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ABSTRACT

Considering the importance of climatic variationsdst, as for as the air pollution constitutes on¢hef

environmental problems most complex and most diffievhich arise for the world today. About any
form of human activity is likely to deteriorate, amway or of another, the clean air and the pristect

atmosphere of the Earth.

Every day, the human activities, either industragricultural or residential, has as a result, #jeation

of great quantities of natural and synthetic chaisit the atmosphere.

In the case of the air pollution, one of the wonstbfems is due to the fact that, even if the primar
causes of the toxic issuing are local or natiotha released particles despise borders.
The dominant winds transport these polluting sulzssrin the whole world, which causes serious

environmental damage in distant places and coné&sbuo the general degradation of the Earth's
atmosphergvPPC 00].

Consequently, we will undertake a work which consetire detection of failures and defects of sensors

dedicated to the monitoring of the climatic datd anof air pollution.

The strategy studied in this memory represents ribation to the methods engineering of Fault
Detection and Isolation per analytical redundancy.

Indeed, it is about @rtual network of sensors installed in an agglomeratioeasuring and permanently

observing the climatic and pollution chan(®=, et 0,). The failure or the stoppage of one or several

of these sensors at moments given will automagigallolve an erroneous analysis of the situatidme T
recommended technique is based on nonlinear magelising inter alia the Multi-models, one
emphasizing on the appointed structure “structurdtirmodel at uncoupled state” .l acts to find
nonlinear models by combining several linear madeth linear model is active in a quite specifieaa

of operation. The areas of operation of the linmadels must be determined by classification. Theseg

models will be used for the generation of residuiés a diagnosis view.

Key words: Nonlinear systems; Modeling; Redundancy; Multi-mip&tability;
Multi-observer; Sensor; Clagsfion; Identification; Diagnosis; Pollution; Ozgne

Nitrogen oxides.




RESUME

Vu limportance de I'étude des variations climatiggecommda pollution atmosphérique constitue un
des problemes environnementaux les plus complekdsseplus difficiles qui se posent au monde
aujourd’hui. A peu prés n'importe quelle forme digité humaine risque de détériorer, d’une fagon ou
d’une autre, I'air propre et I'atmosphére protaxtride la Terre.

Tous les jours, les activités humaines, qu'ellésnsandustrielles, agricoles ou résidentiellest pour

résultat le rejet dans I'atmosphere de grandegitggmde produits chimiques naturels et synthésque

Dans le cas de la pollution atmosphérique, un des problemes tient au fait que, méme si les cuse
premiéres des émissions toxiques sont locales tanaées, les particules dégagees font fi des igozs.

Les vents dominants transportent ces substancésaptas dans le monde entier, ce qui provoque deg
graves degats environnementaux dans des endroigés et contribue a la dégradation générale dg

I'atmosphére terrestreyPPC 00].

Pour cela on va mener un travail qui reléve déelaction de pannes et de défauts de capteursscéthé

surveillance des données climatiques et ou detpmilatmosphérique.

La stratégie étudiée dans ce mémoire représenteamigbution a I'étude des méthodes de détection e
de localisation de défauts par redondance anabytiqu

En effet, Il s’agit d'un réseavirtuel de capteurs installés dans une agglomeération, nan@set observant

en permanence les changements climatique et daetipal{NO, et 0;). La défaillance ou la panne

d’un ou de plusieurs de ces capteurs a des ingtantgs va entrainer inévitablement une analyse@gr

de la situation. La technique préconisée est bagela modélisation non linéaire en utilisant ertnéres

les Multi-modeles, on se basant sur la structuramée « structure multi-modele a état découplé ».lI

s’agit de trouver des modeles non linéaires en awanb plusieurs modéles linéaires. Chaque modele

linéaire est actif dans une zone de fonctionnerbént particuliere. Les zones de fonctionnement des

modeles linéaires doivent étre déterminées parsifilzaion. Ces modeles seront utilisés pour la

génération de résidus en vue du diagnostic.

Mots-clés :Systemes non linéairedtodélisation ; Redondance ; Multi-modéle ; Staéilit
Multi-observateur ; Capteur as3ification ; Identification ; Diagnostic ; Pollor ; Ozone ;
Oxydes d’azote.
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INTRODUCTION GENERALE

@ Automatisation signifie mise en ceuvre systématiqugdéle des actions permettant la réalisation

d'un produit avec une variance controlée des gnarsdearactéristigues du produit ; une bonne
automatisation doit donc permettre la mise en cedwee solution quasi optimale sur un processus
de fabrication. Cependant, la pratique s’écartezasstablement de ce schéma théorique, car celui-o
suppose implicitement que les fonctions élémergdde procédé, des capteurs, des actionneurs, dg
régulateurs) sont correctement réalisées. C’estqpou il convient d’implanter un niveau de

surveillance dont le rble est de connaitre a chanstnt I'état du procédé, fournir des données

validées au systeme de conduite, et ainsi amélamisponibilité et la maintenabilité du procédé.

@ Une étape préalable et indispensable a toute temtdtimeélioration de fonctionnement des systemes

physiques est "la modélisation”. La grande majatéé techniques de diagnostic, de surveillance, dg
régulation et d’optimisation se base sur la corsaaise d’'un modele formalisé ou non du systeme §

étudier.

@ La modélisation regroupe un ensemble de techniqeesgtant de disposer d’'une représentation

mathématique du systéme a étudier. La modélisgii@orique requiert une connaissance précise deg
phénoménes intervenant dans le systeme et uneaud®pté les représenter par des équationg
mathématiques. Les systemes physiques sont sowamplexes et difficilement exploitables,

notamment pour la commande et le diagnostic deerags [AKH 04].

* Rappelons pour mémoire I'utilité et 'importance d’'modele dans différentes situations :

Accroitre la connaissance du systeme physique (lageconnaissance)
Représenter le comportement du processus globaéleade représentation)
Permettre la détermination de lois de commande @heate commande)
Surveiller le comportement d’un systeme (modélsudeeillance)

Détecter des anomalies de fonctionnement (par rappm modéle de référence)

o gk w0 N

Education du personnel (modéle de simulation).
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@ Habituellement les sciences de 'ingénieur font éangnt appel aux modéles non linéaires pour

—

décrire les comportements dynamiques des systénysipes réels. Ces modeéles peuvent cependar
s’avérer difficiles a obtenir et/ou a manipuler slam objectif d’'identification, de commande ou de
diagnostic. Les multi-modeéles offrent une altewmiintéressante pour contourner ces difficultés car

ils permettent de prendre en compte la présenpdudeurs modes de fonctionnemgoivR 06].

Cette approche, dite multi-modele, est une représentpoly-topique convexe pouvant étre obtenue

soit directement a partir d'un modele mathématigprelinéaire par transformation directe
D’un modéle affine en I'état, ou par linéatisn autour de différents points de fonctionnemsoit

A partir de données sur les entrées et Ig@SgGCHA 02].

M odéliser un processus n’est pas une fin en soiqucest demandé au processus est la réalisatio

—

d’'une mission particuliére de production. Pour agatte production soit garantie en quantité et
qualité, il faille que toute anomalie de fonctionrent soit rapidement détectée puis prise en comptég
dans la stratégie de conduite du systeme consi@étée anomalie peut avoir comme l'origine des
défauts de systéme, capteur, d'organes de comnfantienneur), des bruits, etc. Le non détection a

temps d’'une anomalie peut entrainer des accidenioguant des dangers humains et des dégat

U7

matériels considérablgakH 04].

De cette introduction, en peut dire, que I'étudenduaa l'effectuer, Ce reléve de la détection de

pannes et de défauts de capteurs dédiés a lallameeides données climatiques et ou de pollution|
atmosphérique.

La pollution atmosphérique constitue un des probéeemvironnementaux les plus complexes et les

plus difficiles qui se posent au monde aujourd’hiipeu prés n'importe quelle forme d'activité
humaine risque de détériorer, d’'une facon ou dautee, I'air propre et I'atmosphere protectricdale
Terre.

Tous les jours, les activites humaines, qu'ell@snsandustrielles, agricoles ou résidentielles, pour
résultat le rejet dans I'atmosphere de grandegitggmde produits chimiques naturels et synthésque
Dans le cas de la pollution atmosphérique, un des problémes tient au fait que, méme si les cause
premiéres des émissions toxiques sont locales tionates, les particules dégagées font fi des
frontieres. Les vents dominants transportent céstances polluantes dans le monde entier, ce qu
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provoque de graves dégats environnementaux darendesits éloignés et contribue a la dégradation

générale de I'atmosphere terrestv@PC 00].

Donc La surveillance des variations climatique parséquent la pollution atmosphérique releve de

la santé publique chose qui est treés pertinentkuet intérét certain. Il s’agit d’'un réseatrtuel de
capteurs installés dans une agglomeération, mesetaobservant en permanence les changement

climatique et de pollutiofNO, etO, .) La défaillance ou la panne d’'un ou de plusiewrscds

capteurs a des instants donnés va entrainer ibfartant une analyse erronée de la situation. La
technique préconisée est basée sur la modélisadiotinéaire en utilisant entre autres les

Multi-modeles. on se basant sur la structure nommégucture multi-modéle a état découplé ».l|
s’agit de trouver des modeles non linéaires en awanb plusieurs modeles linéaires. Chaque models
linéaire est actif dans une zone de fonctionnerhiemt particuliére. Les zones de fonctionnement deg
modéles linéaires doivent étre déterminées pasitilzaion. Ces modeéles seront utilisés par laesaiit

la génération de résidus en vue du diagnostic.
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@ ORGANISATION

Ce mémoire, décomposé en trois chapitres, est isggde la fagcon suivante :

Chapitre 1 :le chapitre 1 est dédié a I'étude de I'approchetirmibdéle qui permet de représenter un
systeme dynamique non linéaire comme la combinadan ensemble de modéles linéaires ou
affines valables dans des zones de fonctionnerhestdifférentes structures les plus utilisées (1.
structure couplée, 2. structure découplée, etr@ctsire hiérarchisée) sont décrites. L'analyseale |
stabilité des multi-modéles a été considérée.

En fin pour illustrer cette approche, nous avonsindoun exemple académique qui traite les
différentes structures les plus utilisées (modkilesux couplés, découplés et hiérarchises).

Chapitre 2 : Ce chapitre est consacré a la conception de mdgmwateur a structure continue,
décrit par un multi-modele découplé. Nous avonslfeés notre étude sur les Multi-observateurs

d’états et des sorties. Nous avons présenté aitiaun exemple contournant touts se qu’on aitdécr
auparavant dans ce chapitre.

Chapitre 3 :Ce chapitre traite le diagnostic de défauts detesyes a représentation multi-modele
Linéaire invariant dans le temps. En prentien, nous avons montrés les principales taches dg

diagnostic de défauts a base de modéles, partErsnis avons passés a la notion de la Génératio

de résidus a l'aide de reconstructeurs d’étata,finlnous avons présentés un exemple qui a résumg

touts les notions principale données dans ce mémoir

Conclusion [Finalement une conclusion générale a été donriéndglobe le tout.
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1. LES MULTI-MODELES

2.1 Introduction

L'approche multi-modéle a été initiée pdagill en 1965 Elle a connu un intérét certain depuis la
publication des travaux déohannsen et Foss).'idée de I'approche multi-modele est d’appréheride
comportement non linéaire d'un systeme par un ebkeme modeles locaux (linéaires ou affines)
caractérisant le fonctionnement du systeme daféreliftes zones de fonctionnement. [AKH 04].

La motivation de cette approche découle du faitl gast souvent difficile de concevoir un modele qui

tient compte de toute la complexité du systémeiétud

2.2 Les systémes non linéairgsAB 02].

Les systémes non linéaires ne vérifient plus legipe de superposition, et donc les conditions de|

proportionnalité et d'additivité ne s'appliquenigla cette classe de systemes.

Dans I'étude des systemes non linéaires, on seergeptusieurs difficultés :

« L'analyse par les fonctions de transfert est ssjue,

* La notion de pOles disparait,

» Un systeme non linéaire posséde en général phesmoints d'équilibre et I'étude de leur stabiisd
plus complexe que dans le cas linéaire pour ldguaincept de stabilité est global.

La représentation la plus courante, dans l'espétatd " (n correspondant a I'ordre du systéme) s'écrit

X(t) = F (x(t), u(t), t),
y(t) = G(x(t), u(t), t),
xOoO" ug g (1.1)
yooe Ot> 0

Une solution x(t) des équations précédentes correspond généralémere courbe de I'espace d'état,

quandl varie de 0 &, appelée une trajectoire d'état. La non linéafité systéme peut étre intrinséque

ou peut étre isolée, c'est-a-dire que l'on peuiravee association d'éléments a caractéristiques no

linéaires associée a un systéme pour lequel unlmedtlinéaire (figure 1.1).

e u = N(e) v

— Non linéaritq N Systélineéaire ———»

\ 4

Figurel.l : Systéme a non linéarité séparable.
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Il est possible de distinguer aussi les modeélesiinéaires par les caractéres suivants :
+ A temps continu / & temps discret,
* Invariant dans le temps / variant dans le temps,

* Mono variable / multi variable, etc.

< Définition 1.1 : Le systéme non linéaire (1.1) est dit autonomd- £t G ne dépendent pas

explicitement du temgs, c'est-a-dire: si le systéme peut s'écrire par

x(t) = F(x(t), u(t)),
y(t) = G (x(t), u(t)), 1.2)
xoag" uoog™m yood

Sinon, le systeme (1.2) est dit non autonome.

Dans le cas non autonome, si les variati@ssodractéristiques sont lentes dans le tempsomap
approximer le systeme par une séquence de systamtemomes. Comme nous lavons cité
préecédemment, les systémes non linéaires formedatse des systemes la plus générale : un ca
particulier de cette classe est le systéme linéblinesystéme linéaire invaria(itTl) n'a, en général,

qu'un seul point d'équilibre, alors qu'un systeme Iméaire a plusieurs points d'équilibre.

Définition 1.2 : Un étatX,; est un état d'équilibre ou point d'équilibre, gistéme (1.2) si

0=F(x.:0) (L.3)

ei’
Un systeme linéaire invariafitTl) a pour état d'équilibre l'origine, si sa matrig@amique est non
singuliere.

Linéarisation autour d'un point d'équilibre

Soit un processus admettant la représentdtéat suivante :

X(t) = F(x(t), u(t)),
y(t) = G(x(t), u(t)), (1.4)
xOgd" ugdom yooe
Avec plusieurs points d'équilibre not@ei,uei), Oi=1,..., N si le vecteur d'état évolue dans le
voisinage d'un point d'équilibrés,Us; @VeCl<i < N, alors, il est possible de linéariser le

modeéle non linéaire :
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X = Xgj + OX U=Ugy +ou @5

d
4t 9% = Fx(Xei, Uei)OX+ Fy (X, Ugi)OU + o, i (16)
avec Fy (Xgj,Ugi), Fy (Xei»Ugj) l€s matri s Jacobienes:
oF (x,u oF (x,u
I:x (Xei , uei) = % I:u (Xei , uei) = % (1-7)
X X=X, U=Ug u X=X, U=Ug

En négligeant les termes d'ordre supérieur a wst-a-dire ¢|[|,||au]),le modele est linéaire

invariant et valable localement autour du pointaikbore (X, ,Ug;)-

Les lois de commande auxquelles nous nous intémesseeront continues invariantes dans le temps
du type :
* Retour d'état,

u(t) = Kx(t) 18)

* Retour de sortie dynamique,

() = AX ) +B.Y(), 09
u(t) = Cx (1)

Avec les dimensions appropriées.

2.3 Représentation multi-modéle

» Séquencement de gains (Gain Scheduling)

La technigue du séquencement de gains est baséexsstence de plusieurs modeéles linéaires dant le
représentation n'est valable que dans une parfiegpece d'état. Les modeles sont définis enifimde
points opérationnels pour couvrir "tout I'espacétad” de I'étude. Pour un systéme non linéaire, les

modéles linéaires sont obtenus par linéarisatiandétérents points opérationnels.

* Les modeles LPV et Quasi-LPV

Toujours dans le contexte d'interpolation de cdeners, la commande linéaire a paramétres varidet, d
LPV s'est développée a partir de 1992. Les domaltsgsplications sont vastes et s'étendent aussi bie
vers les systemes linéaires a dynamique variard atemps que vers les systemes non lin€aires. Le

systemes non linéaires seront caractéerisés pandasles dits Quasi-LPV. [LAB 02].
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* Les modeles flous et commande floue

Depuis les travaux de Zadeh en 1973, on assiste atilisation de la logique floue non seulementsda
la modélisation mais aussi dans la synthese desléocommande. La logique floue permet approche
des problemes plus heuristigue que mathématiquepgut heurter, les esprits cartésiens tmp
déterministes. Pourtant, dans certains probléeme¢esumathématiques peinent par impossibilité ou
difficulté de modélisation, elle est d'une certagfiécacité. La logique floue a déja fait ses presidans
de nombreux domaines d'applications (Gestion dgefproraitement d'images, pilotage d'un systeme
d'autofocus d'appareil photos, systeme d'approcheedstation orbitale pour la navette spatiale
américaine. C'est une technique qui peut s'avéteéreement efficace dans certains cas, notamment
lorsque les processus auxquels on s'intéressagoiinéaires.

Des notions élémentaires sont indispensables @ni@r@hension de la méthode.

Définition 2.3 : Sous-ensemble flouUn sous-ensemble old" de "D" est défini par une fonction

d'appartenance. Elle associe & chaque éléfdéde'D", un degrél/,(d) compris entré'o” et"1", qui

qualifie I'appartenance de" a"A".

Définition 2.4 : Régles flouesUne regle floue est de la forme :
si (V estA) alors (W estB) 110
ou (V estA) est appelée prémisse, (W est B) est appelée conclusion ,
La combinaison de plusieurs regles floues forme lbage de régles. Elle permet la construction de
modéles flous. On distingue deux types de modées f
 Les modeles de type Mamdani ou les conclusioasélges sont floues.
» Les modeles de type Takagi-Sugeno ou les comeissiont procédurales

2.3.1 Obtention d'une structure multi-modele:

Les multi-modeles représentent les systemes na@aites sous forme d’une interpolation entre des
modeles linéaires locaux. Chague modéle local estyateme dynamiqugTl ) valide autour d’'un point
de fonctionnement. Selon l'information dont on @disg, trois méthodes distinctes peuvent étre wggisé
pour I'obtention d’un multi-modeéle. Si I'on ne disge que des mesures des entrées et sorties dmeyste
on procede par identification, en cherchant oungmosant la structure du multi-modele. Si, en rekianc
on dispose d’'un modele non linéaire explicite dae ouhaite "simplifier" ou Rendre plus manipuiabl
on pourra procéder par linéarisation autour detrbfits points de fonctionnement (dans ce casagjits’
de modeles locaux affines du a la présence de mataote provenant de la linéarisation) ou par

transformation poly-topique convexe. [AKH 04].
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lllustrons la seconde approche en considérant gtemse statigue non linéaire (1.11), pour lequelsnou
cherchons a déterminer une représentation multieleopermettant de décrire le comportement de ce
systeme.

y(t) = F (x(t)) (1.11)
Supposons qu’on dispose d'un ensembldMle modéles Iocauxfi (x(t)) descriptifs du comportement

du systéme dans différentes zones de fonctionner@estmodeéles peuvent étre construits par exemple

partir de connaissances physiques sur le fonctroenédu systéme dans ces zones.

La validit¢ locale de chaque modéle est indiquée par une fonction de validité (X(t))

pourl D{lo--, I\/I} . Le modele global s’obtient de la maniere suivante

M
2, wi (x(1) i (x(1))

Ym (1) = = (1.12)
>, Wi (x(1)
j=1
posons : M (x(t)) = M (1.13)
>, Wi (x(1)

j=1
En combinant les équations (1.12) et (1.13), oreabt'expression générale d’'une structure  multi-
modéle :

Val0) = 3" 44 (X(O) T, (X(D) (L14)

La fonction d’activationt4; (X(t)) détermine le degré d’activation dime modéle local associe. Selon la

zone ou évolue le systeme, cette fonction indiguedntribution plus ou moins importante du modéle
local correspondant dans le modéle global (multdéie).

Elle assure un passage progressif de ce modélenamgeles locaux voisins. Ces fonctions sont
généralement de forme triangulaire, sigmoidale @udSienne, et doivent satisfaire les propriétés

suivantes (convexité) [ROD 05] :

> (x() =1
0< 4, (x() <1

(1.15)
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2.3.2 Différentes structures multi-modele

On peut énumérer différentes formes de multi-madsédon que I'on fait la segmentation sur I'entwée
sur la sortie (i. e. sur les variables d’état maBles) et aussi selon la nature du couplage eese |
modeles locaux associes aux zones de fonctionne@epéndant, on peut noter trois structures dei-mult

modéles 2. structure couplée, 2. structure découplée, gtr@cture hiérarchisée.

2.3.2.1 Structure couplée (Modele a état unique ddodéle flou deTakagi-Sugeno)

La représentation multi-modéle est obtenue parpotation deM modéles locaux linéaires
M

%o (1) = D7 41, (£(1) (A X, (1) + Biu(t) + D)
i=1

Vo (8) = 3 4, (£(1) (C %y (1) + E (D) + N,) (1.16)
) ={u(), x(t), y(t) }

ou L (€(t)),i D{l"',M} sont les fonctions d’activation &(t) est le vecteur des variables de

décision dépendant des variables d'état mesuradtlesventuellement de la commarht(é). Cette

structure est la plus utilisée en analyse bienrgsigthese des multi-modeles.

u(?) y®

Systeme tiogaire

A 4

Ayx, () + Byu(t) + D,

A\ A 4

AA 4

Ayx, (t) + Bou(t) + D,

Ay, (8) + Byu(t) + Dy

A\ A 4

\A 4

Cix,,(t) + Ejult) + Ny

A A 4

Cyx,, (t) + E;u(t) + N,

Vi (£)

vy

! B (€)
CMxm[:tj + E:wu[t] T Nygp—

Figure 1.2. Architecture d’un multi-modéle a modéls locaux couples
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2.3.2.2 Structure découplée
Une autre forme de multi-modéle, proposée par Ril®91), résulte de I'agrégation de modéles locaux
décrits d’'une facon découple. La différence entegtec structure et celle présentée au paragraphe
précédent réside dans le fait que chaque modéédstindépendant de tous les autres (1.17) :
X (t) = Ajx; (t) + Bju(t) + D;
y; (1) = C;x; (t) + Eju(t) + N;

Dans cette structure, la notion d’état local, cgpmndant a un domaine de fonctionnement, apparaif

(1.17)

beaucoup clairement. Le multi-modéle (modéle glpest ainsi donné par :

% (t) = Ax (1) + Bu(t) + D, i0{1--,™m}

M 118
Y (D) = Z #;($(1) (Cx () + Eju(t) + N;) (419)

Rappelons que les variables Iocalé‘s,s(t) n‘'ont pas forcement un sens physique. Les matrices

A, B etD, ainsi que les fonctions dactivatiogt; (€(t)) sont calculées de la méme facon que
préecédemment (structure couplée). Cette structget @tre vue comme la connexion paralléle

de(M ) modéeles affines pondérés par leurs poids respectifs

u(t) y(t)
> Systeme niokdire >
> % (1)
> A%, (t) + Byult) + D, > J
|
> %,(t)
» A,x, (t) + B,u(t) + D, gl
: |
> ' X ()
Ay, (t) + Byu(t) + Dy <

[ |

Figure 1.3. Architecture d’'un multi-modeéle & modéls locaux découplés

2.3.2.3 Structure hiérarchisée

« Bien que I'approche multi-modele ait connu unngraucces dans beaucoup de domaines (command

1%

diagnostic, ...), son application est limitée aygt&8mes ayant peu de variables (dimension réduiee).

nombre de modéles locaux augmente d’'une facon expietle avec l'augmentation du nombre de

variables. Par exemple, un multi-modéle a sortigusnavecn variables etm fonctions d’activation
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définies pour chaque variable est compose Me modeles locaux. Les chercheurs ont étudie ce
probléme en utilisant différentes approches (Rr¢81), (Brei, 1984) et (Hube, 1985).

Pour surmonter ce probleme, Raju et al (Raju, 198df) proposés un multi-modéle a structure
hiérarchique affin de réduire le nombre de modkdeaux. Figure 1.4montre un exemple typique d’'un
multi-modele hiérarchique qui compott@ entrées eétn — 1" sorties ; dans cette structure, les modéles

locaux ont deux entrées chacun, le modelé globaless composé da modeéles locaux. pAKH 04].

Vn—-1(t) T

Modele localin — 1)

G
Modeéle local
¥a (th
Moelétbcalﬁ
¥ (8) T _____________
Modeéle locat
xl(th x,(t) T x4(t) x4(t) x,(t)

Figure 1.4. Architecture d’'un multi-modéle hiérarchique

2.3.3 Recherche des modéles locaux par identificai

Le probleme d’identification revient a détermines Ifonctions d’activation et les modeles linéaires

locaux.

» Une méthode d’identification des sous-espaces yEemes dynamiques non linéaires MIMO avec
'approche multi-modele est proposée par Komi MaldoPEKPE, [KMP 04]. Basée sur la
connaissance des mesures du systeme et des petigsm@thode identifie les modéles locaux. La
méthode estime en premier lieu les paramétres d&dMapuis détermine une réalisation minimale
équilibrée des modéles locaux a partir de ces eexnia sortie du systeme est exprimée comme étarjt
une somme pondérée de modéles FIR (les modelasxi@tant supposés stables), puis les paramétrep
de Markov sont estimés de deux maniéres :

» |a premiéere estime par projections successivepdemmetres de Markov des modeles locaux.
» |a deuxiéme détermine en bloc tous les paramégddatkov de tous les modeles locaux par

une technique des moindres carrés.
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Aprés I'estimation des parametres de Markov, I'athme ERA est utilisé pour déterminer
I'ordre et une réalisation de chaque modeéle Ia€atte méthode d’identification n’utilise pas
d’algorithmes d’optimisation non-linéaires et sasenien ceuvre est simple. Elle prend en

compte les changements d’ordre qui peuvent intérdams la dynamique du systéeme.

» Article [OMR 06] :
Une procédure d’identification des systemes nogadlires par une approche multi-modele a étatg
locaux découplés a été proposée dans cet artiogheerét du multi-modéle a états locaux découplés
(par rapport au multi-modéle a états couplés) eawvodt des sous-modeles complétement
indépendants. Ce type de structure est a priod gimple & manipuler (dans un contexte d’analyse
du multi-modéle, de synthése d’'une loi de commandede diagnostic) avec des techniques
d'analyse de systémes linéaires. Un phénomene deoafdge qui diminue la qualité de
I'approximation du multi-modele a été mis en évickenUne solution a été suggérée afin d’éliminer
ce phénoméne de décrochage. Elle consiste a iiteotiois filtres passe-bas dans la procédure
d’identification. Les résultats de I'identificatiamt été illustrés a travers un exemple d’iderdifen

d’un four a gaz.

» Identification (Construction) de modeles flous. [GRO7]
Typiguement, la construction de modéles flous @eufaire a partir de deux sources d’information
différentes, telles que la connaissance préaldbesalonnées (mesures du procédé). La connaissange

préalable peut étre plutét d’'une nature qualitatiee heuristique, issue de la connaissance deg

—

"experts", i.e., des designers de processus, damteprs. Dans ce sens, les modeles flous peuver
étre vus comme des systemes experts flous.

D'un autre c6té, pour certains procédés, dsinées sont disponibles sous forme
d’enregistrements de l'opération du procédé ou hieest possible de réaliser des expériences
d’identification afin d’obtenir les données appliéps du comportement du systeme. La constructior
de modéles flous a partir de données implique déthades basées sur la logique floue et le

1%

raisonnement approché, mais aussi des idées idauiamaine des réseaux de neurones, de I'analys
de données et de I'identification conventionnebesgistémes.
L'utilisation des techniques et d’algorithmes ptauconstruction de modeles flous a partir de dosnée
est habituellement appelée identification floueu@pproches principales pour I'intégration de la
connaissance et des données dans un modéle floargeire distinguées :

1. La connaissance experte exprimée sous une forrbaleeest traduite dans une collection de regles du
type "Si-Alors". De cette fagon, une certaine duitee du modéle est crée. Les parametres dans cetIe

structure (fonctions d’appartenance, parametrescdeséquents) peuvent étre réglés avec précisio
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2. Aucune connaissance antérieure n’est initialeragidée pour formuler les regles et le modele #st

> L’identification basée sur des données entrée-soegti

» Modélisation basée sur des techniques de coalescefioue

en utilisant les données entrée-sortie. Les algoes particuliers d’ajustement exploitent le fait
gu’au niveau du calcul, le modéle flou peut étrecamme une structure par couches (réseaux)
similaire aux réseaux artificiels de neurones, gaquelle des algorithmes standard d’apprentissags

peuvent étre appliqués. Cette approche est hdeitueht nommée modélisation neurofloue.

construit a partir des données. On s’attend a e lgs régles extraites puissent fournir une
interprétation postérieure sur le comportement gatesne. Un expert peut confronter cette
information avec sa propre connaissance, peut meodés regles ou fournir de nouvelles régles et
peut concevoir de nouvelles expériences additibemealin d’obtenir plus de donnés informatives.
Ces technigues peuvent, évidemment, étrebic@®es selon I'application particuliere. Dans l&esu
nous décrivons les étapes principales pour la tséfede la structure d’'un modéle flou ainsi quempou

la détermination de parametres a partir de donesieée-sortie.

On se propose donc d’obtenir un modele flou direeta a partir des données numériques issues d

—

systeme a modéliser ; ces données peuvent éttédsul’objectif des entrées appliquées au systém

(en boucle ouverte ou fermée) est de parcouriséerble de I'espace dans lequel on recherche I

modéliser le comportement du systeme. Le modéle fbtenu offre une faible capacité

d’extrapolation en dehors de cet espace.

Parmi la gamme d’approches de modélisation floparéir des données entrée-sortie, les suivanteg

sont dignes d’étre mentionnées :

» Modélisation basée sur des prototypes (templateeaslans laquelle les domaines des variables
de I'antécédent sont simplement partitionnés daneambre spécifié de fonctions d’appartenance
avec la méme forme et distribution dans 'espace.

» Modélisation basée sur I'ajout progressif de fmns d’appartenance, dans laquelle est générée unge
partition de I'espace avec une base de régles aleaité contrblée.

» Modélisation basée sur des techniques de coalesdébue (fuzzy clustering), dans laquelle les
regles du modéle flou peuvent étre extraites airpdet la conformation de groupes de données

(classes) dans I'espace produit d’entrée-sortie.

Les méthodes d’'identification basées sur la coalesefloue (fuzzy clustering) sont des méthodes qui

ont des liens avec les domaines de I'analyse deséds et de la reconnaissance des formes. Dans ¢
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domaines, le concept d'une appartenance partistlatdisé pour représenter le degré avec lequel un
certain objet, représenté comme un vecteur dansespace de caractéristiques (vecteur
caractéristiques), est similaire a un certain opjetotype. Le degré de similitude est habituellsime
calculé en utilisant une mesure appropriée dertista

Baseé sur la similitude, les vecteurs caractérisqueuvent étre regroupés de maniere que les vecteu

d’'un méme groupe (cluster) soient aussi semblaplegpossible, de telle maniére que des vecteurs d

1%

groupes différents soient aussi dissemblables qasilgle. La mesure de distance quantifie la digtanc
entre les données, représentées comme des poinss I'éapace caractéristique, et les objets
prototype.

L’idée de base du clustering flou est représentédasFigure 1.5.a, dans laquelle les données sonf

regroupées dans deux groupes avec des prototlpesv2, en utilisant une mesure Euclidienne de
. , . 2 ... , , , .
distance dans un espace caractérisfidiie La partition des données est représentée damsttice

de partition floudJ =[x, ] dont les élémentstdy sont les degrés d’appartenance des points

[X: Y] dans des clusters flous avec prototypes

Cbu be d’équidistance

Ar » A

— ¢ .
B, Projection o %0 Données
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0?0 ‘f}
¢ 9, s
000%00
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Projection

0
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o oo
.
°°
o
“o
o
<

<
<

v

Sixestd; [ 13 Clusters projetés
Alorsy est B,
Six est A; Ay A,
Alors y est B,
> x >x

(a) Interprétation des clusters flous basée sur desgles (b) Clusters flous hyper ellipgdaux

Figure 1.5. Identification par clustering flou

Des regles floues de type "Si-Alors" peuvent ékagtes en projetant les clusters sur les axes deg
coordonnées. La Figurs.a montre un ensemble de données avec deux clagipesents et deux
regles floues associées. Le concept de similaet dbnnées par rapport a un prototype perme

d’envisager plusieurs formes possibles pour lanité&n d’'une mesure de distance appropriée et le
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caractere du prototype. Par exemple, les prototpeesent étre définis comme des sous-espace
linéaires (lignes, plans et hyperplans) ou bien memdes hyper-ellipsoides avec une mesure
adaptative de distance (voir Figure 1.5.b). Poutedie clusters, les fonctions d’appartenance et les
parametres des conséquents d’un modeéle de typgifakgeno peuvent étre extraits :
SixestA Alors y, =ax+d,,
SixestA, Alors y, =a,x+d,

Chaque cluster est représenté par une régle danmobiele Takagi-Sugeno. Les fonctions

d’appartenance pour les ensembles fléﬁset Az sont générées par la projection point par point de

la matrice de patrtition sur les variables des a@uénts. Ces ensembles flous définis point par point
peuvent alors étre approximés par des fonctiorenpétriques appropriees.
Les parametres du conséquent pour chaque régleeqedtre obtenus par l'intermédiaire d’'une

estimation de type moindres carrés, que nous atmrsl@lus tard dans les sections suivantes.
2.3.4 Recherche des modéles locaux par linéarisatio

Dans ce cas, on dispose de la forme analytique @iel® non linéaire du processus physique qu’on
linéarise autour de différents points de fonctionast judicieusement choisis.
Considérons le systeme non linéaire suivant :

X(t) = F(x(t), u(t)),
y(t) = G(x(t), u(t)), (1.19)
xOgd" ugdnom yOoo“

2 . o . .
Ou (F ,G) oo sont des fonctions non linéaires contmué@(l) oon est le vecteur d'état et

U('[) 00" est le vecteur d’entrée. Par la suite, nous reptésms le systeme non linéaire (1.19) par un

multi-modele, compose de plusieurs modeles locen@aires ou affines, tel que chaque modéle lodal es

obtenu en linéarisant le systeme non linéaire autdun point de fonctionnement arbitraire
(x,u)O00"x0O™,
Dans ce cas, on considere le choix suggere@aansen et Fossc’est a dire qu’on définit les modéles

locaux comme le premier terme du développemenéea de Taylor du systeme (1.19). [AKH 04].

D’un point de vue mathématique, ceci correspong@acher une fonction non linéaire par son plan

tangent au poir(tXi ,Ui). On suppose que les différents modeles locaux iseus d’une linéarisation
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autour de M points de fonctionnemé?ﬁ,ui)D{l"',M}. La formulation multi-modéle est la

suivante :
( M
X (t) = Z/Ji (1) (Ax,(t) +Bu(t) + D;)
" (1.20)
Y (8) =D 14, (£(1)) (Cix, (1) + Eu(t) + N;)
L i=1
Avec :
a \ d ’
A= qu} x=x, ? B; = F;iu} x=x; ' D; = F(x;u) — Aix; — By,
a , d ,
Ci = G;i_u} x=x, ? E; = G;u} x=x; ' N; = G(x;w) — Gix; — Eqy

U=, W=y

Notons que dans ce cas, le nombre de modéles lociiy dépend de la précision de modélisation

souhaitée, de la complexité du systeme non linéidel choix de la structure des fonctions d’atibra

ces derniéres devant satisfaire les propriétés)1.1

2.3.5 Optimisation paramétrique
Lorsque le modele du systéeme est non linéaire gggpart aux parametres, il n’existe pas de solution|
analytigue afin d’estimer ces parameétres. On reécaudes techniques itératives d’optimisation non
linéaire. Dans cette section, on s’intéresse ditigpation paramétrique d’une structure multi-medel
Plusieurs méthodes d’optimisation peuvent étrésétls, selon les informations disponibles a priirla
connaissance a priori sur les parametres des orscti’activation et ceux des modéles locaux ne gasit
disponibles. Alors, ces paramétres doivent étrarogés au moyen d’'une procédure itérative en raison
des non linéarités du modéle global (multi-modpba)rapport a ses parametres.

Les méthodes d’identification de I'ensemble de tiegsparamétres doit répondre a un certain nomdbre d
contraintes en fonction de son contexte d’explmitat A cet effet, trois criteres : global, local ou

combiné, sont utilisés pour effectuer I'optimisatiparamétrique.

2.3.5.1 Le critere global

Le critére global est défini par :
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N

Je@ =3 =(t6) = Z(v(r ~ () (121

t=1
ou N est I'horizon d'observation ef est le vecteur de paramétres des modeéles locaceust des
fonctions d’activation.

Ce critere favorise une bonne caractérisation dupootement global du systeme non linéaire par le

multi-modéle.

2.3.5.2 Le critére local

Le critere local donné par :
L N

ZZ MHONGICESICN, (1-22)

i=l1t=
Favorise une bonne adéquation entre le comporteloesit des sous-modéles et le comportement loca

du systeme non linéaire a condition toutefois aagell; soientpeu mélangéedl est tres bien adapté a

I'obtentiond’'un multi-modéle phénoménologique et/ou explicatif

2.3.5.3 Le critere mixte

Finalement, le critére combiné ou mixte défini par
Je=aj;+(1—a)J; <a<1, (1.23)
Représente un compromis entre les deux criterepedats.

2.3.5.4. Procédure d’estimation paramétrique

Les méthodes de minimisation du criter¢g) s’appuient, le plus souvent, sur un développe e
du critéereJ(6) autour d’'une valeur particuliére du vecteur deapaitresd et d’'une procédure itérative

de modification progressive de la solution. Si limste K I'indice d'itération de la méthode de recherche
et 6(k) la valeur de la solution a litératidh, la mise & jour de I'estimation s'effectue de lamiére

suivante :
A(k +1) = 6(k) —nD(K) 124

Ou N7représente un facteur d’ajustement permettant déerrda vitesse de convergence vers la

sqution.D(k) Est la direction de recherche dans I'espace parauét Selon la fagon donD(k) est

calculée, on distingue différentes méthodes d’oigation dont les principales sont rappelées ciukess
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2.3.5.5 Algorithme du gradient

Cette méthode est basée sur un développemenué[edi(g) au premier ordre.

La direction de recherche a l'itération k est sfiéeipar le gradienG(H(k)) du critere de la maniéere

suivante :

£(t,6) (129

G=0(k)

N e (t, 6)
D(K) = G(e<k»—a—99_9(k) Dy

n Dépend de la vitesse de convergence du critereér@ément, il est calculé par une méthode

heuristique qui consiste a augmenfEsi le critere décroit et a le réduire dans le cedraire.

2.3.5.6 Algorithme de Newton

Cette fois, l'algorithme est base sur le dévelopgrnau deuxieme ordre. La direction et le pas de

recherche sont spécifies simultanément par I'égnati

D(k) = H™ (k) G(8(K)) (126)

ouH (k) est la matrice Hessienne du critéere défini par :

’ (k):iag(t 0) 6£(t 9) ia e(t 0 .0 127

t=1 ag t=1 6=6(k)

Dans ce cas, le pas de rechefgiel. L'inconvénient principal de cet algorithme résitens le calcul

de l'inversion du Hessien a chaque itération.

2.3.5.7 Algorithme de Gauss-Newton

Afin de simplifier la méthode de Newton, On utilisee expression approchée du Hessien en négligeat
les termes du deuxieme ordre, on obtient :
ZNZ 6£(t ) ds(t, 0)
= 06’

(128)
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Le Hessien étant défini positif, cet algorithmeaguit la convergence vers un minimum. Cet algorghm
est sensible au choix initial du vecteur des pat@méd et lorsque la dimension de I'espace des

parametres est tres importante, I'algorithme risdgieonverger vers des minimas locaux.

2.3.5.8 Estimation paramétrique avec un critere gloal
(k) = 3(k) —y(k) (1.29)

£(k) Est I'erreur entre la sortie compléte du M.M.aesbrtie du S.N.L.

» Le vecteur gradientG

On notera que les dérivées du critére par rapportparamétres peuvent étre évaluées a partir de

fonctions de sensibilité, définies par :
dy

0p =" (1.30)

En effet, & partir de (1.30) :

9y (k)
= (1.31)

N N
aj d . . )
Gg = % = %;@(k) — y[k)) = ;(},(k:} —y

» La matrice HessienneH.

La dérivée seconde Q‘ieest donnée par :

9%]
Ho=— Z opol + zz 2 (500 y (1)) (1.32)
La matrice approchd,, est donnée par :
N
9%
— — T
HGE_&H&HT_ZJE% (1.33)

k=1
Dans l'expression (1.26) I'inverse de lanmca Hessienne. Des difficultés numériques d’isian

Peuvent apparaitre si cette matrice estcoradlitionnée. Dans ce cas, on peut modifier lesléas
Sous la forme :

N
= Z og0g + 107°I(N),  avec I(N) matrice identité  (1.34)

9%

Hea = 55707
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2.3.5.9 Estimation paramétrique avec un critére |cal

Le critére local est de la forme :

Zznz (£@)z.00%

i=1 =

Oui&,(k) est I'erreur entre la sortie d&™ sous-modeéle et la sortie du S.N.L., donnée par :

g; (k) = 9,(t) —y(t) (1.35)
» Le vecteur gradient,
Est défini par :
L N
ay; (k)
= Z w(£(8) )&, (k) éa ) (1.36)
i=1t=1

» La matrice HessienneH

La matrice hessienitly s’obtient en dérivant deux fois le critere locat pgpport aux parametres

g, soit :

ov; (k) o7, (k
zz (¢@®) 1[) ;;T) (1.37)

i=1t=
Sous I'hypothése que localement l'erreufk) tende vers zéro (méthode de Gauss-Newton).
2.3.6 Stabilité des multi-modeles

La stabilité des multi-modeles a été beaucoup étulie dépend de I'existence d’une matrice commune
symétrique et définie positive, qui garantit labdite de tous les modeles locaux. Ces conditioas d
stabilité peuvent étre exprimées en utilisant dégalités linéaires matriciellésMI) [CHA 02] et [AKH
04]. Il s’agit de chercher une matrice symétriqudédinie positive et sa fonction dgapunov associée

telles que certaines conditions simples garantidssrpropriétés de stabilité.
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2.3.6.1 Stabilité quadratique

Considérons un systeme non linéaire en boucle tanar représenté sous forme Multi-modele par
I'équation d’état suivante :

X(0) = 2 4 (ED)AX(D) (138a)
D (€M) =1 et 1 (&) =1 (13%0)

La stabilité d’'un systeme représenté par I'équatibi29) peut étre vérifiee en utilisant le théoreme

suivant.

Théoréme 2.1 le multi-modéle (2.29) est asymptotiquement stablé existe une matrice

Psymétrique et définie positive telle que IeSIl suivantes sont veérifiéegleHA 02] et [AKH 04]:

ATP+PA <0, 0 0{1,---, M} (139

Ce théoréme offre une condition suffisante pounr@sda stabilité asymptotique du Multi-modéle @).3
L’inégalité matricielle (1.39) peut étre résoluelgitisant des outils numériquésl .
Ce résultat est obtenu en dérivent, le long derdgedtoire du multi-modele (1.38), la fonction de

Lyapunov

V(X(t)) =x' (t) PX(t) . L’existence de la matrice de Lyapuné¥dépend de deux conditions :

» La premiére est liée a la stabilité de tous lexi@es locaux. Il est nécessaire que chaque matric

A1%

A pour i D{l Tty |V|} ait des valeurs propres dans le demi-plan gauchmash complexe.

« La deuxiéme condition est relative a I'existeritane fonction de Lyapunov commune auM

modéles locaux.
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2.4 Exemple académique : Modélisation de la fonctio'sinus cardinal”

Considérons une fonction non linéayg) =f (X) a une entrée et une sortie a laquelle a étééghubruit
et des points aberrantsy(x) = f (x) +&. Pour cet exemple nous avons choisi la fonctiarussi

cardinal,f (x) = sinusc (x) représenté sur la Figure 1.6 et définie par (1.42)

SiInsoX)

y=

Figure 1.6. Fonctiony(x) = sinusec(x)

sin (x) .
f(x) = sinuse(x) =]~ St *#0 (1.42)
1 si x=0

La présence de bruit et de points hors tendanaegstsentée par le modéle d’erreur grossieiéfinie
par I'expression suivante (1.43) :

EF=(1—&g)G+cH

G~ N(0,02) (1.43)
H~N(0,02)

G etH sont des distributions de bruit blanc gaussienntagtlas écarts types; = 71. Le termeG permet

de représenter la présence de bruit et le té#ntee présence de points aberrants. Le paransgpermet
d’ajuster la proportion de points aberrants damssémble de la distribution. Pour cet exemple éswrs
des paramétres sodt, = 0,07; g, = 5a,; £ =0,15.

Pour la modélisation une base de données de 3aGEmjuidistants a été considérée avec
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X €[-10,10]. D’aprés La Figure 1.6 nous avons congidére approximation de la fonction originale non

linéaire par 6 régions linéaires, ce qui correspammdombre de clusters choisi.

SiInuBsc(X)

y=

Figure 1.7. Fonctiony(x} = sinusc{x) avec bruit et points aberrants

Nous avons choisi ici d'utiliser un critere globgabur effectuer l'identification du multi-modéle. On
souhaite obtenir un multi-modele de prédiction eh rpas d’explication de comportements locaux.
L’estimation paramétrique est effectuée a partiladelation (1.21) en considérant le vecteur gradi

G et la matrice hessienmedéfinis par les relations d’Algorithme de Newton.

Le multi-modéle est constitué par L = 6 sous-masldles parametres;, B;,C;, et D, des sous-
modéles sont de type scalaire. Les fonctions dedrationy; dépendent du signal d’entraék), et suit

une loi Gaussienne les centres sont donnésqarf<10, -6, -2, 2, 6, 10] et la dispersion @, = 2.7 .
2.4.1 Multi-modeéle (cas statique sans bruit)
Données initiales :

A, =[0.10,0.20,0.30,0.40,0.50, 0.60] (1.44)

B, = [0.20,0.40, 0.60,0.80,1.00,1.20] (1.45)
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Multi-modeéle(cas statique sans bruit)

I
y sans bruit
y estimée

1.5

(Josus=(x)A

210

10

-8

Figure 1.8. Multi-modéle (cas statique sans bruit)

2.4.2 Multi-modeéle (cas statique avec bruit)

Données initiales :

(1.46)

A, =1[0.10,0.20,0.30,0.40,0.50, 0.60]

(1.47)

B, = [0.20,0.40, 0.60,0.80,1.00,1.20]

Multi-modeéle(cas statique avec bruit)

y bruitée
y sans bruit

1.5

(Josus=(x)A

Figure 1.9. Multi-modéle (cas statique avec bruit)
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2.4.3 Multi-modéle a états découplés (cas dynamigasec bruit)

Parametres estimés :

A, B, G D,
-0,2249 0,2499 0,4466 -0,5155
-0,4129 -0,7537 0,4924 -0,2239
-0,4857 -0,8054 -1,4315 -1,0805
-0,4357 1,0314 -1,1764 -1,6085
-0,7475 0,7827 0,5512 -0,0196
-0,4008 0,3679 -0,4195 -0,3696

Multi-modeéle a états découplés (cas dynamique avec bruit)

sinusc(x)

y) =

. y bruitée
y sans bruit ||

y estimée

Figure 1.10.
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Multi-modele a états découplés (cas mlgmique avec bruit)
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2.4.4 Multi-modéle a états couplés (cas dynamiqueec bruit)

Parameétres estimés :

4, B; G D;
-0,3598 0,0485 0,2591 -0,4809
-0,5279 -0,3629 0,1085 -0,2539
-0,6286 -0,2485 -1,3955 -1,0863
-0,6192 0,3322 -1,0263 -1,6359
-0,8485 0,5237 0,1132 -0,0429
-0,3181 -0,0836 0,1524 -0,4328
Multi-modéle a états couplés (cas dynamique avec bruit)
i i :o ®e i e vy bruitée
Lremm . Y . » T L y sans bruit ||
og. L 777777777 Tl 777777777777 i” y estimée
0.6F--------- 777777777 777777777 777777777 77777777777777777777
. 04F--------- . I . e
RS l l l
Q | |
D 0.2 ¢ N e e
= 1 :
(2] | |
I O ®o " & ¢ - T B (S «* S
g ‘ | . '
>~ 02 %~ L O
L e T l l .°,
| [ ] | | | L4 |
0.4p------m-- e R SRR S
06 e e . i
081 e e . i
1 | | | | |
0] 50 100 150 200 250 300
temps

Figure 1.11.Multi-modéle a états couplés (cas dynamique avec it)
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2.4.5 Multi-modéle a Structure hiérarchisée (cas dyamique avec bruit)

Parametres estimés :

4, B; G D;
-0,3370 0,1946 0,3254 -0,4950
-0,4248 -0,5880 0,3980 -0,2383
-0,5647 -0,6868 -1,3875 -1,0801
-0,4643 0,9153 -1,1685 -1,6327
-0,7795 0,7181 0,4848 -0,0258
-0,3707 0,3218 -0,3590 -0,3752

Multi-modeéle a Structure hiérarchisée(cas dynamique avec bruit)
° i e vy bruitée
S e "« y sans bruit ||
y estimée

y(X) = sinusc(x)

Figure 1.12.Multi-modéle a Structure hiérarchisée (cas dynamiga avec bruit)
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1.4.6 Multi-modele (cas statique avec bruit) « valation »

Multi-modeéle (cas statique avec bruit)-validation

[ \ [ [ [ : :
= y bruitée

1.5

y sans bruit
y estimée

YOJ=sinsc()

Fi
gure 1.13. Multi-modéle a états découplés (cas state avec bruit)-validation

1.5. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons rappelé, dans un @reemps, quelques notions de base concernant |€
systemes non linéaires nécessaires a la compiéhexisa la mise en ceuvre des estimateurs multi-
modéle. Puis, nous avons présenté les structuresulliemodeles les plus utilisées. En suite housnav
donnés les méthodes les plus utilisées a I'obtentfoin multi-modele, on se base sur la méthode
d’identification. Finalement nous avons donnés wengle qui traite les trois structures essentielles
« états couplées, états découplées, et étatsdii@@es ». De la on dit que l'intérét de la conicapd’un
multi-modele réside dans :
» Alternative a I'utilisation de modeéles non linéaiguelconques
« Point important : fonctions de couplage positivesanées
 Difficulté : nombre de modéles locaux
« L'intérét du multi-modele a états locaux décougfgs rapport au multi-modeéle a états couplés)
est d’avoir des sous-modeles complétement indépésidae type de structure est a priori plus
simple & manipuler (dans un contexte d’analyse dii4smodele, de synthese d’une loi de
commande ou de diagnostic) avec des techniquealg&nde systémes linéaires. La dimension

des sous-modeles peut étre différente.
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2. MULTIOBSERVATEREDECRIT
PAR MULTI-MODELE DECOUPLE
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2. MULTIOBSERVATEURSDECRIT
PAR MULTI-MODELE DECOUPLE

2.1 Introduction

Le probleme du contréle optimal du procédé, lorseprgaines composantes du vecteur d’état ne sant pg
mesurables & sans doute initie les premiers travauxles observateurs. Ces derniers permetten
I'élaboration d’'un modele d’estimation d’état wdint les grandeurs accessibles du systéeme, tellsagu
entrées et ses sorties. Dans le cas déterminestapdele est appelé observateur d’état et daresld’an
systeme stochastique ce modeéle est appelé filtket 04], ou généralement « reconstructeurs d’état »
dans les deux cas.

Nous nous focaliserons dans ce chapitre sur leterags non linéaires dynamiques déterministes,
représentés sous forme de multi-modéles linéapes; la conception des multi-observateurs qui nous
ramenent en premier lieu a la génération de résidogr arrivé finalement au diagnostic & basse
d’observateurs.

Le diagnostic a base d’observateurs est une teg@rigant fait I'objet de trés nombreux développemen
Celle-ci consiste, sur la base d’'un modéle de bantfonnement d’un systéme, a effectuer une estmat
d’état a partir de la connaissance des entréessesatties du systéme et a utiliser I'erreur diestion de

la sortie comme résidu. En fonctionnement normalrésidu doit étre sensiblement nul (aux erreurs deg
modélisation et aux erreurs de mesures pres) earsdt significativement de zéro lors de I'occuoen
d’'un défaut (défauts de capteurs ou d’actionnesus)e systéme.

De trées nombreux travaux concernant la conceptiohsdrvateurs pour tout type de systemes ont étg
développés depuis les travaux fondateurs de Lugabdl966) et la détection de défauts a base dg
modéles en a tout naturellement tiré profit.

Le premier a avoir utilisé des observateurs potealér des défauts est sans doute Clark (1975,, 197§
1979, 1989). Cette idée a ensuite été tres largedémloppée (Frank, 1987, 1990, 1993 ; Pattoal.
1989 ; Patton et Chen, 1991c, 1991d ; Magni et Mau$991 ; Marquez et Diduch, 1992).

Ces méthodes ont tout d’abord été développéesdasumodeles linéaires. Elles ont ensuite été @asch
par la prise en compte d’incertitudes paramétrigiiesnodele, la différenciation entre perturbatiebs
défauts de fagcon a concevoir des observateurs st I'influence, sur l'estimation d’état, des
incertitudes et des bruits tout en maximisant Iltishce du défaut.
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Beaucoup des méthodes précédentes ont ensuiteeBtitiés au cas des systemes décrits par des modéILs
non linéaires. Cependant, dans ce cas, la conoegés observateurs est beaucoup plus délicates et Ig
travaux développés se sont concentrés sur degslpagiculieres de systemes non linéaires.

2.2 Notations et positionnement du probleme

2.2.1 Notations

Comme nous l'avons déja étudié dans le chapitreédant, L'approche multi-modéle permet de
représenter le comportement d’'un systéeme sous falenplusieurs modéles linéaires locaux. Chaque
modéle local ou sous-modéle contribue a cette septéation globale suivant une fonction de pondgmati

i (€(t)) qui prend ses valeurs dans lintervalle [0, 1]. &taucture multi-modele est la suivante
M

#(0) = ) 1 (E(©)@x@ + Bu(® +D)) (2.1a)
i=1
v = ) w(EO)Cx® + Fu(®) (2.1b)

Rappelant que :

x(t) € R™, est le vecteur d'état;(t) € BR™ est le vecteur des entréest) € RPreprésente le vecteur
de sortied; € B™" est une matrice d'états; £ R™™ est une matrice d'influence de I'entrée,
D, € R"est le vecteur des entrées inconnugse R*"représente la matrice de sortie ou d’observation|
et F, € RP*™ |la matrice de distribution du bruit de mesure.iEnes quantitésu; (¢(t)) représentent les

fonctions d’activation qui dépendent de la variafilgr) « représente le vecteur de variables de décision
elle-méme pouvant étre une variable mesurable §entu sortie du systéme) ou une variable non

mesurable (état du systeme).

2.2.2 Méthode de conception d’un multi-observateur

Deux cas sont considérés pour les variables dsidaci
» £(t) est mesurée.

» £(t) dépend des variables d’état estimées.
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2.2.2.1 Variables de décision mesurables

On suppose que les modeles locaux sont localenbsetvables, c’est-a-dire que toutes les paiRE;)
sont observables. Un observateur, pour estimeatl'ét la sortie du systeme (2.1), peut étre écrit e

s’inspirant de I'observateur de Luenberger pousietemes linéaires :

M

0 = ) w(EO)AFO +Ba® + 6,0 — 5(0) (2.20)

i=1
M

50 = ) w(5(0) (CAD + Fau(®) (2.20)
i=1
Ou x(t) représente le vecteur d'état estime par le mbisieovateuri(t)est le vecteur de sortie estime et
G, € R™"? sont les gains des observateur locaux. L'erreestithation d’'état est définie par I'’équation

suivante :
e(t) = x(t) = X(t) (2.3)
La dynamique de I'erreur d’estimation d’état s’agipé :
e(t) = x(t) = X(t)
M M
=2 2 4 (EW)A -G,C))e(t) (2.4)
i=1 j=1
Si I'erreur d’estimation d’état (2.4) converge agyatiquement vers zéro, I'estimation des vectelgtat

et de sortie (2.2) converge asymptotiguement \ess/écteurs d’état et de sortie du multi-modelg)(2.

respectivement.

Théoreme 2.1le multi-observateur (2.2) est asymptotiquemeatlst s’il existe une matrice

symétrique et définie positive P et des matricegale G; vérifiant les inégalités suivantes :

(A4, — G,C)TP+P(A,— G,C,) <0, Yie{l,.., M} (2.52)

(AE_GE_CJ._,_AJ._GJ.C-E.)TP n P (AE'_GE'CJ""AJ'—G}CE) - U 1 = } < M (2 5b)
2 2 ’ |

Le multi-observateur (2.2) peut étre simplifie sa Isortie y(t) est linéaire, c'est-a-

dire(C; = C, = --- = C,; = (). Dans ce casy(t) = Cx(t) et le multi-modéle devient :
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X() = Y 4, (EONAX(H) + Bu(t) + D,)

(2.6)
y(t) = Cx(t)
Le multi-observateur est donne par la relation autie :
5 M . .
X(t) = iglﬂi (SOAXE) +Byu(t) + D; +G; (y(t) + (1)) 27)
y(t) = CX(t)
Et la dynamique de I'erreur d’estimation d’état idew :
M
e(h) = X K (£ (DA - 6;C)e() (2.8)

Les conditions de stabilité du multi-observateur3ont alors données par le théoréme suivant :

Théoreme 2.2: le multi-observateur (2.7) est asymptotiquenstaible, s’il existe une matrice de
Lyapunov symeétrique et définie positie vérifiant les inégalités suivantes :
(A, —G.C)'P+P(A, —GC)=<0, vie {1,.., M} (2.9)

2.2.2.2 Variables de décision non mesurables

Supposons maintenant qu’une partie (ou la totadies) variables de décision ne sont pas mesurabites.
noteZ(t) une estimation des variables de décision dépenttantariables d’état estimé&@). Ainsi les
fonctions d’activation du multi-observateur sorffétientes de celles du multi-modéle (2.6). Dansds

d’'une matrice d’observatic@ unique, le multi-observateur s’explicite alors :

. M
KO = 3 HEONAKD + Bu +D; +G (50 - ()

y(t) = CXx(t)

L’erreur de sortie entre le multi-modeéle (2.1)eetulti-observateur (2.10) est :

(210)

r(t) =y() - y()
= C(x(t) - R(1)) (2.11)

La dynamique de I'erreur d’estimation d’état s’écri
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&(t) = X(t) - X(t)
M N R
= 3 sl -ec) et +alew &0, x0.u00) 212
Avec
- M M A
ale®. €@, xw).u)= (iglui (@)= 3 (f(t)))(Ai X(t) + Bju(t)  (213)

Notons que lorsquea(t) — 0 alors A(E(2), &(t), x(t)u(t) ) — 0.
C'est-a-dire,A(£(¢), £(t), x(t)u(t) ) agit comme une perturbation non structurée quicessée étre

croissante bornée comme :

HA(E(t), E(1), x(1), u(t)Ms ule),  avec x>0 (2.14)

Cependant, si on suppose qu'aucune structure ydate de telles perturbations ne peut étre tofaita
conservative .Des conditions suffisantes de stalplour (2.12) sont données Pour trouver les ciomdit
de convergence du multi-observateur (2.10), nowns\choisi la fonction de Lyapunov donnée par
(2.15).

V (t) = €7 (t) Pe(t) (2.15)

Sa dérivée par rapport au temps est :

V) =Y uE®)e ®A -y P+P(A -GC)) et) + 207 Pet))

<D H (f(t))(eT (t)((A -GC)'P+P(A-GC)+ PZ) e(t) + 2ATA) (216)
En utilisant la relation (2.14);(t) devient :
VO Y uEo)e oA -ccy P+ p(a -6C)+P?) ey + 7 e)f)

< -An(-(A -G C)'P-P(A -GC)+P?)| )| + 2] ()| (217)

Donc, la dérivée de la fonction de Lyapuridit) est négative si :

= Aunl=(A ~GOP-P(A -GC)+P?)> 12 (218

En utilisant le complément d&chur, (2.18) est satisfaite si :
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-(A-GC)'P-P(A-GC)-u’P

>0 219
P I (219)

La convergence du multi-observateur (2.10) est itomthée par I'existence de la matrice symétrigue
des matrices de gain Gi et d’'un scalaire pogitiErifiant la relation (2.19).
L’inégalité (2.19) est non linéaire par rapport awatiablesF et G,. Afin d’avoir un probléme de type
LMI , un changement de variable s'impose. Posons :
W, = PG, (2.20)
L’inégalité (2.19) devient :
~(ATP+PA)-CTWT ~WC - 2P

>0 221
P I (221

Ce résultat permet alors d’énoncer le théoremg (2.3

Théoreme 2.3 I'erreur d’estimation d’état entre le multi-obsatsur (2.10) et le multi-modele (2.6),

converge asymptotiguement vers zéro, s'il exiseematrice de Lyapuno® symeétrique et définie
positive, des matricel¥’; et un scalaire positif: tels que pout € {1, ..., M}:

~(ATP+PA)-C™WT -W.C - u°P

>0 222
P I ( )

Les gains du multi-observateur se déduisent albesde de I'équation :
G = P‘]’\/\/i (223)

2.2.2.3 Affectation des valeurs propres d’'un multbbservateur

Pour assurer la vitesse de la convergence deured'estimation d’état du multi-observateur (2i¥kgst
nécessaire d’affecter toutes les valeurs propre®bservateurs locaux, dans une région spécifique.
» Une premiere idée est de garantir que les padidtes des valeurs propres des observateursxoant

comprises entre deux valewrs;, et — G,,q., AVEC T, = —0,... = 0, L'inégalité (2.9) devient :

1)<0

{(A - G|C + amaxI ) P+ P(A - GIC + T min (224)
1)>0

.
- (A - GIC + amaxI ) P - P(A - GIC + amin
Remarque : la partie imaginaire des valeurs propres des ghsairs locaux n’est pas limitée avec cette
contrainte, ce qui peut générer une dynamiquetadascillations.
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Figure 2.1. Placement des péles

» Une autre idée est d’affecter les valeurs progessobservateurs locaux dans une ré§i@n ), qui est
I'intersection entre un cercle, de centre (0, @)ralyonf et du demi-plan gauche limite par une droite

d’abscisse égale-¢u.

Corollaire 2.1 : les observateurs locaux d’un multi-observateurdast valeurs propres dans la
régionS(a, ), s'il existe une matric€ définie positive telle que poure {1, ..., M}:
- BP (A-GC)'P <0
P(A -G,C) - P (2.25)
(A-GC)'P+P(A-GC)+2aP <0
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Figure 2.2. Structure générale d’'un multi-observatar

2.3 Multi-observateurs décrit par Multi-modele a éats découplées
Rappelons-nous que la structure d’'un multi-modéleodplée est représentée par :
X, (t) = Ax (t) + B,u(t) + D, in{s--,M}

M 2.26
Va0 =Y 4, (EW) (€% () + Eu() (220)

Avec :

{x (t) = Ax (t) + Bu(t) + D (227)

y,(t) =Cx (1) + Bu(t)

Réécriture des équations du multi-modeéle :
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X(t)=AX({®)+Bu(t)+D,
- ; 2.28
{ Y() = COX(D) (2.25)
L
x; € R™ = X € R", n=Zni
i=1
Avec :
4,00 0 0 0
0 ~0000 B, T (OCTT D,
000O0O0DO : : :
004,000 : : :
000 ~00 B, L, (DT D,
0000 0A4,]
et X(t)=[xI..xI .. x]]eRr® (2.30)

2.3.1 Stabilité du multi-modele :

Le multi-modéle découplé est stable sieetiement si tous les sous-modeles sont stables.

Cela veut dire :
« Comme la matricél est une matrice bloc diagonale.

+ La stabilité est assurée si est seulement si lesingpropres dél :

M{Ad)e - & A4peC ,Vi=1,.,L
2.3.2 Structure de I'observateur

Extension de I'observateur de Luenberger classigmentilisé :

{f[t] = AX()+Bu®+D + (v -9®) . 2:31)
)= CX@®)
G =[GT..GT .G (2.32)
L’erreur d’estimation donnée par :
e(t) =X -X@®; 2.33)
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Et sa dérivée par :
é(t)=(A-GC)e®; (2.34)
é(t) = Agps(t) (1) ; 2.35)
» Objectif : Assurer ques A (Aobs(t)) € C™», pour assurer la stabilité du multi-observateur.
1. Fonction de Lyapunov quadratique :
V(e(t)) = e"(t)Pe(t), P=PT et P=0. (2.36)

2. La convergence exponentielle de I'erreur d’estioragst assurée si :

a.  V(e()) >0,k (2.37)

b.  V(e(®))+2aV(e(t))<0,Vk (2.38)

Théorémel (convergence exponentielle)

S'’il existe une matrice symétrique et définie gesi, une matriceX et un scalaire positif vérifiant |

D
(9]

LMIs suivantes :

(A+al)"P + P(A+al) — (KC)T —KC, < 0,i = 1...L (2.39)
Alors I'observateur est exponentiellement convetgea gain de I'observateur est donné par
G =P K.

a Est le taux de décroissance qui sert a quantdigitésse de convergence de I'erreur d’estimation.

I.  La convergence exponentielle de I'erreur d’estioraist une notion plus forte que la

convergence asymptotique (convergence asymptotigue 0)

II. La partie réelle des poles de I'observateur estiafire 4 — .
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[l Placement des péles de I'observateur dans une i@uégion :

Théoreme 2
Les péles de I'observateur sont placés dans laméia, r ) du plan complexe s'il existe une matrice
symétrique et définie positiv2, une matricek et deux scalaires positiégset r vérifiant lesLMIs

suivantes :
ATP—(KC)T  —rP

(A+aD™P + P(A+ a) —(KCYT —KC, < 0,i = 1...L (2.40)

Le gain de I'observateur est donfié= P'K.
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2.4 Exemple d’application
» Soit a estimer I'état d’'un systéme décrit par unltrmiodele découplé constitué de = 2

sous-modéles. Les valeurs numériques des matdicess, C; et D; sont :

—0.3908 0 —0.3675 0
A= 7 —0.3657]" 4, =[ 0 —{].3351]’
p. _[0:2103 0.9838 0.2898 1.6892 0.3419 04792 —0.1425]

1~ 10.2185 0.9495 0.2961 1.7150 0.3079 03319 — 0.1613]"

0.1295 —0.1499 0.9223 1.0487 —0.8209 03328 —1.1781 7.

B, = 0.0992 —0.0556 0.9086 0.9967 — 0.8370 04063 —1.1857 1’

c = [1.6§ﬂ1 . _ [1.56166

0 0 :
1.6355] ’ 1.5{]36] '

10.022 _ [0.1548 |
Dl_[0.0391 r D2 = [0.1549 !

> Les valeurs initiales des variables d’'état et degbles estimées sont :
X=[000 {]]T; Xest=[-02 0 —0.1 {].l]T ;

> Stabilité du multi-modeéle

Le multi-modele est stable car les valeurs propeeshaque matricd, appartiennent au demi-

plan gauche du plan complexe.

0.3675]
03351 ’

—0.3908

MAD=| 53657 -

A4 = [~

» Larésolution de I'inégalité (2.40) donne les réstsl suivants :

1.0 05 1.0 0.8
P = 0.5 08 0.6 0.9] .
1.0 06 1.0 0.4|°
0.8 09 04 08
_ [—1.2390 0 _ _ [0.2470 0 _
Gl= [ 0 —1.1?68] ; 62= [ 0 —{].22?2] '
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2.5 Conclusion :

Figure 2.3. Convergence asymptotique des erreursetimation d’état

A partir d’'une représentation multi-modéle, on antn® comment concevoir un multi-observateur

utilisant le principe

de l'interpolation d’obsereats locaux. Le calcul des gains de I'observatéabaj

est alors ramené a un calcul de gains des obsersateaux ; la stabilité de 'ensemble nécessite

cependant la prise

en compte de contraintes ddagripntre ces observateurs locaux, ce qui coadait

résolution d’un probleme de type BMI. De simplearaffements de variables permettent de transformer

les inégalités bilinéaires obtenues en des inégdiitéaires ce qui facilite la résolution de paiatvue

numérique en utilisant des outils LMI. Ce résudtstt valable uniquement lorsque la matrice de Lyapun

est commune pour toutes les inégalités matricielles
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3. DIAGNOSTIC DES SYSTEMES I\NDN

LINEAIRES PAR APPROHME
MULTIMODELE
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3.1 LATACHE DE DIAGNOSTIC DE DEFAUTS A BASE DE MOELES

Dans le domaine du diagnostic, certains termes@mnmunément employés. Pour les plus courants, un

définition succincte est proposée :

Quelle que soit la méthode utilisée, afin d’exgoau maximum l'information contenue dans les mesur

prélevées sur le processus, cette tache se décersglos les trois étapes suivantes :

1. La génération de résidus : elle consiste a asstacigaire valeur de référence-observations des, fait

3. DIAGNOSTIC DES SYSTEMES NON
LINEAIRES PAR APPROCHE
MULTIMODELE

la détectabilité est I'aptitude du systeme de distjo a pouvoir déceler la présence d’'une défailan

sur le processus ;

I'isolabilité est la capacité du systeme de diagjncd retrouver l'origine du défaut ; la sensildilit
caractérise I'aptitude du systeme a détecter Idgutie d’une certaine amplitude en fonction du

rapport de 'amplitude du bruit de mesure avececall défaut.

la robustesse détermine la capacité du systemeeéteiéles défauts indépendamment des erreurs d
modélisation, du bruit ou des perturbations.

La détection et l'isolation de défauts, (en angl&asult Detection and Isolation), s’appuient sur un
modéle mathématique du systéme et sont baséenswgomparaison des mesures du systeme ave
I'information issue du modéle (Frank 1990). Le pijre du diagnostic a base de modéle est illustré §
la Fig. 3.1.

appelés résidus, qui permettent d’évaluer une rdiffiége concernant les conditions normales de

fonctionnement.

. L’évaluation de résidus : les résidus sont comppaggapport aux limites définies préalablement, et
de cette comparaison il résulte qu’un vecteur aept§mes est engendré. Le probleme de I'évaluation
consiste a définir le seuil afin de détecter laspnee de changements. Effectivement, en régime d
fonctionnement normal, les résidus sont générénateere a étre statistiquement nuls et s’écartent <

notablement » de zéro en présence de défauts.
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3. La décision constitue la derniere étape de la t@ehdiagnostic. Elle consiste en la comparaison du
vecteur de symptdmes avec I'ensemble des signadare&férence, de bon et mauvais fonctionnement
rassemblées dans un tableau de signatures, agaééinént matrice de diagnostig'un point de vue
pratique, la logique de décision a seuils joue @le Mmportant. Si le seuil choisi est constant, les
entrées inconnues qui excitent le systeme perttuidbetécision. Si le seuil est choisi trop petit, o
observe beaucoup de fausses alarmes et s'il psgtand, les défauts de faible amplitude ne sosit pa
détectés. Il est donc intéressant d'utiliser dedssadaptatifs qui évoluent en fonction du poiet d
fonctionnement du processus surveillé. La décipemmet donc d’identifier les défauts, c’est-a-dire

de localiser la cause de 'anomalie dans le systéeme

1

1 Défauts Perturbans :
1 1
1 1
I Entrée > SertL 1
! U y |
| 1
1 1
| S— — - o o o - e - - -

Génération N Evaluationl N Décision

De - De | Information sur
Résidus Résidus les défauts

Modele Y.,
Nominal

A

v

Figure 3.1. Méthode de détection et isolation dedthuts.

Alors qu’un seul résidu suffit pour détecter I'érisce d’'un défaut au sein du systéeme, en revanchgq

plusieurs résidus sont nécessaires afin de trdaveause du défaut.

3.2 Génération de résidus a 'aide de reconstruates d’état

BN

La génération de résidus a l'aide d'une estimatibétat consiste a reconstruire I'état ou, plus
généralement, la sortie du processus a l'aide diviseurs et a utiliser I'erreur d’estimation comme
résidu. Cette méthode s’est beaucoup développéelleadonne lieu a la conception de générateurs dg
résidus flexibles.
Considérons par exemple un systéme dynamique lenéicité par des entrées u(t) et soumis a deg
perturbations non mesurables f(t), peut étre démmine tenant pas compte de bruits additifs éedntt

en utilisant la transformée de Laplace, par laigleentrée-sortie suivante :
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y(s) = G (s)u(s) + Ge(S)f(S) ovvvveiiiiii (3.1)

La structure générale de tous les générateursndéistes de résidus peut alors étre schématisétapar

figure 3.2 :
lf (s)
u(s) » Processus »)(s)
> H,(s)
r(s)
g H,(s)
Figure 3.2 : Structure générale des générateurs aésidus
On peut donc exprimer le résidu par :
r(s) = Hy(s)u(s) + Hy(s)y(s)eoovvvvvviiiii, (3.2)
Ou encore, en substituant dans cette relationpgison expression :
r(s) = (H,(s) + H,(s)G,(s))uls) + H,(s)G(s)f(S)evvnvvvrnnnnn. (3.3)

Pour que le résidu soit effectivement nul lorsgoyt a pas de perturbations, les matrices de &ensf

H,(s) etH,(s) doivent satisfaire la condition :

H,(8) + H,(8)G,(8) = 0overii (3.4)

Il est important de noter que I'expressionriig) est la représentation générale de tous les génésate
linéaires de résidus. La conception d'un générataient donc a choisir les matricHs(s) et H (s) en

satisfaisant la contrainte précédente. Notons égale que cette derniere égalité n'explicite pas la]

fonction de transfert du générateur de résiduss ehanne simplement une contrainte sur sa structure.
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Un cas particulierement simple consiste a chdisi(s) = I et H, (s) = G,(s) ce qui explicite le résidu
sous la forme-(s) = ¥(s) — G, (s)u(s) qui n'est autre que le résidu obtenu directemepartir de la
fonction de transfert du systeme.

Généralement, la localisation des défauts passk saructuration des résidus. Idéalement, on tieeéc

ce qu’un résidu ne soit sensible (ou insensiblé& quo seul défaut. Cette structuration, qui coroespa

un découplage, peut étre effectuée de différerstesns. L'utilisation d’observateurs construits atipa
d’une partie seulement des entrées et/ou des spdienet d’atteindre cet objectif.

Selon que I'on souhaite détecter des défauts dlatiurs ou de capteurs, on n’utilise qu'une paltie
entrées (observateurs a entrées inconnues) ouautie ges sorties.

Dans les deux cas, ceci n'est bien sdr possible Sjue systeme reste observable sur la base de
informations disponibles. Parmi les structures pess employées, citons la structure d’observateurs
dédiés (Dedicated Observer Scheme ou DOS). Sidimrche a détecter des défauts d’actionneurs, lé
banc d’observateurs est tel quei i&° observateur est piloté par i&"entrée et toutes les sorties ; les
entrées restantes sont considérées comme incoriDaes.ce cas, la sortie de cet ieme observateur es

insensible aux défauts des entrées non utiliseagirg 3.3).

Défgﬂit)
u(r) » Systéeme »(1)
N
> Observateur 1 Résidury (t)
—>

> Sensible A (t)
1
1
1

. Rlovateun I3ésidu:r,2 (t)

s Sensible §,(t) ’

Figure 3.3 : Structure d’observateurs dédiés "DOS”

Une deuxieémes structure, appelée "Simplified ObseBcheme, ou SOS ”, seul un observateur constitug
le banc. Il est synthétisé de sorte a n’étre sengjb’a un groupe de défauts (figure 3.4). Si lues
défauts auquel est sensible I'observateur appalat les estimations sont erronées. Dans le gasao@

elles sont exactes.
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Défa<¢t)

Systeme > y(1)
\

Observateulv—> Résidur(t)

u(t)

v

Y

y

Figure 3.&tructure d’observateurs simplifiés "SOS ”

Une troisiémes structure, appelée "structure géséed (Generalized Observer Scheme ou GOS) (figure
3.5.a), utilise un ensemble d’observateurs off& observateur est piloté par toutes les entréeslaauf
i¥™¢ et toutes les sorties (figure 3.5.b). La sortieeleobservateur est donc sensible aux défautsudest
les entrées sauf ceux affectant¥&. Une structure duale peut étre proposée pourtéctién de défauts
capteurs. Dans ce cas,if&° observateur du banc est piloté par toutes legeset toutes les sorties sauf
la i¥™* (figure 3.5.c).

Défafift)
AN

A\ 4

u(t) Systeme w(t)

M

\ 4

Observateur 1 Reésidur (t)

Insensible §(t)

Observateun Résidur, (t)
—>
Insensible A(t)

\ 4

\ 4

Figure 3.5.a : Structure d’'observateurs généralis€5GOS”
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Figure 3.5.b : Schéma de détection et localisatiate défauts d’actionneurs GOS
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Figure 3.5.c : Schéma de détection et localisatiale défauts de capteurs GOS
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SOS GOS DOS

Détection Défauts Défauts Défauts

Isolation Pas d'isolation de Défauts non Défauts

Tableau 3.1 : caractéristiques des trois structured’observateurs les plus connus.

Comme nous l'avons déja fait remarquer précédemmaenchapitre2, la plupart des observateurs
s’appuyant sur un multi-modele a état couplé oétéh découplé) utilisent des fonctions de pondémati
dépendant de variables connues (entrées ou soutiggsteme).

Si I'on choisité(t) = u(t), il n'est pas possible de construire des obseuvate’affranchissant de la
connaissance de certaines entrées, car celleteciiennent dans les fonctions de pondération.dgerf
analogue, si le modéle du systeme a été élabor@éfgiz= w(t), on ne peut pas s’affranchir de la
connaissance de certaines sorties pour la concegeidobservateur.

Cette contrainte nécessite I'élaboration de deukiimodéles différents, représentant le méme system
selon que l'on veut détecter et localiser des défale capteurs ou des défauts d’actionneurs. Pouf
contourner cette difficulté, il est intéressantcd@sidérer le cas ou les fonctions d’activationeshé&ent

uniguement de I'état du systéme.

3. 3 Exemple d’application « surveillance de I'Cane 05 »
3.3.1 Introduction[HAR 03]

Beaucoup d’activités humaines produisent des paiduprimaires comme les oxydes d'azote (NO2 et
NO), le dioxyde de soufre et les composés orgasiouaatiles (COV) qui forment dans la basse
atmosphere, par des réactions chimiques ou photogqines, des polluants secondaires comme I'ozone.
Un certain nombre de ces polluants sont susceptd#eposer des problémes pour la santé humaies et |
systemes écologiques. C’est pourquoi une direcivepéenne a défini des normes de qualité de I'aif
afin de protéger la santé humaine. Ainsi, les valseuils suivantes ont été fixées pour la conatoir
d’'ozone :

» 360g=m3 (valeur moyenne sur une heure) : seuil d’alegtéaghopulation,

» 180g=m3 (valeur moyenne sur une heure) : seuil d’inforamatle la population,

* 110g=m3 (valeur moyenne sur une heure) : seuil de pliotegur la santé.
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La surveillance de la qualité de I'air est effeetyp@r les réseaux de mesures. Leurs missions sont :

La production de données (mesures de concentragéompolluants et d’'un ensemble de parametres

1%

météorologiques liés aux événements de pollutiemprenant la gestion des réseaux de mesures, |

-4

diffusion des données pour l'information permanetgela population et des services publics en cas d¢

dépassement des seuils fixés.

Des données fausses entraineront des décisionaéesro(mesures temporaires de réduction deg
émissions). Ainsi, la validité des données et &litilité des informations fournies sont donc eisles

du point de vue économique, sanitaire et écologiso@al, scientifique et technique.

11%

Pour garantir la pertinence des informations fasnou des décisions prises, la mise en ceuvre d
procédures de diagnostic de fonctionnement de geptet de validation de données est indispensabl¢
avant toute utilisation des mesures par un opératewn systeme de traitement de l'information. La
validation de données a pour but de déceler depaies de fonctionnement des capteurs principalemen|
ceux de la concentration d’ozone. Ainsi, on esigypment en face d'un probléeme de diagnostic qui

nécessite les étapes suivantes:

» détection de capteurs défaillants,
» localisation du ou des capteurs défaillants,
» identification du type de défauts (amplitude, diywrée

» proposition d’'une valeur de remplacement (utilerdes traitements ultérieurs).

3.3.2 A propos de I'ozone [MEN 06]

La stratosphére, située en dessous de 50 km ddtitconstitue un écran protecteur au rayonnemeng
solaire trés énergétique : tous les rayonnementsragieur d’onde inférieure 4290 nm sont absorbés

Ainsi, la photodissociation des molécules d’oxygétratosphériques conduit a un équilibre entre leg

espéce®,/0/0;:

Photolyse de I'oxygéne moléculair@; + hv — 03 + 0%
Formation de I'ozone : 0, +0% + M — 0, + M
Photolyse de I'ozone : 0, +hv —0,+0%
Combinaison : 0% + 0, — 20,

L’ozone ainsi formé, I'ozone stratosphérique, repriée environ 80% du contenu global en ozone ds
'atmosphére. Usuellement, le terme couche d'ozdésigne cet ozone protecteur des ultraviolets

solaires.
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Dans la troposphere, 'ozone est un polluant se@ioadSa présence est le résultat de réactionsaunes

et photochimiques intégrant des polluants primateds que les oxydes d’azote, le méthane et les
hydrocarbures. Sous l'effet du rayonnement soldee,oxydes d’azote, provenant de I'oxydation de
l'azote de l'air lors de la combustion du carbyrgeuvent réagir avec des composés issus du trafig
automobile, des industries, et conduire a la folonat’'ozone. La quantité d’'ozone présente dans la

troposphére est donc un indicateur d’une polluiioportante de I'air ambiant.

Les rayonnements solaires arrivant a la troposptr@sentent des longueurs d’onde supérieures a

290 nm. A ce niveau, la molécule se photo-lysamglles facilement est le dioxyde d’azot&§,) pour
des longueurs d’'ondes inférieures a 420 nm. L’orggatomique produit par cette réaction se combing
avec l'oxygene moléculaire pour donner une moléditezone. Une réaction d’oxydation entre le
monoxyde d’azote (NO) et 'ozone peut ensuite alieir pour redonner une nouvelle moléculeNi®,.

Un équilibre dynamique (cycle de Leighton) s’étatdbnc entre les especéd, / NO/ Oy :

Photolyse : NO, + hv — NO + 0%
Formation de I'ozone : 0, +0% + M — 0; + M
Oxydation : 0; + NO — NQ, + 0,

Cet équilibre est trés souvent perturbé par d’autgactions consommatrices && telles que les
réactions avec des radicaux pyroxyles provenamedaxydation par le radical hydroxyl@H-, et avec
de polluants atmosphériques (le monoxyde de carlbbemeéthane et les hydrocarbures). La conséquencg
directe de ces autres réactions est I'accumulafimrone dans I'air ambiant.

Le radical0H- est formé principalement par photolyse de I'ozounis péaction avec la vapeur d’eau, si

les photons sont suffisamment énergétiques (29MaB).

Photolyse : 0, +hv — 0, + 0™
Réaction sur la vapeur d'eau: 0 + H,0 — 20H
Une seconde voie de formation de (4t issue de la photolyse de l'acide nitreux sousayonnement

inférieur a 400 nm.
Photolyse : HONO+hv - OH.+ NO

Enfin, 'ozonolyse des alcénes, détaillée plus,tastl également source d&- dans I'atmosphere.
Ce composé, le plus énergétique de la troposplstegappelé « le nettoyeur de I'atmosphére » car il|

oxyde la plupart des molécules organiques.

69




Les pics de pollution a l'ozone interviennent pijradement en période estivale et plus particulieneim

en milieu d’aprés-midi, lorsque les conditions @tiques sont les plus favorables :

Température élevée, fort rayonnement UV, duréesal@ion importante, vent faible et présence de
polluants primaires. Ces parametres permettenpargstance de ces polluants en quantité importnte

favorisent ainsi la formation d’ozone.

3.3.3 DONNEES:

Les données de cet exemple sont inspirées d’'uneefgris d’'une these de doctorat [KAM 05].
Elle donne une description de la cinétique de fdiomade I'ozone dans I'atmosphére en fonction de
I'évolution des concentrations en réactifs.

Parameétres intervenants dans la formation de fezo
&0, HNO,,NO, HCHO,RCHO,PAN,RH ,H,0, ».

Nous considérons par la suite ces paramétres cosninées et I'ozone4 » comme sortie de notre

systeme proposeé. Voir figure 3.6 et figure 3.7.

Nous avons choisi ici d’utiliser un critére glolpalur effectuer I'identification du multi-modéle. On
souhaite obtenir un multi-modéle de prédictionaat pas d’explication de comportements locaux.
L’estimation paramétrique est effectuée a partiladelatior(1.24), en considérant le vecteur gradient
G(8(k) et la matrice hessienri:(k) définis par les relation§l.25) et (1.27).

Le multi-modéle est constitué arbitrairement par 2 sous-modéles. Les paramet$:sB;, D; et C; des
sous-modéles sont de type scalaire. Les fonctiermddération:; dépendent des signaux d’entrées

«NO,,HN O, NO,HCHO,RCHO, PAN, . RH.H,0, », les centres sont donnés Paf’ et la dispersioni a,".

[Z:] - [[?.f?ll ?]231235 ;
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Figure 3.7. Inspirée «Cinétique des composés intervenant dans la formatio
de I'ozone atmosphérique »[KAM 05]
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3.3.4 RESULTATS:

3.3.4.1 Elaboration d’'un multi-modele a états découplés

A:‘ Elz‘ EZ:‘ BE:‘ B4i BE:‘ BG:‘ B?z‘ C:‘ Dz‘
-0,3908| 0,2103 0,9838 0,2898 11,6802 0,3419 0,47921425| 1,6601 0,0220
-0,3675| 0,1295 -0,1499 0,9223 1,0487 -0,8209 0,332B1781| 1,516 0,1548

¥ (k)=-0,3908%,(k—1) +0,2103u,(k— 1)+ 0,9838u,(k—1) + 0,2898u (k- 1)+
1,6892u,(k—1)+ 0.3419u;(k—1) +0,4792u,(k — 1) — 0, 1425u,(k— 1) + 0,0220........ (3.6)
%, (k) =—0,3675%,(k—1) +0,1295u, (k— 1) — 0,1499u,(k— 1) +0,9223u; (k — 1) +
1,0487u,(k—1)— 0,8209u;(k—1) —0,3328u;(k— 1) — 1,1781u,;(k— 1) + 0,1548:....... 3.7)
Frl) = 1,660L %, () jeeuieii ittt ettt e e e s (3.8)
Fa (k) = 1,5166 i () -veeeeeieiee e et ettt e e e e e (3.9)
F(k) = py (F(R) )7 () + pp (F(R) )T (R e, (3.10)

Avec : u,(k)=No(k);
uy (k) = NO,(k);
ug(k) = HNOy(k);
u,(k) = PAN(E);
u:(k) = HCHO(k);
u.(k) = RCHO(k);
u;(k) = RH(k);
ug(k) = H,0,(k);

y(k) = 05(k);

E(k) = uglk) = uy (k) + uy(k) + ug(k) +ug(k) +ug(k) +ug(k) +u,(k) +ug(k);

,u[f [k]) : Suit une loi gaussienne.
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Multi-modele a états découplés

y bruitée

y sans bruit
y estimée

0.5

300

temps

=1'H|5 .

Figure 3.8.¥(k) = 03(k) Théorique et estimé, avec la fonction de décisicf(t) = X

Multi-modele a états découplés

y bruitée
y estimée

300

temps

Figure 3.9.y(k} = 0;(k) Théorique et estimé, avec la fonction de décisici(t) = x1(t).
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3.3.4.2 Elaboration d’un multi-observateur

Il s’agit d’estimer I'état d’un systeme décrit par multi-modéle découplé constitué ke 2 sous-

modéles. Les valeurs numériques des matrzes, ,D; et C, sont :

p =[—0.3905 0 ] A :[—0.35?5 0 ]
1 0 —0.36571 " z 0 —0.33511"

g. — [0:2103 0.9838 0.2898 1.6892 0.3419 0.4792 —0.1425] _
1 2185 0.9495 0.2961 1.7150 0.3079 0.3319 —0.1613] "’

B — [0.1295 —0.1499 0.9223 1.0487 —0.8209 0.3328 — 1.1781 ]
2 0.0992 — 0.0556 0.9086 0.9967 — 0.8370 0.4063 —1.1857 1"

c =[1.een1 0 ] c =[1.5166 0 ]
1 0 1.6355] ’ 2 0 1.5036] "

_[o0.022 ] _ [3.1548] ]
Dy [0.0391 » D, 1549 ’
La représentation de notre multi-observateur estiikzante :

X(k+1)= AX(k)+ Bu(k) + G(y(k) —¥(k));
y(k)= CX(k);

a-[ 2)m- [Blie= WGl 52 e (a1 e

0 4, B, 2 (k) €7

— - =T
X(k) = [3%7 Xi];
Les modules des valeurs propres de la ma#isent touts a l'intérieur du cercle unité du plametexe,

le multi-modele est donc stable.

—0,3908 0 0 O
0 —-03657 0 0] .
0 0 -—-03675 0]~
o0 0 0 -0,3351

A=

La résolution de I'inégalité (2.40) donne les réstsl suivants :
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1.0 0.5 1.0 0.8

p— |05 0806 09|
1.0 0.6 1.0 0.4|°

08 09 04 08

—1.2390 0 ] . G2= [—EI.M'?EI 0 ] :

61= [ 0 —1.1768 0 —0.2272

3.3.4.3Diagnostic des défauts de capteurs

L'utilisation des observateurs permet de concedes générateurs de résidus pour la détection et la
localisation des défauts de capteurs. La stratédisée ici est de concevoir des observateurs avec
différentes combinaisons des sorties mesuréessiarsyg a surveiller (architecture GOS Figure 3.%ec),
nombre de combinaisons possibles qu’on peut gépérarun systeme ayant p sorties étant (2p — 1).
Pour I'exemple d’application, on dispose de deuxie® du systéme. On construit alors trois obserwat
: le premier observateur utilise la premiere sa@éielement, le deuxiéme observateur utilise seuletae
deuxieme sortie et enfin le troisieme observatéilise les deux sorties.

Le banc d’observateurs permet de générer les sfdiudéfinis par :

3.3.4.4 Résidus obtenus

— L'observateur 1 fournit le résidu, = £, qui correspond au défaut affectant la premiérgesor

— L’observateur 2 fournit le résids , = £, qui correspond au défaut affectant la deuxiémieso
— L'observateur 3 fournit le résidu,, = f; qui correspond au défaut affectant la premiergeset le

résidur 4, = f, qui correspond au défaut affectant la deuxiéontes
3.3.4.4 Diagnostic

Ensuite, une table de signatures théoriques genpegd’ensemble des signaux residuqui définis par:

i { 1 silerésidu est sensiblea f;
{0 silerésidu est insensiblea f,

Est dressée dans le tableau 3.2. Sur la tableglestgres, un “1” signifie qu'il est certain quedéfaut fi
affecte le résidu; ; . Un “0” traduit I'insensibilité du résidu par rap au défaut, et un “ ?” veut dire
qgu’on ne peut pas prendre une décision. La tablaghature est élaborée a partir du raisonnement
suivant :

L’observateur 1 reconstruit la sortie du multimadah utilisant seulement la sortig. Si cette sortie
présente un défaut alors il sera estimé et repr&sedirectement le défaut. Donc si le rédigs’écarte

de zéro on est certain de I'apparition d’'un défautla premiere sortie. Peontre, le deuxiéme
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observateur utilise la sortig qui n’est pas affectée par le défgutlors le résidu; reste a zéro s'il n'y

a pas de défaut sur la deuxiéme sortie. L’obsenv&@gestime les deux défafiset f> a la fois.

On remarque que si un défaut apparait sur la premsirtie ou sur la deuxieme sortie ou sur les deux
sorties le défaut est estimé. Donc avec cet obsrman détecte et on localise les défauts capteéme

s’ils apparaissent simultanément sur les deuxesorti

Obs1 Obs?2 Obs3
n T3 T3 32
fi 1 0 1 0
i 0 1 0 1

Tableau 3.2. Table de signatures théoriques pourdaléfauts capteurs

Dans I'exemple, on suppose que les défauts seajeteurs sont définis comme suit :

(0.2 69s <t < 96s
fi(D) = { 0 ailleurs
Et
(0.2 119s <<t < 1465
() = { 0 ailleurs
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y1 mesurée
=====y1 estimée

0.35

300

temps

Figure 3.10. La premiéere sortie mesurée et estimé&n absence de défaut

y2 mesurée
=====y2 estimée

0.35

300

temps

Figure 3.11. La deuxiéme sortie mesurée et estimée absence de défaut
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y1 mesurée
===== vyl estimée ||

0.4
0.35F--------

300

temps

Figure 3.12. La premiére sortie mesurée et estimé&n présence de défaut

300

temps

Figure 3.13. La deuxiéme sortie mesurée et estimér présence de défaut
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3.3.4.6 Test de décision

La décision peut s'effectuer a I'aide d'un simgd tle dépassement de seuil sur les valeurs iasted
ou des moyennes mobiles des résidus ou faire agpehéorie de la décision statistique.

Les seuils de détection sont déterminés en fonmtioent normal du systéme. Le défaut affectant la
premiére sortie est un biais d’amplitude 0.8 suaver I'instant 70 seconde et subsiste jusqu’athint
95. Il suffit de regarder son estimation fournie lggoremier observateur pour conclure qu’il y’arun
défaut. De méme, si un défaut apparait sur la @@oisortie il sera estimé par le deuxiéme obsamate

rl

r31

Figure 3.14. Résidus en présence des défauts capgeyf; , f2

Remarque :
» Le fait d'utiliser des observateurs dédiés poestimation de chaque défaut de capteur, permet d¢
les détecter et de les localiser.
» En ce qui concerne le troisi@me observateur utiligss deux sorties a la fois, on remarque qu'il
est possible de détecter et de localiser les deédtdctant les deux sorties, donc il est intérgssa
de préciser alors qu'il est intéressant de rédairmmbre d’observateur a un seul pour la

détection et la localisation des défauts capteurs.
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[ CONCLUSIONS GENERALE%
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CONCLUSIONSGENERALES

@ La stratégie étudiée dans ce mémoire représenteontrébution a I'étude des méthodes de détection|

et de localisation de défauts par redondance agatytEn effet, La technique préconisée est basé
sur la modélisation non linéaire en utilisant erdrdres les Multi-modeles. On se basant sur |
structure nommée « structure multi-modele a étedv@@é ».

Il s’agit de trouver des modeles non linéaires emlinant plusieurs modeéles linéaires.
Chaque modéle linéaire est actif dans une zonerdgibnnement bien particuliere.

L'intérét du multi-modéle a états locaux aldglés (par rapport au multi-modéle a états coliss
d’avoir des sous-modéles completemiadiépendants. Ce type de structure est a prios gimple a
manipuler (dans un contexte d’analyse du multi-n®dée synthése d’'une loi de commande ou de
diagnostic) avec des techniques d’analyse de sgsténéaires.
Aprées avoir I'élaboration d’'un multi-modéleuigsatisfait au contraintes du systeme a étudié. Or

cherche a construire un reconstructeur d’état at $implement « multi-observateur », qu'on va

l'utilisé pour la détection et la localisationsddéfauts de capteurs.

@ Le premier chapitre a été consacré a I'étude deptache multi-modele. Apres avoir rappelé les
formes de multi-modeles les plus utilisées, noumawdonnés un exemple académique qui traite ceg

structures étudiées.

@ Le deuxieme chapitre nous expliquons comment caricem multi-observateur & structure continue,
décrit par un multi-modeéle découplé. Nous focalsspatre étude sur les Multi-observateurs d’états e

des sorties.
@ Le chapitre trois traite un exemple qui cloture dbjectifs soulignés dans ce mémoire.

@ Comme nous l'avons déja précédemment mentionné ldattsapitre trois les données de I'exemple

traité dans ce chapitre sont extraites de la tdes#octoratkAM 05]. Apres avoir élaboré un  multi-

modéle, une méthode de diagnostic, de détectide Eicalisation de défauts est de généré un banc dr
données, puis par une méthode de comparaison evatohnées réelles récoltées, on peut conclur

s’il y a un défaut ou non. Comme on peut déteeteapteur en cause.
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Entrées Systeme Sorties

»

Non linéairg¢

Banc de données

>

De pondératiors

: I

| |

| Entrées fonctions : sorties estlmées
: )

|

Décisions

Figure C.1. Détection et isolation de défauts.

@ Une chose est slre, ce travail n'est pas compksteRa prendre en charge d’autres donnés qui sor

primordiales dans la transformation de I'ozone, ocwta température et les radiations UV.
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