N .
! Xj . iZ }Lf ))Cl
1 S o
f Wio
I(seuil)
| xi = f(Zwixj+wio)

Figure 3.6 Un neurone artificiel multi-entrées

Une fonction de transfert ou fonction d’activation f produit enfin, par comparaison avec un seuiil
Wi , un signal de sortie x; lui-méme envoyé vers d’autres neurones :

x; = f(p) (3.13)

OU:p=p, +wy= ZWI-jxj +w;g (3.14)
J
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La dynamique d’'un réseau constitué par ce type de neurones sera donc du type propagation
vers I'avant ("feedforward” en anglais).

Notons que les poids w; et les seuils w,, sont tous des parameétres scalaires ajustables. L'idée
centrale des réseaux de neurones est que ces parameétres peuvent étre ajustés de fagon a ce
que ces reseaux présentent certains comportements désirés et intéressants. Par conséquent,
on peut apprendre aux réseaux a accomplir une tdche particuiiere en réglant les poids et les
seuils des réseaux, ou les réseaux pourraient eux-mémes modifier ces parameétres pour
atteindre des objectifs désirés.

Un neurone dispose en général d’'un seuil, mais on peut omettre ce seuil dans certains cas. En
effet, celui-ci est fréquemment considéré comme un poids synaptique ajustage associé a une
entrée supplémentaire fixée a 1. La formule (3.14) peut donc s'écrire :

p= wyx; ((=0,1,..,nix%=1) (3.15)
J

3.2.2.3 - Apprentissage

L'apprentissage, c'est-a-dire la capacité d’acquérir de nouveaux comportements ou d'en
madifier d’anciens par expérience, est une propriété de presque tous les animaux, y compris
ceux que I'on peut difficilement qualifier d’intelligents [Le Un, 1987].

Les travaux sur 'apprentissage ont débute trés tdt dans l'histoire de lintelligence artificielle,
mais ses succes sont restés trés marginaux, excepté dans le domaine de la reconnaissance
des formes, [Le Un, 1987). Deux tendances se sont dessinées dés le départ : les méthodes
plutét heuristiques et/ou symboliques d’'une part, et les méthodes plutdt numériques d'autre
part.

Les méthodes connexionnistes sont les héritieres des travaux de la deuxieme tendance. En
effet, la propriété la plus intéressante des réseaux connexionnistes est leur faculté
d’apprentissage, c'est-a-dire leur capacité a mémoriser des connaissances grace a
I'expérience. Cette information est entierement contenue dans les poids synaptiques w;
(valeurs numériques). On distingue généralement deux types d’apprentissage :

- Vapprentissage supervisé qui consiste a établir les poids de fagon & imposer pour chaque
entrée une sortie désirée - utilisation d’'un "professeur" ;

- 'apprentissage non-supervisé, réalisé sans "professeur" grédce a un processus d'auto-
organisation basé sur une compétition engagée entre les neurones.

Le premier (Iapprentissage associatif) s’apparente aux méthodes non-paramétriques de
reconnaissance des formes ; et le deuxiéeme ('apprentissage compétitif) reléve de son cote de
méthodes de coalescence.

On n'a pas lintention de lister ici tous les algorithmes d'apprentissage. En revanche, on
présentera, dans le paragraphe suivant, l'algorithme de Rétro-Propagation du gradient qui sera
utilisé pour notre application : apprentissage des réseaux Perceptron Multi-Couches
(apprentissage associatif).
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3.2.3 - UN MODELE CONNEXIONNISTE - RESEAUX PERCEPTRON MULTI-COUCHES
3.2.3.1 - Présentation du modeéle

Un réseau PMC (Perceptron Multi-Couches) ("multi-layers perceptron” en anglais) désigne un
réseau connexionniste ayant une structure particuliere, une dynamique propagation vers l'avant
(sans circuit) et une régle d'apprentissage du type RP.

Un PMC est, comme son nom lindique, organisé en couches successives (une couche
d’entrée, une ou plusieurs couches cachées, et une couche de sortie) ; un neurone ne regoit
des signaux que des neurones en amont (couche immédiatement précédente).

La structure d'un réseau a deux couches (la premiére couche, n’exécutant rien, n'est pas
comptée dans le nombre des couches) est schématisé par la Figure 3.7. il faut se souvenir
qu'en absence de couche cachée, un PMC devient un réseau adaline et que l'apprentissage
des poids peut étre effectué en utilisant la régle de Widrow-Hoff.

Vi Wij OF

Figure 3.7 Exemple d'un réseau a deux couches et notations

Les réseaux PMC peuvent étre vus d'une fagon générale comme un outil de modélisation
numérique de la fonction réalisant le passage d'un espace quelcongue dans un autre. Ceci
peut étre réalisé sans information a priori sur la forme de la fonction en utilisant une base
d'exemples, ou base d'apprentissage, c’est-a-dire un ensemble de couples de données
{espace d'entrée - espace de sortie) qui vont permettre 'apprentissage du réseau.
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Pour des raisons de clarte, la formulation de la dynamique et de l'algorithme d’apprentissage
se realise avec un réseau a deux couches (Figure 3.6). L’extension a un nombre de couches
plus élevé se déduit aisément. Les notations utilisées sont les suivantes :

O, : neurones de sortie

V; . neurones cachés

& - neurones d'entrée

OF : sortie produite par un neurone de sortie O; en présence de chaque forme d'entrée u
V¥ : sortie produite par un neurone caché V, en présence de chaque forme d’entrée u

&Y 1 une des composantes d’'une forme d'entrée u, ou d'un mode de fonctionnement en
termes de diagnostic {notons que chaque neurone d’entrée &, , excepté le neurone seuil
qui regoit une valeur fixée a 1, regoit une valeur &} a chaque présentation d'une forme 1)

. poids reliant les neurones cachés aux neurones de sortie
wj : poids reliant les neurones d’entrée aux neurones caches
N,s : nombre de neurones de sortie (pas de neurone seuil) (i=1, ..., Ny

N,. : nombre de neurones cachés (le neurone seuil de la couche cachée compris) (=1, ...,

Nic)

N,e - nombre de neurones d'entrée (le neurone seuil de la couche d’entrée compris) (k=1, ...,
Nire)

N : nombre de formes d'entrée (u=1, ... , N;)

Pour une forme donnée u , un neurone caché V, recoit une entrée (un potentiel d’activation +
un seuil) :

Pf =2ijgf (3.16)
k

et produit avec une fonction de transfert f:

VE = Fpt= O wiél) (3.17)
k
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Ensuite un neurone de sortie O, recoit :

pf =Z“’)ljvju :Ewijf(zwjkéi[} (3.18)
k

i J
et produit (toujours avec une fonction de transfert) :

Of = f(ply=FO wVEY= FO wy fO wul) (3.19)
i J k

La dynamique d'un réseau PMC est donc décrite par les équations (3.18), (3.17), (3.18) et
(3.19) d’ou 'appellation : propagation vers 'avant (antérograde).

La fonction de transfert f (formules (3.17), (3.18) et (3.19)) doit étre dérivable pour permettre la
mise au point d'un algorithme d’apprentissage utilisant les propriétés de dérivation des
fonctions composées (voir les formules (3.22), (3.23), (3.24) et (3.25)) ; ce qui exclut la fonction
Signe. La fonction fla plus utilisée est la sigmoide définie par :

e —1

3.20
e +1 ( )

f(p)=h

oli:  h:parameétre qui indique 'amplitude de la sigmoide
r: parametre (raideur) qui régle la pente de la partie quasi linéaire de la sigmoide.

Notons que si r — +==, la fonction tend vers la fonction Signe.

Notons également que pour les neurones seuils, dont la sortie est fixée a +1 et qui nont pas de
neurones amonts, il faudrait considérer un potentiel d’activité p égal a +-. En pratique, on tient
compte, pour chaque neurone seuil (un par couche), du fait que sa sortie est fixée a +1 sans
faire intervenir son activité.

Aprés les descriptions de la structure et de la dynamique du réseau PMC, il faut maintenant
définir la régle d’apprentissage.

La Rétro-Propagation est certainement 'un des plus simples et des plus efficaces algorithmes

d’apprentissage pour réseaux a neurones cachés ; elle est simplement une généralisation de la
régle de Widrow-Hoff a une fonction coit non-linéaire.

En effet, pour une forme d'entrée L, on fixe un vecteur cible de sortie {# (N,; composantes :
My &8y o, ¢4, ) eton apprend le réseau de telle maniére que :

O =¥ (résultat désiré pour chaque / et u) (3.21)



73

Peour ce faire, il faudrait d'abord trouver une configuration de poids qui minimise un certain
critere. En 'occurrence, ce critére ne doit directement dépendre que des états des neurones de
sortie, et pas des neurones cachés (C’est-a-dire pas de sortie désirée associée aux neurones
cachés). C’est pour cela que I'on introduit une fonction colt du type :

E(w)= :’l-z (;“ -OH ]" ou encore (3.22)
- [jl -

2
“

r 2
ey =2 318 = 1Y wy 1S v ))} (3.23)
oy j k

Notons que d’autres fonctions colt sont possibles, mais celle-ci est trés utilisée.

Ensuite, il s’agit de calculer les dérivées pattielles de E par rapport a tous les w; et wy de
maniere a étre en mesure d’appliquer Falgorithme du gradient (les formules (3.24) et (3.25))
afin de modifier ces poids jusgu’'a E(w)—0 :

Wy oy =y == |
T W T
iy, 1+ i, t &""1}“;
ou (3.24)
w =W n ok
kool T Wik T
J j Ev )
| %)
AWy 41 = Wi g =Wy, =1 EY
o } (3.25)
A . OE | '
Wik et T Wi el T Wi T
Jkor+ ko i+ Jhot awijJ

olu: t:itérationt
n : pas d'adaptation

Il faut maintenant calculer les gradients des erreurs sur la couche de sortie et la couche cacheée

pour formuler Aw; et Aw, (pour ne pas alourdir la formulation, les indices t et t+7 sont omis

dans les formules suivantes)

D’une part, pour chaque poids liant un neurone caché et un neurone de sortie w; , ia regle du
gradient (voir les formules (3.24) ou (3.25)) peut s’écrire :

Aw; = ~n—§; = nZ[C i -of ]f ‘(pfvf = nz sivh (3.26)
i u U

ol : &¥ =f'(p{‘)[§§‘ -o,.“] (3.27)
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D’autre part, pour chaque poids liant un neurone d’entrée et un neurone caché w; , la relation
de dépendance avec I'état d'un neurone de sortie est indirecte et totalement non-linéaire ; elle
dépend des poids et des états de presque tous les autres neurones du réseau. L'expression de
la régle du gradient est donc plus complexe. En effet, par une technique de chainage, la régle
du gradient (3.24) ou (3.25) pour wy s’écrit :

O oE V]
Aw k= -n =-7 U
M je oV} My

=nY [t -0 |F ot w, rrphEs
i

(3.28)
=1 8w, iptHEL
i
=ny 8¢}
u
avec: 8% =f(p) )z w81 (3.29)

Les formules (3.26) et (3.28) permettent donc de calculer les gradients de tous les poids par
propagation de l'erreur des sorties vers les entrées, d’'oti le nom de Rétro-Propagation.

Bien que les formules (3.26) et (3.28) soient écrites par la sommation de toutes les formes
uu=1,2,.., N/) ity a en pratique deux approches différentes pour 'adaptation des poids w;
et wy .

La premiere est une méthode incrémentaie qui consiste & adapter ies poids aprés chague
présentation d'une forme. Cette approche fait décroitre sensiblement la fonction colt (méme
pour un 7 assez petit) a chaque itération, et peut conduire a des minima locaux de ia fonction
colit (ceci s’expliquera dans le paragraphe 3.2.3.2). L'ordre aléatoire de la présentation de
'ensemble des formes d’entrée permet une exploration plus large de la surface colt, et donc
une résolution partielle des problémes des minima locaux.

La deuxiéme est une méthode globale ("alternative batch mode” en anglais) qui consiste a
n'adapter les poids qu’apres la présentation de tous les exemples (les formules (3.26) et (3.28))
; it demande un meémoire de calcul plus important.

L'efficacité de ces deux approches dépend du probleéme traité. Cependant ['approche
incrémentale semble meilleure dans beaucoup de cas, en particulier dans le cas ou les
exemples d'apprentissage sont réguliers ou redondants.
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On présente, comme exemple, P'algorithme de RP de la premiére approche comme suit :
Initialiser tous les poids w; et wy .
Tant que le critére d'arrét non atteint”
Pour toutes les formes u (u =1, 2, ..., Ny) de la base d'apprentissage
Faire
- Présentation d'une forme u

- Calcul des sorties des neurones cachés et des neurones de sortie
(propagation vers P'avant) {(formules (3.16)-(3.19))

- Calcul de Perreur commise par rapport aux cibles (formules (3.22)-
(3.23))

- Application de la régle du gradient (formules (3.26)-(3.28)) et
modification des poids (Rétro-Propagation)

Fait

Fin, Tant que

1 . . S . . . .
M Plusieurs criteres d'arrét sont possibles, citons parmi les plus employés -

- arrét si le nombre d'itérations est supérieur & une certaine borne,

- arrét si la somme des erreurs en sortie du réseau pour toutes les formes d'apprentissage est infrieure & un
certain seuil,
- arrét si la progression de l'erreur entre deux itérations est inférisure a un certain seuil.

Ces deux derniers critéres sont pius employés en pratique : dans le cas ol se fixe la valeur minimale de la
fonction codt, on utilise plutdt le deuxiéme critére ; dans e cas contraire on préfére utiliser le troisieme.
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3.2.3.2 - Mise en oeuvre pratique
(1) Choix de fonctions de transfert

Les fonctions de transfert les plus employées sont : la sigmoide logarithmique (sortie de
neurone entre 0 et 1), la sigmoide tangentielle (sortie de neurone entre -1 et 1) et ia fonction
linéaire non-bornée (sortie de neurone quelconque) seulement utilisée pour les neurones de la
couche de sortie.

L'expérience montre qu’un réseau muni de sigmoide tangentielle converge mieux qu'un réseau
a sigmoide logarithmique. L'explication de ce phénoméne est simple : en effet, lorsqu’'un
réseau commence a se structurer, un état 0 désiré aura tendance a beaucoup moins influencer
une variation des poids qu’un état 1 désiré d’ol un certain déséquilibre de 'apprentissage.

(2) Initialisation des poids synaptiques

il existe un lien entre les valeurs des poids et les autres paramétres. On initialise généralement
les poids avec des valeurs faibles tirées aléatoirement et calculées en fonction du nombre des
formes d'apprentissage, la taille des couches cachées (nombre des neurones cachés) et la ou
les fonctions de transfert utilisées. Ceci doit permettre au réseau de se situer au départ dans
une zone dynamique de la sigmoide, ou la dérivée de la fonction, qui intervient dans fa
modification des poids, est significative.

(3) Minima locaux

Peut-on garantir la convergence de la Rétro-Propagation ? la réponse est malheureusement
« NON ».,

En effet, la surface de la fonction colt n'est généralement pas convexe et ses minima ne sont
pas forcement des sciutions « exactes », c'est-a-dire avec une erreur nulle. La solution finale
d'un réseau peut donc étre piégée par ses minima locaux au fur et & mesure de i'application de
la regle du gradient ; ceci dépend par ailleurs des conditions initiales (poids initiaux).

La Figure 3.8 montre la surface de la fonction cout d’'un réseau trés simplifié {(un seul neurone
caché). On y remarque que la fonction coGt a un minimum global situé au centre de la surface.
En revanche, les vailées de deux cotés conduisent a des minima jocaux.

| 1 ENTREE | NEURONE 1 SORTIE |

“ TN 7T TN i
W] Fel !
ezl

| —_— (S

b | 8
| ! -
% I (seunil) ; ! .
| D

; x = flwx+h)

Figure 3.8 Surface de l'erreur {ou surface de la fonction cott)
du réseau avec 1 neurone caché

La convergence vers un minimum local peut étre suffisante si celui-ci est proche du minimum
global ou/et satisfait a I'erreur désirée.

Comment faire face aux probléemes des minima locaux ? C'est un probléeme général
d’optimisation.
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Les tentatives pour créer des algorithmes afin d'éviter ces minima locaux n'ont pas
completement abouti. Une meilleure approche serait, semble-t-il, de garantir que les minima
locaux produisent des erreurs suffisamment petites pour étre acceptables vis-a-vis du
probleme. En conséquence, méme si le réseau est piégé dans une vallée peu profonde {(un
minimum local), la soiution peut étre satisfaisante.

Pour cela, une méthode souvent utilisée est de donner au réseau plus de degrés de liberté,
c’est-a-dire augmenter le nombre des couches cachées ou/et la taille de celles-ci. Notons que
cette méthode doit étre utilisée avec précaution car trop de neurones cachés entrainent un
apprentissage par coeur ("overfitting" en anglais). On reviendra plus loin sur ce point.

D'autres mesures sont également prises pour réduire la possibilité de piéger un réseau dans
les minima locaux. Citons comme exemples :

- initialiser les poids synaptiques de fagon a situer au départ le réseau dans une zone
dynamique de la sigmoide,

- utiliser la méthode incrémentale d'apprentissage en présentant toute les formes
d’apprentissage dans un ordre aléatoire,

- ajouter un terme de moment ("momentum” en anglais) a la formule classique de modification
des poids synaptiques,

- utiliser des méthodes d'optimisation plus puissantes,

- efc.

(4) Amélioration (ou variation) de I'algorithme de Rétro-Propagation

L’algorithme Rétro-Propagation peut étre ameélioré avec deux approches différentes
F'approche heuristique ('apprentissage avec moment par exemple), et 'approche utilisant des
méthodes d'optimisation plus puissantes (I'optimisation LLevenberg-Marquardt par exemple). En
pratique, l'algorithme Rétro-Propagation classique est rarement utilisé.

Moment et pas d’adaptation

Un moment permet au réseau non seulement d'essayer de répondre aux problemes des
minima locaux mais aussi d’orienter la direction de descente sur la surface cott. Fonctionnant
comme un filtre passe-bas, un moment permet au réseau d’ignorer les petits obstacles sur la
trajectoire de V'erreur, et par conséquent de s'affranchir de certains minima locaux.

En ajoutant un terme de moment a la formule classique de modification des poids (la formule
(3.25)), la regle du gradient s'écrit :

JE
o

AW:’_;, t+l T Wi W F i + mCAWij, '

gt
JdE

ik, t

(3.30)

AW g ) S Wi — Wi =T +mAw

avec le paramétre moment m, qui varie entre 0 et 1 ; la valeur 0.9 est souvent utilisée.

Un terme de moment est utile dans les deux approches d’apprentissage : incrémentale ou
globale. Il a été proposé pour I'apprentissage incrémental, ou chaque évolution des poids n'est
liée qu'a la forme présentée (apprentissage partiel) et ceci entraine certaines fluctuations sur la
trajectoire de la surface co(t. Dans le cas de la méthode globale, I'évolution s’appuie sur toutes
les formes, c'est-a-dire qu’il y a intégration de toute {'information.
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D'autre part, le pas d'adaptation n (voir la formule 3.30) doit étre étudié. En effet, choisir le pas
d’adaptation est un vrai défi pour un réseau non-linéaire ; ce choix conditionne la convergence
de l'apprentissage. Un pas trop faible a pour effet de rendre ia phase d’apprentissage trés
lente, un pas trop important peut entrainer des oscillations des valeurs des poids. D’autre part
une valeur de pas peut étre bien adaptée au début de apprentissage et plus du tout en fin
d’apprentissage. Une approche usuelle, [Hertz, 1991}, consiste a modifier  en fonction des
progrés sur le trajectoire de l'erreur. Si 'adaptation des poids ne produit pas une décroissance
de l'erreur, alors le pas doit étre réduit et 'on annule la modification apportée aux poids. Dans
le cas contraire, on peut essayer d'étre moins "timide" et augmenter 1. Le schéma général

d’adaptation de 1 est donc le suivant :

An=-bn si AE>0
a si AE<0  (consécutivement) (3.31)

0 si non
avec: Ar : variation de n
AE : variation de la fonction co(t
aet b: constantes (>0)
Le terme « consécutivement » signifie les k dernieres itérations.

Par ailleurs, futilisation d'un processus d'adaptation de 1} (voir la formule (3.31) ) peut accélérer
Papprentissage car ce processus essaie de garder un pas n le plus grand possible tout en
garantissant la stabilité d'apprentissage.

Certains auteurs, {Jacobs, 1988, ont également préconisé I'usage d'une telie precédure et d'un
pas d’adaptation différent pour chaque poids du réseau ou pour chaque forme d'apprentissage.

Optimisation Levenberg-Marquardt

L'optimisation proposée par Levenberg-Marquardt utilise une extension de la méthode Newton
et présente des meilleures performances que la Rétro-Propagation classique. En revanche,
cette méthode demande beaucoup plus de mémoire pour 'apprentissage ; par conséquent, elle
est plutdét employée pour I'apprentissage « hors ligne » pour une implantation ultérieure dans
un systéme comme un réseau physique avec les poids synaptiques prédéterminés.

L’algorithme de Levenberg-Marquardt s'écrit® :
Aw(a)=(D+nl) ' VE(a) et (3.32)

D=J4T1 (3.33)
ou :
a . vecteur qui représente 'espace des poids synaptiques

J : matrice Jacobienne

Notons que si la valeur de n est trés grand, 'expression ci-dessus s'approche de la régle du
gradient ; par contre si n est trop petit, cette expression devient la méthode Gauss-Newton.

Cette derniére est plus rapide, mais devient moins précise quand la solution est proche d’'une
erreur minimale ; le paramétre est aussi ajusté avec un schéma du type de la formule (3.31).

@ pour simplifier les notations, on utilise un vecteur a pour 'espace des poids synaptiques que 'on cherche ;
spécifier un a correspond a spécifier tous les poids synapliques.
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(5) Structure du réseau Perceptron Multi-Couches

Chaque utilisateur de réseau PMC est naturellement amené a se poser la question délicate de
la structure du réseau quel que soit l'algorithme d’apprentissage employé (les formules (3.25),
(3.30), (3.32), ...) : nombre de couches, nombre de neurones par couche.

En ce qui concerne le nombre de couches, un résultat important a été apporté par Funahashi,
[Funahashi, 1989], qui montre que toute fonction continue peut étre approchée par un réseau a
une seule couche cachée, a fonctions de transfert linéaires pour les couches d'entrée et de
sortie et a fonction de transfert monotone croissante bornée (c’est le cas de la sigmoide) pour
la couche cachée ; ceci pourvu que le nombre de neurones sur la couche cachée soit suffisant.

Tous les algorithmes d'apprentissage sont sensibles au nombre de neurones sur la ou les
couches cachées. Le choix du nombre de neurones sur la ou les couches cachées est guidé
par la constatation suivante : plus ce nombre de neurones est élevé, pius I'erreur giobale du
réseau sur les formes apprises diminue, mais si il est trop important, alors le pouvoir de
généralisation du réseau décroit (Figure 3.9). Cette remarque est également valable pour le
nombre d'itérations a effectuer (Figure 3.10) : aprés un certain nombre d'itérations, l'erreur
d’apprentissage diminue toujours, alors que 'erreur de généralisation, qui diminuait de fagon
trés sensible au début de I'apprentissage, se met & augmenter. On assiste, dans ces deux cas,
a un phénomene d’apprentissage « par coeur », ol le réseau est méme capable d’apprendre
du bruit.

Erreur Errcur

généralisation généralisation

apprentissage \
\
‘ |

configuration
optimale

apprentissage \

\ \
\ configuration
‘ optimale

\
}

i
ﬁ - -
N nombre de neurones N nombre d'itérations
Fiqure 3.9 : Nombre de neurones optimal Figure 3.10 : Nombre d'itérations optimal

On peut donc édicter les régles suivantes :

e si apprendre longtemps & un réseau donne toujours une erreur globale importante, le
probléme est probablement un manque de neurones sur la ou les couches cachées ;

e si un réseau est appris avec un trés bon résultat d’'apprentissage mais ne peut pas
engendrer un résultat correct pour les formes non apprises, celui-ci a probablement trop de
neurones sur la ou les couches cachées.
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(6) Réseau Perceptron Multi-Couches et rejet (pour le diagnostic)

Un réseau PMC peut facilement implanter ie rejet d’ambiguité qui correspond a la région
intermédiaire entre différentes classes.

Soit E(w,-) le vecteur cible dédié a la classe w; parmi M classes ®; , ... , @, ... , Oy ; O¥ e

vecteur des sorties réelles du réseau pour la forme d’entrée . Une régle de décision avec rejet
d’ambiguité peut se formuler par exempie, [Masson, 1992], comme suit :

2

|o* ~Zw .| =min]o* - Zw))

G=1, ..., M) et

d(it)y =i si et seulement si

iléﬂ -, )"2 < seuil (3.34)

d(u)y =0 si non (rejer d' ambiguidé)

Cette regle signifie que le point doit étre rejeté si ses sorties ne correspondent pas
suffisamment avec 'une des sorties cibles. De plus, si I'on adopte un codage cohérent, on est a
méme de déterminer quelles sont les classes pour lesquelles le systéme hésite. Un codage
efficace consiste par exemple a choisir un neurone de sortie par classe, avec 1 comme la
valeur cible si la forme appartient a la classe et -1 si non.

Le rejet de distance ne peut quant a lui étre intégré directement dans une telle régle de
décision. 1| faut utiliser pour ce rejet une structure des réseaux du type RCE (Restricted
Coulomb Energy), [Azcarraga, 1991] et [Barschdortf, 1991].

Les réseaux Perceptron Multi-Couches, en tant qu'outil pour la reconnaissance des formes,
seront appliqués pour les travaux de recherche présentés dans le chapitre suivant ; on utilise
ces réseaux d'une part pour I'élaboration de frontieres (non-linéaires en général) entre les
classes a discriminer (les modes de fonctionnement a diagnostiquer en termes de diagnostic)
dans la phase d'analyse et d’autre part pour la classification de celles-ci dans la phase
décisionneile.



81

CHAPITRE 4

DEVELOPPEMENT D’UN RESEAU CONNEXIONNISTE POUR
LE DIAGNOSTIC DE SYSTEMES DE CHAUFFAGE COLLECTIF

Nous présentons dans ce chapitre le développement d'une méthode automatique
de diagnostic de défauts en appliquant une méthode connexionniste (les réseaux
Perceptron Multi-Couches). Ce fravail comporte deux étapes successives :

» mise au point des réseaux de neurones pour ia discrimination de 7 modes de
fonctionnement (sans et avec défauts) avec une base de données d'un systéme
de chauffage simuleé,

« test de la généricité de ces réseaux avec les données des 4 autres sysfémes.
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4.1 - INTRODUCTION

Le développement de la méthode s'appuie sur le principe de la reconnaissance des formes.
Cette derniére nécessite une phase d'analyse qui comporte trois étapes distinctes (voir
paragraphe 3.1.1.1) : (1) le choix d'un espace de représentation (i.e. choix des paramétres
pertinents), (2) la création d'une partition de cet espace par les différentes classes (les
différents modes de fonctionnement en termes de diagnostic) a discriminer, (3) {'élaboration
de frontieres entre ces classes.

Les deux premieres étapes constituent la partie prétraitement des données qui ont pour
objectif de créer une base de données utilisable pour la troisiéme étape. L'ordre dans lequel
on effectue ces deux premiéres étapes peut étre différent suivant le probléme traité. Dans le
cas ou I'ensemble des classes a discriminer est a priori connu, la création d'une partition de
Fespace est simple. Par conséquent, le probléeme clé du traitement de données se
concentrera sur le choix des parameétres pertinents.

La troisiéme étape nécessite une phase d’apprentissage et une phase de généralisation.

Ces trois étapes peuvent s'effectuer de fagon successive et répétitive. Autrement dit, si les
résultats d’apprentissage et de test ne sont pas satisfaisants vis-a-vis de la performance de
diagnostic prédéterminée, il faut réviser le prétraitement de données.

Prétraitement de données

En ce qui concerne notre étude, le prétraitement des données {(en particulier choix des
parameétres pertinents) s’appuie essentiellement sur une analyse physique des systemes a
diagnostiquer puisqu’on sait a priori que telles variables a tels moments sont des reflets des
signatures de tel défaut. Cette analyse devrait donc nous permettre de choisir les parametres
les plus pertinents vis-a-vis des défauts a détecter en éliminant les informations redondantes
et inintéressantes, et par conséguent, de mieux comprendre le fonctionnement du systéme en
présence de ces défauts.

Le choix des paramétres pertinents est crucial pour mener a bien la détection et/ou le
diagnostic ultérieurs. En effet, a8 mesure que les techniques de représentation des
connaissances se font plus nombreuses et efficaces, le goulot d'étranglement dans la
réalisation d’un systeme basé sur la connaissance est principalement lacquisition de cette
connaissance ; la construction d'une base de connaissance nécessite la mise en oeuvre
d'importants moyens humains et matériels puisqu’elle s’appuie essentiellement sur ia
compréhension du fonctionnement du systéme a diagnostiquer.

Apprentissage

L'apprentissage, destiné a élaborer les frontieres (ou discriminateur) entre les différentes
classes a discriminer, utilise quant a lui les réseaux PMC (Perceptron Multi-Couches) présentés
précédemment. Pour ce faire, deux algorithmes d’apprentissage, Rétro-Propagation (RP)
classique et la RP améliorée du type Levenberg-Marquardt, seront appliqués et ensuite
comparés afin de tester ieurs performances [Demuth, 1992].

Généralisation

Un des probiémes clés de l'apprentissage dans les domaines de l'intelligence artificielle est
celui de la généralisation, c'est-a-dire la capacité a étendre une compétence a des exemples
non appris. La généralisation est conditionnée par la capacité de I'apprentissage a élaborer
des représentations internes adéquates (les représentations internes pour un réseau PMC
correspondent aux poids synaptiques reliant les neurones). Par exemple, on espére qu'un
systeme de décision basé sur la reconnaissance des formes classera correctement des
formes n'appartenant pas a 'ensemble d’apprentissage.

Or une question essentielle se pose : comment tester ia qualité d’'une représentation interne
générée par apprentissage c’est-a-dire la généricité d’'un systéme de décision ?



83

Deux méthodes principales sont possibles. La premiére, surtout utilisée en reconnaissance des
formes, est de séparer I'ensemble des exemples en un ensemble d’apprentissage et un
ensemble de test, et de mesurer la performance du systéme sur I’'ensemble de test aprés
apprentissage. La seconde est d’interpréter la représentation extraite par I'apprentissage (si
tant est qu'elie soit interprétable) et de la comparer 3 un modéle connu par avance comme
étant le "bon modele" ; cette méthode est souvent utlisée dans les domaines relevant
classiguement de l'intelligence Artificielle.

Il semble tres difficile de formaliser la notion de généralisation. D’'un point de vue objectif,
aucune généralisation n‘est meilleure qu’une autre puisque seules des données extérieures au
probleme (des exemples supplémentaires) permettront de mesurer sa qualité [Le Cun, 1985].
En ce sens, la généralisation est un probleme “mal posé”, puisque la donnée des exemples ne
suffit pas & le résoudre. On est donc amené a utiliser des critéres subjectifs "pertinents" pour
qualifier les "bonnes représentations” supposées favoriser la généralisation.

Des études théoriques sur les réseaux de neurones multi-couches, [Denker, 1987}, [Le Cun,
1989] et [Patarnello, 1987], montrent que la qualité d'une représentation interne (i.e.
généralisation) dépend principalement des trois points suivants :

- le volume total de 'espace de représentation interne (nombre total des réseaux possibles).
Soit w un point dans un espace abstrait de poids, le volume total est défini comme :

Vy =ldw x p(w) avec p(w) la densité a priori pour chaque w,

- la partie du volume de 'espace de représentation qui engendre "la bonne généralisation” (i.e.
les réseaux de solution),

- le nombre des exemples (ou formes) d’apprentissage.

Si ce volume total V, est trop grand et/ou le nombre des exemples d’'apprentissage est

insuffisant, il y aura un nombre important des représentations internes (ou réseaux), qui sont
consistantes avec ces exemples d'apprentissage. En revanche, seulement un petit volume de
'espace (ou un petit nombre de réseaux) donne des bonnes solutions de généralisation.

Par conséquent, la probabilité d’avoir une mauvaise représentation interne est plus grande,
celle-ci engendrant une mauvaise généralisation. Pour cette raison, quand la demande de
généricité croit, il faut en principe augmenter la base d’apprentissage afin de pouvoir
espérer une bonne généralisation.

La réflexion ci-dessus nous a conduits a une stratégie de recherche en deux étapes
successives.

La premiere consiste a mettre au point des structures de réseaux de neurones en utilisant une
base de données recueillies sur un systeme de chauffage spécifique simulé pour la détection
des 7 modes de fonctionnement (un sans défaut et six avec défauts), c'est-a-dire la
discrimination des 7 classes en termes de reconnaissance des formes.

La deuxiéme est de tester la généricité de ces réseaux en utilisant plusieurs systemes de
chauffage "similaires” simulés afin de déceler si on peut apprendre une structure de réseaux
de neurones avec un seul systéme de chauffage et étendre cette compétence apprise
vers d’autres systémes "similaires” mais non appris.

Ce point est trés important en terme d’'application sur le terrain, car il est souhaitable qu’un outil
de détection diagnostic soit appris par un seul systéme de chauffage (de préférence simulé),
mais diagnostique correctement les autres systémes sans réapprendre cet outil.
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4.2 - MISE AU POINT DES STRUCTURES DE RESEAUX DE NEURONES

La mise au point des structures de réseaux pour la discrimination des classes (modes de
fonctionnement en diagnostic) nécessite une base de données représentatives et pertinentes.
Le travail présenté dans ce paragraphe comprend :

- d’abord 'obtention d’'une base de données utilisable pour le développement de réseaux par le
prétraitement des données recueillies sur un systéme de chauffage simulé,

- ensuite l'apprentissage et le test de différentes structures de réseaux Perceptron Multi-
Couches avec cette base de données afin d'obtenir une ou des structures de réseaux
adéquates a la discrimination des classes apprises.

4.2.1 - PRETRAITEMENT DE DONNEES

En ce qui concerne notre étude, le choix d’'un espace de représentation (i.e. choix des
parametres pertinents) constitue le coeur du prétraitement de données puisque les classes a
discriminer ont été déja sélectionnées grace au travail de recensement et de classification des
defauts présenté dans le Chapitre 1. Pour la commodité de I'exposé, on présentera ci-dessous
d'abord la création de la partition de Pespace, ensuite la sélection des parametres pertinents.

4.2.1.1 - Présentation des classes (modes de fonctionnement) a discriminer

Disposant d’une série des défauts typiques de systémes de chauffage, une base de données,
qui représente 7 modes de fonctionnement (sans et avec défauts) d’un systéeme de chauffage
spécifique, a été crée par simulation (voir Chapitre 2).

Rapellons que le mode de fonctionnement sans défaut - mode normal de référence - n'est pas
forcement optimal mais représentatif vis-a-vis de systémes de chauffage réels. En particulier le
fonctionnement éventuellement non-optimal du régulateur-programmateur n'est pas considéré
comme défaut dans la simulation comme dans la réalité. Cela augmente probablement la
difficulté de détection des défauts liés au régulateur-programmateur (on le verra plus loin dans
le développement et ia généralisation des réseaux de neurones).

Les classes (en termes de reconnaissance des formes) correspondant & ces modes de
fonctionnement sont reprises du Chapitre 2, et ensuite numérotées et présentées ci-dessous :

- la classe n°0 - classe normale,

- la classe n°1 - classe brileur,

- la classe n°2 - classe échangeur,

- la classe n°32 - classe courbe de chauffe,
- la classe n°41 - classe relance précoce,

- la classe n°42 - classe relance tardive,

- la classe n°5 - classe vanne de régulation.

Nous avons donc effectué, en termes de reconnaissance des formes, une partition de l'espace
de représentation pour ces 7 classes a discriminer, cet espace étant divisé en 7 zones : wg, ®1,
2, 032, W41, ®42, ws. || faut maintenant construire cet espace de représentation, c’est-a-dire
sélectionner des paramétres pertinents.
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4.2.1.2 - Sélection des paramétres pertinents

Il est incontestable que le choix des paramétres'” pertinents du systéme a surveiller grace a
une connaissance physique du domaine est un point trés important pour une bonne
performance d'une méthode de diagnostic basée sur la reconnaissance des formes.

Nous avons effectué pour cela trois approches mutuellement complémentaires du traitement de
données. Ces approches sont basées sur des connaissances d'expert, I'analyse physique de
modes de fonctionnement du systéme et 'examen graphigque de données de simulation.

La premiére approche consiste a sélectionner les variables "indépendantes” et pertinentes pour
éliminer les informations redondantes et inutiles.

La seconde approche consiste a choisir des périodes de mesure dont les informations sur les
différents défauts a diagnostiquer sont significatives.

Et la troisieme approche est de normaliser les paramétres sélectionnés afin d’obtenir des
parametres numériguement comparables et de faciliter la généralisation de la méthode de
diagnostic développée.

(1) Sélection des variables "indépendantes”

Apres une phase d'analyse physique défaut par défaut, nous avons sélectionné, parmi les
variables mesurables (voir Annexe A2 et Annexe A3), 11 variables supposées porter le plus
d’informations sur les défauts a diagnostiquer ; ces variables sont les suivantes :

Boucle Primaire (BP)

Température des Fumées de la Chaudiere 1 (TFC1) (°C)
Température des Fumées de la Chaudiére 2 (TFC2) (°C)
Consommation de Gaz Naturel de la Chaudiére 1 (CGNC1) (m%s)
Consommation de Gaz Nature! de la Chaudigre 2 (CGNC2) (m%/s)
Température de Départ Primaire Commun (TDPC) (°C)

Température de Retour Primaire Commun (TRPC) (°C)

Boucle Secondaire de Chauffage (BSC)

Température de Départ du Circuit Nord (TDCN) (°C)
Température de Départ du Circuit Sud (TDCS) (°C)

Ventilation Mécanigue Contrélée (VMC)

Température intérieure zone Nord (TIN) (°C)

Température Intérieure zone Sud (TIS) (°C)

Environnement

Température EXTérieure (TEXT) (°C)

Ces variables sont échantillonnées avec un pas de 15 minutes, le pas de simulation du
systeme étant de 1 minute. L’analyse qui suit s’appuiera essentiellement sur ces variables.

M Un parametre est, pour notre étude, défini comme le résultat de filtrage (moyennage par exemple) sur une
durée déterminée d'une variable brute issue d’'une mesure d'un systéme réel ou de simulation.
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(2) Choix des périodes de mesure optimales (filtrage des données)

Vis-a-vis des défauts & détecter, on ne peut pas utiliser toute la durée (i.e. 200 jours ou 4800
heures) de simulation pour deux raisons principales :

-d’'une part, toutes les classes (sans ou avec défauts) sont liées au fonctionnement du
systeme. |l faut donc utiliser des informations (ici des variables mesurables) représentant le
fonctionnement du systéme pour bien détecter ces classes. Pour cette raison, les périodes
d’inoccupation (les week-ends et fes nuits), ou le systéme de chauffage s’arréte ou marche au
regime réduit seulement pour maintenir une température intérieure minimale, doivent étre
eliminées puisque ces périodes contiennent a priori trées peu d'indications (signatures de
défaut) de ces classes.

- d'autre part, la période de relance contient a priori les informations les plus significatives pour
les défauts de brlleurs (combustion), d’échangeurs (entartrage et encrassement) et de
programmateurs d'intermittence & condition que cette période soit suffisamment longue. En
effet, si cette période est trop courte, le systéme peut ne pas atteindre son régime permanent
et par conséquent ces informations risquent d'étre insuffisantes pour bien détecter ces
défauts.

Comment obtenir une période de relance matinale de chauffage suffisamment longue ?
Plusieurs éléments entrent en jeu :

D’abord la température intérieure de la période d'occupation du jour précédent, qui conditionne
la durée de relance matinale de chauffage de {a maniére suivante : la relance ne commence
gue si la température intérieure descend en-dessous d’'un certain seuil bas avant la période
d'occupation ; par conséquent pius élevée est ia température de la période d'occupation du jour
précédent, plus longue est la durée nécessaire pour atteindre ce seuil, et donc plus courte est
la période de relance matinale de chauffage.

Ensuite la température extérieure et 'ensoleillement, qui conditionnent a la fois la température
intérieure et la durée de relance matinale de chauffage ; c'est-a-dire que plus élevée est la
température extérieure, plus lentement décroit la température intérieure de la période
d’inoccupation et donc plus courte est la durée de relance matinale.

Suivant cette réflexion une phase d'analyse physique et graphique des données (variables
mesurables) de simulation a été effectuée ; et nous avons retenu les jours de la semaine (du
lundi au vendredi) ou la température extérieure moyenne journaliére est inférieure a 10°C
en supposant que les relances pendant ces jours-la sont suffisamment longues. Ceci nous a
donc permis d'éiiminer les jours pour lesquels la durée de relance matinale de chauffage est
trop courte pour la détection ou le diagnostic.

Finalement nous n’avons retenu que 70 jours (i.e. 14 semaines du lundi au vendredi) pour
une saison de chauffage de simulation de 200 jours au total.

Pour ce type de systéme, un diagnostic journalier du mode de fonctionnement est
raisonnablement suffisant. Cela signifie que chaque jour constitue un exemple (ou forme) pour
chaque classe {(mode de fonctionnement). Nous avons donc une base de données utilisables
qui contient au total 490 exemples - 70(exemples / classe) x 7{classes) - pour 'ensemble des 7

classes.

Suivant toujours ce principe de diagnostic journalier, les parameétres dit "journaliers", qui
représentent les composantes des formes (ou exemples) de 'ensemble des classes, seront
obtenus par le filtrage de 11 variables (voir ci-dessus) sur les périodes sélectionnées suivant
une analyse physique du fonctionnement des systémes de chauffage.

L’idée directrice est la suivante : le paramétre comportant le plus d’informations sur un défaut
queiconque doit étre retenu ; autrement dit un défaut devrait &tre bien discriminé seulement par
un parametre de ce type.
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Une journée (i.e. 24 heures) est, en ce sens, divisée en quatre périodes caractéristiques pour
un systéeme de chauffage d'un batiment de bureaux :

- la premiére période correspond & la période d’occupation - de deux heures aprés le début
d'occupation jusqu’a la fin d'occupation (de 10h & 18h dans le cas de 'occupation type
bureau). Notons que le début d'occupation (8h- 10h) correspond a la période transitoire entre
deux régimes de chauffage (i.e. relance matinale et régime normal) et, doit étre enlevé pour
obtenir une péricde d’occupation dite de "régime établi". Cette période d’occupation (10h-18h)
comporte en particulier les informations liées aux défauts de courbe de chauffe (par exemple
la classe n°32 - classe courbe de chauffe).

la deuxiéme période correspond a la période d’arrét - période de fermeture de la vanne de
regulation (de 18h & 23h). Cette période, qui débute dés la fin de la période d'occupation,
correspond a l'arrét (ou maintien) du systéme de chauffage de ia période d’inoccupation. Pour
éviter la relance matinale dans cette période, on a fixé la fin de cette période a 23h. Cette
période comporte principalement les informations liées aux défauts d'étanchéité de la vanne
de régulation (par exemple la classe n°5 - classe vanne de régulation).

la troisiéme période correspond a la période de relance matinale. Durant cette période, les
chaudieres fonctionnent en pleine puissance. On peut espérer que les défauts liés au
fonctionnement du brileur ou de I'échangeur peuvent étre plus facilement détectables (par
exemple la classe n°1 - classe brileur, 1a classe n°2 - classe échangeur). D’'autre part, il est
logique de penser que la période de relance matinale doit étre utilisée pour la détection de
defauts (par exemple la classe n°41 - classe relance précoce, la classe n°42 - relance tardive)
liés au programmateur d’intermittence.

enfin fa quatriéeme période correspond a une journée entiére (24 heures). Cette période est
utilisée surtout pour calculer la moyenne journaliére de la température extérieure bien que
celle-ci ne varie pas en fonction de la présence de défaut. En effet, ce type de systéme de
chauffage est réglé principalement en fonction de la température extérieure ; on sélectionne
dans un premier temps cette variable pour étudier son influence sur la performance du
diagnostic malgré le fait que celle-ci ne discrimine aucune classe.

(3) Normalisation des paramétres

Les parametres sont normalisés en fonction de leurs valeurs nominales (moyenne, minimum,
etc.) et de leurs variations afin d’obtenir des paramétres numériquement comparables ; la
formule employée s’écrit :

Piwe — P

filt
Pm:mwlixé = : rlp = (41)
Avec :

Puwe : moyenne d'une variable sur une période spéficique (période d'occupation, période
d'arrét, etc.)

P.si:  moyenne ou minimum d'une variable

AP : écart entre ie maximum et le minimum (ou moyenne) d’une variable

L’objectif en choisissant telle ou telle valeur des paramétres de normalisation P,y et AP, est de
rendre les parameétres normalisés aussi indépendants que possible du systéme (batiment) a
diagnostiquer. Par exemple, on leur donne une moyenne proche de zéro et un écart type
proche de 1 quel que soit le systéeme (batiment). On espére qu'une telle approche permettra
d'utiliser pour différents systemes le méme réseau de neurones.
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Pour ce faire, 'adaptation de l'outil de détection diagnostic (réseau de neurones) a différents
systemes de chauffage devrait se limiter a une modification des paramétres de normalisation
P et AP. Cela impose que les valeurs des paramétres de normalisation peuvent étre obtenues
simplement & partir de la description du systéme (valeurs nominales, valeurs de référence, etc.)
ou de mesures ponctuelles effectuées sur celui-ci.

Notons que cette approche nécessite souvent plusieurs essais des paramétres de
normalisation afin de trouver les valeurs désirées de celles-ci.

(4) Obtention des parameétres pertinents

Aprés une phase d’analyse graphique de 10 variables sélectionnées (température extérieure
non comprise) sur un systéme de chauffage spécifique et une phase de normalisation, nous
avons construit deux espaces de représentation différents afin de comparer leur qualité de
classification. Notons que la qualité de ces espaces de représentation sera vérifiée par le test
de la performance de généralisation des réseaux apres apprentissage ; et on doit, si cette
performance n'est pas satisfaisante, créer d'autres espaces pour mieux discriminer les classes
sélectionnées.

L’Espace de Représentation 1 (ER1) est construit avec les 5 paramétres suivants :

- Trer (Température moyenne normalisée des fumées de la chaudiere 1 durant toute la période
de relance). On constate sur la Figure 4.1 que ce parameétre aide a la discrimination des
classes de braleur et d’échangeur des autres classes,

- Tioc (Température intérieure moyenne normalisée de la zone nord de la période d’occupation :
10h a 18h). On constate sur la Figure 4.2 que ce parametre aide a la discrimination de la
classe de courbe de chauffe des autres classes,

- Ties (Température intérieure moyenne normaiisée de la zone nord de 6h a 8h ; 8h signifie la fin
de relance). On constate sur la Figure 4.3 que ce parametre aide a la discrimination des
classes de relance précoce et de relance tardive des autres classes,

- Tqep (Température moyenne normalisée de 'eau de départ du circuit secondaire nord de 18h a
23h ; cette période correspond a la période d’'arrét ou de réduction de chauffage), qui aide a la
discrimination de la classe de vanne de régulation des autres classes (Figure 4.4),

- Tex (Température extérieure moyenne normalisée de Oh & 24h, c'est-a-dire la valeur
quotidienne moyenne) (Figure 4.5).

Et I'Espace de Représentation 2 (ER2) est construit en remplagant le paramétre T par les
deux parametres T et Tig; il comprend les 6 parameétres suivants :

- Tve (Température moyenne normalisée des fumées de la chaudiére 1 durant toute la période
de relance), qui aide a la discrimination des classes de brileur et d'échangeur des autres
classes (Figure 4.1),

- Tiee (Température intérieure moyenne normalisée de la zone nord de la période d'occupation :
10h a 18h), qui aide a la discrimination de la classe de courbe de chauffe des autres classes
(Figure 4.2),

- Tis (Température intérieure moyenne normalisée de la zone nord & 6 h, 2 heures avant la fin
de relance), qui aide a la discriminination de la classe de relance précoce des autres classes
(Figure 4.6),

- T (Température intérieure moyenne normalisée de la zone nord & 8h, fin de relance), qui
aide a la discriminination de la classe de relance tardive des autres classes (Figure 4.7),

- Taep (Température moyenne normalisée de 'eau de départ du circuit secondaire nord de 18h a
23h). qui aide a la discriminination de la classe de vanne de régulation des autres classes
(Figure 4.4),
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- Tex (Temperature extérieure moyenne normalisée de Oh & 24h) (Figure 4.5).

En résumé, on dispose d’une base de données comportant au total 490 formes (ou exemples)
pour Fensemble des 7 classes issues de la simulation d’'un systéme de chauffage spécifique,
une forme étant représentée soit par 5 composantes (Tie, Tioc, Ticss Tdeps Tewt), SOit par 6
composantes (Tie, Tice, Tie, Ty Tueps Tex). EN d'autres termes, chacune de ces formes est
codée par un point ¥ d'un espace de représentation de dimension 5 ou 6.

Deux remarques sur cette base de données :

D'abord, il n'y a aucun parametre, dans cet espace de représentation, qui discrimine a lui seul
la classe normale des autres classes. La question se pose donc : est-t-il plus difficile de
détecter ia classe normale que les classes avec défauts ?

Ensuite, cette base de données contient les exemples de lundi. Or, en réalité, il y a souvent des
problémes de régulation-programmation liés aux lundis. On se pose donc la deuxiéeme
question : est-il plus difficile de détecter les défauts liés a la régulation-programmation (défauts
courbe de chauffe ou défauts relance matinale) le lundi que les autres jours de la semaine ? L&
encore le programmateur-régulateur utilisé dans notre simulation fonctionne-t-il correctement ?

On prendra soin de ces questions dans le travail présenté au paragraphe 4.2.2.2.

Température des fumées moyenne normalisée du début relance 48 h
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Figure 4.1 Discrimination des classes brileur et échangeur

Note : Signification des signes des figures 4.1 - 4.7
O => les formes de la classe normale

® = les formes de la classe brileur

X => les formes de la classe échangeur

* => les formes de la classe courbe de chauffe

©== les formes de ia classe relance précoce

+ => les formes de la classe relance tardive

« => les formes de la classe vanne de réguiation
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Température intérieure moyenne normalisée de 10 ha 18 h
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Figure 4.2 Discrimination de la classe courbe de chauffe

0.4

Température intérieure moyenne normalisée de 6ha 8 h

02 }—’-\. <_) y\\ ................ 5 .. n (,,\ IR ¢ SRR
L fo-o 0t O o P S \1: L0 X C .
B 0o o Yo f*’”cgg.; © X 2,00 ol
of & % ‘-%c‘* o Tow g ﬂﬁﬁ)%
3 A LN / ‘"’.(}K % . g t *
RE®R. . - . ® i e % R
ﬁ?é .o . _¥..' X mx 5 x %‘ ¥
0.2} By R . .Eﬁ.ﬂ"% % e §§ g R
% ﬁ y ¥ "X
" ¥ X : :
-04L++.+§_;_ ...... -L+§-
e * ﬁ-{»- + Lo + 4 + .
W T, D+ +++ T+ Mo+
OBF- - -t + ..... o +++ ......
+ . Z ot o+
: . . +
O8E. - ... R U S T e e T ]
. + 5
+ + :
_1 1 i i ; L L
10 20 30 40 50 60 70 80
Jour
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Température de départ moyenne normalisée de 18 ha 23 h
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4.2 2 - MISE AU POINT DES STRUCTURES DE RESEAUX DE NEURONES

4.2.2.1 - Introduction

Ayant pour objectif de discriminer le mieux possible les 7 classes (une classe sans défaut et six
classes avec défauts), nous procéderons aux étapes suivantes afin de mettre au point
différentes structures de réseaux et de comparer leur performance de généralisation, [Li, 1995
al, , [Li, 1995 b} :

- separer la base de données (490 formes) en deux parties : un ensemble pour apprendre les
réseaux et un ensemble pour tester la performance de généralisation de ceux-ci,

- déterminer la structure de réseaux,

- apprendre les réseaux avec un processus supervisé (apprentissage avec professeur),

- analyser les résultats d’'apprentissage et de test.

(1) Séparation de la base de données en un ensemble d'apprentissage et un ensemble de test

La base de données, qui a été créée précédemment et comporte 490 exemples de 7 classes,
est divisée en deux ensembles :

- un ensemble d'apprentissage de 245 exemples (35(exemples / classe) x T(classes) ),
- un ensemble de test de 245 exemples ( 35(exemples / classe) x T(classes) ).

Notons que ces deux ensembles seront utilisés pour apprentissage et test soit en partie soit en
totalité selon la structure de réseau.

Chaque exempie (forme) est composé soit de 5 paramétres (Tie, Tioc, Tiess Tdeps 1ext) SOit de 6
paramétres (Tre, Tioer Ties Tiss Tdep, Text)~

(2) Détermination de la structure de réseaux

Les réseaux employéds ci-aprés sont tous du type PMC (Perceptron Multi-Couches) et
comprennent trois couches successives.

La premiére couche est la couche d'entrée de réseau. Le nombre des neurones de cette
couche est égal au nombre de composantes d’un vecteur x qui code une forme augmenté d'un
neurone seuil. Par exemple, un vecteur ¥ composé de 5 composantes correspond & 6 (= 5+1)
neurones dans la couche d'entrée.

La deuxieme couche désigne la couche cachée. La procédure de détermination du nombre des
neurones cachés consiste a :

- d’abord apprendre différents réseaux avec un nombre des neurones décroissant ou croissant,

- ensulite calculer la somme des erreurs quadratiques de I'ensemble d’apprentissage entre les
sorties cibles et les sorties réelles de réseau ; cette somme décroit en principe avec
'augmentation du nombre des neurones caches,

-enfin appliquer un ensemble de données (non appris par le réseau) pour tester la
généralisation du réseau. Un compromis entre les erreurs d’apprentissage et la performance
de la généralisation devra étre trouvé ; ceci devrait nous permettre de trouver un nombre
optimal de neurones cachés.
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La troisieme couche correspond a la couche de sortie. La détermination de la taille (nombre
des neurones) de la couche de sortie consiste a choisir un neurone de sortie par classe
d’'apprentissage, avec +1 comme valeur cible si 'exemple (forme) appartient & la classe et -1
sinon (Tableau 4.1). Ce codage des formes de sortie du réseau devra nous permetire de
déterminer, pour un exemple non appris, queiles sont les classes pour lesquelles le systéme de
decision hésite, donc un rejet d’ambiguité.

Les structures des réseaux étudiées sont ies suivantes :

- Réseaux Unigues (RU), c’est-a-dire un seul réseau pour la discrimination de 'ensemble de 7
classes

- Béseaux_Multiples (RM) tels que des classes (ou sous-ensembles des classes) sont
discriminées par une combinaison des réseaux spécifiques.

(3) Apprentissage de réseaux avec un processus supervisé (apprentissage avec professeur)

Deux algorithmes d’apprentissage (Rétro-Propagation classique, formules (3.26) - (3.29) ;
Optimisation Levenberg-Marquardt, formules (3.32) et (3.33)) seront appliqués et ensuite
comparés afin de tester leur performance.

Le codage des vecteurs de sortie désirés est réalisé en fonction du nombre des classes
d'apprentissage utilisées. Dans le cas de M classes d’apprentissage (w:, ..., o), le codage
pour les formes de chaque classe est présenté dans le Tableau 4.1.

Classe |Vecteur de sortie désiré
() (¢, avec M composantes)
07 (o =[+1 -1, ., -1]

Oy (o, =[1 -1 1]

Tableau 4.1  Vecteurs de sortie désirés pour M classes d’apprentissage

{4) Présentation et analyse des résultats d’apprentissage et de test

Les résultats d’'apprentissage seront analysés et présentés sous forme de SEQ (Somme des
Erreurs Quadratiques entre les sorties desirées et les sorties réelles de {'ensemble
d’apprentissage).

Deux méthodes de présentation

Les résultats de test de réseaux seront présentés :

- d’'une part sous forme de tableau indiquant les taux de bonne classification, de mauvaise
classification et de non-classification (rejet d’ambiguité) d’une classe ou un groupe de classes
{voir comme exemple le Tableau 4.3),

- d'autre part sous forme de matrice de confusion indiquant, pour chaque classe, a la fois la

probabilité de classer dans telle ou telle autre classe et la probabilité de non-classification (voir
comme exemple le Tableau 4.4).
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Deux regles d’analyse

Deux régles seront appliquées pour choisir un réseau "optimal* (un apprentissage "optimai” ou
une représentation interne "optimale").

La premiere est la régle de décision avec rejet d’ambiguité. Cette régle, ayant pour objectif
d’analyser les vecteurs de sortie réels de réseau, s'écrit :

si O} 25 alors O% =07 = +1

YJ=1... M {
si 051 < § alors Of =0}” =~]

8

5'“—Ewi[|250(i=1,.,.,M) (4.2)

d(u) =i si et seulement si I

d{ut) =0 si non (rejet d'ambiguidé )
Avec :

57' o, - vecteur de sortie désiré dedié a la classe w; parmi les M classes d'apprentissage (voir e
Tableau 4.1)

O : vecteur de sortie réel (M composantes - of,...,0% - qui correspondent & M classes
d'apprentissage) d'une forme d’entrée p (i.e. un exemple)

5: seuil qui sera fixé en fonction de vecteurs de sortie réels

Notons que d(u)=i traduit {a décision d'associer une forme p a la classe o, et que d(u)=0 traduit
la décision de non-classification (rejet d'ambiguité) d’'une forme L.

La seconde est employée pour trouver la "meilieure” représentation interne de réseau parmi
différents apprentissages (i.e. différentes initialisations des poids synaptiques) vis-a-vis d'un
nombre quelcongue de neurones cachés par une comparaison du résultat d’apprentissage
avec celui de test.

(2)

Cette regle™ est édictée, pour une structure donnée, comme suit :

- si deux apprentissages (c’est-a-dire deux différentes initialisations des poids synaptiques)
donnent la méme SEQ mais que le premier engendre un meilleur taux de reconnaissance de
test, on retiendra ce premier comme représentation interne de réseau,

- si le premier donne une SEQ un peu plus faible mais un taux de reconnaissance de test
nettement plus bas, ce sera le deuxieme qui devra étre retenu.

Deux probabilités

Deux probabilités seront également employées pour analyser et comparer la performance de
généralisation de différentes structures de réseaux :

- Probabilité de Reconnaissance (PR) qui est définie comme la probabilité de bonne
classification de I'ensembie des classes comportant ou non des défauts (7 classes au total)

- Probabilité de Fausse Alarme (PFA) qui est définie comme la probabilité de détecter, pour
Fensemble des classes comportant ou non des défauts, un défaut qui ne se présente pas.

Pour des raisons de clarté et pour démontrer la méthodologie de travail, la présentation de ces
différentes structures se fait de maniére chronologique.

@ Au cours de Yapprentissage et du test de différents réseaux, on a remarqué qu'un meilleur apprentissage (ici la
SEQ) n'engendrait pas forcément un meilieur score de généralisation (ici le taux de reconnaissance de test),
c'est pourquoi on applique, tout au long du travail qui suit, cette régle pour le choix d’'une représentation interne
optimale.
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4.2.2.2 - Réseaux Uniques

Comme on a pu remarquer, & la fin du paragraphe 4.2.1.2 (voir la premiére remarque), qu'il n'y
a pas de paramétre qui discrimine la classe normale des autres classes, I'apprentissage de
reseau se fait de deux maniéres différentes afin de trouver une représentation interne adéquate
de réseau :

- apprentissage sans la classe normale mais test avec la classe normale,

- apprentissage et test tous deux avec la classe normale.

4.2.2.2.1 - Apprentissage sans la classe normale (RU11 et RU12)

En utilisant une stratégie d'apprentissage sans la classe normale, deux espaces de
représentation des formes (ER1 et ER2) sont employés pour la construction de réseaux de
neurones.

(1) Présentation des réseaux utilisant 'espace ER1 (5 paramétres : Tyei, Tioc, Tiss, Taeps Text)
Base d’apprentissage et base de test

Un ensemble d'apprentissage est composé de 6 classes avec défauts (brdieur, échangeur,

courbe de chauffe, relance précoce, relance tardive, vanne de régulation) soit 210 exemples
(35(exemples / classe) x 6(classes) ). Un ensemble de test est composé de 7 classes (6 classes

avec défauts + 1 classe normale) soit 245 exemples (35(exemples / classe) X T{(classes) ).

Structure de réseaux

La structure de ces réseaux est présentée schématiquement par la Figure 4.8.

Tirel @ Mode normai ?
Tioc @) Brileur

Ties

Tdep

Text

Seuil

(6 neurones d'entrée) (7 neurones cacheés) (6 neurones de sortie)

Figure 4.8 Siructure des réseaux unigues 11 (RU11)
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Le nombre des neurones d'entrée est égal 6 (1 neurone seuil + 5 neurones correspondant @ 5
composantes d'une forme). Le nombre des neurones de sortie est de 6 qui correspondent & 6
classes d'apprentissage ; les vecteurs forme de sortie pour ces 6 classes d'apprentissage sont
donc de dimension 6.

Nous avons fait varier le nombre des neurones cachés de 3 a 9 en utilisant un algorithme
d’'apprentissage du type Rétro-Propagation classique, le nombre ditérations de chague
apprentissage est d’environ 400. Les résultats d’apprentissage et de test sont présentés ci-
apres.

Résultat d’apprentissage
La SEQ (Somme des Erreurs Quadratiques) de 'ensemble d’apprentissage entre les vecteurs

de sortie désirés et ies vecteurs de sortie réels, pour chaque nombre des neurones cachés, est
présentée par le Tableau 4.2 ;

Nombre des neurones cachés 3 4 5 5 7 8 2
SEQ 30.0 | 8.2 8.2 8.2 8.2 8.1 8.1

Tableau 4.2 SEQ de 210 formes (6 classes) d'apprentissage - RU11

Commentaires sur 'apprentissage :

- un réseau du type RU11 avec 3 neurones cachés donne un mauvais score d’apprentissage ;
ceci est di trés probablement a une insuffisance du nombre des neurones cachés.

- quand le nombre des neurones cachés augmente de 4 a 9, la SEQ ne change pas, sachant
que la valeur de 8.2 (ou 8.1) signifie gu'un seul exemple parmi 210 est mai classé (la regle de
classification est fa formule (4.2) avec le seuil s=0.5). Est-il utile d’'accroitre ce nombre des
neurones cachés de 4 a2 9 ? On répondra avec le résultat de test.

Résultat de test

Le Tableau 4.3 présente les différents taux (%) de classification (bonne, mauvaise et non) pour
la classe normale d’'une part et pour I'ensemble de 6 classes avec défauts d’autre part.

Commentaires sur le test (voir le Tableau 4.3) :

-le taux de bonne classification de 6 classes avec défauts, qui croit 1égérement avec
laccroissement du nombre des neurones cachés de 3 a 8, commence a diminuer si ce
nombre dépasse la borne de 8 (phénomeéne de 'apprentissage par coeur ?),
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- le taux de bonne classification de la classe normale, qui décroit avec l'augmentation du
nombre des neurones cachés de 3 & 5, se met a augmenter jusqu’a 8 neurones cachés et de
nouveau & diminuer si ce nombre dépasse la borne de 8. Le meilleur score de test est donné,
semble-t-il, par un réseau avec 8 neurones cachés. En tout cas, ces taux de classification
sont tous loin d'étre satisfaisants ; le meilleur taux étant de 40 % seulement dans le cas de 8
neurones cachés.

Classe Taux de Nombre des neurones cachés
classification 3 4 5 6 v 8 9

Bonne (%) | 34.3 | 31.4 | 14.3|20.0 | 37.1 | 40.0 | 343

la classe

normale | \1auvaise (%) | 65.7 | 68.6 | 85.7 | 80.0 | 62.9 | 60.0 | 65.7
(35 formes) Non (%) 0 " 0 0 o o 5
5 classes | BoMne (%) | 910|933 | 948|952 | 96.2 | 96.7 | 93.3

avec défauts Mauvaise (%) 29 | 43 | 29 | 14 | 19 | 10 | 1.9

(210formes)|  Non) | 61 | 24 | 24 | 33 | 1.9 | 24 | 48

Tableau 4.3  Taux de classification de 245 formes (7 classes) de test - RU11

Notes :

Aprés avoir examingé de nombreux vecleurs de sortie réels, le seuil dans la regle de décision, voir la
formule (4.2), a éié fixé a4 0.5 ; ce dernier sera utilisé tout au long de l'analyse de résultats qui suft, afin
d'avoir un standard comparable entre les différentes structures de réseaux.

Comme les formes (i.e. exemples) de la classe normale (wg) n'ont pas été utilisées pour 'apprentissage,
guand on les appligue aux réseaux (RU11), leurs vecteurs de sortie doivent étre classés dans une des
classes avec défaut (w; . w2, @sp, Wa1, Waz, ws) (i.e. les formes mal classées) ou rejetsés (i.e. les formes
non classées). Or, ces formes de la classe normale rejetées ne devraient pas élre considérées comme des
formes nen classées, mais au contraire, comme des formes bian classées dans la classe normale. Cela
signifie également, dans ce cas particulier, qu'il n'’y a pas de forme non classée pour la classe normale.

La présentation du résultat de test est divisée en deux parties : la premiére est pour la classe normale (wo),
la seconde est pour les 6 classes avec défauts ((@, , w2z, w2, Wy, wap , ws), afin de mieux analyser les
deux types de résuitat qui ont des caractéres différents.

Pour mieux analyser ce test, On a étudié en détail la classification de 'ensemble de test avec
un réseau comportant 8 neurones cachés. Pour chaque classe, les probabilités de classification
dans telle ou telle autre classe et la probabilité de non-classification sont présentées par une
matrice dite matrice de confusion {voir le Tableau 4.4). La probabilité de reconnaissance (PR}
et la Probabilité de Fausse Alarme (PFA) sont également présentées dans ce tableau.

Commentaires sur le test du réseau RU11 avec 8 neurones cachés (voir le Tableau 4.4) :

- on voit clairement sur ce tableau que la mauvaise classification de la classe normale est
entierement liée aux classes représentant des défauts du régulateur-programmateur. Par
ailleurs, la classe de relance précoce est parfois classée dans la classe de courbe de chauffe.
Ces mauvais résultats, liés non seulement a la classe normale mais aussi a la classe de
relance précoce, nous ont fait penser a la qualité de I'espace de représentation (ER1) qui
code I'ensemble des formes, C’est-a-dire la représentabilité de ces paramétres vis-a-vis des
classes (modes de fonctionnement sans ou avec défauts) a discriminer.
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Classe Classées dans la classe
testée Normale | Brileur | Echangeur | Courbe de | Relance | Relance | Vanne de Non
Chauffe | précoce| tardive | régulation ) classées
Normale | 4 40 0 0 611 632 | 6a7 0 0
Bréleur 0 0.97 0 0 0 0 0 0.03
Echangeur| 4 0 1.00 0 0 0 0 0
Coubedel o 0 0 1.00 0 0 0 0
?fe'ﬁggs 0 0 0 006 | 091 0 0 0.03
Relance 0 0 0 0 0 0.97 0 0.03
%’2532&? 0 0 0 0 0 0 0.94 0.06
PR (%) 0.88
PFA (**) 0.09

Tableau 4.4  Probabilités de classification de chaque classe (35 formes) de test -
RU11 avec 8 neurones cachés

Note : (*) PR (Probabilité de Reconnaissance) _040+097+100+100+40.91+097+094 _
7

0.38

(**) PFA (Probabiiite de Fausse Alarme) _(011+032+017)+0+0+0+006+0+0 _
7

0.09

- en effet, dans cet espace de représentation, on a utilisé la température intérieure moyenne
durant la période de relance matinale (i.e. du début a la fin de la période de relance) pour la
détection des deux classes différentes (relance précoce et relance tardive) (voir la Figure 4.3).
Or la signature du défaut de relance précoce se manifeste probablement plutdt au début de
relance matinale (6h du matin par exemple), et celle du défaut de relance tardive se manifeste
plutét a la fin de relance (8h du matin par exemple). Pour cette raison, on utilisera ci-aprés
deux parametres différents (température intérieure a 6h et température intérieure a 8h) (voir
les Figures 4.6 et 4.7), au lieu d’'un seul paramétre (température de 6h a 8h), pour la
classification des deux classes (relance précoce et relance tardive) ; on aura donc le
deuxieme espace de représentation (ER2) pour la construction des réseaux dits RU12 mais
'apprentissage toujours sans la classe normale.

- les fausses alarmes sont principalement liées a la classe normale, c’est-a-dire ce systéme de
diagnostic signale souvent un défaut de régulation (probiémes de courbe de chauffe ou de
relance matinale) qui n’existe pas.

- la détection des classes avec défauts est satisfaisante (taux de reconnaissance de 91 % a
100 %).
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(2)Présentation des réseaux construits par 'ER2 (6 paramatres : Tiel, Tioc, Tis, Tigs Tdeps Text)
Base d’apprentissage et base de test

Comme dans le cas de 'ER1, nous avons un ensemble d’'apprentissage de 210 exemples
{35(exemples | classe) x 6(classes)) €t un ensemble de test de 245 exemples

(35(exemples | classe) x T(classes) ).

Threl @ Mode normal 7
Tioc Brileur

Tié Echangeur

Tig 37 Courbe de chauffe
Tdep " Relance précoce
Text \:2) Relance tartive
Seuil

') Vanne de régulation

{7 neurcnes d’entrée) (7 neurones cachés) (8 neuronas de sortie)

Figure 4.9 Structure des réseaux uniques 12 (RU12)

Structure de réseaux
La structure de ces réseaux est présentée schématiquement par la Figure 4.9.

Le nombre des neurones d'entrée est égal 7 (1 neurone seuil + 6 neurones correspondant a 6
composantes d'une forme). Le nombre des neurones de sortie, ainsi que les vecteurs formes
de sortie sont les mémes que pour les réseaux RU11.

Nous avons fait varier le nombre des neurones cachés de 5 a 8 mais toujours avec un
algorithme d’apprentissage du type Rétro-Propagation classique, le nombre d’itérations
nécessaire pour la convergence de chaque apprentissage est, cette fois-ci, d’environ 150,
c’est-a-dire presque le tiers de celui nécessaire aux réseaux RU11. Autrement dit le temps
d'apprentissage est sensiblement réduit par rapport aux réseaux RU11. Les résultats
d’apprentissage et de test sont présentés ci-dessous.

Résultat d’apprentissage

La Somme des Erreurs Quadratiques (SEQ) de I'ensemble d'apprentissage entre les vecteurs
de sortie désirés et les vecteurs de sortie réels, pour chague nombre des neurones cachés, est
présentée dans le Tabieau 4.5 :

Nombre des neurones cachés | 5 6 7 8
SEQ 43 68| 43 | 5.3

Tableau 4.5 SEQ de 210 formes (6 classes) d'apprentissage - RU12

Commentaires sur 'apprentissage :

- la valeur de SEQ diminue par rapport & celle des réseaux RU11 (voir le Tableau 4.2) et varie
peu avec le changement du nombre des neurones cachés de 5 a 8. En effet, la valeur
d'environ 4 de SEQ signifie qu'un seul exemple parmi 210 est non classé (la régle de
classification est toujours la formule (4.2) que ce soit pour I'apprentissage ou le test).



Résultat de test
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Le résultat de test est présenté dans le Tableau 4.6.

Classe (s) Taux de Nombre des neurones cachés
classification 5 6 7 8
O,
Classe Bonne (%) 54.3 65.7 74.3 62.9
normale | pMayvaise (%)|  45.7 34.3 25.7 37.1
(35 formes) Non (%) 0 0 0 0
=
6 classes Bonne (%) 96.7 96.7 97.1 97.1
avec défauts | paivaise (%) 1.4 0.5 1.0 1.0
(210 formes) Non (%) 1.9 2.8 1.9 1.9

Tableau 4.6 Taux de classification de 245 formes (7 classes) de test - RU12

Commentaires sur le test :

- le score de test pour les classes comportant des défauts ne varie pratiquement pas avec le
changement du nombre des neurones cachés, et est trés satisfaisant quel que soit le nombre
des neurones cachés. En revanche le score de test pour la classe normale est toujours trées
médiocre bien que celui-ci soit presque doublé par rapport aux résultats des réseaux RU11
(comparaison du Tableau 4.6 avec le Tableau 4.3).

Comme dans le cas des réseaux RU11, on a étudié en détail (matrice de confusion) la
classification de I'ensemble de test avec un réseau RU12 qui comporte 7 neurones cachés.
Pour chaque classe, les probabilités de classification dans telle ou telle autre classe et la
probabilité de non-classification, ainsi que les probabilités PR et PFA sont présentées dans le

Tableau 4.7.
Classe Classées dans la classe
testee Normale | Brileur | Echangeur | Courbe de | Relance | Relance | Vanne de Non
Chauffe | précoce| tardive | régulation | classées
Normale 0.74 0.06 0:89 -+ 0 0 0
Brileur 0 0.91 8-63 0 0 0 0.06
Echangeur 0 0 1.00 0 0 Y] 0 0
Courbe de
chauffe 0 0 0.97 683 0 0 0
Relance
précoce 0 0 0 1.00 0 0 0
Relance
tardive 0 0 0 0 1.00 0 0
Vanne de
Regulation| °© 0 0 0 0 0.94 0.06
PR 0.94
PFA 0.05

Tableau 4.7 : Probabilités de classification de chaque classe (35 formes) de test -

RU12 avec 7 neurones cachés
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Commentaires sur le test d'un réseau RU12 avec 7 neurones cachés :

- la mauvaise classification de la classe normale est toujours liée & des classes du régulateur-
programmateur (courbe de chauffe et relance précoce mais non relance tardive cette fois ci)
bien que la bonne classification de cette classe soit sensiblement meilleure (74 % contre 40 %
dans le cas du RU11 avec 8 neurones cachés - voir également le Tableau 4.4).

(3) Conclusion sur les réseaux uniques appris sans la classe normale

En comparant les résultats d’apprentissage avec ceux de test (voir les tableaux 4.2-4.3, 4.5-
4.6), on peut remarquer que méme si les résultats d’'apprentissage (ici les SEQ) ne changent
pratiguement pas avec la variation du nombre des neurones cachés, les résuitats de test
peuvent étre trés différents selon le nombre des neurones cachés ; ceci est également vrai
pour différentes initialisations des poids avec le méme nombre des neurones cachés. Une
question s’est posée des le debut : le résultat d’apprentissage est-it le seul critére pour choisir
un réseau, c'est-a-dire choisir une représentation interne de réseau (poids synaptiques) ?
Aprés de nombreux essais, la réponse est non ! On a donc choisi les réseaux RU11 et RU12
en faisant non seulement une analyse de résultats d'apprentissage mais aussi une analyse de
résultats de test.

Les résultats de classification pour ’ensemble de test des classes comportant des défauts sont
satisfaisants quel que soit 'espace de représentation utilisé ('ER1 ou 'ER2) (voir aussi les
tableaux 4.3 et 4.6).

Les réseaux RU12, qui utilisent 'espace de représentation ER2, engendrent un score (résultat
de test) nettement meilleur pour la classification de la classe normale, par rapport aux réseaux
RU11 qui utilisent FER1. Cela confirme importance de la qualité de 'espace de représentation,
c'est-a-dire que F'utilisation des deux parameétres (T et Tig) au lieu d'un seul paramétre (Tes)
engendre un espace de représentation qui sépare mieux les 7 classes a discriminer. En
conséquence, on utilisera, tout le long du travaii qui suit, les paramétres de 'ER2 pour
développer d'autres structures de réseaux. Tout d’'abord, on Pappliquera pour faire un
apprentissage des réseaux uniques avec la classe normale.

Jusqu’a maintenant, les différentes structures de réseaux neuronaux ont été apprises sans
utilisation de la classe normale. On voit a travers les tableaux 4.4 et 4.7 que la reconnaissance
de la classe normale n'est pas satisfaisante (le meilleur taux est de 74 %). Toujours dans
I'objectit de rechercher la meilleure représentation interne de réseau (i.e. les poids synaptiques
appris) pour la classification, on essaiera dans le paragraphe 4.2.2.2.2 une stratégie
d’apprentissage avec la classe normale.

4.2.2.2.2 - Apprentissage avec la classe normale (RU2)
Base d’apprentissage et base de test

En introduisant la classe normale pour lapprentissage, l'ensemble d'apprentissage et
ensemble de test sont tous deux composés de 7 classes (normale, brileur, échangeur, courbe
de chauffe, relance précoce, relance tardive, vanne de régulation) de 245 exempies
(35(exemples / classe) x T(classes) ).

Structure de réseaux

La structure de ces réseaux dits Réseaux Uniques 2 (RU2) est présentée schématiquement
par la Figure 4.10.

L.e nombre des neurones d’entrée, pour les réseaux RU2, est égal & 7 (1 neurone seuil + 6
neurones correspondant 3 6 composantes d'une forme) comme dans le cas des réseaux
RU12. Le nombre des neurones de sortie est de 7 qui correspondent & 7 classes
d’apprentissage ; les vecteurs forme de sortie pour ces 7 classes d'apprentissage sont donc de
dimension 7.
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Tirei

Mode nommal
Tioc Briieur
Ti6 Echangeur
T8 3 Courbe de chauffe
Tdep Relance précoce
Text Relance tartive
Ssuil

Vanne de réguiation

{7 neurones d'entrée) (7 neurones cachés) (7 neurones de sortie)

Fiqure 4.10 __ Structure des réseaux uniques 2 (RU2)

Nous avons fait varier le nombre des neurones cachés de 3 a 7 avec deux algorithmes
d’'apprentissage (Rétro-Propagation classique et optimisation de Levenberg-Marquardt). Le
nombre d’itérations est d’environ 400 avec le premier algorithme, et compris entre 20 et 70
avec le second. Pour le méme nombre de neurones cachés, le rapport du temps de calcul d’'un
RP classique
Optimisation LM
présente une meilleure performance, on ne présentera ci-aprés que les réseaux (apprentissage
et test) appris avec cet algorithme.

apprentissage ( ) est d’environ 10. Comme l'algorithme Levenberg-Marquardt

Résultat d’apprentissage

La SEQ de 'ensemble d’apprentissage entre les vecteurs de sortie désirés et les vecteurs de
sortie réels, pour chague nombre des neurones cachés, est présentée par le Tableau 4.8 :

Nombre des neurones cachés| 3 4 5 6 7

SEQ 547 {49144 144120

Tableau 4.8 SEQ de 245 formes (7 classes) d’apprentissage - RU2

Commentaires sur 'apprentissage :

- un réseau RU2 avec 3 neurones cachés donne toujours un mauvais score d'apprentissage.
Quand le nombre de neurones cachés augmente de 4 a 7, la SEQ ne change pratiquement
pas, et reste autour de 4 ; cetfe valeur signifie toujours, comme dans le cas de reseaux RU12,
un seul exemple (parmi 245 exemples d’apprentissage) non classé.

Résultat de test

Le résultat de test est toujours divisé en deux parties : la premiére est pour la classe normale
(wy), la seconde est pour les 6 classes avec défauts (o, 0, , W32 , a1, W2 , ®s) ; elles sont
présentées sous forme de taux de classification dans le Tableau 4.9.
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Classe (s) Taux de Nombre des neurones cachés
classification | 5 4 5 6 7

Classe Bonne (%) |71.4 |71.4|91.4|91.4 857
normale Mauvaise (%) | 17.2 | 86 | 67 | 0 | 8.6
(35formes) | Non(%) |11.4| 20 | 29 | 86 | 57

& classes Bonne (%) | 87.6|91.9|96.2 948 | 94.8
avec dfauts | viauvaise (%) | 5.7 | 29 | 2.4 | 1.4 | 1.0
(210 formes) Non (%) 67 | 52 | 1.4 | 38 | 42

Tableau 4.8 Taux de classification de 245 formes (7 classes) de test- RU2

Comme dans les cas précédents (RU11 et RU12), on présente (voir le Tableau 4.10) la matrice
de confusion (probabilités de classification) pour le réseau RU2 avec 5 neurones cachés qui
donne, semble-t-il, le meilleur taux de classification.

Classées dans la classe
Classe
testée .
Normale | Brileur | Echangeur | Courbe de | Relance | Relance | Vanne de Non
Chauffe | précoce | tardive | régulation ll classées

Normale | 4 o4 0 0 0 006 0 0 0.03
Brileur | 503 | 0.1 0 0 0 0.03 0 0.03
Echangeur 0 0 1.00 0 0 0 0 o
Courbe de

chauffe 0 0 0 1.00 0 0 0 0
Relance ~m

précoce 0.03 0 ] 0 0.91 0 O 0.08
Relance

tardive 0 0 0 0 0 1.00 0 0
Vanne de
Réguiation 0.086 0 0 0 0 0 0.94 0
PR (Y 0.95

PFA (*) 0.01

Tableau 4.10 Probabilités de classification de chaque classe (35 formes) de test -
RUZ2 avec 5 neurones cachés
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Commentaires sur le test d’'un réseau RU2 avec 5 neurones cachés (Tableau 4.10) :

- le taux de reconnaissance de 95 % signifie une classification trés satisfaisante de I'ensemble
de 7 classes en utilisant un réseau du type RU2 avec seulement 5 neurones.

- le taux de fausse alarme de 1 % pour 'ensemble de 7 classes représente approximativement,
pour le diagnostic journalier, une seule fausse alarme tous les 5 mois™, donc trés peu de
fausse alarmes.

4.2.2.2.3 - Conclusion sur les réseaux uniques (RU11, RU12 et RU2)

On a étudié trois structures de réseaux uniques : RU11 et RU12 utilisant une stratégie
d’'apprentissage sans la classe normale, et RU2 utilisant une stratégie d’apprentissage avec la
classe normale. Basé a la fois sur le résultat d’apprentissage (i.e. SEQ) et sur celui de test
(taux ou probabilité de classification), un réseau du type RU2 avec 5 neurones cachés est
considéré comme la meilleure représentation interne des classes apprises (PR=0.95,
PFA=0.01). Cela montre que : d'une part la qualité de I'espace de représentation a une
influence trés sensible sur la discrimination des classes ; d’'autre part 'apprentissage avec la
classe normale se réalise mieux, bien qu'il n'existe aucun parametre discriminant a lui seul la
classe normale des classes avec défauts.

Le choix du nombre des neurones cachés est un travail scrupuleux et demande un temps
important pour deux raisons principales :

- mangue de critere objectif car ce nombre des neurones cachés conditionne a la fois l'erreur
d’'apprentissage du réseau et sa généralisation (ou test) ; par ailleurs cette généralisation n'a
été réalisée qu'avec un nombre d'exemples limité et est par conséquent insuffisante.

- nécessité d'initialiser plusieurs fois les poids synaptiques (10-15 fois pour notre étude) pour un
nombre quelcongue de neurones cachés, afin de trouver la "meilleure” représentation interne
des classes apprises.

Répondons maintenant aux deux questions posées a la fin du paragraphe 4.2.1.2. Il semble
que la premiere a été résolue avec un réseau du type RU2 et que la deuxieme n'existe pas ;
mais est-ce toujours vrai quand on généralise ces réseaux vers dautres systémes de
chauffage non appris ?

En ce qui concerne la poursuite des travaux de recherche, ie probléme de choix entre deux
approches différentes se pose immédiatement :

- fait-on d’abord l'analyse de généricité de ces réseaux uniques au risque de devoir se trouver
sans solution si cette généricité n'est pas satisfaisante puisque d’autres types de réseaux
n'‘ont pas été développes ?

- ou développe-t-on d’'autres types de réseaux dont on pourra comparer la performance de
généralisation et par conséquent choisir le meilleur sachant que I'apprentissage d'un réseau
est assez rapide si on utilise un algorithme d'apprentissage puissant du type Levenberg-
Marquardt 7

® 5 mois = [100 (jours)] / {5 (jours/semaine) x 4 (semaines/mois}]
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Ces deux approches sont envisageables, mais on a choisi la deuxiéme pour la raison suivante :

- utilise a priori pour discriminer la classe de vanne de régulation des autres classes, le
parameétre T, (Température de I'eau de départ du circuit secondaire nord de 18 h a 23 h)
distingue également assez bien la classe n°32 des autres classes (voir Figure 4.4). Cela
signifie que la température de 'eau de départ du circuit secondaire nord sert également a
détecter les défauts liés a la courbe de chauffe. Or, ce paramétre est fortement influencé
d’'une part par le modéle de courbe de chauffe utilisé dans I'algorithme et d'autre part par le
type de batiment. Il est donc trés difficile de trouver T, de référence qui représente la courbe
de chauffe bien réglée pour tous les types de systeme. La question se pose donc : la
généralisation de ces réseaux uniques vers d'autres systémes de chauffage non appris est-
elle possible a cause de la présence de Ty, dans ces réseaux ?

Pour que le paramétre T4, nNe soit pas présenté dans un réseau dont on détecte les défauts
lies a la courbe de chauffe, on a développé les réseaux dits Réseaux Multiples (RM) qui seront
présentés dans le paragraphe suivant.

4.2.2.3 - Réseaux Multiples

L'idée des Réseaux Muitiples (RM) est de construire une structure imbriquée de réseaux
neuronaux a deux niveaux :

- le premier - Réseau Multiple 1 (RM1) - pour discriminer la classe courbe de chauffe (ws;) des
autres classes sans utilisation du paramétre T., (la température de l'eau de départ
secondaire) en tant qu’entrée de réseau. Notons que le réglage de la courbe de chauffe et le
diagnostic de défauts liés a celle-ci sont, on le sait, généralement difficiles pour un opérateur
moyen. i serait donc intéressant de construire un systéme de diagnostic de deux niveaux dont
le premier peut détecter et puis corriger ce type de défaut, et ensuite le deuxiéme peut
diagnostiquer plus aisément, on 'espére, les autres défauts.

- le deuxieme - Réseau Multiple 2 (RM2) - pour discriminer les autres classes (normale oy ,
brileur @, , échangeur w. , relance précoce wyy , relance tardive v, , vanne de régulation s).

4.2.2.3.1 - Réseaux Multiples 1 (RM1)
Bases d’apprentissage et bases de test

On utilise ci-aprés trois différentes bases des données pour apprendre les réseaux RM1 afin de
trouver ie "meilleur” apprentissage discriminant le mieux possible ia classe courbe de chauffe

w3, des autres classes (g, © , O , Va1, Waz2 , Ws).
(1) Base de données 1 (BD1)

L'apprentissage est réalisé avec 2 classes (® et ws) qui ne comportent pas d’exemple de
fundi.

Comme la courbe de chauffe est régulée en fonction de a température extérieure (T.q), celle-ci
est utilisée comme entrée de réseau. D'autre part, la température intérieure de la période
d’occupation (Tic), régulée principalement par la courbe de chauffe, contient a priori les
informations les plus significatives sur les défauts liés a la courbe de chauffe. Or ce paramétre
{Tiwe) Ne discrimine pas la classe normale des autres classes avec défauts, exceptée la classe
courbe de chauffe (voir la Figure 4.2). Pour cette raison, on n'utilise que deux classes (w, et

w3;) pour apprendre les réseaux neuronaux mais tester ceux-ci avec toutes les 7 classes.
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Pour un batiment fonctionnant avec un systéme de chauffage intermittent, la mise en régime
(période d'occupation) est généralement trés lente aprés la longue coupure du chauffage
pendant le week-end. Par conséquent, la température intérieure de la période d’occupation est
souvent plus basse les lundis que les autres jours de la semaine. Pour ne pas apprendre les
réseaux avec un comportement indépendant des défauts de courbe de chauffe (par exemple
phénomeéne de lundi), nous avons éliminé durant 'apprentissage les exemples des lundis.

Toujours avec 70 jours de simulation sélectionnés (14 semaines du lundi au vendredi), nous
avons obtenu un  ensemble d'apprentissage composé de 56  exemples
(28(exemples / classe) x 2(classes) ), 28 exemples correspondant & 7 semaines du mardi au

vendredi, et un ensemble de test composé de 245 exemples (35(exemples / classe) x 7(classes) ).

Chaque exemple (apprentissage ou test) est codé simplement par deux paramétres @ Tioc
(Figure 4.2) et T, (Figure 4.5).

(2) Base de données 2 (BD2)

L’apprentissage est effectué avec 2 ciasses (normale w, et courbe de chauffe ws;) qui
comportent cette fois-ci les exemples de lundi ; ces exemples sont distingués des autres
exemples (mardi-vendredi) par la Durée de Non-Occupation (DNO) avant la période
d’occupation. Pour un batiment de bureaux, la DNO est de 62 heures pour un lundi, de 14
heures pour les autres jours de la semaine.

Nous avons obtenu, dans ce cas-la, un ensemble d’apprentissage de 70 exemples
(35(exemples / classe) X 2(classes)) et un ensemble de test toujours de 245 exemples ; chaque

exemple est codé par trois paramétres : T, Tex, €t DNO.
(3) Base de données 3 (BD3)

L'apprentissage se réalise avec I'ensemble de 7 classes (y compris les exemples de lundis)
mais les sorties des réseaux sont codées, comme les deux bases précédentes, en 2 classes
('une pour la classe courbe de chauffe et l'autre pour I'ensemble des autres classes). Un
ensemble d’apprentissage et un ensemble de test sont tous deux composés de 245 exemples,
chaque exemple étant également codé par trois parameétres : Tigc , Tex , € DNO.

Structure de réseaux

La structure des réseaux RM1 est présentée schématiquement par la Figure 4.11. Le nombre
de neurones d'entrée est égal a 3 (1 neurone seuil + 2 neurones correspondant a 2
composantes d’'une forme) pour la base de données BD1, et égal a 4 (1 neurone seuil + 3
neurones correspondant a 3 composantes d'une forme) pour les bases des données BD2 et
BD3. L.e nombre des neurones de sortie est de 2 quelle que soit la base de données, qui
correspond a deux groupes de classes : le premier groupe représentant la classe courbe de
chauffe ; le deuxidme groupe représentant toutes les autres classes (normale, brileur,
échangeur, relance précoce, relance tardive, vanne de régulation). Les vecteurs de sortie
désirés pour ces classes d’apprentissage sont donc de dimension 2.

Nous avons fait varier, durant 'apprentissage, le nombre des neurones cachés de 1 a 3 pour
les bases des données BD1 et BD2, de 2 a 4 pour la base de données BD3. L’algorithme
d’'apprentissage est la méthode d’optimisation Levenberg-Marquardt.
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Figure 4.11 __ Structure des Réseaux Multiples 1 (RM1)

Les résultats d’apprentissage et de test sont présentés ci-apres.

Résultat d’apprentissage

Les Sommes des Erreurs Quadratiques (SEQ) des 3 bases d’apprentissage entre les vecteurs
de sortie désirés et les vecteurs de sortie réels, avec la variation du nombre des neurones
cachés de 1 & 4, sont présentées dans le Tableau 4.11 :

Nombre des neurones cachés 1 2 3| 4
BD1 28 28 | 25| -

SEQ BD2 29 24 126 | -
BD3 - 76 | 48 | 54

Tableau 4.11_SEQ de 3 bases d’apprentissage - BM1
(BD1 - 56 formes ; BD2 - 70 formes ; BD3 - 245 formes)

Commentaire sur 'apprentissage : la SEQ ne diminue pas toujours avec 'accroissement du
nombre des neurones cachés, mais la tendance est décroissante.
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Résuitat de test

Quelle que soit la base de données employée, on utilise toujours 'ensemble de 7 classes pour
le test. Pour chaque base de données, e résultat (probabilités de classification) avec un seu!
nompre de neurones cachés et pour un seui apprentissage, considéré comme le meilleur, sera
présenté (Tableaux 4.12, 4,13 et 4.14).

Classe testée Classées dans la classe
Courbe de chauffe | Autres classes | Non classées

Courbe de chaufie 0.91 0.09 0
Normale 0.23 0.77 0
Brileur 0.23 0.77 0
tchangeaur 0.23 Q.77 0
Relance précoce 0.17 0.83 ]
Relance tardive 0.31 0.69 0
Vanne de Régulation 0.14 0.86 0

Tableau 4.12 Probabilites de classification de chague classe {35 formes) de test -
RM1 avec la BD1 (2 neurones cachés)

Classe testée Classées dans la classe
Courbe de chauffe | Autres classes { Non classées

Courbe de chauffe 0.88 0.12 0

Normale 0.11 0.89 0

Brileur 0.09 0.91 0

Echangeur 0.09 0.91 0

Relance précoce 0 1.00 0
E’elance tardive 0.26 0.71 0.03

Vanne de Réguiation 0 ; 1.00 0

Tableawu 4.13 Probabilités de classification de chague classe (35 formes) de test -
RBM1 avec lg BDZ {2 neurones cachés)

Ciasse testée Classées dans la classe
~ J Courbe de chauife | Autres classes jNon classées

Courbe de chautfe 0.77 0.23 0
Normale 0 1.00 0
Brileur 0 1.00 0
Echangeur 0 1.00 0
Relance précoce 0 1.00 ¢
Relance tardive 0.14 0.86 0
Vanne de Régulation 0 1.00 0

Tableau 4.14 Probabilités de classification de chague classe {35 formes) de test -
RM1 avec la BD3 (3 neurones cachés)




110

Commentaires sur le test (trois tableaux ci-dessus) [Li, 1996

- deux neurones cachés pour les BD1, BD2 et trois neurones pour ia BD3 semblent le meitleur
choix ; et cela signifie que laugmentation des exemples d’apprentissage nécessite
éventuellement plus de neurones cachés.

- la performance de reconnaissance est également conditionnée par la base d'apprentissage.
La BD1 engendre un irés bon score de reconnaissance pour la classe courbe de chauffe au
détriment de toutes les autres classes en particulier de la classe relance tardive (i.e. fausses
alarmes nombreuses). En revanche pour les classes autres que la classe courbe de chauffe,
la BD3 entraine un taux de reconnaissance tout a fait remarquabie exceptée ia classe relance
tardive ; mais la détection de défauts liés a la courbe de chauffe n'est pas trés bonne (23 %
des exemples non détectés!) bien que la non-détection de ce type de défaut soit souvent liée
& des jours ou les apports solaires sont importants.

- la mauvaise classification de la classe courbe de chauffe est généralement liée a des jours
ol les apports solaires sont relativement importants. Prenons comme exemple, le test avec la
base de données BD2 : 3 parmi les 4 exemples mal classés (12 %, voir le Tableau 4.13) étant
liés a ce type de jour (voir également la Figure 4.12). Notons que la non-détection, pour des
iours dont Pensoleillement est fort, de la courbe de chauffe trop basse n'est pas tres
préoccupante car d'une part les usagers de batiment ne peuvent pas remarquer ce type de
défaut puisque la température intérieure due a ensoleiliement est normale ; d’autre part il n'y
a pas de fausse alarme envoyée a l'équipe de maintenance par ce réseau. En ce sens, on
dirait que la base de données BD3 engendre un meilleur résultat de reconnaissance,
mais sera-ce toujours vral avec des exemples de test plus génériques 7 On le verra dans le
paragraphe 4.3,

Apports sofaires moyens enitre 10 heurs 2t 18 heurs (W)
15000 T T T T Y 7

10000} Nptg: - - sttt e s e e e e
* :formte mal cldssée de'la class tourbe dé chaulfe’
+: forthe bien classée db fa clasd courbe de chauffé 4 1

B000} - - = -k

Figure 4.12  Effet des apporls solaires sur [a classification
de la classe courbe de chauffe

- une des difficultés majeures est la détection de la classe relance tardive (selon la base de
données utilisée, 14 a 31 % de la classe relance tardive classés dans la classe courbe de
chauffe). En effet, quand la relance matinale est trop tardive, la température intérieure au
début d’occupation sera trop basse. Par conséquent, la température intérieure durant
Voceupation (T,,.) pourrait également étre trop basse ; cela ressembie a un effet de courbe de
chauffe trop basse. Comme le parametre T, a été utilisé en tant gu’entrée des réseaux RM1,
il est compréhensible qu'un réseau du type RM1 classifie la classe relance tardive dans la
classe courbe de chauffe, donc émetie des fausses alarmes. Notons d’ailleurs que ce
phénomeéne se produit beaucoup plus fréqguemment au début de la semaine c’est-a-dire aprés
un arrét de chauffage relativement long (les lundis par exemple), gu’a ia fin de ia semaine (les
vendredis par exemple).
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-en ce qui concerne les autres classes {normale, briieur, échangeur, relance précoce,
vanne de régulation), la mauvaise détection en moyenne ne dépasse pas 6 %

011+0.09+0. + . e s
(= 009 50 09+0+0 , voir le Tableau 4.13) avec la BD2, et se réduit a zéro avec ia base

BD3, restant & savoir si le seuil de 6 % est acceptable ou non pour 'équipe de maintenance.

- si on utilise un seul réseau RM1, les probabilités de reconnaissance (PR) et les probabilites
de fausse alarme (PFA) pour les trois bases d'apprentissage sont récapitulées dans le tableau
suivant :

Base PRums PFAu
d’apprentissage
RM1 avec BD1 0.80 © 020
RM1 avec BD2 0.90 0.09
RM1 avec BD3 0.95 0.05

Tableau 4.15 PR, et PFAy, des Réseaux Multiples 1 (RM1)

Note : (%) 091+0.77 +077+0.77 + 083+ 066+ 0386

7
(" 000 +023+023+023+017+031+0.14 -020 {voir Tableau 4.12)
7

=ggo (voir Tableau 4.12}

La question se pose : la base d'apprentissage BD3 est-elle ia meilleure parmi les trois bases de
données (BD1, BD2 et BD3) ?

On saura mieux répondre a cette question en combinant les réseaux RM1 avec les réseaux
RM2 présentés dans le paragraphe 4.2.2.3.2.

4.2.2.3.2 - Réseaux Multiples 2 (RM2)

Nous avons utilisé trois bases de données pour apprendre les réseaux RM1 permettant la
discrimination de la classe courbe de chauffe des autres classes. Il faut maintenant développer
des réseaux (RM2) afin de discriminer toutes les autres classes que la classe courbe de
chauffe, c'est-a-dire la classe normale wy , ia classe brileur w, , la classe échangeur w, , la

classe relance précoce oy , 1a classe relance tardive w,, , la classe vanne de régulation ws.
Base d’apprentissage et base de test
En utilisant les réseaux RM2 pour discriminer les autres classes que la classe courbe de

chauffe, on suppose que la derniere a déja été bien détactée et corrigée. En conséquence il est
raisonnable d'apprendre ies réseaux RM2 sans utiliser la classe courbe de chauffe.

Cela signifie que la base d'apprentissage est composée de 210 formes (6 classes dont chaque
classe comporte 35 formes).

Pour la base de test, on applique les hypothéses suivantes :

- si une forme de la classe courbe de chauffe est classée par le réseau RM1, dans le premier
groupe (classe courbe de chauffe) (voir la Figure 4.11), on considére que celle-ci est bien
classée et N'entre plus dans le réseau RM2. En revanche, si une forme de la classe courbe de
chauffe est classée par le RM1, dans le deuxiéme groupe (les 6 autres classes) (voir la Figure
4.11), celle-ci sera testée par le réseau RM2 et ensuite soit classée dans une des 6 autres
classes soit rejetée car ambigué.
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- si une forme de 6 autres classes est classée par le RM1 dans le premier groupe, celle-ci est
considérée comme mal classée et n'entre plus dans le RM2, ce qul entraine une fausse
alarme. En revanche si une de ces formes est classée par le RM1 dans le deuxidéme groupe,
elle sera testée par ie RM2 et ensuite soit classée dans une des 6 autres classes soit rejetée
car ambigué.

Ces hypothéses nous ont conduits & avoir, pour 'ensemble des 7 classes, une base de test
comportant moins de 245 formes, chaque classe ayant un nombre généralement différent des
formes testées par le réseau RM2. Par exemple, en ce qui concerne le réseau RM1 avec la
base de données BD3 (voir le Tableau 4.14), il n’a que 23 % (i.e. 8 formes) des formes de la
classe courbe de chauffe, mais 86 % (i.e. 30 formes) des formes de la classe relance tardive
qui entreront dans le réseau RM2.

Structure de réseaux

La structure des réseaux RM2 est présentée schématiquement par la Figure 4.13.

/ N
Tire! @y & aufte
non utilisée pour I'apprentissage)
Ti6
?%@@ Mode normal
N \\\ o
Tig > (1)) Brileur
Tdep N \\&@ Echangeur
NN i
Text \\\;\%«) Relance précoce
. NN
Seuil ) ) Relance tartive
Vanne de régulation
(6 neurones d'entrée) (7 neurones cachés) {6 neurones de sortie)

Figure 4.13___ Structure des Réseaux Multiples 2 (RM2)

Du fait que la classe courbe de chauffe n'est pas utilisée pour I'apprentissage, i n'est pas
nécessaire de prendre ia termpéraiure intérieure durant la période doccupation T, comme
entrée de réseau. Par conséquent, nous n'avons que 5 parameétres (Figure 4.13) pour coder les
exemples d’apprentissage et de test, ¢’est-a-dire que le nombre des neurones d'entrée est de 6
(1 neurone seuil + 5 neurones correspondant a 5 composantes d'une forme). Et le nombre des
neurones de sortie est de 6 correspondant a 6 classes d’apprentissage. Les vecteurs forme de
sortie pour ces 6 classes d’apprentissage sont denc de dimension 6.

Le nombre des neurones cachés varie de 3 a 6 durant 'apprentissage en utilisant toujours
Palgorithme optimisation de Levenberg-Marquardt. Les résultats d’apprentissage et de test sont
présentés ci-dessous.

Résuitats d’apprentissage

Pour trouver la meilieure représentation interne des réseaux RM2, on a appris les RM2 avec 4
nombres différents de neurones cachés (voir le Tableau 4.186).
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La SEQ de 'ensemble d’apprentissage entre les vecteurs de sortie desirés et les vecteurs de
sortie réels en tonction du nombre des neurones caches est présentée dans le Tableau 4.16 ;

Nombre des neurones cachés 3 4 5 4]

SEQ 8.1 4.4 6.4 | 3.3

Tableau 4.16 SEQ de 210 formes (€ classes) d'apprentissage - BM2

Commentaire sur 'apprentissage :

- comme avec les réseaux RM1, on peut noter que la SEQ ne diminue pas toujours avec le
nombre des neurones cachés, mais la tendance est décroissante (la valeur de 8 de SEQ
signifie qu'un seul exempie d’apprentissage est mal classé).

Reésuiltat de test

On a testé les RM2 dans un premier temps avec 'ensemble des formes (210 formes dont
chaque classe en comportant 35) des 6 classes (normale, brileur, échangeur, relance précoce,
relance tardive, vanne de régulafion), sans tenir compte de la classification de celles-ci par les
RM1.

Le résultat de test (ici taux de classification) est présenté sous deux formes différentes (voir ie
Tableau 4.17) :

- taux de classification de chague classe afin de mieux cibler les probiémes de chaque classe,

- taux de classification pour 'ensemble des classes afin de faire ressortir un critére global.

Classe (s) Taux de Nombre des neurones cachés
classification 3 4 5 9
Normale {(co) Mauvaise (%) | 28.6 8.6 14.3 14.3
Non (%) 2.9 20.0 8.6 57
Braleur (o)) Mauvaise (%) 8.6 0 57 o
Non (%) 2.9 0 2.9 0
Echangeur () Mauvaise {%) 0 0 0 0
Non (%) 0 0 0
Relance précoce (w.,) | Mauvaise (%) | 0 0 0
Non (%) G 0 57 2.9
Relance tardive (wa) Mauvaise (%) 29 C 0 0
Non (%) 0 5.7 2.9
Vanne de régulation () | Mauvaise (%) | 11.4 0 0
Non (%) 2.9 5.7 8.6 2.9
Ensemble de 6 Classes Mauvaise (o/o) 86 1.4 33 24
Non (%) 1.4 5.2 4.8 1.9

Tableau 4.17 Taux de classification de 210 formes (6 classes) de test - RM2
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Baseé essentiellement sur le taux de mauvaise classification de test, on considére qu'un réseau
RM2 avec 4 neurones cachés engendre la meilleure représentation interne du réseau (taux de
mauvaise classification de "ensemble des 6 classes de 1.4 %).

Pour que les probabilités de classification de Pensemble des 7 classes soient comparables
entre les réseaux uniques (RU) et les réseaux multiples (RM), le calcul des probabilités de
classification pour les réseaux muitiples RM (RM1+RM2) est basé sur les hypothéses
concernant la base de test présentées ci-dessus, c¢’est-a-dire sur une combinaison du RM1
avec le RM2. La structure des réseaux multiples peut donc étre présentée comme le montre la
Figure 4.14.

Comme avec les réseaux uniques, les probabilités de classification (matrices de confusion)
pour les 7 classes & discriminer ont été calculées, sachant que trois réseaux de RM1
{correspondant a 3 bases d'apprentissage BD1, BD2 et BD3) sont respectivement combinés
avec le réseau RM2 comportant 4 neurones cachés. Ces trois combinaisons (trois Structures
de Réseaux Multiples) sont désormais notées comme suit :

- BRMS1 : RM1 (BD1 et 2 neurones cachés) combiné avec RM2 (4 neurones cachés),

- RMS2 : RM1 (BD2 et 2 neurones cachés) combiné avec RM2 (4 neurones cachés),

- BMS3 : RM1 (BD3 et 3 neurcnes cachés) combiné avec RM2 (4 neurones cachés).
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Figure 4. 14  Structure de Réseaux Muiliples a deux niveaux - BMS
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Ces trois matrices de confusion sont présentées dans les {ableaux 4.18 - 4.20,

Classe Classées dans la classe
testee Normale | Brileur | Echangeur | Courbe de | Relance | Relance | Vanne de Non
Chauffe (*) | précoce | tardive | régulation | classées
Normale 0.57 0 0 o.23 0.08 0 . 11
Broleur 0 0.77 0 0.23 0 0 0 0
Echangeur 0 0 0.77 093 o 0 0 o
Courbe de
chauffe | ©0° 0 0 0.91 0.03 0 0 o
Reiance
précoce 0 0 o 64 0.83 0 0 0
Relance
tardive G e 0 334 0 0.63 ¢ 0.06
Vanne de
régulation o 0 0 o4 o o 0.80 0.06
PR 0.75
PFA 0.20

Tableau 4.18 Probabilités de classification de chague classe de test (RMS1)

Note :

{*) Les chiffres de cette colonne sont directement issus du Tableau 4.12.

i.es nombres des formes des classes testées par le AMZ avec 4 neurones cachés sont :

Classe normale 27 formes =(1-0.23)x 35
Classe Brileur 27 formes =(1-0.23)%x 35
Classe Echangeur 27 formes =(1-0.23)x35
Classe Courbe de chauffe 3formes =(1—-0.91)x35
Classe Relance précoce 28 formes =(1-017) %35
Classe Relance tardive 24 formes =(1-031)x 35

Classe Vanne de régulation 30 formes =(1 - $.14) x 35
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Classe Classées dans la classe
testee Normale | Brileur | Echangeur| Courbe de | Relance | Relance | Vanne de Non
Chauffe {*) | précoce | tardive | régulation || classées
Nommale 14 63 0 0 CEEN 0.08 0 0 0.17
Bréieur 0 0.91 0 .00 0 0 0 0
Echangeur| 4 0 0.91 0.00 0 0 0 0
Courbe de | 5,00 0 0 0.88 0.03 0 0 0
Sf;igfg 0 0 0 0 1.00 0 0 o
felance 0 0 0 026 0 0.68 0 0.06
o gg@;ﬁ; 0 0 0 0 0 0 0.94 0.06
PR 0.85
PFA 0.10
Tableau 4. 19 _Probabilités de classification de chaque classe de test (RMSZ2)
Note : {*) Les chiffras de ceite colonne sont directement issus du Tableau 4.13.
Classe Classées dans la classe
festée Normale | Brileur | Echangeur| Courbe de | Relance | Relance | Vanne de Non
Chaufle (*y | précoce | fardive | régulation | classées
Normale | 471 0 0 0 0.09 0 0 0.20
Bruleur 0 1.00 0 0 0 0 0 0
Echangeur | 0 1.00 0 0 0 0 0
Cg#;z?fge 0.14 0 0 0.77 0.06 0 0 0.03
?ggggg 0 0 0 0 1.00 0 0 0
Tsﬁpjf 0 0 0 o34 0 0.80 0 0.06
Q{ g‘gjgti‘i)en 0 0 0 0 0 0 0.94 0.06
PR 0.89
PFA 0.04

Tableau 4.20 Probabilités de classification de chague classe de test (RMS3)

Note : (*) Les chitfres de cefte colonne sont directement issus du Tableau 4.14.
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4.2.2.3.3 - Conclusion sur les réseaux muitiples (RM1+RM2)

Apres une phase d'analyse de réseaux multiples, on dispose maintenant de trois réseaux
multiples (RMS1, RMS2 et RMS3). Plusieurs remarques méritent d’étre mentionnées (voir aussi
les trois tableaux 4.18 - 4.20).

(1) Classe normale

Pour la classe normale, le réseau RMS3 engendre un taux de reconnaissance nettement
meilleur que e réseau RMS1 (71 % contre 57 %), sachant que la non-détection de la classe
normale {20 % avec le réseau RMS3 et 11 % avec e réseau RMS1) n'entraine pas de fausse
alarme ni de conséquence grave ; de plus il n'y a aucune forme de cette classe mal classée
dans la classe courbe de chauffe. En revanche, il a 8 % des formes (le méime taux qu'avec les
réseaux RMS1 et RMS2), mal classés dans la classe relance précoce.

D’autre part, il y a 20 % (avec le réseau RMS3) des formes de la classe normale non classées
ce qui est non-négiigeable. Pour comprendre le phénomeéne de non-classification de la classe
normale, on présente dans le Tableau 4.21 les vecteurs de sortie réels de tous les exemples
{formes) non classés. En effet, on remarque que ces exemples non-classés hésitent
fréquemment {en particulier les vendredis) entre ia classe normale et la classe relance précoce,
peu souvent {peut-étre les lundis) entre la classe normaie et la classe relance tardive ou la
classe briieur.

Jour de la semaine Vecteur de sortie réel
Lundi (+0.8 +1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0]
Vendredi [-0.0 -1.0 -1.0 -0.7 -1.0 -1.0]
Vendredi [+0.4 -1.0 -1.57-0,3 1.0 -1.0]
Lundi {+0.6 -1.0 -1.0 -1.0 +1.0 -1.0]
Mardi +0.8 -1.0 -1.0 +0.5 -1.0 -1.0]
Vendredi {+0.4 -1.0 -1.6 -0.7 -1.0 -1.0]
Vendredi 0.2 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0]

Tableau 4.21 7 vecteurs de sortie réels des exemples non classes de la classe normale

Le fait gue certains exempies de test de la classe normale hésitent entre la classe normale et la
classe relance précoce ou tardive est probablement di a lutilisation d’'un programmateur
d'intermittence non-optimal dans notre simulation du systéme de chauffage. En effet il est
possible, avec ce programmateur, que méme si ie systeme est régulé normalement, la relance
matinale se déclenche parfois précocement ou tardivement. On pourrait donc penser que ia
non-classification de la classe normale n'est pas due a apprentissage ou choix de réseaux mais
plutdt a la base de données simulée, qui a été obtenue en utilisant assez fidelement un
programmateur non-parfait mais correspondant & la réalité. Par conséquent si on espére
améliorer la reconnaissance de la classe normale, il faut utiliser un meilleur programmateur
d’intermittence et simuler a nouveau une autre base de données.
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(2) Classe courbe de chaufte

Pour la classe courbe de chauffe, le réseau RMS3 donne un score de reconnaissance moins
élevé que le réseau RMS1 {77 % contre 91 %) ; mais ces formes non détectées (par ie RMS3)
de la classe courbe de chauffe sont beaucoup plus fréquemment classées dans la classe
normale que dans une classe avec défaut, ce gui n'entraine pas de fausse alarme. Par ailleurs,
ces formes non détectées sont {rés souvent liées a des jours ol les apports solairas sont
importants (voir aussi la Figure 4.12), c’est-a-dire a des jours ol la température intérieure est
normale en raison de I'ensoleillement, donc pas d'inconfort pour les usagers du batiment. En
conclusion, la non-détection de ces formes de la classe courbe de chauffe n'engendre pas une
situation génante pour la maintenance.

{3) Classe relance tardive

Pour la classe relance tardive, le réseau RMS3 présente une performance de classification
nettement meilleure que le réseau RMS1 (80 % contre 63 %). Il reste quand méme sencore
14 % (i.e. 5 formes) de cetle classe mal classés {i.e. fausses alarmes) dans la classe courbe
de chauffe.

Pour savoir si le deuxigme réseau (i.e. RM2) du RMS3 classe correctement ou non ces
5 formes mai classées (par le premier niveau {(RM1) du BRMS3) de ia classe relance tardive,
celles-ci sont également testées par le RM2. On a remarqué que ces 5 formes sont bien
classées dans la classe relance tardive. Cela nous a conduits & vérifier 2 nouveau toutes les
formes de test classées dans la classe courbe de chauffe par le RM1, et a édicter les régles
suivantes (voir la Figure 4.15) :

- une forme classée, par le RM1, dans la ciasse courbe de chauffe sera également testée par
le RM2,

-sl elle est classée dans une classe avec défaut, on la rejeite car ambigué au lieu de
déclencher une alarme indiquant un défaut de courbe de chauffe,

-en revanche si elie est classée dans la classe normale ou rejetée car ambigué, on la
considére comme un défaut de la classe courbe de chauffe ; et par conséquent une alarme
indiquant un défaut de courbe de chauffe se déclenchera.

Avec ces ragles, le taux de fausses alarmes sera en principe sensiblement diminué mais le
taux de reconnaissance de la classe courbe de chauffe sera également réduit.

Notons que ces régles n'ont pas été appliquées dans les travaux de recherche présentés dans
cette thése, mais ceci nous permettra d'ouvrir, si nécessaire, une autre voie de recherche.
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(4) Classes brileur, échangeur, relance précoce et vanne de régulation

Pour les classes brlleur, échangeur, relance précoce et vanne de réguiation, les taux de
reconnaissance sont, avec la structure RMS3, respectivement 100 %, 100 %, 100 % et 94 %,
donc tout-a-fait satisfaisants. De plus il n’y a aucune fausse alarme due a la présence de ces
classes.

(5) Probabilité de Reconnaissance (PR) et Probabilité de Fausse Alarme (PFA)

Les probabilités (PR et PFA) de ces trois structures sont récapitulées dans le Tableau 4.22. Ce
tableau montre également que le réseau RMS3 donne une performance globale de
classification nettement meilleure par rapport aux RMS1 et RMS2. On retiendra donc, dans la
phase généralisation des réseaux vers d'autres systémes de chautfage non appris, la structure
RMS3 en tant que représentant de réseaux multiples, et comparera la performance de celle-ci
avec le réseau unique RU2.

Structure de réseauy | BMS1 | RMS2 | RMS3

PR 0.75 0.85 0.89

PFA 0.20 0.10 0.04

Tableau 4.22 Probabilitées PR et PFA des trois réseaux multipies




4.2.2.4 - Conclusion

En utilisant une base de données issue d’'un systéme de chauffage simulé, nous avons appris
plusieurs types de réseaux neuronaux (3 réseaux uniques RU11, RU12 et RU2 ; 3 réseaux
multiples RMS1, RMS2 et RMS3) avec deux aigorithmes d'apprentissage : la Rétro-
Propagation classique et POptimisation lLevenberg-Marquardt. Ce dernier algorithme est
nettement meilleur tant au niveau du temps d’apprentissage qgue de la facilité d'utilisation grace
a plusieurs critéres d’arrét (nombre d'itérations, erreur minimum, gradient minimum d’erreur,
etc.).

Le choix dun réseau {unique ou multiple) est basé non seulement sur le résultat
d’'apprentissage mais aussi sur celui de test. Aprés une phase d’'analyse des résultats
(apprentissage et test), nous avons retenu deux structures de réseaux de neurones : RUZ2 et
RMS3. Les probabilités de classification (PR et PFA) sont présentées dans le Tableau 4.23.
Ces deux structures seront appliguées, dans le paragraphe 4.3, aux 4 systémes de chauffage
simuiés mais non appris par ces deux structures (RU2 et RMS3) afin de tester leur capacité de
généralisation.

Structure de réseau RU2 RMS3

PR 0.95 0.89

PFA 0.01 0.04

Tableau 4.23 PR ef PFA des réseaux RUZ et RMS3

En comparant ces deux structures (voir aussi les tableaux 4.10 et 4.20), on remarque :

- que la structure RU2 détecte mieux les classes normale, courbe de chaufie et relance tardive,
- gu'elle engendre moins de fausses alarmes par rapport a la structure RMS3.

Ceci peut s’expliquer peut-étre par le fait qu'un réseau unique a plus de chance d’acquérir une

connaissance gicbale qu’un réseau mutltiple, mais qu'il faut le confirmer avec des données
{formes) de généralisation plus importantes. On reviendra sur ce point dans le paragraphe 4.3.
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4.3 - TEST DE LA GENERICITE DES RESEAUX DEVELOPPES

INTRODUCTION

L’idée directrice est d’apprendre, en ulilisant certains défauis d'un systéme de chauffage
spécifique, une (ou plusieurs) structures de réseaux capables de détecter et/ou diagnostiquer
dautres systémes de chauffage non appris durant la phase d'apprentissage.

On a, dans un premier temps, congu et simulé quatre systémes de chauffage pour tester cette
capacité de généralisation des réseaux déveioppés. Ces systémes sont les suivants :

+ systéme_occ en augmentant la consigne de température intérieure de la péricde
d'occupation de 19°C a 21°C,

s systéeme_rad en augmentant la puissance (surface) des radiateurs dans le batiment,
» systeme_iner en augmentant I'inedie du batiment (de l'inertie moyenne a l'inertie forte),

e systéeme_inocc en augmentant la consigne de température intérieure de la périodse
d'inoccupation de 14°C a 16°C.

Les bases de données utilisées pour tester la généricité des réseaux sont construites par les
mémes jours et les mémes parameétres que la base de test utilisée pour le développement de
ceux-ci (voir paragraphe 4.2), c'est-a-dire 35 jours (exemples ou formes) par classe et par
systeme.

La normalisation de parameétre emploie toujours la formule (4.1) mais le choix de P et AP se
fait en fonction du systéme de chauffage a diagnostiquer, sachant que ce choix influence trés
sensiblement ia discrimination de classes.

Pour rendre cet aspect plus clair, on présente, comme exemple, la normalisation des
températures intérieures du systéme_occ et la normalisation des températures d’eau de départ
secondaire du systéme_rad.

D'abord pour le systéme_occ.

Notons que dans le cas du systéme de référence (utilisé pour apprendre les réseaux) :

-Pwee = 19°C, ce qui représente la consigne de température intérieure de la péricde
d'occupation,

-AP = 21-19 = 2°C, valeur 21 étant la limite haute (vanne thermostatique) de température
intérieure.

Or le systéme_occ a été obtenu en modifiant la consigne de température intérieure de 19°C a
21°C, les valeurs de Py et AP devraient donc étre modifiées comme suit ;

-Pei = 21°C, ce qui représente ia consigne de temperature intérieure de la période
d'occupation,

-AP = 23-21 = 2°C, valeur 23 étant ia limite haute (vanne thermostatique) de température
intérieure.



Ensuite pour le systéme rad.

Comme le dimensionnement des radiateurs a été modifié {coefficient de surdimensionnement «
de 1.3 a 2), Ia courbe de chauffe dans le régulateur doit également étre modifiée ; par
consequent, la température d’eau de départ secondaire change (Figure 4.16).
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Figure 4. 16 Variation de la consigne de température d’eau en fonction
du coefficient de surdimensionnement des radiateurs

L.es normalisations doivent tenir compte de ce changement, c’est-a-dire :

-pour le systéme de chauffage réguié par la courbe {1) {(Figure 4.16) {i.e. systéme de
référence) :

Pt = TWoen(Tow= 5°C), Température consigne d'eau de départ a la température
extérieure de 5°C,

AP = T e (Tew=-5°C) - TV en(Ten=15°C)

- mais pour le systeme de chauffage régulé par la courhe {2) (Figure 4.16){i.e. systéme dont ie
coefficient de surdimensionnement des radiateurs a été augmentsg) :

- Prei = T(z)cdép(Ten:S"C),
. Ap = T2)cdép(Tem=“5°C) = TZ)cdép(Tem:15°C)=

Toutes les modifications des P et AP ne sont pas présentées ici. En revanche, le principe de
cette approche est édicté ci-dessous :

- pour une classe (normale, brileur, etc.) donnée, les modifications des P et AP dun
parametre (Tya, Toe elC.), en fonction de différents systémes de chauffage, devraient
permetire d'obtenir des valeurs numériques du paramétre normalisé pratiquement inchangées
quel que soit le systéeme de chauffage. Notons que les valeurs absclues du parametre de
différents systémes sont généralement différentes.

Ce point est trés intéressant car si on arrive a trouver des valeurs des P et AP qui suppriment
la différence d'un parameétre normalisé de la méme classe mais de différents systémes de
chauffage, on pourrait espérer apprendre les réseaux de neurones avec un seul systéeme mais
diagnostiquer certains autres systémes non appris.
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4.3.1 - INFLUENCE D’UNE MODIFICATION DE LA CONSIGNE DE TEMPERATURE
INTERIEURE DE LA PERIODE D’OCCUPATION

La base de données, qui comporte 245 exemples {35 exemples / classe X 7 classe } et est issue
de la simulation du systéme_occ, sera utilisée pour tester la généricité des deux structures de

réseau (RU2 et RMS3).
{1) Test de ia structure RU2

Le résuitat (ici les probabilités de classification) de test du réseau RU2 es! présenté dans le
Tableau 4.24.

Classe Classées dans la classe
testee Normale | Brileur | Echangeur | Courbe de | Relance | Relance | Vanne de Non
Chauffe | précoce | tardive | régulation || classées
Normale | 4 66 0 0 0 o1t 0 0 0.23
Brileur
0.17 0.83 0 0 0 0 0 0
Echangeur 0 0 1.00 0 0 0 0
Courbe de
chauffe 0.17 ‘0 1 Ci 0.52 0 0 0 0.31
Relance 0.11 0 0 0 0.37 0 006 0.48
précoce
Relance 0 0 0 0 0 1.00 0 0
tardive
Vanne de 0 0 1] 0] 0 0 0.94 0.06
Réguiation
PR 0.76
PFA 0.02

Tableau 4.24 Probabilités de classification de chaque classe {35 formes)

Commentaires ;

- ce tableau montre que les classifications des classes échangeur, relance tardive et vanne
de régulation sont toutes irés satisfaisantes.

- en revanche les autres classes (normale, brileur, courbe de chauffe, relance précoce)
sont tous trés mal détectées. Pour mieux comprendre ces mauvaises classifications, on a
analysé les vecteurs de sortie réels de ces classes. Ceite analyse montrs :

. que parmi les 8 exemples (i.e. 8/35 = 0.23) non classés de la classe normale, une grande
partie (5 exemples) concerne un jour de lundi et hésite entre la classe normale et la
classe relance précoce. |l serait donc possible que la classe normale soit classée dans la
classe relance précoce le lundi en particulier mais n'ait aucune chance de se confondre
avec les autres classes comportant des défauts.

. que parmi les 6 exemples (i.e. 6/35 = 0.17) de la classe brileur ciassés dans la classe
normale (i.e. défaut de brileur non détecté), 5 sont liés aux lundis.

. que parmi les 11 exemples (i.e. 11/35 = 0.31) non classés de la classe courbe de
chauffe, une grande partie (7 exemples) hésite entre la classe courbe de chauffe et la
classe relance précoce. Cela signifie également gu’'un défaut de courbe de chauffe est
parfois considéré comme un défaut de relance précoce.



. que parmi les 16 exemples (i.e. 46 %) non classés de la classe relance précoce, une
grande partie (12 exemples) hesite entre la classe relance précoce et la classe normale ;
c’'est-a-dire qu'il est trés difficile de détecter la classe relance précoce mais qu'il n'y a, a
priori, pas de confusion de cette classe avec les autres classes comportant des défauts.

. que les taux de reconnaissance de toules les classes, exceptée la classe relance
précoce, sont acceptables a condition que la non-détection d’'un défaut pendant quelques
jours, pour ce type de systéme de chauffage, soit acceptable par les équipes de

maintenance.

- Phésitation des exemples (formes) entre la classe normale et la classe relance précoce ou
entre la classe courbe de chauffe et la classe relance précoce, ainsi que les probléemes des
lundis est probablement liée a utilisation d’un programmateur d'intermittence non-optimal dans

notre simulation.

(2) Test de la structure RMS3

Les probabilités de classification de la structure BMS3 sont présentées dans le Tableau 4.25 et

le Tableau 4.26.
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Classe lestée

Classées dans la classe

Courbe ds chauffe Autres Non

classes classées
Courbe de chauffe 0.88 0.11 0
Normale 0.26 0.74 0
Brileur 0.28 0.74 o
Echangeur 0.28 0.74 0
Relance précoce 0 1.00 o
Relance tardive 0.57 0.43 0
Yanne de Régulation 0.06 0.94 0

Tableau 4.25 Probabilités de classification de chaque classe (35 formes) de test du

systéme occ . RM1 avec la BD3 (3 neurones cachés)
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Classe Classées dans la classe
testée Normale | Brileur | Echangeur | Courbe de | Relance | Relance | VYanne de Non
Chauffe (*) | précoce | tardive | régulation § classées
]
Normale | 947 | oo6 0 0.26 0 0 0.09 0.42
Brateur 0 0.29 0 0.26 0 0 0.63 0.42
Echangeur 0 0 0.74 026 0 0 0 0
Courbe de .
chauffe 0.03 0 0 0.89 008 803 ¢ 0
Relance 0 P06 0 0 0.66 0
précoce 0.28
Relance ¢ 823 0 9:67 4] 0.17 8:03 0.20
tardive '
Vanne de o 0 ¢ 2:08 0 0 0.94 o
Régulation
PR 0.55
PFA 0.30

Tableau 4.26 Probabilités de classification de chaque classe {35 formes) de test

Commentaires :
- il estimpossible de détecter les classes normale, brdieur et relance tardive.

~ la classe courbe de chauffe est mieux détectée mais avec des fausses alarmes par rapport au
réseau RU2.

- la classe relance précoce est généralement mieux détectée que le réseau RU2.

- globalement la probabilité de reconnaissance de 'ensemble des classes est trés faible
{PR=0.55), la probabilité de fausse alarme est inacceptable (PFA=0.30) ; ia généralisation du
réseau RMS3 vers le systéme_occ serait done trés difficile, voire impossible.

- it serait possible d’ameliorer la probabilité de reconnaissance en utilisant un parametre plus
génerique {par exemple : Température des fumées - température de départ primaire) que la
température des fumées seule (voir la Figure 4.1) pour ia discrimination des classes brileur et
échangeur. De méme faut-it améliorer encore la normalisation de la température intérieure
pour mieux classer la classe courbe de chauffe, la classe relance précoce et la classe relance
tardive 7?7 Toutes ces questions devraient étre étudiées dans la poursuite des travaux
concernant ce sujet.
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(3) Conciusion

Avec la structure RU2, la probabilité de fausse alarme est faible (PFR=0.02), la probabilité de
reconnaissance est médiocre (PR=0.76) mais acceptable a condition que la non-détection d’'un
defaut pendant plusieurs jours n'entraine pas de grave conséquence.

Les principales difficultés de détection sont dans le cas du réseau RU2, lices au
programmateur-régulateur (en particulier le probléme de relance précoce). On pourrait espérer
améliorer cette situation en utilisant dans notre simulation un programmateur-régulateur plus
performant.

Avec la structure RMS3, La PR et la PFA sont toutes inacceptabies.

4.3.2 - INFLUENCE D’UN CHANGEMENT DU DIMENSIONNEMENT DES RADIATEURS

L.a base de données, qui comporte 245 exemples (35 exemples par classe) et est issue de la
simulation du systéme_rad, sera utilisée pour tester la généricité des deux structures de réseau
(RU2 et RMS3).

(1) Test de la structure RU2

Les probabilités de classification de test du réseau RUZ2 sont présentées dans le Tableau 4.25.

Classe Classées dans la classe

iestée Normale |Brileur |Echargeur |Courbe de|Relance |Relance [Vanne dejNMon
Chauffe précoce |tardive régulation | classées

MNormale 0.60 0 0 o4 1 0-08 0 0 0.23

Brileur o 0.94 o 0 0 0 0 0.06

Echangeur 0 0 1.00 0 O 0 0 0]

Courbe del0 0 0 1.00 0 0 0 0

chauffe

Relance 0 0 G 0:03 0.77 0 4 0.20

précoce

Relance 0.08 0 0 0 0 0.83 0 0.09

tardive

Vanne de10.03 0 0 0 0 0 0.94 0.03

Régulation

PR 0.87

PFA 0.03

Tableau 4.27 Probabilités de ciassification de chaque classe (35 formes)

Commentaires :

-on remargue que les classes brileur, échangeur, courbe de chauffe, vanne de régulation
sont trés bien détectées.




129

- en ce qui concerne les classes liées aux classes normale, relance précoce et relance tardive,
on a examiné en détail les vecteurs de sortie réels de réseau. Cette analyse montre :

. que les 8 exemples (i.e. 8/35 = 0.23) non classés de la classe normale hésitent soit entre
la classe normale et la classe courbe de chauffe, soit entre la classe normale et la classe
relance précoce ou encore entre la classe courbe de chauffe et la classe relance précoce ;
mais ia possibilité d’étre classés dans la classe normale est forte (voir le Tableau 4.28).

. que sur les 7exemples (i.e. 7/35 = 0.20) non classés de la classe relance précoce, une
grande partie a tendance a se classer dans cette classe et 3 parmi sux sont ligs aux jundis
{voir e Tableau 4.29} ; et un seul exemple mal classé dans la classe courbe de chauffe est
également lié a un lundi. Cela signifie probablement qu’aprés une longue coupure (week-
end) du batiment, il est plus difficile de chauffer le batiment les lundis que les autres jours
de la semaine, par conséquent le défaut de relance précoce ne présente pas un vrai défaut
et devient une relance correcte.

Jour de la semaine | Vecteur de sortie réel

Mercredi {+0.12 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00]
Mardi {-1.00 -1.00 -1.00 -0.93 -0.95 -1.00 -1.00]
Mercredi [-0.87 -1.00 -1.00 -1.00 -0.99 -1.00 -1.00]
'Vendredi [-0.94 -1.00 -1.00 -1.00 -0.97 -1.00 -1.00]
Lundi [+0.68 -1.00 -1.00 +0.87 -1.00 -1.0C -1.00}
Mardi [-0.99 -1.00 -1.00 -0.40 -1.00 -1.00 -1.00}
Mardi {-1.00 -1.00 -1.00 -0.96 -0.56 -1.00 -1.00]
Vendredi [+0.46 -1.00 -1.00-0.99 -1.00 -1.00 -1.00]

Tableau 4.28 8 vecteurs {8 exemples non classés) de la classe normale

Jour de la semaine | Vecteur de sortie réel

Lundi [-1.00 -1.00 -1.00 -0.98 +0.20 -0.87 -1.00]
Jeudi {-1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -0.01 -1.00 -1.00]
Lundi [-1.00 -1.00 -1.00 -0.91 -0.53 -1.00 -1.00]
Mercredi {-0.99 -1.00 -1.00 -1.00 -0.99 -1.00 -1.00]
Jeudi [-1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -0.99 -0.98 -1.00]
Lundi [-1.00 -1.00 -1.00 +0.81 +0.91 -0.20 -1.00]
Vendredi [-1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -0.60 +0.13 -1.00]

Tableau 4.29 7 vecteurs (7 exemples non-classés) de la classe relance précoce
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que les 3 exempies (i.e. 3/35 = 0.09) non classés de la classe relance tardive hésitent
quant & eux entre elle-méme et la classe normale. Cela signifie qu'une partie de la
classe relance tardive sera non détectée mais sans confusion de cette classe avec les
autres classes comportant des défauts.

- on dirait donc gue comme dans le cas du systéme_occ, les principales difficuités de détection
sont iiées au programmateur-régulateur (en particulier au probidme de relance).

(2) Test de la structure RMS3

Les probabilités de classification de la structure RMS3 sont présentées dans le Tableau 4.30 et
le Tableau 4.31.

Classe testée Classées dans la classe
Courbe de chauffe | Autres classes jNon classées

Courbe de chauffe 0.83 0.17 0
Normale 0 1.00 0
Briileur 0 1.00 v
Echangeur 0 1.00 0
Relance précoce 0 1.00 0
Helance tardive 0.09 0.91 0
Vanne de Régulation 0 1.00 o

Tableau 4.30_Probabilités de classification de chague classe (35 formes) de fest du
systéme rad RM1 avec la BD3 (3 neurcnes cachés)

Classe Classées dans la classe

iestée MNormale |Brileur | Echangeur|Courbe deiRelance {Relance [Vanne dejjNon
Chauffe (*} |précoce |tardive régulation lclassées

Normale 1968 0 0 0 0.23 0 0 0.09

Brileur g 094 |0 0 0 0 0 0.06

Echangeur I 5 0 1.00 0 0 0 0 0

Courbe delg os 0 D 0.83 663 0 0 0.09

chaulfe

Reiance |g 0 0 0 1.00 0 0 0

précoce

Relance  jo.03 0 0 069 0 0.63 0 0.25

tardive

Vanne dejg 0 0 0 0 0 1.00 0

Regulation

PR 0.87

PFA 0.05

Tableau 4.31 Probabilités de classification de chaque classe (35 formes) de test
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Commentaires :

- la probabilité de reconnaissance pour ensemble des 7 classes reste la méme qu'avec la
structure RU2 (i.e. 0.87) ; en revanche cette structure (RMS3) engendre beaucoup pius de
fausses alarmes.

- la détection de la classe normale reste toujours difficile.

- cette structure détecte moins bien la classe courbe de chauffe que la structure RUZ2,

- glle détecte mieux la classe relance précoce mais moins bien la classe relance tardive que
la structure RU2.

(3) Conclusion

Globalement ces deux structures (RU2 et RMS3) engendrent la méme probabilité de
reconnaissance ; mais la structure RUZ2 décienche moins de fausses alarmes.

I est difficile de détecter la classe normale quelle que soit la structure empioyée.

En ce qui concerne ia détection des classes avec défauts :

-le réseau RU2 a plus de difficuité a détecter la classe relance précoce (les lundis en
particulier) ; cela engendra peut-étre des surconsommations d’énergie mais en général pas de

répercussion sur le confort des usagers du batiment.

- en revanche le réseau RMS3 détecte moins bien la classe relance tardive ; cela pourrait
conduire a des conséquences sur le confort.

Globalement il apparit que le RU2 engendre un meilleur résultat de test que le réseau RMS3 et
que les principales difficuités de détection sont liées au régulateur-programmateur (courbe de
chauffe ou programme de relance matinale) les lundis en particulier.

4.3.3 - INFLUENCE D’UN CHANGEMENT DE L’'INERTIE DU BATIMENT

La base de données, comporiant 245 exemples (35 exemples par classe) et issue de la
simulation du systéme_iner, est utilisée pour tester la généricité des deux structures de réseau
(RU2 et RMS3).
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(1) Test de la structure RU2

Les probabilités de classification de test du réseau RU2 sont présentées dans le Tableau 4.32.

Classe Classées dans la classe
testée Normale | Brlleur |Echangeur | Courbe de|Relance | Relance [ Vanne de{Non
Chauffe précoce | tardive réguiation | classées

Normale | 0.77 0 0 0.03 0.06 0 0 0.14
Bréieur 0.06 0.86 0 0 0 2.03 0 0.05
Echangeur 0 0 1.00 0 0 0 0 0
Courbe de

chauffe 0 0 0 1.00 0 0 0 0
Relance

précoce 0.03 0 0 0 0.89 0 0 0.08
Relance

tardive 0 0 0 0 0 0.97 G 0.03
Vanne de
Régulation .06 0 0 0 0 0 0.94 ¢

PR 0.92

PFA 0.02

Tableau 4.32 Probabilités de classification de chague classe (35 formes)

Commentaires :

- pour la classe normale, parmi les cing formes non classées il y en a trois qui hésitent entre ia
classe normale et la classe relance précoce. Cela signifie que les fausses alarmes liées & la
classe normale indiquent plutét un défaut de relance précoce que d’autres types de défaut.

-pour les classes avec défauts, la reconnaissance des classes échangeur, courbe de
chauffe, relance tardive et vanne de régulation est trés bonne et, il 'y a aucune fausse
alarme en présence de ces trois classes de défaut.

-en revanche la reconnaissance des classes brileur et reiance précoce est iégérement
moins bonne avec {outefois seulement une forme de test (de ia classe brileur) mal classée
dans fa classe relance tardive, donc des fausses alarmes minimes. Une analyse plus détaillée
de ces deux classes montre :

. que pour la classe brileur, une forme classée dans la classe relance tardive, deux formes
classées dans la classe normale et deux formes non classées sont toutes liées aux jours
de lundi, c’est-a-dire que le défaut de brlleur pourrait ne pas étre détecté ou mal détecté
{comme un défaut de relance tardive) en particulier les lundis. En effet pour un batiment
plus lourd (i.e. inertie plus grande) et d’ailleurs non appris par le réseau testé, la signhature
d'un défaut de brileur serait probablement plus difficilement détectable ou ressemblerait a
celle d'un défaut de relance tardive, a cause de la complexité de couplage entre le systéme
de chauffage et le batiment (changement de linertie du bétiment, utilisation d'un
progammateur-régulateur non optimal, etc.).

. que pour la classe relance précoce, parmi les trois formes non classées, il y en a deux
liees aux jours de lundi ; de méme une seule forme classée dans la classe normale est
également liée a un lundi. L’explication de ce phénoméne serait probablement la méme
que dans le cas du brileur.



(2) Test de la structure RMS3
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Les probabilités de classification de la structure RMS3 sont présentées dans les tableaux 4.33

et 4.34.

Classe testée Classées dans la classe
Courbe de Autres classes || Non classées
chauffe
Courbe de chauife 0.85 0.15 0
Normale 0.14 0.86 0
Brileur 0.14 0.86 0
Echangeur 0.14 0.86 ]
Relance préccce 0.03 0.97 G
Relance tardive 0.34 0.66 0
Vanne de Régulation 0.03 0.97 0

Tableay 4.32 Probabilités de glassification de chaque classe (35 formes) de test du

svstéme iner BM1 avec la BD3 {3 neurones cachés)

Tableau 4.34 Probabilités de classification de chaque classe {35 formes) de test

Classe Ciassées dans la classe )
testée Normale |Brileur | Echangeur | Courbe de!Relance |{Relance |Vanne dejjNon
Chaufte (*) | précoce |tardive réguiation {classées
Normale 0.55 0 0 644 0.47 0 0 0.14
Brileur G 0.83 o 014 0 0 0 0.03
Echangeur | 0 0.86 0144 0 0 0 0
Courbe de
chauffe 0.09 G 0 0.85 G 0 0 0.068
Relance
précoce 0.03 0 0 £:03 0.84 0 0 0
Relance 3
tardive 0 0 0 0:34 002 0.60 0 0.03
Vanne de '
Régulation v 0 0 6:03 0 0 0.94 0.03
PR 0.80
PFA 0.15




Commentaires :

- en ce qui concerne la classe normale, il est non seulement difficile de la séparer de la classe
courbe de chauffe (14 % de mauvaise classification) mais aussi une partie non négligeable
(17 %) de cette classe est mal classée dans la classe relance précoce, ce qui entraine donc
de fausses alarmes fréquentes.

- de méme il est difficile de séparer ies classes brualeur et échangeur de ia classe courbe de
chauffe (14 % de mauvaise classification), ce qui déclenche également des fausses alarmes.

- le réseau RMS3 détecte moins bien la classe courbe de chauffe que le réseau RU2 mais ii
'y a toujours pas de fausse alarme due au défaut de courbe de chauffe.

- il est tres difficile de séparer la classe relance tardive de {a classe courbe de chauffe (34 %
de mauvaise classification de la classe relance tardive), il y a donc des fausses alarmes
fréquentes causées par la présence de la classe relance tardive.

- pour I'ensemble des classes a discriminer, la probabilité de reconnaissance {(PR=0.80) est
médiocre et la probabilité de fausse alarme (PFA=0.15) est inacceptable.

(3) Conclusion

En comparant les deux structures (RU2 et RMS3) on voit clairement que le réseau RU2
présente une meilleure performance de classification que le réseau RMS3 :

- le RU2 engendre pour i'ensemble de 7 classes un taux de reconnaissance satisfaisant (92 %)
et un taux de fausse alarme trés faible (2 %3,

- le RMS3 engendre pour 'ensembie de 7 classes un taux de reconnaissance médiocre (80 %)
et un taux de fausse alarme inacceptable {15 %).

Le test du réseau RU2 montre :

- gue la détection des classes brileur et reiance précoce est, semble-t-il, pius difficile les {undis
gue les autres jours de la semaine,

- que la détection des autres classes avec défauts est trés satisfaisante,

- qu’il est toujours relativement plus difficile de détecter la classe normale bien que le taux de
reconnaissance soit pius grand gue les deux systdmes testés précédemment (i.e.
systeme_occ et systeme_rad) (voir les tableaux 4.24, 4.27 et 4.32) ; en revanche qu'il n'y a
aucune fausse alarme indiguant les défauts autres que les défauts de courbe de chauffe et de
relance précoce, si le systéme est en état de fonctionnement normal {i.e. en présence de la
classe normaie).

On pourrait conclure que les difficuités de détection liées aux classes normale, brileur et
relance préccce sont probablement liées d’'une part au programmateur-réguiateur non optimal
utilisé dans ia simulation et d’autre part au changement de l'inertie du batiment.
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4.3.4 - INFLUENCE D’UNE MODIFICATION DE LA CONSIGNE DE TEMPERATURE
INTERIEURE DE LA PERIODE D’'INOCCUPATION
La base de données, comportant 245 exemples (35 exemples par classe) et issue de la
simulation du systéme_inocc, est utilisée pour tester la généricité des deux structures de
réseau (RU2 et RMS3).
{1) Test de la structure RU2

Les probabilités de classification de test du réseau RUZ sont présentées dans le Tableau 4.35.

Classe Classées dans la classe

testée Normale |Brileur | Echangeur | Courbe dejRelance |Relance |Vanne defNon
Chautfe précoce |tardive régulation jclassees

Normaie 0.94 0 0 0 003 o 5 503

Brileur 0 0.97 0 o 0 0 0 508

Echangeur 0 0 1.00 0 o 0 o 5

Courbe de

chaufie |9 0 0 1.00 0 0 0 0

Aelance

précoce | ° 0 0 0 0.97 o ) 0.03

Relance

tardive | 993 0 0 0 0 0.94 0 0.03

Vanne de

Réguiation 0.09 Y 0 0 0 0 0.82 0.09

PR 0.95

PFA 0.004

Tableau 4.35 Probabilités de classification de chague classe {35 formes)

Commentaires :

- la classification de I'ensemble des classes exceptée la classe vanne de régulation est trés
satisfaisante,

-le score relativement bas de la classification de la classe vanne de régulation est da
probablement au fait que la température de 'eau de départ du circuit secondaire de la période
d’arrét ou de maintien, utilisée surtout pour la discrimination de la classe vanne de régulation
de 'ensemble des autres classes, est fortement liée a la consigne de température intérieure
de la période d'inoccupation. Or le systéme_inocc a été concu par le changement de la
consigne de température intérieure de la période d’inoccupation de 14°C a 16°C, ceci entraine
probablement un accroissement de la difficulté de détection pour la classe vanne de
régulation.

- il 'y a aucune confusicn de la classe vanne de régulation avec les autres classes comportant
des défauts, c’est-a-dire pas de fausse alarme due a la présence de cette classe. Pour cette
raison, la non-détection de quelques formes de cette classe ne conduira pas, je pense, & une
grave consequence. La détection du défaut de la vanne de réguiation pourrait donc étre
acceptable.



(2) Test de la structure RMS3
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Les probabilités de classification de la structure RMS3 sont présentées dans ies tableaux 4.36

et 4.37.

Classe testée Classées dans la classe
Courbe de Aulres classes || Non classées
chauffe
Courbe de chauffe 0.74 0.25 0
Normaie 0 1.00 0
Brileur 0 1.00 0
Echangeur 0 1.00 0
Relance précoce 0 1.00 4]
Relance tardive 0 1.00 0
Vanne de Régulation 0 1.00 0

Tableau 4.36 Prchabilités de ciassification de chague classe (35 forrmes) de test du

systéme inocc - RM1 avec la BD3 (3 neurcnes caches)

Classs Classées dans la classe
testée Normale ; Brile | Echangeur | Courbe de | Relance | Relance | Vanne de Non
ur Chauffe précoce tardive regulation jiclassées
Normale 0.80 583 0 0 8:63 0 0 0.14
Brileur 0 1.00 4] 0 0 0 0 0
Echangseur 0 0 1.60 0 0 0 4] ¥]
Courbe de 0.14 0 0 0.74 503 0 0 0.09
chauffe
Relance 0 O 0] 0 1.00 0 0 0
précoce
Relance 0 0 0 0 0 0.86 0 0.14
tardive
Vanne de 0 0 0 0 0 0 0.97 0.03
Réguiation
PR 0.91
PFA 0.01

Tableau 4.37 Probabilités de classification de chaque classe (35 formes) de test (RMS3)
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Commentaires :

- la détection des classes normale, courbe de chauffe et relance tardive est nettement pius
difficile par rapport au réseau RU2,

- en revanche la détection de la classe vanne de régulation est plus facile gu’avec un réseau
RU2. Peut-on dire que le fait que la détection de la classe courbe de chauffe et des autres
classes (normale, brileur, échangeur, relance précoce, relance tardive et vanne de
régulation) utilise deux réseaux imbriqués facilite la détection du défaut de vanne de
réguiation, en particulier guand on applique les réseaux 2 un systéme non appris dont la
consigne de température intérieure de la période d'inoccupation a été modifiée.

(3) Conciusion

Les résultats de test des réseaux RUZ et RMS3 montrent que la généralisation de réseaux
appris par un systéme de chauffage spécifique simulé vers un autre systéme simulé dont la
consigne de température intérieure de la période dlinoccupation a changé est tout-a-fait
possible, restant & savoir si cette généralisation est toujours possible vers un systéme réel de
ce type.

Comme les trois systémes testés précédemment, Ja performance du réseau unigue (ici RU2)
est également meilleure que ie réseau multiple (ici RMS3).

4.3.5 - CONCLUSION

On a, jusqu’a maintenant, testé la capacité de généralisation des deux réseaux (RU2 et RMS3)
en utilisant cing systémes de chauffage. Parmi ces cing systémes, un dénommé systéme
spécifique (systéme_spf) a été utilisé pour Papprentissage et le test, et les quatre autres
(systéme_occ, systéme_rad, systeme_iner et systeme_inocc) n'ont été utilisés que pour le test.

Les probabilités de reconnaissance et de fausse alarme (PR et PFA) sont récapitulées dans le
Tableau 4.38 sachant que chacun des cing systémes comporte 245 formes de test (i.e. 7
classes dont chague classe a 35 formes).

Systéme Systeme_spf | Systéme_occ | Systeme_rad | Systéme_iner | Systéme_inoce | Moyenne

PR [RU2 {0.95 0.76 0.87 0.92 0.95 0.89
RMS3 1 0.89 0.55 0.87 0.80 0.91 6.80

PFA |RU2 0.01 0.02 0.03 0.02 0.004 0.02
RMS3 | 0.04 0.30 0.05 0.15 0.01 0.1

Tableau 4.38 PR ef PFA de test des cing systémes avec deux réseaux RU2 et RMS3

On constate que le réseau uniqgue RU2 présente une performance nettement meilleure que le
réseau muitiple RMS3, quel que soit le systéme testé excepté le systeme_rad ; ceci s’explique
peut-étre par le fait que le réseau unique peut plus facilement acquérir une connaissance
globale que le réseau multiple (une confirmation de la conclusion faite a la fin du paragraphe
4.2.2.4).

Avec le réseau RU2, le taux de reconnaissance moyen est de 89 % et le taux de fausse alarme
movyen n'est que 2 %, ce qui représente environ deux fausses alarmes (i.e. deux jours pour un
diagnostic journalier) tous les cing mois, donc des fausses alarmes minimes. !l faut signaler
gue le taux de reconnaissance peut étre parfois trés différent entre les différents systemes de
chauffage testés.

“" 5 mois = [100 (jours)] / [5 (jours/semaine) x 4 (semaines/mois}]
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En ce qui concerne les taux de reconnaissance de chacune des 7 classes a discriminer, les
résultats de test du réseau RU2 montrent :

-que la détection de ia classe normale du systéme_spf et du systéme_inocc est trés
satisfaisante (respectivement 81 % et 94 % de réussite) ; mais que la détection de cette
classe des trois autres systémes (systeme_occ, systéme_rad et systéme_iner) est médiocre,
ceci est probablement dG au programmateur-régulateur utilisé dans la simulation, car la classe
normale ne se confond qu'avec la classe relance précoce et/ou la classe courbe de chauffe
quel que soit le systéme testé. On pourrait espérer une meilleure détection de la classe
normale en ulilisant un progammateur-régulateur plus performant. On résume que dans le
cas ou un systeme est en fonctionnement normal, les fausses alarmes (si’il y en a)
indiquent plus probablement des défauts de progammation-réguiation que des pannes
de fonctionnement d'un équipement. De plus une grande partie de la classe normale est
rejetée par le réseau RU2 car ambigué, mais n’eniraine pas de fausse alarme, donc pas trés
génante pour les équipes de maintenance,

gue la détection de la classe brileur est globalement satisfaisante (taux de
reconnaissance moyen des cing systémes est de 90 %). Parmi les 175 formes de test de
'ensemble des cing systémes (cing systémes doni chaque systeme a 35 formes), il R’y a que
deux formes {une du systéme_spf et une autre du systdéme_iner) classées dans la classe
relance tardive, mais aucune confusion avec les autres classes comportant des défauts,

4

que le taux de détection de la classe échangeur est 100 %, donc pas de difficuite de
détecticn de cette classe ni fausse alarme due a la présence de cette classe,

que le taux de détection de la classe courbe de chauffe des systéme_spf, systeme_rad,
systeme_iner et systéme_incc est trés satisfaisante (100 %) ; qu'en revanche la
détection de la classe courbe de chauffe du systéme_occ esi trés difficile (seulement 52
% de réussite) sachant qu'il n'y a toujours pas de fausse alarme due a la présence de cette
classe,

que la détection de la classe relance précoce des systéme_spf, systéeme_iner et
systeme_inocc est satisfaisante (respectivement 91 %, 89 % et 97 % de réussite), et qu’il
n'y a pas de fausse alarme en présence de cette classe. En revanche pour le systéme_occ
et le systeme_rad, la détection est beaucoup plus difficile (respectivement 37 % et 77 %
de réussite) ; de plus cette classe peut étre classée soit dans la classe vanne de régulaticn
{pour le systéme_occ) soit dans la classe courbe de chauffe (pour le systéme_rad). Notons
gue le réseau multiple RMS3 détecte généralement mieux la classe relance précoce que le
réseau unigue RUZ,

- que la detection de ia classe refance tardive est satisfaisante (faux de reconnaissance
moyen des cing systémes est de 95 %) sachant que pour le systéme_rad, le taux de
reconnaissance de cette classe (83 %) est neltement inférieur a la valeur moyenne,

-que la détection de la classe vanne de régulation est satisfaisante (taux de
reconnaissance moyen des cing systemes est de 92 %) sachant que pour le systeme_inocc,
le taux de reconnaissance de cette classe (82 %) est nettement inférieur a la valeur moyenne.

En ce qui concerne le progammateur-régulateur, on résume :

-que la non ou mauvaise détection, toutes les classes confondues, est généraiement liée au
programmateur-régulateur (i.e. courbe de chauffe, relance précoce ou tardive) ; ceci est
probablement dii & Putilisation d’un type de celui-ci non optimal dans la simulation,

- qu'il est plus difficile de détecter certaines classes (normale, brileur et relance précoce) les
lundis que ies autres jours de la semaine, une raison pouvant étre que le programmateur
fonctionne moins bien les lundis (i.e. aprés une longue coupure de chauffage) que les autres
jours de la semaine,
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CONCLUSION
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Nous avons développé dans ce mémoire une méthode de détection et de diagnostic de défauts
pour les systémes de genie climatique en nous appuyant sur un systéme de chauffage collectif
a eau chaude,

Le développement d'une méthode de détection et de diagnostic impose qu'on dispose d’'une
base de données représentant le fonctionnement du systéme comportant différents défauts.

Cette base de données doit étre le plus fiable possible pour que la méthode développée soit
robuste et utilisable sur un systéme réel. Pour cette raison, nous avons d’abord appliqué deux
approches théoriques de classification de défauts {(analyse des dérives de variable et de leurs
causes, analyse des modes de défaillance et de ieurs effets), ensuite lancé sous forme de
questionnaire une enquéte auprés d'un nombre important d’'exploitants de systémes de
chauffage.

Ce travail nous a permis d’une part de ressortir les défauts les plus importants en fonction de la
fréquence d'apparition, de la difficulté de détection et de leur influence sur le confort et les
consommations d'énergie, d'autre part de tirer certaines conclusions intéressantes :

- les défauts ayant un impact important sur le confort sont généralement bien détectés soit au
début de la vie d’'un systéme de chauffage, soit par "équipe de maintenance au cours de
fonciicnnement du systéme,

- en revanche, les défauts qui ont un impact important uniguement sur les consommations sont
aujourd’hui difficiles a détecter,

-de nombreux défauts ayant un impact tant sur le confort gue sur les consommations
apparaissent au niveau de la programmation-régulation sans quil existe de meéthode simple
pour les détecter.

Ce travail nous a permis également de sélectionner une premiére série des défauts pour
lesquels il paraissait le plus utile de développer des méthodes de détection diagnostic.

D’abord, ces défauts ont été modélisés.

Ensuite nous avons simulé, en ulilisant les logiciels Matlab-Simulink, les modes de
fonctionnement d’'un systéme de chauffage de référence comportant ou non ces défauts. Ces
modes de fonctionnement (ou classes en terme de reconnaissance des formes) sont les
suivants :

- classe « normale » correspondant & un mode de fonctionnement normal de référence,

- classe « brileur » correspondant au mauvais fonctionnemeni (mauvaise combustion) du
braleur,

- classe « échangeur » correspondant a I'entartrage ou Pencrassement de I'échangeur d’'une
chaudiére,

- classe « courbe de chauffe » correspondant & ia courbe de chauffe trop basse,

- classe « relance précoce » correspondant 2 un défaut du programmateur d’intermittence,

- classe « relance tardive » correspondant a un défaut du programmateur d’intermittence,

- classe «vanne de régulation » correspondant a un défaut de fuite de vanne en position
fermée.

Notons que la modélisation-simulation a pris dans un premier temps des défauts francs afin de
bien metire en évidence les différents types de défaut.

Enfin cette modélisation-simulation a permis de simuler quatre autres systemes de chauffage
comportant les mémes types de défaut.
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Disposant d’'une base de données simulée, nous avons pu développer une méthode de
détection diagnostic de défauts. Aprés une phase de recherche bibliographique sur les
différentes techniques utilisables pour développer une méthode de détection et de diagnostic,
nous avons retenu une méthode basée sur la reconnaissance des formes utilisant, comme outi
de classification, une méthode connexionniste (réseaux de neurones artificiels). Cette méthode
impose deux étapes distinctes : Papprentissage de réseaux et le test de leurs capacités de
généralisation, ce qui impose un ensemble de données pour Papprentissage et un autre
ensemble pour le test.

Ces deux étapes se sont effectuées de fagon successive et récursive, c'est-a-dire que si le
resultat de test n'était pas satisfaisant, il fallait réapprendre et/ou redéfinir la structure de
réseau afin de trouver la meilleure regle de discrimination de différentes classes.

En utilisant seulement des données issues de la simulation du systeme de référence,
Fapprentissage comprend une phase de prétraitement de données et une phase
d’établissement d’'une régle de discrimination de différentes classes.

Premiérement, puisque les classes ont été déja définies selon les différents types de défaut, le
prétraitenment de données a consisté principalement a choisir un espace des formes c'est-a-
dire ies paramatres pertinents correspondant aux composantes d'un vecteur forme, qui sépare
fe mieux possible les différentes classes a discriminer. Pour ce faire, nous avons applique une
approche d’'analyse physique suivie par une stratégie de normalisation.

La démarche adoptée pour cette normalisation est de choisir les parameétres de normalisation
de telle sorte que le paramétre normalisé soit « indépendant » du systéme de chauffage
appris ; ceci a en effet facilité la généralisation de la régle de discrimination (structure de
réseaux apprise) vers d'autres systemes de chauffage collectif & eau chaude sans nécessité de
réapprentissage de celie-ci.

Ce point est trés important en terme d'application sur le terrain, car il est scuhaitable qu’un outil
de détection diagnostic soit appris par un seul systéme de chauffage (de préférence simulé),
mais diagnostique correctement les autres systémes sans réapprendre cet outil.

Deuxiémement, I'établissement d'une régle de discrimination a consisté a ranger les données
issues du prétraitement dans différentes classes en construisant les frontieres entre ces
classes, Pour ce faire, nous avons utilisé un modéle connexionnisie, dénommé réseaux
Perceptron Multi-Couches, en appliquant un algorithme d’apprentissage dit Rétro-Propagation
(RP) améliorée : Optimisation Levenberg-Marquardt. Notons que cet algorithme a montré dans
notre étude une performance nettement meilleure par rapport a une RP classique.

Nous avons appris et testé, en soulignant leurs forces et leurs faiblesses, deux catégories de
réseaux (réseaux uniques el réseaux multiples) en utilisant d’'une part le systeme de référence
pour l'apprentissage, d'autre part le systéme de référence et quatre autres systémes pour le
test.

Finalement, nous avons retenu une structure de réseau unigue RUZ2 comportant une couche
d’entrée, une couche cachée avec seulement 5 neurones et une couche de sortie, pour la
discrimination de 'ensemble des 7 classes. Notons que ia taille (i.e. nombre de neurones) de ia
couche d’entrée est conditionnée par Vespace des formes et celie de la couche de sortie est
définie en fonction du nombre de classes 3 discriminer, mais en revanche le nombre de
couches cachées et la tailie de chacune de celles-ci sont entierement indéterminés. Par
conséquent, il a fallu essayer (apprendre et tester) un nombre important de structures de
réseaux pour sélectionner la meilleure.
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Cette approche d'apprentissage-test nous a permis de tirer une premiere série de conclusions
sur la capacité de généralisation du réseau RU2 vers des systémes de chauffage appris ou
non :

la détection de Fensemble des 7 modes de fonctionnement sur le systéme de référence {i.e.
utilisé aussi pour Fapprentissage) ou le systéme dont la consigne de température intérieure de
la période d'inoccupation a été modifiée, est tres satisfaisante avec un taux de réussite
d’environ 95% et un risque de fausse alarme inférieur a 1%,

]

guand on augmente la puissance (surface) des radiateurs ou l'inertie du batiment, le réseau
permet également de détecter correctement ces 7 modes de fonctionnement avec un taux de
réussite de 'ordre de 90% et un taux de fausse alarme d’environ 2%,

en revanche, pour le systéme dont la consigne de température intérieure de la période
d’occupation a été modifiée (par exemple de 19°C 3 21°C), le taux de réussite n'est que 76%,
mais le risque de fausse alarme est toujours trés faible ( environ 2%). Notons toutefois que les
défauts non détectés sont principalement liés au programmateur-régulateur (courbe de
chauffe ou relance de chauffage), et que les défauts de composants tels que brileur,
échangeur et vanne de régulation sont trés bien détectés (environ 30% de réussite). Cela
axplique peui-étre le fait qu'un programmateur non optimal (malheureusement ce qui existe
dans le marché de régulation actuel 1) a une influence non-négligeable sur la détection
diagnostic de défauts.

Le systéme {régle) de décision que nous avons obtenu semble étre adéguat pour le diagnostic
des défauts portant sur {a chaudiére {mauvaise combustion, entartrage ou encrassement, eic.},
les vannes de régulation (fuite de la boucle primaire vers la boucle secondaire, etc.) &t les
programmateurs-régulateurs (mauvais réglage de courbe de chauffe, mauvais calculs de
relance de chauffage, etc.).

Certes, nous n'avons pu gqu’ébaucher la construction d’'un prototype de méthode de détection
diagnostic pour les systémes de chauffage collectif 2 eau chaude, puisque la capacité de
généralisation du réseau n'a éié testée que par les systémes de chauffage simulés ; et par
ailleurs il ne faut pas oublier que nous n'avons simulé que des défauts francs pour déveiopper
ce systéeme de décision. On peut méme se demander par 1a : que se passera-t-il si un défaut se
présente dans un systeme de chauffage avec un degré de sévérité de moindre importance ?

Cependant les résultats de la généralisation des réseaux, en les appiiquant aux systémes de
chauffage simulés, sont suffisamment prometteurs pour penser que ia généralisation du réseau
vers des systemes réeis sur le terrain devrait donner des résultats intéressants. On propose
donc de poursuivre ce travail principalement dans les quatre directions suivantes :

- perfectionnement (si nécessaire) de la procédure de normalisation en vue d'améliorer encore
fa détection des défauts des systémes non utilisés en phase d'apprentissage,
- validation de I'outil de détection diagnostic ainsi développé sur des systémes réels,

- implantation de celui-ci dans un systéme de Gestion Technique du Batiment en collaborant
avec des industriels ; les contacts pris avec l'industriel leader du marché frangais prouvent son
intérét pour cette démarche,

- application de la méthodologie développée dans cette thése & d'autres systémes de génie
climatique.
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Annexe A - Description du systéme de référence de chauffage collectif a eau
chaude

Les sigles que I'on trouve dans les tableaux A1 et AZ signifient :

AEF : Alimentation Eau Froide

AGN : Alimeniation Gaz Naturel!

BP : Boucle Primaire

BSC : Boucle Secondaire Chauffage

BSECS : Boucle Secondaire Eau Chaude Sanitaire
CA : Circuit Aller

CDCA ; Circuit Distribution Centrale Aller

CDCR : Circuit Distribution Centrale Retour

CDHE : Circuit Distribution Horizontale et Emission
CDhV: Circuit Distribution Verticale

CP: Circuit Primaire

CR: Circuit Retour

Cs: Circuit Secondaire

DC: Dispositif de contrdle

EF: Evacuation des Fumées

ENV: ENVironnement

PCCC Programmation et Conduite des Chaudiéres en Cascade
SE: Systeme d'Expansicn

VMC : Ventilation Mécanique Contrdiée
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Tableau A1 Lisle de composants

Sous process | Position Composant Nombre | Numéro
chaudiére 2 i
brdieur 2 2
échangaur principal 2 3
rampe gaz interne (filtre et régulateur) 2 4
contrdleur de débit 2 5
robinet de vidange 2 6
purgeur automatique 2 7
soupcape de sGreté 2 &
CA thermoméire 2 9
manométre 2 10
vanne d'arét 2 IR
bride 4 12
tube en acier nair 13
BpP calorifuge i4
bouteille casse-pression i 15
vanne d'arrét 3 16
clapet anfi-retour 2 17
bride 10 18
CR filtre & tamis 1 19
accélérateur 2 20
tube acier 21
calorifuge 22
aquastat de sécurité 2 23
aquastat de réglage 2 24
[»] o sonde de termpérature d'eau chaude 5 25
capteur de débit d'eau chauds 2 26
compleur d'énergie 1 27
coffret type § 2300 i 28
(arrét, détente et comptage)
vanne gaz dans le coffret rouge 1 29
robinet de purge 1 30
AGN manormétre 2 31
vanne d'arrét 2 32
filtre gaoz 2 33
o tube fer noir 34
DC capteur de débit gaz 1 35
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Sous process | Position Composant Nombre Numéro

vanne d'arrét 4 36
fillre & tamis i 27
disconnecteur i 38
pot doseur anticorrosion 1 39
clapet anti-retour 1 40
AEF soupape de streté 1 41
thermometre [ 42
manométre 1 43
robinet de vidange 1 44

{raccordé 4 tégout avec écoulement

visible)

tube fer noir 45
DC copteur de debit d'eau froide 1 46
compteur d'eau 1 47
robinet de purge gaz i 48
manometre 1 49
soupape de streté i 50
SE robinet de vidange 1 51
vase d'expansion & membrane 1 52
tube fer noir 53
DC capteur da pression d'equ chaude ] 54
conduit de fumée 1 55
conduit de raccordement 1 56
anfi refoulsur 1 57
EF extracteur des fumées 1 58
réglage de lexiraction 1 59
pressostat clifférentiel 1 60
thermomeétre de fumée i 61
DC sonde de température de fumée 1 62
vanne d'arrét 4 63
accéiérateur double 2 64
manchon anti-vibratile 4 &5
clapet anti-retour 2 66
BSC CDCA | manométre 2 &7
fithre & famis 2 68
vanne 2 voies d'équilibrage de pression 2 &9
robinet & boisseau ‘ 2 70
thermomaéatre 2 71
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| Sous process | Position Composant Nombre Numéro

cpcA | tube acier noir 72
calorifuge 73
thermométra 2 74

vanne d'ormrét 4 78

CDCR | clapet anfi-retour 1 76
fube acier noir 77
calorifuge 78

vanne d'arrét 4 79

cDV robinet de vidange 2 8o
tube acier noir 81
cdlorifuge 82

radiateur 140 83

purgeur G clef 140 84

BSC CDHE raccord 140 85
console 140 86

robinet & bolsseau 40 87

tube cuivre 88

varne trois voies 2 89
servomoteur 2 Q0

(CBEA) sonde de température d'eau 3 91
capteur de dahit d'eau 2 92

copfeur de pression différentislie 2 23

. sonde de température d'edu 2 94
(C%ER) compteur d'énergie 2 95
téte thermostatique 140 96

DC capteur de débit d'eau 140 97
(CDHE) |sonde de température d'air ambiante 140 98
accélérateur double 1 Q9
clapet anti-retour i 100

BSECS CPp préparateur d'ECS i 101
vanne d'arét 2 102
tube acier noir 103
104

calorifuge




Sous process | Position Composant Nombre | Numéro

manomeétre 2 105

thermoméire 2 106

vanne d'arréf 2 107

soupape de sdreté 1 08
] accélérateur double i 109
clapet anti-retour 1 110

Sgout i 111

robinet de puisage 20 112

fube cuivre 113

régulateur [ 114

servemoteur i 115

BSECS vanne trois voies i 116
aquastat de sécurité 1 17

sonde de température d'eau chaude 4 118

DC sonde de température d'egu frolde ] 1%

capteur de débit d'egu chaude 3 120

capteur de débit d'eau froids 1 121

capteur de pression d'eau chaude 2 122

vanne thermosiatique 1 128

compfeur d'énergie 2 124

compteur d'equ 1 125

bouche d'erirée d'air acousfique 220 126

chicane 120 127

soupape d'évacuation 20 128

VMC grille de reprise 10 129
clapet coupe-feu 10 130

extracteur 2 131

gaine spiralée 132

DC sonde de température d'alr ambiant 2 133

Sonde de température extérieure 1 134

ENV DC sonde détection gaz / Co 1 135
sonde détection incendie 1 136

compensatsur  en  fonction des  conditions Z 137

extérieures

programmateur de llintermittence 2 138

PCCC bC régulateur de température de départ secondaire 2 139
limitateur de température de retour primaire ] 140

"gestionnalre” des chaudiéres en cascade 1 141

régulateur des aquastals des chaudieres 2 142
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ANNEXE A2 - VARIABLES MESUREES DU SYSTEME DE REFERENCE

Tableau A2 Liste des variables mesurées

Sous process Variabie mesurée Sigle
Température Sortie Chaudiére 1 15C 1
Température Enfrée Chaudiére 1 TEC 1
Débit d'tau Chaudiere 1 DEC 1
Température Sortie Chaudiére 2 TSC 2
Température Entrée Choudiére 2 TEC 2
Débit d'Eau Chaudiére 2 DEC 2
Heure de Fonctlicnnement Choudiére | HFC 1

BP Heure de Fonctionnement Chaudiére 2 HFC 2
Débit d'eau dans la bouteiile casse-pression DEBCP
Température Départ Primaire Commune ToPC
Température Retour Primaire Communs TRPC
Efat Accélérateur Chaudiére 1 EAC 1
Etat Accélérateur Chaudiére 2 EAC 2
Contrdle Accélérateur Chaudiére 1 CAC T
Contrdle Accélérateur Chaudiére 2 CAC 2
Contrdle Brileur 1 CB1
Contrdle Brileur 2 CB2

AGN Débit Gaz Naturel DGN
AEi Débit d'Eau Froide DEF
Propriété Electrochimique d'Eau Froide PEEF

SE Pression d'Eau Chaude PEC

EE Température des Fumées Chaudiére 1 TFCH
Température des Fumées Chaudiére 2 TFC 2
Température Départ Seconddire Commun TDSC
Température Départ Circuit Nord TOCN
Température Départ Circuit Sud TDCS
Température Retour Circuit Nord TRCN
Température Retour Circuit Sud TRCS
Deabit Circuit Commun Nord DCCN
Débit Circuit Commun Sud DCCs

BSC Etat Accélérateur 1 Circuit Nord EACN 1

Etat Accéiérateur 2 Circuit Nord EACN 2
Etat Accélérateur 1 Circuit Sud EACS 1

Etat Accélérateur 2 Circuit Sud EACS 2
Conirble Accélérateur 1 Circuit Nord

Controle Accélérateur 2 Circuit Nord CACN 2
Conftrble Accélérateur | Circuit Sud CACS 1

Contrdle Accélérateur 2 Circuit Sud CACS 2




Sous process Variable mesurée Sigle

Pression Différentielle Circuit Nord PDCN
Pression Différentielle Circult Sud PDCS
Conirdle Yanne Trols Voies Nord CVTVN
Conirdle Vanne Trois Voies Sud CVTVS
Position Yanne Trois Voies Nord PVIVN

BSC Position Vanne Trols Volies Sud PVTYS
D&bit Radiatewr ¥ Etage X Circuit N DRN XY
Débit Radiateur Y Etage X Circuit S DRS XY
Température Pigce Y Etags X Circuif N TPN XY
Température Piéce Y Etage X Circuit § RS XY

Nota : X=1,2, ... 5. ¥=1,2, ... 14)

Température Entrée Primcire TEP
Température Sortie Primaire TSP
Débit Circuit Primaire DCP
Température Eau Froide TEF £ECS
Débit Eau Froide DerF ECS

BSECS Température Départ Seconddaire DS
Température Retour Secondaire TRS
Pression Départ Secondaire PDS
Fression Retour Secondaire PRS
Débit Départ Seceondaire DDS
Débit Retour Secondaire DRS
Ternpérature extraction Nord VMC TN VMC

VMC Température Extraction Sud VMC TS VMC
Etat VMC EVMC
Température EXTérieure TEXT

ENV Détection Gaz/Co SC
Détection Incendie Di
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ANNEXE A3 - DONNEES DE SIMULATION DE SYSTEMES DE CHAUFFAGE

Les simuiations se sont effectuées sous Penvironnement SIMULINK. leurs résultats {variabies)
ont été stockés dans lespace de travail (workspace en anglais) MATLAB sous forme
fichier.mat.

Pour chaque classe simulée, les fichiers, comportant 54 variabies au total, sont les suivants :

(1) Horloge de simuiation {fichier : temps.mat)
1 Variable :  temps de simulation

{2) Méteo (fichier : text.mat)
1 Variable :  temperature exterieure

{3) Conduite en séquence des chaudieres {fichier : cond.mat)
6 Variables : temperaiure consigne aquastat 1
temperature consigne aquastat 2
M/A (Marche/Arrét) bruleur 1
M/A bruleur 2
M/A pompe 1
M/A pompe 2

{4) Programmation d'intermittence et reguiation (fichier : regul.mat)
7 Variables : heure d'une journée (Oh - 24h)

jour de la semaine (0 samedi, 1 dimanche, 2 iundi, 3 autres jours)
consigne de chauffage intermittent (0 arrét, 1 normal, 2 relance, 3 réduit)
position requise de Vanne-3-Voies nord
position requise de Vanne-3-Voies sud
tempeérature consigne de Vanne-3-Voies nord
température consigne de Vanne-3-Voies sud

(5) Boucle primaire (génération de chaleur) {fichier : looprim.mat)

16 Variables : température des fumeées chaudiére 1 (aprés filtrage pass-bas)
température de départ chaudiére 1
température de retour chaudiére 1
débit chaudiére 1
consommation de gaz accumulée chaudiére 1
consommation de gaz instantanée chaudiére 1
température des fumées chaudiere 2
température de départ chaudiére 2
tempeérature de retour chaudiére 2
débit chaudiére 2
consommation de gaz accumulée chaudiere 2
consommation de gaz instantanée chaudiére 2
température de départ primaire commun
température de retour primaire commun
débit de la bouteille-casse-pression
température des fumées chaudiére 1 (avant filtrage pass-bas)
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(6) Boucie secondaire - Circuit de distribution nord (fichier : icopsecN.mat)
7 Variables :  débit avant Vanne-3-Voies nord

température avant Vanne-3-Voies nord
température de départ secondaire apres Vanne-3-Voies nord
position réelie de Vanne-3-Voies nord
température résultante de zone nord
température de retour secondaire nord avant la bouteille casse pression
débit de retour secondaire nord avant la bouteille casse pression

(7) Boucle secondaire - Circuit de distribution sud (fichier : loopsecS.mat)
7 Variables : débit avant Vanne-3-Voies sud

température avant Vanne-3-Voies sud
température de départ secondaire aprés Vanne-3-Voies sud
position réelie Vanne-3-Voies sud
température résultante de zone sud
température de retour secondaire sud avant ia bouteille casse pression
débit de retour secondaire sud avant Ia bouteille casse pression

{8) Structure de batiment (fichier : mur.mat)
3 Variables : temperature des murs entre zone nord et I'extérieurs
température des murs entre zone nord st zone sud
température des murs entre zone sud et 'extérieure

{9) Apports énergétiques (fichier : app.mat)
6 Variables : apports internes zone nord
apports internes zone sud
apports solaires zone nord
apports solaires zone sud
puissance totale zone nord (radiateur+apports internes+apports solaires)
puissance totale zone sud {radiateur+apports internes+apporis solaires)

L'objectif de stocker un nombre si important de variables est double :

- d’une part, le fonctionnement du systéme (chauffage intermittent, régulation en fonction de
température extérieure, couplage batiment-systéme, etc.) étant complexe, ies comportements
dynamiques de ces variables sont trés utiles pour vérifier et justifier la crédibilité du simulateur
développé,

- d'autre part, 'ensemble des variables constitue d'une base de données représentant le
fonctionnement du systéme comportant difiérents défauis. Celle base de données devrait nous
permettre de ressortir des variables portant les informations de défauts les pius significatives et
les plus pertinentes, qui seront utilisées pour développer des méthode de détection et de
diagnostic.
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Annexe B - Recensement et classification de défauts
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ANNEXE B1 - METHODE D’ANALYSE DES DERIVES DE VARIABLE ET DE LEURS
CAUSES

TSC1 {ou TSC2) : Température Sortie Chaudiére 1

trop haute

dysfonctionnement du thermostat de sécurité de chaudiére
mauvais réglage du briileur (voir CB1)
débit d'eau de la chaudiére 1 trop bas (voir DEC1)

lrop basse

briteur de sécurité :
- alarme électrique,
- alarme de débit d'eau de chaudiére,
- alarme de pression de gaz naturel,
~ alarme de sécurité de gaz naturel.
braleur/chaudiére sous-dimensionnés
mauvais fonctionnement du brileur
rendement de chaudiére trop bas
mauvais réglage du thermostat-limiteur de chaudiére
déperdition thermique par les tuyaux de distribution trop importante (dégradation de
I'isolation thermigue)
mauvais réglage du brileur (voir CB1)
débit d'eau de la chaudiere 1 trop haut (voir DEC1)
TECH1 trop basse {voir TEC1)

Huctuation
brileur sur-dimensionné
mauvais réglage du brileur {voir CB1)
fluctuation du débit d'eau de la chaudiere 1 (voir DEC1)

TEC1 (ou TEC2) : Température d'Entrée de Chaudiére 1

trop haute
TRPC trop haute {(voir TRPC)
débit d'eau de la chaudiére 1 trop bas (voir DECH)

trop basse
déperdition thermique par jes tuyaux de distribution trop importante (dégradation de
l'isolation thermique)
TRPC trop basse (voir TRPC)
débit d'eau de la chaudiére 1 trop haut (voir DEC1)
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fluctuation
fluctuation de la TRPC (voir TRPC)
fluctuation du débit d'eau de la chaudiére 1 {voir DEC1)

DEC1 (DEC?2) : Débit d'Eau de la Chaudiére 1

nul
pompe de recyclage de la chaudiére 1 ne marche pas
mauvais fonctionnement de la pompe de recyclage de la chaudiére 1
vanne d'arrét a l'entrée de la chaudiére 1 fermée
mauvais fonctionnement du clapet anti-retour a l'entrée de la chaudiere 1
frop bas
mauvais fonctionnement de la pompe de recyclage de la chaudiére 1
bouchage de tuyaux par la boue
mauvais équilibrage entre les circuits de chaudiere 1 et chaudiére 2
vanne d'arrét a I'entrée de la chaudiére 1 non-compietement ouverte
bouchage de I'échangeur principal de la chaudiere 1
pompe de recyclage de la chaudiére 1 sous-dimensionnée
air dans les tuyaux
trop haut
pompe de recyclage de la chaudiére 1 sur-dimensionnée
mauvais équilibrage entre les circuits de chaudiére 1 et chaudiere 2
fluctuation

fluctuation de la position de la vanne-trois-voies
boucle primaire non-indépendante de la boucle secondaire

TFC1 {(ou TFC2) : Température des Fumées de Chaudiére 1

trop haute

encrassement de I'échangeur principal de la chaudiere 1
exces d'air trop important au nivau de combustion

frop basse

condensation de la vapeur d'eau des fumées dans la cheminée : dégradation de Ia
cheminée

HFC1 (ou HFC2) : Heures de Fonctionnement de Chaudiére 1

trop haute
rendement de la chaudiére 1 trop bas
HFC1 et HFC2 simuitanément moyennes

mauvais fonctionnement du GS (Gestionnaire en Séquence des chaudiéres)
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TDPC : Température de Départ de la boucle Primaire Commune

trop basse
perte thermique par les tuyaux trop importante (dégradation de l'isolation thermique)

TSC1 et/ou TSC2 trop basses {voir TSC1)
DEC1 et/ou DEC2 trop hauts {(voir DEC1)

trop haute

TSC1 et/ou TSC2 trop hautes (voir TSCH)
DEC1 et/ou DEC2 trop bas {voir DEC1)

fluctuation

fluctuation de TSC1 et/ou TSC2, DECT et/ou DEC2 {voir TSC1, DEC1)

TRPC : Température de Retour de ia boucle Primaire Commune

frop basse

bypass (bouteille casse-pression) mai-dimensionné

déperdition thermique par les tuyaux trop importante (dégradation de {'isolation
thermique)

TOCN (et/ou TDCS) trop basse (voir TDCN)
TRCN (et/ou TRCS) trop basse (voir TRCN)
DEBCP trop bas (voir DEBCP)
TDPC trpo basse (voir TDPC)

trop haute

TDPC trep haute (voir TDPC)
TRCN (et/ou TRCS) trop haute {voir TRCN)

fluctuation

fluctuation de TDPC {(voir TDPC)
fluctuation de TRCN (et/ou TRCS) (voir TRCN)

DEBCP : Débit d'Eau de la Bouteille Casse-Pression

nul

bouchage complet des tuyaux

bouchage complet de la bouteille casse-pression par des boues

mauvais fonctionnement des pompes de recyclage des chaudiéres 1 et 2

mauvais réglage des pompes de recyclage des chaudiéres 1 et 2 par GS.
DEC1 et DEC2 nuls {voir DEC1)
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trop bas

bouchage des tuyaux

bouchage de la bouteille casse-pression par des boues
bouteille casse-pression sous-dimensionnée

DEC1 et/ou DEC2 trop bas (voir DEC1)

frop haut

bouteille casse-pression sur-dimensionnée
DEC1 et/ou DEC2 trop hauts (voir DEC1)

négatif
débit des boucles secondaires supérieur 4 celui de la boucle primaire

EAC1 (ou EAC2) : Etat de I'Accelérateur (pompe) de ia Chaudiére 1

différent de CACT
mauvais fonctionnement de la pompe

CAC1 (ou CAC2) : Conirdle de I'accélérateur de la Chaudiére 1

pompe marche au moment ou elle doit s'arréter ou pompe s'arréte au moment ou elie doit
marcher

consigne du thermostat de chaudiére mal régiée par CC1(Contrdleur de la température
de Chaudieret)

mauvais réglage de la séquence entre pompe de recyciage et brileur

CB1 (ou CB2) : Contrdle du bruleur 1

probléemes quelconques

CC1 ne fonctionne pas
mauvaise commande de CC1 par GS

fluctuation

mauvais réglage de CC1
mauvais réglage de la séquence entre pompe de recyclage et brileur
fluctuation de DEC1 {voir DEC1)

TDSC : Température de départ des boucles secondaires communes

trop basse

dysfonctionnement de GS
débit d'eau dans la boucle primaire trop bas (DEC1+DEC2<DCCN+DCCS :
DEBCP négatif)
TSC1 et/ou TSC2 trop basse (voir TSCH)
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frop haute

dysfonctionnement de GS
TSC1 etiou TSC2 trop hautes (voir TSC1)

fuctuation

fluctuation des signails de sortie de GS
fluctuation desTSC1 et/ou TSC2 (voir TSC1)

TDCN (ou TDCS): Température de Départ du Circuit Nord

trop basse
fuite du bypass vers la voie directe de la vanne-trois-voies du circuit nord
dysfonctionnement du RTD (Régulateur de la Température de Départ du circuit nord)

déperdition thermigque par les tuyaux trop importante {dégradation de lisolation
thermique)

TDSC trop basse (voir TDSC)
DCCN trop bas (voir DCCN)

trop haute
fuite de la voie directe vers ie bypass de la vanne-trois-voies du circuit nord
dysfonctionnement du RTD (Régulateur de la Température de Départ du circuit nord)
TDSC trop haute (voie TDSC)

fluctuation
RTD n'est pas adapté a la vanne-trois-voies
mauvaise autorité de la vanne-trois-voies
hystérésis mécanique de la vanne-trois-voies trés importante
embouage de la vanne-trois-voies
TDSC trop basse {voir TDSC)

TRCN (ou TRCS) : Température de Retour du Circuit Nord

trop basse
dysfonctionnement de la pompe du circuit secondaire

dysfonctionnement de vannes thermostatiques dans des piéces {ouverture compléte de
vanne par exemple : TPNXY trop haute)

déperdition thermique trop importante de la zone concernée du batiment (ouverture
inadéquate de fenétre, vent trés fort, ... )

déperdition thermique par les tuyaux trop importante (dégradation de lisolation
thermique)

TDCN trop basse (voir TDCN)
TPNXY trop basse : émission importante de chaleur par radiateur (voir TPNXY)
DCCN trop bas (voir DCCN}
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trop haute

apports (chaleur) gratuits trés important dans la zone concernée (solaire, humain, par
machines, ... )

vannes thermostatiques fermées dans certaines piéces (dysfonctionnement ou action
numaine)

embouage de certains radiateurs
vannes-deux-voles dans certains circuits d'étage fermées par accident

PDCN trop basse (voir PDCN)
TDCN trop haute (voir TDCN)
TPNXY trop haute {voir TPNXY)

fluctuation

fluctuation de TDCN (voir TDCN)

TDCN trop haute {(donc vanne thermostatigue de piece presque fermée cause
un pompage de cette vanne

DCCN (ou DCCS) :_Débit d'eau du Circuit Commun Nord

trop haut
mauvais équilibrage hydraulique entre circuit nord et circuit sud

irop bas
mauvais équilibrage hydraulique entre circuit nord et circuit sud

dysfonctionnement de la pompe du circuit nord

dysfonctionnement de la vanne d'équilibrage de pression du circuit nord

présence de boues dans des tuyaux ou des radiateurs

dysfonctionnement du Pi (Programmateur d'intermitience)
DEC1+DEC2 trop bas (voir DEC1)

fluctuation
cavitation de la pompe du circuit nord
fiuctuation de la PVTVN (voir PVTVN)

EACN1 (ou EACN2 ou EACS1 cuEACS2) : Etat Accélérateur 1 du Circuit Nord

différent de 'état normal
dysfonctionnement du Pt
dysfonctionnement de la pompe

PDCN (ou PDCS) : Pression Différencielie du Circuit Nord

trop haute
dysfonctionnement de la vanne-deux-voies d'équilibrage de pression (du fait par
exemple d'un embouage)

trop basse
fuite de la vanne-deux-voies d'équilibrage de pression
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PVTVN (ou PVTVS) : Position de la Vanne-Trois-Voies du circuit Nord

fop fermée
dysfonctionnement du RTD (Régulateur de la Température de Départ) du circuit nord
dysfonctionnement du Pi
dysfonctionnement du LTR (Limiteur de ia Température de Retour)
blocage de la vanne-trois-voies

trop ouverte
dysfonctionnement du RTD du circuit (ou du Pl, ou du LTR)
blocage de ia vanne-trois-voies

DRNXY (ou DRSXY) :_Débit du Radiateur de la piéce Y de i'étage X du circuit Nord

frop bas
vanne thermostatique du radiateur fermée ancrmalement
consigne (température) de la vanne thermostatique trop basse
mauvais équilibrage hydraulique entre circuit nord et circuit sud
trop haut
ouverture de fenétres dans certaines piéces

ouverture compiete anormaie de la vanne thermostatique
consigne (température} de la vanne thermostatique trop haute

TPNXY (ouTPSXY) : Température de la Piece Y de I'étage X du circuit Nord

trop haute
apports gratuits {chaleur)} trop importants
consigne (température) de ia vanne thermostatique trop haute
blocage en position ouverture de 1a vanne thermostatique
radiateur de la piéce sur-dimensionné
fuite de la vanne thermostatique en position fermée
TDCN trop haute (voir TDCN)

trop basse
apports gratuits (chaleur) trop bas
consigne (température) de la vanne thermostatique trop basse
biocage en position fermée de la vanne thermostatique
radiateur de la piece sous-dimensionné
durée de la relance matinale de chauffage trop courte
arrét optimal de chauffage trop tot
embouage du radiateur
ouverture inadéquate de fenétres
TOCN trop basse {voir TDCN)})
DRNXY trop bas (voir DRNXY)
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fluctuation
fluctuation des apports gratuits
autorité insuffisante de la vanne thermostatique

PEEF : Propriétés Electrochimiques de 'Eau Froide

différentes des états normaux
dysfonctionnement du pot deseur anticorrosion
mauvaise étanchéité de pompes
mauvaise étanchéité de la vase d'expansion

production des boues

DEF : Débit d'Eau Froide

frop haute
fuite d'eau dans le réseau de chauffage
corrosion du systéme
production des boues

PEC : Pression d'Eau Chaude du réseau de chauffage

frop haute
dysfonctionnement de ia vase d'expansion
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ANNEXE B2 - METHODE D’ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE ET DE LEURS
EFFETS

Brileur et chaudiére

manque de gaz
alarme : pression du gaz naturel trop bassse

alarme

pression du gaz naturel trop haute
alarme

arrét autormatique du brlleur pour des raisons de sécurité
alarme

surchauffe d'eau

alarme
debit d'eau trop bas dans la chaudiére
DECT {ou DEC2) trop bas

débit d'air comburant trop haut
taux de O2 trop haut dans le gaz de combustion

diminution du rendement de chaudiére

débit d'air comburant trop bas
augmentation du taux de CO dans ie gaz de combustion
changement de couleur du gaz de combustion
diminution du rendement de chaudiére

combustion imcomplete
diminution du rendement de chaudiére

encrassement de 'échangeur principal de chaudiere
TFC1 (ou TFC2) trop haute
diminution du rendement de chaudiére
TSC1 (ou TSC2) trop basse

dégradation de l'isolation thermique de chaudiére
diminution du rendement de chaudiére

corrosion de chaudiére
fuite d'eau vers le coté fumées ou vers la chaufferie



Vanne-deux-voies

bloguée en position fermée
DEC1 (et/ou DEC2) nul
DCCN (et/ou DCCS) nul

fuite en position fermée
DEC1 (et/ou DEC2) non nul (généralement négatif) quand la vanne est fermée
rauvais rendement de la boucle primaire guand une seule chaudiére fonctionne
TSC1 est pratiquement égale a TSC2, et TSC1<TEC1(et/ou TSC2<TEC2)

encrassement
DEC1 (et/ou DEC2) trop bas
consommation énergétique de la pompe trop importante

Vanne-trois-voies

voie bypass fermée
TDCN (et/ou TDCS) et TRCN (et/ou TRCS) trop hautes

voie directe fermée
TDCN (et/ou TDCS) et TRCN (et/ou TRCS) trop basses

fuite du bypass
TDCN (et/ou TDCS) trop basses pendant la période de relance matinale par exemple

fuite de ia voie directe
TDCN {(et/ou TDCS) trop hautes pendant la période d'arrét par exemple

mauvaise autorité hydraulique
fluctuation de TDCN (et/ou TDCS})
fluctuation de TPNXY (et/ou TPSXY)

Pot doseur anticorrosion (systéme du traiternent d'eau d'alimentation de chaudiére)

dysfonctionnement
corrosion de tuyaux et de radiateurs
fuite d'eau froide dans la chaufferie
production des boues
pompe arrétée par des boues
variation de PEEF
DEF trop haut
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Pompe

défaillance complete
DEC1 et/ou DECZ nuls
DCCN eVou DCCS nuis
DECT negatif (si la pompe de recyclage de la chaudiére 1 est en défaillance), ...
DEBCP negatif (défaillance de la pompe de recyclage de la chaudiére 1 et/ou de la
pompe de recyclage de la chaudiére 2)

encrassement
PDECT ou DEC2 ou DCCN ou DCCS trop bas

cavitation
DEC1 ou DEC2 ou DCCN ou DCCS trop bas
bruit

mauvaise étanchéité de pompe
air dans des tuyaux

variation des propriétés électrochimiques d'eau des résaux de chauffage

tuyau
gel

Radiateur

mauvaise autorité de la vanne thermostatique
instabilité de la position de cette vanne
instabilité de TPNXY ou TPSXY
TPNXY ou TPSXY trop haute ou trop basse

air dans radiateur
bruit
TPNXY ou TRPEXY trop basse

bloqué par des boues
TPNXY ou TPSXY trop basse
DEF trop haut

Vase d'expansion

défaillance compléte

PEC (Pression d'Eau Chaude) trop haute
mauvaise étanchégité a l'air

variationde PEEF

DEF trop haut



Ventilation Mécanigue Controlée (VMC)

arrét total
débit d'air neuf nul
dégradation de la qualité de I'air intérieur
consommation d'énergie trop basse
TROCN et/ou TRCS trop hautes

sncrassement de la VMC
diminution du débit d'air neuf
dégradation de la qualité de l'air intérieur
consommation d'énergie trop basse
TRCN et/ou TRCS trop hautes

réglage incorrect de 'horloge de VMC (VMC fonctionne quand le batiment est non-occupé)

baisse rapide de TPNXY etou TPSXY pendant la période d'arrét ou d'entretien de
chauffage

durée de la relance matinale de chauffage trop longue
TPNXY et/ou TPSXY trop basses au début de la période d'occupation

consommation d'énergie trop haute

réglage incorrect de I'horloge de VMC (VMC s'arréte quand le batiment est occupé)
dégradation de la qualité de l'air intérieur
TPNXY et/ou TPSXY trop haute pendant la periode d'occupation

consommation d'énergie trop basse

Batiment et occupant

ouverture inadéquate de fenétre
baisse rapide de TPNXY ou TPSXY
ouverture compléte de vannes thermostatiques

variation sensible des apports gratuits entre différentes zones
différences sensibles de TPNXY ou TPSXY entre différentes piéces

variation de la durée d'occupation
consommation d'énergie trop haute ou trop basse
variation de la valeur moyenne de TPNXY ouTPSXY
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dégradation de lisolation thermique du batiment
augmentation de consommation d'énergie

isolation thermique ne correspond pas au calcul
TRCN et/ou TRCS trop basses

usage incorrect de thermostats
TPNXY ouTPSXY trop hautes ou trop basses
variation de TPNXY ou TPSXY avec des apporis gratuits

Sondes de température
biais de sondes

la mesure ne cotrrespond pas a la valeur réelle
variation brutale d'une variable mesurée

sondes de mesure de températures d'eau pas toujours irriguées
fausses valeurs mesurées

sonde de ia vanne thermostatique influencée par le radiateur
instabilité de TPNXY ou TPSXY

sondes de mesure de la température intérieure de référence mal positionées

variation de TPNXY ou TPSXY avec chaleur solaire, appotts gratuits, ...
températures intérieures de référence utilisées par le Pl (Programmateur intermittence) pas
représentatives

péricde de relance matinale trop courte

courbe de chauffe pas bien adaptée au batiment

TPNXY ou TPSXY trop basses dans cerfaines piéces

Courbe de chauffe

courbe de chauffe mal réglée : TDCN ou TDCS trop hautes
vannes thermostatiques de radiateurs pratiguement fermées
fluctuationb de TPNXY ou TPSXY

courbe de chauffe mal réglée : TDCN ou TDCS trop basses
TPNXY ou TPSXY trop basses
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Programmateur d'intermittence

commutation trop t6t entre relance matinale et régime normal de chauffage
TPNXY ou TPSXY trop basses au début de la matinée (surtout de lundi matin)

commutation trop précoce entre régime réduit et arrét (ou régime réduit) de chauffage
TPNXY ou TPSXY trop basse a Ia fin de Faprés-midi

commutation trop tardive entre régime réduit (ou arrét) et relance matinale de chauffage
TPNXY ou TPSXY trop basse au début de la matinée

commutation trop précoce enire régime réduit (ou arrét) et relance matinale de chauffage
relance matinale s'arrét avant le début d'ocupation

fausses informations de la boucle secondaire transmises au Geslionnaire de chaudiére en
Séquence {GS)

TDSC trop haute ou trop basse

Réguiateur de température de départ

pas adapte a la vanne-trois-voies
fluctuation de TDCN et/ou TDCS

ne fonctionne pas
vanne-trois-voies reste cuverte ou fermée ou en position initiale
TDCN st/ou TDCS différentes de leur valeurs normales

Limiteur de température de retour

mauvaise loi de régulation
TRPC trop basse
voie directe de la vanne-trois-voies reste fermée pendant une durée tres longue
TDCN et TDCS trop basses

Gestionnaire de chaudiére en séquence
mauvais choix du nombre des chaudieres utilisées

durées de fonctionnement de deux chaudiéres incorrectes
charge moyen du fonctionnement de chaudiére trop basse

rendement de chaudiere trop bas
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Controleur de température de chaudiére

mauvaise séquence entre le fonctionnement de pompe et celui de brileur
variation rapide du nombre des chaudiéres en fonctionnement
marche-arrét de brlleur trop fréquent : encrassement de l'échangeur, baisse du
rendement de chaudiere
mauvais réglage

marche-arrét de brileur trop fréquent : encrassement de Véchangeur, baisse du
rendement de chaudiére

fluctuation de TSC1 ou TSC2
TFC1 ou TFC2 trop haute

dysfonctionnement catastrophique : brileur fonctionne sans arrét

chaudiére en état de sécurité (surchauffe)

dysfonctionnement catastrophique : brileur ne fonctionne pas
TSC1 et/ou TSC2 trop basses
TDCN et/ou TDCS trop basses

Alimentation de gaz

pas de gaz
alarme de brileur

vanne d'arrét de gaz fermée
alarme de brileur

encrassement du fiitre d'alimentation de gaz
alarme du brlileur
TSC1 et/ou TSC2 trop basses

Environnement

température extérieure inférieure a sa valeur pris en compte au niveau de conception

TPNXY etiou TPSXY trop basses
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ANNEXE B3 - DESCRIPTION DE DEFAUTS TYPIQUES (LISTE RESTREINTE)

Composant n°2 : briileur

Le brileur est considéré comme un ensemble. Quand un défaut guelconque se présente dans
le brileur, un agent de maintenance doit intervenir pour chercher les causes de ce défaut. il
doit étre capable de déterminer par lui-méme quelie partie du brileur est en
dysfonctionnement. L'objectif de la détection de défaut est simplement de surveilier si ie brileur

fonctionne normalement ou non.

Défaut 1:

Arrét anormal

Dérive de variable :

Alarmes (alarme de débit, alarme de sécurité de gaz,
alarme de pression de gaz, alarme de surchauffe d'eau,
alarme de circuits cassés)

Symptdme :

Tempeérature a la sortie de chaudiére trop basse, baisse
de température intérieure

Nécessité de développer des

méthodes de détection de défaut :

NON

Commentaire :

Méthodes de détection de défaut existent déja. Elie sont
fournies par fabricant de chaudiere

Défaut 2 : Mauvaise combustion
Dérive de variable : Dérive de la température des fumées
Symptéme : Augmentation de consommation de I'énergie, variation

de la couleur des, pollution de l'environnement

Nécessité de développer des

méthodes de détection de défaut :

Oul

Commentaire :

Possibilité de détection par 'O2 contenue dans les
fumées ou par la dérive de ia température des fumées

Composant n°3 : échangeur principal de chaudiére.

L'eéchangeur est considéré comme un ensemble.

Défaut 1 : Fuite
Dérive de variable ; Alarme du débit d'eau de chaudiere
Symptéme : Eau dans la chaufferie

Nécessité de développer des

méthodes de détection de défaut :

NON

Commentaire :

Alarme de manque d'eau existe déja

Défaut 2 : Encrassement de I'échangeur principal
Dérive de variable : Température a la sortie de chaudiére trop basse
Symptdéme : Mauvaise éfficacité de I'échangeur, augmentation de

consommation de I'énergie

Nécessité de développer des

méthodes de détection de défaut :

Oul

Commentaire :




Composant n°20, 64 : accélérateur.
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Défaut 1 : Défaillance compléte
Dérive de variable : Débit d'eau nul dans des circuits
Symptéme : Arrét anormal du brileur, pas de besoin de chauffage

dans le batiment

Nécessité de développer des
méthodes de détection de défaut :

Oul

Commentaire

La détection du dysfonctionnement de moteur de pompe
(par une alarme interne) existe déja. Certains défauts
mécaniques comme ia casse de l'axe de pompe, etc. ne
peuvent pas détectés par cette alarme interne. lls
pourraient étre détectés par un débitmetre ou un
manometre différentiel.

Défaut 2 : Encrassement
Dérive de variable : Débit d'eau trop bas dans des circuits
Symptdme : Encrassement de pompe de chaudiére (boucle primaire)

: températures de départ des circuits nord et sud trop
basses. Encrassement de pompe de la boucle
secondaire : Température intérieure du batiment trop
basse.

Nécessité de développer des Oul

méthodes de détection de défaut .

Commentaire

Défaut 3 : Cavitation

Dérive de variable : Débit d'eau dans des circuits trop bas
Symptdéme : Bruit.

Deéfaut de pompe de chaudiére : temperatures de départ
des circuits nord et sud trop basses.

Deéfaut de pompe de la boucle secondaire : température
intérieure du batiment trop basse

Nécessité de développer des
méthodes de détection de défaut :

Qul

Commentaire

Défaut 4 : Pompe de chaudiére sous-dimensionnée
Dérive de variable :
Symptéme : Températures de départ des circuits nord et sud trop

basses dans certains cas

Nécessité de développer des
méthodes de détection de défaut :

Out

Commentaire

Ce défaut se présente principalement quand la voie
directe de la vanne-trois-voies (n°89) est presque
fermée.




171

Composani n°28 - 35 : alimentation du gaz naturel

Defaut 1 : Arrét anormal
Dérive de variable : Débit de gaz naturel nul
Symptdme : Arrét du brileur

Nécessité de développer des
méthodes de détection de défaut :

NON

Commentaire

Défaut 2 : Fuite de gaz naturel
Dérive de variable : Débit de gaz trop bas, pression de gaz trop basse.
Symptéme : Arrét du brileur

Nécessité de développer des
méthodes de détection de défaut :

NON

Commentaire

Composant n°89 : vanne-trois-voies (et servo-moteur n°90)

Défaut 1 :

Mauvaise autorité hydraulique

Dérive de variable :

Fluctuation de la température de départ de circuit
secondaire.

Symptoéme :

Température intérieure du batiment non stable.
Endommage de vanne.

Nécessité de développer des
méthodes de détection de défaut :

Oul

Commentaire

Défaut 2 :

Fuite de la voie bypass ou course de limiteur mal
positionnée

Dérive de variable :

Température de départ de circuit secondaire trop basse
quand la consigne de température trop haute (par
exemple pendant la période de relance matinale de
chauffage ou la température extérieure trop basse).

Symptdéme :

Température intérieure ne peut pas atteindre a sa
consigne au début de I'occupation du batiment, ou
température intérieure trop basse quand la température
extérieure trop basse.

Nécessité de développer des
méthodes de détection de défaut :

QUi

Commentaire

Défaut 3 :

Fuite de Ia voie directe ou course de limiteur mal
positionnée

Dérive de variable :

Température de départ de circuit secondaire trop haute
quand la consigne de température trop basse (par
exemple pendant la période d'arrét)

Symptdéme :

Température intérieure trop haute pendant la période
d'inoccupation.

Nécessité de développer des
méthodes de détection de défaut :

Qul.

Commentaire :
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Défaut 4 : Fermeture de la voie bypass
Dérive de variable : Température de départ du circuit secondaire trop haute.
Symptéme : Surchauffe du batiment. Augmentation de consommation

de I'énergie. Quverture de fenétre par les occupants ...

Nécessité de développer des
méthodes de détection de défaut .

Oul

Commentaire

Défaut 5 : Fermeture de la voie directe
Dérive de variable : Température de départ du circuit secondaire irop basse.
Symptéme : Souschauffe du batiment

Nécessité de développer des
meéthodes de détection de défaut :

oul

Commentaire

Défaut 6 :

Défauts mécanique et électrique

Dérive de variable :

Température de départ de circuit secondaire ne
gorrespond pas 4 sa consigne

Symptéme : Fluctuation de la température intérieure

Nécessité de développer des OuUl

meéthodes de détection de défaut :

Commentaire

Composant n° 101 : préparateur

d'ECS

Défaut 1 : Entartrage

Dérive de variable : Débit d'ECS trop bas ou température d'ECS trop basse.

Symptéme : Plainte d'usager contre l'insuffisance de la température
ou du débit I'ECS. Augmentation de consommation de
l'énergie

Nécessité de développer des Cul

méthodes de détection de défaut :
Commentaire ;

Composant n°83 : radiateur

Défaut 1 : Mauvaise autorité de la vanne thermostatique
dérive de variable : instabilité de la température intérieure
Symptéme : Plainte d'occupant

Nécessité de développer des
méthodes de détection de défaut :

a discuter

Commentaire

Défaut 2 :

Vanne thermostatique dans la piece de régulation

Dérive de variable :

Température intérieure ne correspond pas a sa consigne
{trop haute ou trop basse)

Symptéme : Plainte d'occupant. Les apports gratuits ne sont pas
récupérés
Nécessité de développer des NON

méthodes de détection de défaut :

Commentaire
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Défaut 3 : Air dans radiateur
Derive de variable : Température intérieure trop basse
Symptéme : Bruit. Souschauffe du batiment

Nécessité de développer des

méthodes de détection de défaut :

NON

Commentaire

Défaut 4 : panne de la vanne thermostatique
Dérive de variable : Température intérieure trop haute ou trop basse
Symptdme : Mauvaise chauffe du batiment. Les apports gratuits ne

peuvent pas étre récupérés

Nécessité de développer des

méthodes de détection de défaut :

Oul

Commentaire

Composant n°38 : Disconnecteur

Défaut 1 :

Défaillance compléte

Dérive de variable :

Débit negatif possible de I'eau d'alimentation de
chaudiere (eau froide)

Symptdme :

Eau dans les circuits de chauffage s'écoule vers les
réseaux de distribution d'eau froide, ce qui entraine une
pollution de 'eau froide

Nécessité de développer des
méthodes de détection de défaut :

oul

Commentaire

Composant n° 48 - 54 : systeme d'expansion.

Défaut 1 :

Fuite du gaz de remplissage

Dérive de variable :

Pression de l'eau dans les circuits de chauffage trop
haute ou trop basse

Symptdéme :

Nécessité de développer des
méthodes de détection de défaut :

a discuter

Commentaire

Composant n°55 : conduit des
fumées

Défaut 1 :

Corrosion

Dérive de variabile :

Symptdéme :

Non-étanchéité du conduit des fumées

Nécessité de développer des

méthodes de détection de défaut :

a discuter

Commentaire




Composant : batiment et occupant
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Défaut 1 : Ouverture de fenétre par occupant

Dérive de variable : Baisse rapide de température intérieure

Symptdéme : Gaspillage de 'énergie. Quverture de la vanne
thermostatique.

Nécessité de développer des o10]

méthodes de détection de défaut :

Commentaire

Défaut 2 :

Apports gratuits trop importants dans la piece de
conduite

dérive de variable :

Variation rapide de la température de la piéce de
conduite

Symptdme :

Température intérieure trop basse dans certaines pieces

Nécessité de développer de

Oul

méthodes de détection de défaut :

Commentaire :

Composant : ensemble de l'installation de chauffage et de production d'ECS.

Défaut 1 :

Mauvais équilibrage hydraulique entre circuit nord et
circuit sud.

Dérive de variable :

Température différente entre différentes zones

Symptdme :

Surchauffe et/ou souschauffe dans certaines piéces du
batimnt. Gaspillage de I'énergie

Nécessité de développer des
méthodes de détection de défaut :

oul

Commentaire :

Beaucoup de méthodes existent déja pour détecter ce
défaut. La GTB pourrait étre utilisée pour les mettre en
oeuvre.

Défaut 2 : Fuite

Dérive de variable : Pression et/ou débit de I'eau de chauffage trop bas

Symptéme : Eau dans le batiment. Besoin permanent de I'eau froide
(alimentation de chaudiére). Corrosion de linstallation.

Nécessité de développer des OuUl

méthodes de détection de défaut :

Commentaire :

Défaut 3 : Embouage

Dérive de variable : Température intérieure trop basse.

Symptdéme : Souschauffe du batiment.

Nécessité de développer des
méthodes de détection de défaut :

a discuter

Commentaire :

Composant : sondes de
température.
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Défaut 1 : Dérive de mesure
Dérive de variable : Valeur mesurée ne correspond pas a la valeur réelle,
Symptome : Fausses alarmes. Inconfort. Augmentation de

consommation de 'énergie. Régulateur ne fonctionne
pas correctement.

Nécessité de développer des

méthodes de détection de défaut :

oul

Commentaire :

Défaut 2 : Sondes immergées pas toujours irriguées
Dérive de variable : Valeurs mesurées fausses
Symptéme : Fausses alarmes. inconfort, Augmentation de

consommation de I'énergie. Régulateur ne fonctionne
pas correctement.

Nécessité de développer des

méthodes de détection de défaut :

oul

Commentaire :

Défaut 3 :

Sonde de la vanne thermostatique influencée par
radiateur

Dérive de variable :

Fluctuation de la température intérieure.

Symptdéme :

Inconfort des occupanis

Nécessité de développer des

méthodes de détection de défaut :

a discuter

Commentaire :

Défaut 4 :

Sonde de température dans la piéce de conduite mal
positionnée (apports gratuits trop importants, zone
avec peu de débit d'air, piéce hon-représentative).

Dérive de variable :

symptéme :

Durée de relance matinale trop courte, courbe de
chauffe pas adaptée au batiment, températures
intérieures dans certaines piéces trop basses au début
de matinée.

Nécessité de développer des

méthodes de détection de défaut :

oui

Commentaire :

Défaut 5 :

Sonde de la température d'eau trop prés du point de
mélange.

Dérive de variable :

Symptdme :

Mauvaise régulation de la température de départ
secondaire.

Nécessité de développer des

méthodes de détection de défaut :

NON

Commentaire :

Défaut 6 : Periurbation électrique sur le fil de sonde
Dérive de variable : Instabilité de 1a valeur mesurée
Symptéme : Mauvaise régulation

Nécessité de déveiopper des

méthodes de détection de défaut :

a discuter

Commentaire :
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Composant n°137 : Régulateur en fonction de ia températurte extérieure.

Défaut 1 :

Courbe de chauffe mal réglee

Dérive de variable :

Température intérieure correlée avec la température
extérieure.

Symptéme :

Inconfort des occupants, vanne thermostatique présque
fermée,

Nécessité de développer des

méthodes de détection de défaut :

oul

Commentaire :

Courbe de chauffe auto-adaptative est proposée pour
résoudre ce probléme.

Composant : Horloge.

Défaut 1 :

Durée d'occupation mal déterminée par occupant.

Dérive de variable :

Température intérieure ne correspond pas au besoin des
occupants.

Symptéme :

Plainte des occupants et/ou gaspillage de 'énergie.

Nécessite de développer des
méthodes de détection de défaut :

oul

Commeniaire :

Défaut 2 :

Horloge mal régié

Dérive de variable :

Température intérieure ne correspond pas au besoin des
occupants.

Symptéme .

Piainte des occupants et/ou gaspillage de I'énergie.

Nécessité de développer des
méthodes de détaction de défaut :
Commentaire :

QUi

Composant n°138 : programmateur d'intermittence (PI).

Défaut 1 :

Commutation trop tard entre régime réduit (ou arrét)
et relance matinale de chauftage

Dérive de variable :

Température intérieure trop basse au début de matinée.

Symptéme :

Plainte des occupants surtout le lundi matin quand il fait
trés froid

Nécessité de développer des
méthodes de détection de défaut :

Oul

Commentaire :

Pi est proposé pour résoudre le probleme.

Défaut 2 :

Commutation trop t6t entre régime réduit (ou arrét)
et relance matinale

Dérive de variable :

Symptdéme :

Relance matinale termine avant I'occupation du batiment.
gaspillage de l'énergie.

Nécessité de développer de méthodes

de détection de défaut :
Commentaire :

oul

Pi est proposé pour résoudre le probléme.
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Commutation trop tot entre relance matinaie et
régime normal de chauffage

Dérive de variable :

Température intérieure trop basse surtout ie lundi matin.

Symptome :

Plainte des occupants.

Nécessité de développer des

methodes de détection de défaut -

ot

Commentaire :

Défaut 4 :

Commutation trop t6t entre régime normal et arrét
{ou régime réduit).

Dérive de variable :

Température intérieure trop basse a ia fin d'aprés-midi.

Symptdme :

Plainte des cccupants

Nécessité de développer des

méthodes de détection de défaut :

Oui

Commentaire :

Défaut 5 :

Fausses informations de la boucle secondaire
transmise au gestionnaire de chaudiére en
séquence.

Dérive de variable ;

Température a la sortie de chaudiére trop haute ou trop
basse.

Symptéme :

Température de départ secondaire trop basse.
Gaspillage de I'énergie. inconfort des occupants.

Nécessité de développer des
méthodes de détection de défaut :

oul

Commentaire :

Composant n°139 : Regulateur de la température de départ secondaire.

Défaut 1 : Pas adapté a la vanne-trois-voies
Dérive de variable : Fluctuation de la température de départ secondaire
Symptéme : Endommagement de la vanne. Fluctuation de la

température intérieure.

Necessité de développer des
méthodes de détection de défaut :

oul

Commentaire :

Défaut 2 :

Ne fonctionne pas

Dérive de variable :

Température de départ secondaire différente de sa
valeure normale.

Symptdéme :

Vanne-trois-voies reste ouverte ou fermée ou en position
initiale. Inconfort des occupants. Gaspillage de I'énergie.

Nécessité de développer desméthodes OUI

de détection de défaut :

Commentaire :
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Composant n°141 : "gestionnaire" des chaudiére en séquence.

Défaut 1 : Mauvaise choix du nombre des chaudiéres utilisées
dérive de variable : Durée de fonctionnement de chaudiére pas correcte
Symptdme : Mauvais rendement de chaudiere. Charge moyen du

fonctionnement de chaudiére trop basse. Marche-arrét
de brileur trop fréquent.

Nécessité de développer des Oul
méthodes de détection de défaut :

Commentaire : 7 o
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ANNEXE B4 - PRESENTATION DU QUESTIONNAIRE D’ENQUETE

MODE D'EMPLOI DU QUESTIONNAIRE D'ENQUETE

Ce questionnaire d'enquéte doit nous permettre de recenser les défauts les plus fréquents des
installations de chauffage a eau chaude.

Le questionnaire d'enguéte comporte une liste de composants d'une installation de chauffage a
eau chaude. Pour chacun de ces composants est donnée une liste de défauts possibles.

L'enguéte doit permettre pour chacun de ces défauts de déterminer :
- sa fréquence d'apparition (colonnes C1 ou C2 du questionnaire}),

- si il est facile aux équipes d'exploitation de détecter ce défaut {colonne C3 du questionnaire
d'enquéte),

- son incidence sur le confort des utilisateurs {colonne C4 du questionnaire d'enquéte),
- son incidence sur les consommations d'énergie (colonne C5 du questicnnaire d'enquéte).

Pour ce faire nous vous demandons pour chaque défaut d'indiquer un chiffre (0, 1, 2, 3) dans
les colonnes C1 ou C2, C3, C4, C5 du questionnaire d'enquéte.

Les colonnes C1 et C2 correspondent a la fréquence des défauts. La colonne C2 est ufilisée
pour les défauts liés a la conception de finstallation, la colonne C1 pour les autres défauts,

Seule une des deux colonnes C1 et C2 est a remplir pour chaque défaut.
Dans la colonne 1 mettez le chifire :

-0 si ia durée moyenne s'écoulant entre deux appartitions de ce défaut est supérieure &
15 ans,

-1 si cette durée est comprise entre 7 et 15 ans,
-2 si cette durée est comprise entre 2 et 7 ans,
-3 si cette durée est inférieure a 2 ans

Dans la colonne 2 mettez le chiffre :

-0 si ce défaut de conception est rare c'est a dire si on le trouve sur moins de 1% des
installations,

-1 si ce défaut de conception est peu fréquent c'est a dire si on le trouve sur 1 a 5% des
installations,

-2 si ce défaut de conception est fréquent c'est a dire si on ie trouve sur 5 & 20% des
installations,

-3 si ce défaut de conception est trés fréquent c'est a dire si on ie trouve sur plus de 20%
des installations.
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La colonne C3correspond a la difficulté qu'a le personnel de maintenance a détecter le défaut.
Mettez le chiffre :

-0 si il existe généralement un dispositif automatigue permettant de détecter le défaut et de
le signaler au personnel de maintenance,

-1 si ie deéfaut est généralement détecté lors d'une visite de routine du personnel de
maintenance,

-2 si la détection du défaut nécessite une analyse détaillée du fonctionnement de
Finstallation par le personnel de maintenance,

-3 si le défaut peut ne pas étre détecté lors d'une analyse détaillée du fonctionnement de
l'installation par le personnel de maintenance.

La colonne C4correspond au confort des occupants et & la disponibilité de l'eau chaude
sanitaire.

Mettez dans cette colonne le chiffre :
-0 si 'occupant ne s'apercgoit pas des conséquences du défaut,

-1 si {'occupant s'apercoit des conséquences du défaut plus d'une journée aprés qu'il ait eu
lieu,

-2 si 'occupant s'apercoit des conséquences du défaut dans la journée ou il a lieu,
-3 si 'occupant s'apergoit des conséquences du défaut en moins de dix minutes.

La colonne C5 correspond a limpact du défaut sur la consommation d'énergie.

Mettez dans cette colonne le chiffre :

-0 si le défaut n'entraine pas d'augmentation de la consommation d'énergie,

-1 si la présence du défaut conduit a une consommation correcte mais non optimale,
-2 si la présence du défaut entraine un gaspillage d'énergie,

-3 si la présence du défaut entraine un gaspillage d'énergie important.
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Tableau récapitulatif décrivant les caractéristiques
pour évaluer I'importance d'un défaut de composant

Colonne C1: Fréguence de défaut

Durée moyenna entre deux défauls supérieure & 15 ans

Durée moyenne comprise entre 7 et 15 ans

2 Durée moyenne comprise entre 2 ot 7 ans
3 Durée moyenns inférieura 4 2 ans
Coionne C2 : Taux de présence de défaul (seulement pour les défauts de conception)
0 Défauts de conception rares {rmoins de 1% des installations)
1 Défauts de conception pau fréquents {(moins de 5% des installations)
2 Défauts de conception fréquents (de 5 4 20% des installations)
3 Défauis de conception trés fréquents (plus de 20% des instailations)
Colonne €3 : Détection de défauts
0 i existe un systéme autornatique de détection de défaut
1 Le défaut est détecté lors d'une visite de routine du personnel de maintenance
2 Ladétection de défaut nécessite une analyse détailiée du fonctionnement de installation par le
personnel de maintanance
%_ 3 le Vdéfaul peu?ne pas étre détecté lors d"u‘:-";e,; e;r;éiyse détaillde du fonctionnement de Vinstaltation par lg
persenne! de maintenance
Colonne C4 : Confort des occupants et disponibilité de i'eau chaude sanitaire
7 0 L'occupant ne s’apercoit pas des conséquences
1 L'occupant pourrait s'apercevoir des conséqizences plus d'une journée aprés 'apparition du défaut
2 L'occupant s'apercevra des conséquences dans meins d'une journée
3 L'occupant s'apercevra des conséquences dans moins de dix minutes
Colonne C5 : Consommation d'énergie
0 La consommation d'énergie n'est pas augmentée
1 Llutilisation de 'énergie n'est pas optimisée
2 Gaspillage de I'argent ds I'occupant
3 Gaspillage important de fasgent de l'occupant
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QUESTIONN'; IR

SQRLESBEFAWS nE FONCTIONNEMENT.
 DES SYSTEMES DE CHAUFFAGE A EAU CHAUDE.

Nom de la personne
ayant répondu au QUESTIONNAINE [ ... . .coiiiieceieiirierceineriieeeiorarevreees s asrireeocerssesasentssassssanssassnsnnas

RS ToTo3 =Y =2 TR

J Yo (Tt T- 2 TR

P66 648 Mo B EATEGaRER0Ea08AGDEGAOSAa0¢€0as0nEbE0E0 00 LNEEI I ELUEESSaRATINAdUIPETACRONOP0A00E00s O eCOREE0aCA9aK0QeDDeNSANRED

Fonclion @ e rerenenes ceeneen e teoeren e eno e tnnn s a o ua e e e n e a Lo teE e R n SR e s s e st e nenas s

Nota : Ces coordonnées seront utilisées pour vous envoyer ies résultats de l'enquéte.

En cas de difficulté pour remplir ce questionnaire contacter :

Monsieur Li

C8TB - Service GEC

BP G2

77421 Marne ia valiée Cedex 2

Téléphone : (1) 64 68 83 13

Le questionnaire est & renvoyer a I'adresse ci dessus.
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Effet d'un défaut
COMPOSANT DeFAUT pou’r u n.e
caracteristique
choisie
C1iC2|1C3[C41C3
Brileur * Arrét de sécurité
"Mauvaise combustion (par exemple : combustion incompléte, excaés
d'air trop important, défaut d'air, ect...}
* Panne électrigque
—

* Panne mécanique

* Sousdimensionnement (Cy**

* Surdimensionnement (C)

* Autres

Chaudiére * Fuite d'eau vers les circuits des fuméeas

* Dégradation de lisolation thermique

* Corrosion

* Encrassement {circuit des fumées)

* Entartrage {circuit d'eau}

* Autres

Soupape de sireté |* Fuite

* Embouage

* Entartrage

* Autres

Pompe * Panne électrique

* Panne mécanique

* Encrassement (entartrage, embouage, ...)

* Cavitation

* Sousdimensionnement(C)

* Burdimensionnement{C)

* Autres

**{C) : Défaut de conception
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Effet d'un défaut

COMPOSANT DEFAUT pour une
caracteristique
choisie
ClIC2{C3iC4|C5
Alimentation * Arrét ancrmal
de gaz * Fuite de gaz

* Perturbation importants de la pression de gaz

* Autres

Manchon vibratile
(al'entrée et a la

sortie de pompe)

* Vibration

" Eclaternent

* Auires

I

Vanne 3 voies,
vanne 2 voies et

Servo-mofeur

* Fuite de la voie directe vers le bypass

* Fuite du bypass vers la voie directe

* Vanne non étanche en position fermée

* Sifflerment

* Embouage

* Entartrage

* Panne électrique

* Panne mécanique

* Limiteur de course mat positionné

* Mauvaise autorité hydraulique (C)

* Autres

Préparation d'ECS

* Fuite d'eau sur le circuit /ECS

* Fuite d'eau entre circuit primaire et circuit secondaire

* Entartrage

* Corrosion

* Sousdimensionnment (C)

* Surdimensionnement {(C)

* Autres




COMPOSANT

DEFAUT

Effet d'un défaut
pour une
caracteristique
choisie

C1{C2{C3|C4{C5

Radiateur

* Air dans radiateur

* Embouage

* Entartrage

* Sousdimensionnement général (C)

* Surdimensionnement général {C)

* Sousdimensionnement et surdimensionnement dans certaines
piéces ou dans des zones particulieres (C)

* Autres

Vanne

thermostatique

* Panne de la vanne thermostatique

* Mauvaise autorité de la vanne thermostatique(C
4

* Autres

Disconnecteur et

circuit d'eau froide

* Défaillance compléte

* Fuite vers les réseaux de 'eau de ville

* Fuite d'eau sur le circuit

* Autres
Systéeme " Fuite ou manque du gaz de remplissage
d'expansion ¥ Gel '

* Autres
Conduit des fumées |* Corrosion

* Feu dans le conduit

* Autres

Batiment * Dégradation de lisclation thermique du batiment
* Isolation thermique ne correspond pas aux calculs {C)
* Autres

Occupant * Quverture "inadéquate” de fenétre

* Usage incorrect de thermostat

* Autres

.-




188

COMPOSANT

DerAUT

Effet d'un défaut
pour une
caractéristique
choisie

C1{C2{C3{C4|{CS

L'ensemble de

l'installation

* Mauvais équilibre hydraulique entre les circuits (C)

* Deséquilibrage de chauffage entre différentes zenes (C)

* Dégradation de lisolation thermique de linstallation

* Isolation thermique ne correspond pas aux calculs {C)

* Fuite tégére d'eau dans la chaufferie

* Fuite imporiante d'eau dans la chaufferie

* Mauvais assemblage entre tuyaux et joints (C)

* Air dans des tuyaux

* Embouage

* Entartrage

* Cerrosion générale

* Ge! de tuyaux

* Autres

Sondes de

température

* Sonde de la vanne thermostatique influencée par le radiateur ou
d'autres sources de chaleur (rayonnement solaire, ...} (C}

* Sondes de température extérieure mal positionnées (G}

* Sondes de la température d'sau (circuits de dépant} trop prés du
point de mélange {C)

* Sonde de mesure de la température intérieure placée dans une
piéce non représentative (C)

* Panne électrique des sondes

* Panne mécanique des sondes

* Perturbation électrique sur ie fil des sondes

* Autres

Régulateur en
fonction de ia
température

extérieure

* Courbe de chaufte mal réglée

* Pas adapté a ia vanne-3-voies (C)

* Panne électrigque

* Panne mécanique

* Autres




Effet d'un défaut |

COMPOSANT DEFAUT pour une
caracteristique
choisie
ClLiC2iC3|C41C5
Limiteur * Mauvaise loi de régulation

de température

ide retour

* Consigne de température de retour mal regiée

* Panne électrigue

* Panne mécanique

* Autres

Programmateur

d'intermittence

* Mauvais calcul de 'heure de relance par Poplimiseur

* Mauvais calcui de I'heure d'arrét par 'optimiseur

* Mauvais réglage

* Panne électrique

* Panne mécanique

* Aytres

Horloge

* Horloge pas a 'heure

* Des horaires d'occupation non cohérents avec 'occupation réelle

* Panne électrique

* Panne mécanique

* Autres

"Gestionnaire” des

chaudiéres en

* Mauvais choix du nombre des chaudigres utilisées

" Mauvais réglage

cascade * Panne électrique
T Panne mécanique
* Auires
Régulateur des * Mauvaise séquence d'arrét entre pompe et brileur

aguastats des

chaudiéres

* Mauvais réglage

* Panne électrique

* Panne mécanique

* Autres

I
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