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Résumé

L’estimation de parameétres en ligne donne une image de I’état du procédé, mais la connaissance des
parametres physiques avec précision est bien souvent inexistante, notamment dans le cas de systemes
complexes. Ce rapport presente une méthode de détection de défauts de type biais de capteur ou
d’actionneur fondée sur un algorithme d’estimation paramétrique en temps discret. La génération de
résidus est augmentée par I’ajout de plusieurs fonctions de transferts discréetes redondantes. La
connaissance issue de cette redondance permet la génération d’une table de signatures qui, exploitée
par un calcul de distance, permet la détection et la localisation des défauts.

Mots clés : estimation paramétrique, détection de défauts, ARMAX, MCE, systéme a temps discret,

diagnostic.
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Diagnostic par estimation parametrique : introduction

Ces deux derniéres décennies ont vu apparaitre, en réponse a une augmentation de la complexité des
procédés et de leur supervision, un grand nombre de méthodes de diagnostic de défauts [Isermann 97a]
[Isermann 97b], en particulier les méthodes fondées sur un modele dynamique des procédés, que nous
classons en quatre classes:

*|’estimation d’état par observateur [Alcorta Gracia 97] [Patton 97],
* I’approche relations de parité [Gertler 97],
* I’estimation paramétrique [Isermann 93],

* I’approche causale [Evsukoff 97].

Nous nous intéresserons dans ce rapport a I’estimation en ligne des parametres d’un procedé qui
permet d’engendrer une image de I’état du systeme par le biais d’un vecteur de paramétres. L’analyse
de I’évolution des parametres devrait fournir une connaissance permettant la détection, la localisation,
et I’identification des défauts. Par conséquent, les techniques d’estimation paramétrique en temps
continu suscitent un intérét croissant dans le secteur du diagnostic. En effet, dans le cas de I’estimation
des parametres continus pour des procédés de faible complexité, il est possible de revenir aux
parameétres physiques du proceédé avec des degrés d’incertitude acceptables. Nous avons alors une vue

directe des éléments constituant le systeme donc I’identification de défauts s’en trouve simplifiée.

Cependant, dans de nombreux cas, il est trés difficile d’élaborer les modéles physiques des
procédés, car la connaissance précise de ces parametres est bien souvent inexistante, notamment dans
le cas d’une installation complexe. C’est pourquoi, notre objectif est de tester si les méthodes
classiques d’estimation des parameétres de fonctions de transfert discrétes, qui font partie des boites a

outils de I’ingénieur automaticien, peuvent étre utilisées pour le diagnostic. Il est clair, dans ce cas, que



I’estimation des parameétres en ligne devra étre associee a d’autres types de connaissance sur le procédé
pour arriver jusqu'a la localisation voire [I’identification d’un défaut, par des techniques de
classification par exemple.

Cette approche a été testée sur le procédé pilote enrouleur de bande, proposé comme site
expérimental par le groupe de travail « Diagnostic » de I’Institut franco-allemand pour les Automatique
de la Robotique IAR, de sorte que les résultats et la méthodologie de mise en ceuvre puissent étre
compares aux approches par observateurs réalisées a NANCY (CRAN) et a Duisburg (Allemagne)

[Weber 97].



Meéthode d’estimation de parametres utilisée

Identifier un procédé revient a déterminer, a partir des mesures expérimentales des signaux d’entrée
et de sortie, la structure la plus simple possible, et les valeurs de ses parameétres ayant un comportement
s’approchant au mieux du systeme réel au sens d’un critére bien défini.

L’évolution des techniques d’identification et I’apparition de calculateurs de plus en plus puissants,
nous permettent aujourd’hui d’implanter des algorithmes d’estimation de parametres en ligne. Le
fonctionnement en temps réel de ce type d’algorithmes permet le suivi des parametres d’une
installation.

Les applications de ces techniques sont :

» La commande des systéemes, dans ce cas I’objectif est de déterminer un modele du procédé
fidele et précis. Ce modeéle servira en suite au calcul de la commande du systéme, il est alors
judicieux de rechercher le modele le plus simple que possible (compromis
simplicité / précision).

 Le diagnostic des procédés, dans ce cas le principe de la détection d’un état anormale repose
sur une comparaison entre les parameétres estimés a I’instant courant et les parametres
associés a un fonctionnement normale. Dans ce cas le fonctionnement en ligne de
I’estimation des parametres est inévitable. Remarquons enfin que les parametres estimes sont
susceptible de subir de grande variation lors de I’apparition d’un défaut.

Nous nous intéressons ici au probleme de diagnostic de défauts des procédés par le suivi
paramétrique.

Ce chapitre s’organise en trois parties. Tout d’abord, nous définissons la structure de modeéles et la
méthode d’estimation utilisee. Puis la méthode d’estimation de paramétre par transformation
orthogonale fonctionnant hors ligne est détaillées. Aprés la description hors ligne de I’algorithme
nous précisons la méthode pour de I'implémenter en ligne avec en particulier les différantes
techniques d’initialisations. Nous traiterons ensuite le probleme de la richesse de I’excitation, et nous

terminerons ce chapitre par I’étude de la répercussion des défauts sur I’estimation des parametres.



Structure du modeéle de représentation parametrique des systemes

Nous représentons généralement les systémes multi-entrées mono-sortie (MISO) linéaires

stochastiques sous la forme globale discréte suivante :

M@0 = YA’ Pl 0+

avec y(K) la sortie, u'(k) les entrées, d' les retards associés aux entrées et e(k) un bruit blanc de

B(k) 1)

moyenne nulle et de variance o, représentant une perturbation aléatoire.
Cette forme générale conduire & 32 modélisations différentes en fonction des polynémes en (q™)
utilises. Nous notons ici, dans le tableau suivant, les modeles les plus courants et les techniques

d’estimation récursive de leurs parametres [Ljung 87] :

Deux type de méthodes récursives

» Les methodes fondees sur la minimisation de I’erreur de prédiction definit comme la différence
entre la mesure de la sortie et I’estimation de cette sortie par les paramétre estimé et les mesures des
sorties et des entrée passées de systeme. Notons par exemple, les moindre carré récursif qui ont pour
but de minimiser la somme de I’erreur de prédiction élevée au carré et pondérées par un facteur
d’oubli. Ce sont les techniques fondees sur I’erreur de prédiction.

L’objectif dans ce cas est de minimiser une erreur de prédiction V(6,2)

* Et les méthodes récursives par régression linéaire ou pseudolinéaires
conduisant a des méthode de type Bootstrap & Transformation orthogonal
L’objectif dans ce cas est de résoudre une équation tel que F(6,2)=0

Le méthode sont dite linéaire pour le cas des MCR et pseudo linéaire pour MCE

index :
structures
FIR : réponse impulsionnelle finie

AR : Autorégressif



ARX : Autorégressif a variable exogéene

ARMA : Autorégressif a Moyenne Ajustée

ARMAX : Autoregressif a variable exogene avec bruit MA
ARARX : Autorégressif a variable exogéne avec bruit AR
ARARMAX : Autorégressif a variable exogene avec bruit ARMA
BJ : Box Jenkins

OE : erreur de sortie

méthodes

MCR : Moindres Carrés Récursif

MCER : Moindres Carrés Etendu Récursif

MCGR : Moindres Carrés Généralise Récursif

MCR : Maximum de Vraisemblance Récursif

Tableau 1
Polynémes Structure de modéles | Méthode d’estimation de parametres récursives
utilisés
Erreur de prédiction Régression
pseudolinéaire

B RIF MCR MCR
AB ARX MCR MCR
ABC ARMAX MVR MCER
A C ARMA MVR MCER
AB D ARARX MCGR BETHOUX
ABCD ARARMAX - TALMON

B F OE PNL STEIGLITZ LANDAU

BCDF BJ MVR
A AR MCR




Nous nous sommes intéresses a la structure ABC conduisant a un modeéle de type ARMAX, avec un
estimation par MCER. Cette représentation permet un filtrage du bruit par un polyndme C(q), ce qui
donne une estimation des parametres avec plus de degrés de libertés (il y a plus de paramétres), en
permettant une description des caractéristiques du bruit, et limite ainsi son influence, en donnant une
estimation des paramétres non biaisé, dans la mesure ou les paramétres du filtre C(q™) ont convergé

vers les parameétres réel du filtre C.
Aq™) Oy(k) = Z B'(q™) ' (k—d*) +C(q™) &(k) 2)

Le systéme est alors représenté (Figure 1) :
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Figure 1: Structure d'un modéle ARMAX

L avantage de ce type de modélisation est qu’il conduit a des algorithme d’estimation relativement
simple, ce qui permet une implémentation en temps réel. Le caractére temps reel est tres important
dans le cadre du diagnostique cas la détection de défaut doit ce faire en ligne, et en cours de
fonctionnement du systéme. De plus une connaissance des modéle physiques du systeme n’est pas
requise, une campagne de mesure permet en particulier de déterminer la structure des modéles a
estimer.

En revanche cette structure comporte un point faible qui est la mise en commun des dénominateurs
de chaques fonctions de transfert. Ce probleme conduit a une augmentation du nombre des parametres
des fonctions de transfert il est donc plus difficile de les estimer avec une grande précision. En plus, il

est claire que dans ce cas, les paramétres perdent leur signification physique du fait de la mise sous



forme discrete des fonctions de transferts. L’idée de revenir aux parameétres physiques comme le
préconisent [Isermann 93] ou [Trigeassou 96] ne peut plus étre appliquées.

Rq : Notons en revanche que lors d’une estimation continue des fonctions de transfert, avec une
structure exacte du modeéle, il est possible de retourner aux grandeurs physiques comme par exemple
un coefficient de résistance, un diamétres d’une cuve... Dans cette situation le diagnostique est bien
plus simple car il existe un lien presque directe entre les parametres estimés et les parametres
physiques, il est donc plus facile de localiser les défauts. Mais cette technique nécessite une
connaissance complete des lois physiques régissant le systéme or dans le cadre de systeme complexe,
cette connaissance n’est pas toujours disponible.

Ajoutons enfin qu’un algorithme de MCER, faisant appel & une technique de transformation

orthogonal, est choisit a fin d’augmenter les performances du point de vue stabilité numérique.

Algorithme d’estimation paramétrique par la méthode des MCE

Nous décrivons ici la méthode des moindres carrés étendus (MCE) dans le cadre d’une modélisation

sous forme de modéle MISO ARMAX avec | entrées :

A(Q™) Dy (k) = Z B'(q™) ' (k —d*) +C(q™) (k) 3)

Nous notons alors na, nb' et nc les degrés des polyndmes A, B' et C. L’expression (3) s’écrit :

(4)

v ==Y a, 3k —i) +y 3 {b} 0k —d' —j} +>c, Bk —) (k)

=1 j=1

En supposant N+na observations, nous pouvons écrire cette relation sous une forme matricielle :

Y=X.0 ()
telle que

Y=[y(K) ... y(k+n) ... y(k+N) ]", vecteur de sortie

0=[a1 ... ana b*1... b1 ... blr... bl 1. cnc] T, vecteur des paramétres

et



O-yk-) .. -yk-na) uk-1-d) .. uk b d)
U
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x:g—y(k +n-1) .. -yk+n-mna) ukn-1-d) .. vk b <)

D o
Hyk+N-1) .. —-yk+N a) u(k +N 4 ") .. u(k N no <)
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uk+n-1-d) .. uk+n-nb' d') e&k+n-1 .. £(k+n—nc)g
U

U(+N-1-d) .. UKk+N-nb' d') gk+N-1) .. gk+N-nc)H
matrice d’observation ou g(k) sont les estimations du bruit. Cette estimation également désignéee

erreur de prédiction, est calculée comme suit :

| nb

()= y(k) + 3 2, (k=) -y 3 bl 0 (k -j -0} -y e, Bk -)

=1 j=1

(6)

La méthode des moindres carrés a pour objectif la minimisation de la norme euclidienne de I’erreur

de prédiction, J. La solution 6, est alors donnée par:

N
; — mi 2 _ i _v|? (7)
min J = min kZl(e(k)) = m9|n||X B-Y|
qui conduit a la solution théorique bien connue :
0 =(XTX)*XTY (8)

Nous utiliserons, pour résoudre ce probleme, une technique de factorisation orthogonale pour pallier
aux problemes d’instabilité numérique [Barraud 88] [Ljung 87].

En posant :
R=[xly], 9)
il existe une matrice Q telle que Q'=Q" et M=Q.R est une matrice triangulaire supérieure ayant la

forme (10). Q peut étre déterminée par transformation de Householder [Golub 83]:
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d’ou la solution donnée par minimisation du critére quadratique (7) :
6=L"1m (11)
min J = min|X -Y[* =¢°
Notons que :

X™X=X"Q"QX=L"L (12)
Remarque :

E{X"X} représente les autocorrélations et intercorrélations entre u(k) et y(k).

De maniére asymptotique, I’estimateur est non biaisé [Ljung 87], la variance des parametres est
calculée comme suit :
E{(0-6)6- )} =var(§) (13)
= ¢° [Miag(L'L)™
et la variance de I’erreur de prédiction est estimée par :

L 1 & 1 ) (14)
%) ——N_pDnZl(e(n) )——N_p@

ou p représente le nombre de parameétres estimés.

11



. (15)
p=na+ ) nb' c
2
Remarque :
les parametres {a;, bi} sont estimés avec plus de facilité, nous remarquons que les parameétres ¢; ont une

convergence plus lente.

Algorithme d’estimation paramétrique par la méthode des MCE récursifs

Pour une implémentation en ligne de I’algorithme de MCE, nous définissons la matrice de travail
My avec des dimensions relatives au nombre de parameétres a estimer. Pour p parametres a estimer, My
devra comporter p+1 colonnes, et p+2 lignes, avec p définit en (15):

Supposons My.; une matrice dont le bloc carré supérieur de dimension (p+1,p+1) est triangulaire
supérieure et dont la derniére ligne (p+2) est nulle*. L’injection des nouvelles observations dans M., &
I’itération k, permet de genérer M’y. Cette injection se fait en remplissant la derniére ligne nulle de
M1 par le vecteur d’observation Oby=[xk y(k)] défini comme suit (16):

[x, y(K] =[-y(k -1 ... -y(k -na) u'(k -1-d*) .. u‘(k -nb' —d’) (16)
u'(k=-1-d') ... u'(k-nb'-d"') &k -1 ... &k -nc) y(k) ]

L’algorithme qr de Matlab permet de calculer la matrice Q orthogonale & M’. Cette matrice Q est
utilisée pour transformer M’ comme le définit I’équation (17):

M =QM’x4 (17)

Cet algorithme est équivalent a la transformation de M’y par rotation de Givens. Grace a cette
transformation, les termes de la derniére ligne de la matrice M’y sont annulés.

L’extraction des matrices Ly et vk (10) permet le calcul de I’estimation des parametres 6y par

I’équation (11).

Pour I’initialisation de la matrice My, deux cas sont possibles :
* si nous avons une connaissance a priori des parametres 6, et de leur écart type 2
— T
ZO - [Oal Oana obl obnb OC]_ 0cnc]

alors il suffit d’initialiser Mg

! Nous emploierons par la suit, le terme triangulaire supérieur pour des matrices rectangulaires, pour alléger le texte.

12
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*Si au contraire, aucune connaissance n’existe sur les parameétres, X, doit étre choisi tres grand et les
parametres By egaux a zéro. Ce choix conduit a une matrice My nulle, alors la sous matrice Ly (10)
n’est plus inversible, et les paramétres ne peuvent étre calculés.

Il faut donc procéder par etapes pour calculer un premier jeu de parametres, puis basculer dans le mode
en ligne précédemment décrit.
x Toutes les lignes de My sont remplies avec les premiéres mesures en remplacant les
estimations du bruit € (k) par zéro.
x En appliquant la transformation orthogonale de Householder sur la matrice My, et en
utilisant uniquement la partie inversible de Lo, nous estimons les parametres a; et b; a
I’instant k=1, comme le décrit I’équation (11).
% Connaissant les parametres a;, b;, nous estimons € (k) par I’équation (4). A I’instant
suivant, nous ajoutons & (k) aux mesures. Les parametres a;, b;, et ¢, sont alors
estimes en calculant la solution (11).
% Nous reprenons I’étapes précédente, jusqu'a I’obtention de tous les paramétres ¢; : la

phase d’initialisation est alors terminée.

Dans le cas d’une variation des parametres au cours du temps, il est intéressant d’introduire un
facteur d’oubli, qui permet une adaptation plus rapide des estimations grace a I’oubli par pondération
des mesures lointaines.

Le principe consiste a multiplier I’erreur d’équation par le facteur d’oubli 0<A<1 a chaque itération.

Le critére J devient alors a I’instant N :

13



minJ, = min ki(s(k))2 QA* )N X (19)

Cette opération est realisée a chaque itération, avant la factorisation orthogonale, en multipliant Ly,
Vi et & (10) par le facteur d’oubli A. Notons que le facteur d’oubli A est généralement choisi proche de
1 (0.98<A<1).

la variance des parameétres est alors calculée comme suit :

E{(6-6) 6~ 8)} =var(9) (20)
o’ _diag(L'L)™
_k—pD N

Excitation persistante

La pauvreté de I’excitation conduit a un mauvais conditionnement du probleme, c’est a dire que la
matrice d’observation X, définie en (5), n’est pas suffisamment riche pour permettre de determiner une
solution unique au probléme (c’est typiquement le cas d’un systeme comprenant plus d’inconnues que
d’équations) [Walter 94].

Dans le cadre de I’algorithme par factorisation orthogonale, le conditionnement du probleme est
donné par le conditionnement de la matrice L'L.

Soit le conditionnement &(L'L ) défini comme suit :

ELTL) =Ly = &2 (L) (21)

car

| = | =

ol (L'L)" est la pseudo inverse de L'L.
Le conditionnement de L'L croit quand la complexité du systéme augmente, ou si la richesse des

entrées diminue [Laporte 84].
Dans le cas d’une excitation non persistante, I’utilisation d’un facteur d’oubli accelére la

dégradation du conditionnement du probleme du fait de la multiplication de L par A<l. Le

conditionnement devient de plus en plus mauvais (il augmente), et les paramétres divergent.

14



Pour palier a ce probléme, I’hypothese d’une excitation du systeme suffisamment riche pour garder
un probléeme bien conditionné est couramment posée. Dans un cadre de diagnostic, cette hypothése
forte est souvent génante, car le but est de determiner I’évolution des paramétres d’un procédé en cours
de production. Il est par conséquent tres délicat d’introduire des variations de consignes pour enrichir

les entrées, et ainsi risquer une diminution de la qualité de la production.

Nous nous proposons d’exploiter deux idées, que nous ne détaillerons pas dans ce rapport :

eLe blocage de I’estimateur pendant les phases non excitées ; dans ce cas, il faut
déterminer un indicateur d’excitation des entrées (qui pourrait étre le conditionnement).
La décision de blocage ou de déblocage de I’estimateur n’est pas simple car I’excitation
naturelle du systeme par les commandes est en régle générale connue, mais I’apparition
d’un défaut doit a tout moment pouvoir étre détectée, en particulier par I’excitation que
le défaut ameéne sur le systeme. Il est alors impératif de conserver les mesures des
signaux a tout moment pour pouvoir déclencher une estimation dans le cas d’une
suspicion de défaut.

e La gestion du facteur d’oubli en fonction du conditionnement; si le
conditionnement se dégrade, il faut faire tendre le facteur d’oubli vers 1, ce qui signifie
qu’il n’y a plus d’oubli exponentiel, les parametres sont alors perturbés uniquement par
la présence de bruits sur les mesures. Dés que I’excitation redevient importante, I’idée
est de diminuer le facteur d’oubli (augmenter I’oubli exponentiel) pour adapter

I’estimateur aux nouvelles données.

Répercussion de défauts sur I’estimation paramétrique

Trois cas différents peuvent étre mis en évidence :

= Le changement de structure

15



Dans ce cas le systeme subit une transformation grave causée par un défaut. L’utilisation
d’algorithmes d’identification de structure en ligne [Laporte 84], [Duong 91] vont permettre la
détection de tels défauts. Mais la encore les problemes de conditionnement et d’excitation jouent un
role important. Dans le cas d’un systéeme non excité, I’algorithme reduit I’ordre du modele jusqu'a
I’estimation du gain statique, bien qu’il n’y ait pas eu de changement de structure. En revanche,
nous pouvons imaginer qu’un défaut, comme par exemple I’occlusion d’une conduite, peut entrainer
un réel changement de structure. Dans ce cas, si I’algorithme n’est pas adapté en structure, il risque

d’estimer des parametres complétement erronés, et la fiabilité de la méthode n’est plus garantie.

= Le changement des caractéristiques d’une fonction de transfert

Certain défauts peuvent conduire a un changement du gain statique ou des constantes de temps
d’une fonction de transfert. C’est ce type de défaut qui est typiquement considéré lors de
I’utilisation de méthode fondées sur I’estimation paramétrique. [Isermann 84] propose un retour aux
parameétres physiques du systeme. D’autres approches s’oriente vers I’analyse des caracteristique
temporel et fréquentielle des modeéles estimés [Kitamura 85], [Han 95]. Une autre approche est
fondées sur le liens entre un défaut et une variation des poles [Benveniste 87], [Basseville 87] et
[Turkey 89]. D’autre approche sont fondées plutdt sur le connaissance et I’analyse de signature
[Sproesser 94].

Dans le cas de systeme complexe, pour les quel il est difficile de revenir a une représentation
paramétrique lié a la physique, c’est cette derniere approche qui semble le plus intéressante. En
particulier, la détection des defauts de ce type suppose un suivi des caractéristiques des fonctions de
transfert des sous-systemes du procédé. Une table reliant les défauts connus a leurs effets sur les
caractéristiques des fonctions de transfert englobe la connaissance experte. La comparaison des
diverses signatures de défauts contenues dans cette table aux symptomes générés par la variation des
caractéristiques des fonctions de transfert permet la détection et la localisation de ces pannes. Cette
comparaison peut étre faite par des méthodes fondées sur la logique floue, la reconnaissance de
formes ou de simples calculs de distances. La encore le probleme de I’excitation est fondamentale,
une variation de constante de temps ne peut étre détectée qu’aprés un changement de consigne qui
donne suffisamment d’information pour estimer la nouvelle dynamique du systeme. En revanche

nous pouvons noter qu’un changement de gain statique, entraine une perturbation des sorties, il est

16



donc quelques fois possible de réactualiser les paramétres sans ajouter une excitation

supplémentaire sur les entrées du systéme.

= Les biais de capteurs ou d’actionneurs

Dans ce cas, il faut déterminer si un biais sur I’une des entrées ou I’une des sorties perturbe
I’estimation des parameétres. Pour étudier I’influence d’un biais actionneur ou capteur, sur le vecteur
parametre estime, reprenons I’algorithme MCE par factorisation orthogonale.
Soit la matrice My_; une matrice dont le bloc carré supérieur de dimension (p+1,p+1) est triangulaire
supérieure et dont la derniére ligne (p+2) est nulle, le vecteur d’observation Ob=[xx y(k)] sans biais,
et le vecteur oby contenant le biais sur une des entrées ou I’une des sorties.
La matrice M’k représente la matrice My.; dont la derniére ligne est remplacée par Oby+oby.
Il existe une matrice Q telle que Q'=Q'et Q. M’ = My triangulaire supérieur.
Alors Q M’ =Q(My.1+O0by)+Qoby= My
Mais la matrice Q(My.1+Oby) est différente de la matrice Q’(My.1+Oby) telle que Q’(My.1+Oby) soit
triangulaire supérieure.
En fait lors de I’apparition d’un biais, les éléments de la matrice My sont modifiés comme le

représente la Figure 2.
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M’y My
Rotation de
Givens
0 > 0

Biais | Oby

L V

_ k - 1 k
é _ X

Figure 2: Propagation d‘un biais par rotation de Givens

Pour un biais capteur, c’est y(k) qui est affecté donc toutes les colonnes et les lignes de la matrice
My sont affectées. Dans le cas d’un défaut de type actionneur (sur les signaux d’entrées), les
colonnes correspondant aux mesures de I’entrée sont perturbées, puis I’erreur est diffusée sur toutes
les lignes vers le bas des sous matrices Li et vi. Lors du calcul des paramétres, I’inversion de Lg

diffuse & nouveau I’erreur et tous les parametres seront perturbés.

Nous pouvons illustrer ces trois catégories de défaut sur le procédé simple présenté sur la Figure 3.

18



Uy Y1
— R & >
F,
Uz \Z
—> F3 >

Figure 3: Systéme multivariable

L’estimation des fonctions de transfert F; a F3 est faite sous la forme suivante :
yi=Fiup +Fo v, (22)
yo=F3 U, . (23)
Reprenons les trois types de defauts cités précédemment :
= Un défaut de structure comme une rupture de canalisation entre y, et y; se caractériserait par
un transfert F, équivalent a un gain statique nul.
= Un changement de caractéristique d’une fonction de transfert pourrait étre une obturation
partielle de la conduite liant y; a y, d’ou un changement de constante de temps pour le
transfert F».

= Un biais sur le capteur y; entrainerait une perturbation des parametres de F; et F.
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Meéthode de diagnostic

L’objectif du diagnostic de défaut est de détecter si un défaut affecte le systeme, est d’en déterminer
la cause. Nous divisons la tache de diagnostic en trois étapes :
 La détection qui consiste a déterminer si un événement anormal est
survenu sur le systéme et a quel moment précis.
« L’isolation du défaut qui a pour objectif de localiser le défaut et ainsi
définir quel élément du systeme est en défaut.
« L’identification du défaut qui cette fois permet de quantifier la forme

et I’ampleur du défaut.

Pour pouvoir franchir ces difféerantes étapes un systeme de diagnostic utilise des informations
nommées symptémes. Ces symptébmes sont la plus par du temps issue de la comparaisons entre les
connaissances que I’on a du systéme en fonctionnement normal et les observations que I’on peux faire
au moment courant, c’est la génération de résidus de diagnostic. C’est en suit I’analyse de ces résidus
qui conduit a la détection, I’isolation et I’identification des défauts.

Nous aborderons dans ce chapitre, dans un premier paragraphe, la génération de table de
signature par la redondance de fonction transfert prises comme relation de parités. Nous définissons
ensuit la méthode de génération des résidus. L’analyse, et le liens étre les résidus et les signatures des
défauts ferra I’objet des deux paragraphes suivants. Enfin nous exposons une méthode d’isolation de
défauts fondée sur la logique floue et une méthode d’isolation fondée sur le principe de classification

par calcul de distance.
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Genération de redondance paramétrique, table de signature

La genération de redondance paramétrique a pour but d’augmenter le nombre de modeéles estimés en

découplant les entrées.

Soit le systeme multivariable suivant :

yi=F1us +F2 Uz (24)

yo=Fzui+FsUz. (25)

Ces équations sont vue comme deux équations de parite, dans lesquelles interviennent les variables
y1, U, Uz pour I’équation (24) et y,, u1, U, pour I’équation (25). Un perturbation par un biais d’une des

variables entraine une modification des parametres estimés pour le modele contenant cette variable.

Représentons dans une table de signature ou matrice de diagnostic D(n,h) (Tableau 2), les liens
possibles entre les défauts de type biais de capteur ou d’actionneur et les fonctions de transfert dont
I’estimation serait perturbée. En notant Es; le vecteur des parametres estimés pour le modele (24) et
Es, pour (25), nous représentons par un ‘1’, la perturbation des estimations du le vecteur Esy, causee par
un defaut; et par ‘0’ les estimations non affectées. Les signatures de défauts représentent
respectivement les défauts sur uy, uy, y1, et y, et forment les lignes de D. Chaque signature de défaut est
un vecteur a composantes binaires noté Sy, n variant de 1 a 4. Les colonnes de la matrice de diagnostic

sont liées aux modeles.

Tableau 2
Biais sur D Es; Es,
Uy Saq1 1 1
Uz Se2 1 1
Y1 Sg3 1 0
Y2 Sga 0 1
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Nous constatons que les signatures Sq; et S, sont identiques. 11 est donc impossible de dissocier un
biais d’actionneur u; d’un biais d’actionneur u,. Pour palier & ce probléme il est intéressant de générer
d’autres équations qui permettront de différencier les signatures.

Une équation supplémentaire peut alors étre utilisee en remplagant u, de I’équation (24) par son
expression tirée de (25) ; Uy =(F4)? v - F3 (Fa)* Uy

yi=Fsui +Fgy> (26)

Cette nouvelle equation de parité [Gertler 97] permet d’étendre la table de signature.

Nous estimons alors un nouveau vecteur de paramétres Es; associé a I’équation (26). La table de

signatures est alors transformée de la maniere suivante :

Tableau 3
Biais sur D Es; Es> Ess
Uz Sa1 1 1 1
U Sg2 1 1 0
Y1 Sg3 1 0 1
Y2 Sga 0 1 1

Nous avons cette fois la possibilité de dissocier un biais d’actionneur u; d’un biais d’actionneur us.

L’exploitation de cette table de signatures permettra de déterminer s’il y a un défaut de type biais de
capteur sur yi, un biais d’actionneur sur ug, un biais de capteur sur y,, ou un biais d’actionneur sur us.

D’autres méthodes de diagnostic sont bien adaptées a la détection de défaut de capteur, nous citons
par exemple les techniques fondées sur I’estimation d’état par observateurs montes en structure DOS.
Les principaux défauts de ces méthodes apparaissent dans le cas d’une inadéquation des modéles et du

procedé, qui provoque des dérives de tous les résidus ainsi genérés.

Generation des résidus pour le diagnostic, une approche bi-modele

Le but est de générer des variables sensibles a la variation des paramétres : nous appelons ces
variables des résidus. Une estimation en ligne des parameétres avec un estimateur a horizon long permet

de suivre les variations lentes des parametres du procédé, considérées comme normales dans notre cas.
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Ces variations lentes sont dues a une évolution a long terme du systeme, et dans ce cas une dérive lente
des parametres n’est pas synonyme de défaut. En revanche, un second estimateur a horizon court
permet de suivre les évolutions plus rapides que nous considérerons dans notre cas, comme des
symptébmes de défauts [Kumamaru 85] et [Nowakowski 89] [Basseville 88]. Nous estimons les
parameétres a horizon long par un algorithme MCE récursif avec un facteur d’oubli égal a 1, alors que
les paramétres a horizon court sont estimés par un algorithme MCE récursif avec facteur d’oubli plus
petit (0.99).

Les residus pour le diagnostic, sont alors calculés pour chaque paramétre par la différence entre les

estimations sur horizon long et les estimations sur horizon court.
Pour un modeéle h nous estimons le vecteur Es, pour I’horizons long, et le vecteur Es® pour
I’horizons court (27) :

Es! = [e; e“h] (27)

p

Est = [91“ egh]

p" représente le nombre de paramétres du modéle h.

Pour des raisons de clarté des formules, nous éliminons I’indice h qui fait référence au modele
utilisé pour I’estimation des vecteurs de parameétres.

Les résidus sont noté r, avec j variantde 1ap:

r =0 -6. (28)

Les © et 9]. sont deux variables aléatoires, r.est donc elle aussi une variable aléatoire. Nous

définissons ici les caractéristiques statistiques des différentes variables, i correspondant a la valeur
moyenne ou moment de 1* ordre, et o représentant I’écart type, soit la racine carré de la variance

(ou moment du second ordre). Sous I’hypothese que © et 6 suivent une loi de distribution normale.
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o} =4, (29)
E{(e, -1} =0’

E{Bj} = U,

E{@ - 1)} =0,

L espérance du résidus est alors calculé comme suit :
— 0 =y 30
E{rj} - urj - l"l@j l’lq ( )
Donc dans I’hypothése de bon fonctionnement, la moyenne du résidus est nulle car les estimateurs
utilisé sont non biaisé. Le résidus est donc une variable aléatoire centrée sur la vrai valeur du
parameétre, si aucun défauts n’est apparu sur le systeme.

Le calcul de I’écart type difféere selon les hypotheses. Si les parameétres sont linéairements
indépendant :
E{(rj —uﬂ.)z} =0, =0, +0,’ (31)

i ©j

En revanche dans le cas d’une corrélation entre © et 6 :

E{(rj —uﬂ.)z} =0, =0, +0," +2 [I£ S) EH} (32)

2
2
o, < (oej + aq)
© et @ sont les variables © et 6 centrées

Si aucun défaut n’est apparu sur le systéme, alors les estimations des parametres par les deux
estimateurs (long et court) sont centrées sur la méme valeur, d’ou (4; est égale a zéro pour le cas idéal.

Si un défaut perturbe les estimateurs, du fait de la lente convergence de I’estimateur a horizon long
et de I’adaptation rapide de I’estimateur a horizon court, alors Lt; est différant de 0. 1l est donc possible
de détecter une variation de parametre par un teste de saut de moyenne du résidu réduit r;. Plusieurs
méthodes statistiques peuvent alors étre employées : citons par exemple, le test de la somme cumulée
CUSUM, ou test de Page Hinkley, ou GLR [Basseville 88]. Mais I’emploi de ces méthode sous-entend

un certain nombre d’hypothese quant a la nature aléatoire du résidus.
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L utilisation des tests statistiques, nous permet de générer une variable binaire qui reflete le
dépassement ou non, d’un seuil par le résidu. Le seuil est fixé en fonction du taux de mangue a la
détection, ou du taux de fausse alarme souhaité. Cette technique a pour défaut la perte totale de
I’information qui caractérise la grandeur du saut de moyenne. Cette notion de grandeur de la variation
de la propriété statistique testée est importante, elle est appelée la franchise du résidu [Theilliol 97].

Une technique permettant de conserver I’information franchise consiste a fuzzifier le résidu
[Montmain 91]. Connaissant I’écart type du résidu, nous pouvons facilement définir les fonctions

d’appartenance, qui permettent de rendre I’information sous une forme de termes linguistiques.

Fuzzification des résidus

Dans le cadre de défauts de type biais de capteur ou d’actionneur, c’est une variation globale des
parametres qui nous intéresse. Sous I’hypothese que le sens de variation des paramétres n’est pas une
information pertinente, nous prenons le résidu en valeur absolue. Définissons alors deux sous
ensembles flous dans I’univers des valeurs que peut prendre la valeur absolue du résidu (J%) :

* Z est le symbole associé au sous ensemble flou ZERO,
et P est le symbole associé au sous ensemble flou POSITIF.
Représentons sur la Figure 4, en fonction de la distribution de la valeur absolue du résidu, une

fonction trapéze qui permettent d’approcher la courbe de Gauss.

Densité de Probabilité

A A b 7 .
~ «—— Manque a la détection
Oyj

Fausse detection

a b
T T Zone positive

Zone de incertaine
Zone nulle

Figure 4: Approximation d’une gaussienne
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D’une maniere qualitative, nous pouvons dire, que si le résidus est inférieur a a, il n’y que trés peux
de chance que la moyenne soit différente de 0, en revanche si le résidus est supérieur a b il y a de forte
chance que la moyenne ai change.

Calculons les valeur de aetde b :

Le résidu réduit suit une loi normale centrée, sa valeur absolue suit la loi sur I’intervalle 0 a I’infini
définie par I’eq. (33), dans I’hypothese de bon fonctionnement.

ol (33)
P =Ae ™

h

.

i

2
avec A=—F——==P
o2t (

n

Comme nous ne nous intéressons qu’a la forme de la courbe de Gauss, en divisant par A nous
effectuons un changement d’axe et la fonction P/A n’est plus une probabilite.

Pour avoir une approximation de la forme de la courbe de Gauss par un trapéze, nous cherchons la

P(r, )
pente et la valeur de % pour r. =0, quiest en fait le point d’inflexion pour le quel P" (|a”_ |) =0
1 1 P(o,)), (34)
——— = —0.606 et ——— =0.606
A o, A

U]

La fonction d’appartenance 4z —[0,1] de I’ensemble flou Z associé a la sémantique ZERO est alors
définie comme la fonction trapeze qui passe par les points (a;1), (b;0) avec une pente en (0,j;0.606),
de -0.606/ay; (Figure 5).

Le calcul de aetb conduita:  a=0.349 gy

b=2 0y

Les fonctions d’appartenances pour les sous ensembles P et Z sont alors définies par :

r | a mr % (35)

|) mm%maxg)b| —a@_%

r |)

i (r

() =1-p,(
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v

0-35Gri Ur] 20ri

Figure 5: Fonction d’appartenance iz

Mais dans notre cas nous n’avons pas une connaissance exacte de a,; qui dépend de la corrélation

entre © et 6, comme nous I’avons démontré dans les éq. (32)(33). De plus I’hypothese que le résidu

suit une loi normale, repose sur I’hypothese que les estimations soient des variables aléatoires suivant
elles aussi des lois normales.

Pour éviter toutes ces hypotheses, nous allons définir les fonctions d’appartenances en élargissant la
frontiére floue entre I’ensemble des POSITIF et I’ensemble des ZERO comme I’indique la Figure 6.

La linguistique POSITIF prend son sens de telle sorte que I’ensemble flou P soit le complément de

I’ensemble Z, pour former une partition floue forte normalisée.
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Densité de Probabilité

'S

< «—— Manque a la détection

Fausse détection

v

v

0.350; 205

Zone positive
Zone incertaine
Zone nulle

Figure 6: Fonction d’appartenance iz

La fuzzification permet de déterminer L, (|r, |), ayant une valeur variant de 0 a 1 selon le degré

d’appartenance du résidus a I’ensemble P. Les fonctions d’appartenances sont alors définies par
I’éq. (36) :

r|—alo; (36)
|) = mm% maxa) b|w| e %

(r,D=1-p.0r )

o' =0, +o,” pour © et 6 noncorrélés

H, (r

2
2 14
o, s(aej +aﬁ) pour © et 6 corrélés
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Les valeurs a=0.349 a,; b=2 o,; sont indicatives, a et b sont des parametres qu’il est possible de

régler celons la sensibilité désirée.

Agregation de symptomes
Nous avons vu que pour la détection de défauts de type biais de capteur ou d’actionneur,

I’information pertinente est une dérive globale de I’ensemble des paramétres des vecteurs Es; par

rapport a Es]. Notons de plus que chaque vecteur de parameétres Es’ ne contient pas forcément le
méme nombre d’estimés.

Il faut donc calculer, pour chaque vecteur Es;, un degré de variation de ses parameétres par rapport a
Es, déduit du fait que les résidus sont positif ou non.

Soit r la valeur du résidu j du modele h, r' 0 , I’appartenance des r; a I’ensemble flou P est

representé par p, (r').

Nous définissons la variable symptéme qui représente I’état des estimations des parametres du

modeéle h.
Cette variable prend sa valeur dans I’univers 0"

s, :[rlh r:h] avecs, M S

La variable symptdme est donc définie dans I’univers de discourt défini par le produit cartésien des
univers de discours des résidus.
Nous définissons donc deux sous ensemble flous de cet univers:
Global Perturbé (GP)
Non Perturbé (NP).

L appartenance de s, aux sous ensemble GP et NP est calculé par une techniques d’agrégation.

Plusieurs techniques d’agrégations existent [Yager 94]. Une agrégation par un ET (T-norme) est une
agrégation peux sencible car si au moins un des résidu n’est pas positif alors le résultat de I’agrégation
sera nul. L’agrégation par un OU (T-conorme) est trop sensible car si au moins un des résidus est
positif, le résultat de I’agrégation sera égal a 1. Compte tenu de I’influence du bruit sur I’estimateur,

ceci ne nous parait pas un bon choix pour notre probleme. En revanche d’autre opérateurs d’agrégation
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donnent des résultats intermediaires ; notamment, I’opérateur d’agrégation OWA (ordered weighted
averaging) permettant, par un vecteur de pondération, le choix d’une palette de résultats balayant les

solutions données par I’agrégation ET et I’agrégation OU (Figure 7).

OWA

ou

T-norme T-conorme

arithmétique

Figure 7: Choix de I’opérateur d'agrégation

Nous choisissons une agrégation par moyenne arithmétique (38) qui semble pour notre cas un bon
compromis :

_le (38)
IJGP(Sh)_FJZuP(rJ)

en rappelant :

h I’indice correspondant aux vecteurs de paramétres Es’ et Es|,

p" représentant le nombre de paramétres des vecteurs Es’ et Es;,

M., (S,) estune valeur comprise entre O et 1.

Nous représentons (Figure 8) pour le cas de deux résidus r;" et r," , la fonction d’appartenance

du sous ensemble GP sur I’'univers O x [0 _, calculé par une agrégation de type moyenne arithmétique.
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0.8
0.6
0.44

r" 0.2

Figure 8: Fonction d'appartenance de I'ensemble GP.

L’ensemble des symptoémes constitue le vecteur symptdome Sp, défini sur le produit cartésien des

H
h

: . . YL . . .
univers de discoures des symptomes s, soit (1% . Ce vecteur pourra alors étre comparé aux signatures

de défauts Sy, de la Tableau 3.
Sp=1s1 ... SH] (39)

Prise de décision

Logique floue (agregation floue)

Nous definissons n sous ensembles floue F,, correspondant & chaque défaut possible sur le systeme.

H
h

. : 2 X
Ces n sous ensembles partitionnent I’univers 0" . Nous recherchons I’appartenance a I’ensemble F,

du point de I’espace désigné par le vecteur symptome Sp.
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Alors

HEn(Sp) =0 pas de défaut F,
0 <ppp(Sp) <1 suspicion du defaut F,
UEn(Sp) =1 défaut F,

La table de signature (Tableau 3) est alors interprétée comme I’indique le Tableau 4.

Tableau 4
Biais sur D St S2 S3
Uy Sa1 GP GP GP
U, Sg2 GP GP NP
V1 Sgs GP NP GP
) Sya NP GP GP

Nous calculons I’appartenance de Sp au défaut F, en utilisant la signature Sg,. Prenons par exemple

le défaut uy, la regles qui permet le calcule de uFZ(Sp) est la suivante

SI s;estGP
ET 52 est GP

ET 33 est NP
ALORS le défaut est F2

En utilisant I’opérateur min pour transcrire la T-norme ET, la régle est calculée par la formule :

UE,(Sp) = min {ugp(s1) , Kgp(So) » Mnp(S3)} (40)

Le valeur d’appartenance aux différents défauts sont donc calculés par une agrégation, cette fois en
utilisant un opérateur min.

Nous représentons la fonction d’appartenance du sous ensemble F; (Figure 9) pour le cas d’un

vecteur symptéme Sp a de deux composantes s; et s, en supposant les fonctions d’appartenances pcp et
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Hnp de forme trapézoidales pour pouvoir représenter le résultat en 3D sur I'univers O x [0 _, dans le

cas d’une signature Sg; = [GP NP]. La fonction g, est calculé par une agrégation avec I’opérateur min.

0.8+

0.6

0.44

S 0.2+

Figure 9: Fonction d'appartenance du sous ensemble F; (cas 3D)

Classification (calcul de distance)

Nous utilisons ici le vecteur des perturbation U compose des valeurs d’appartenance des symptémes

Spau sous ensemble GP:

U=[ugp(sy) - HgpH)] (41)

Nous cherchons la fonction d’isolation notée Fe (U,Sgn), qui représente le degré de ressemblance de
U a la signature Sy, du défaut n :
F.(U,S,)=0 pas de defaut n
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F.(U,S,) 001 suspicion de défaut n

FU,S,)=1 défaut n certain

Notre but est de mesurer la similarité de deux vecteurs, le vecteur de signature Sg,, et le vecteur des

perturbation U [Yager 94].
Cette mesure peut étre déterminée par le calcul d’une distance (Figure 10).

 Modele 2 . .
Soit la table de signature
Sea(1,1) définit par la matrice :
D(n,h) = % 0

H 1H

Pour 2 modéles (colonnes)

et 3 défauts (lignes)
UOT0D ¥ 5,00

Ay )

A g

1 Modéle 1

Figure 10: Détection par mesure de distance

Dans un cadre géneral, nous pouvons considérer un hyper espace [ de dimension H (H égale aux
nombres de modéles), contenant les vecteurs de cordonnées Sy, et le vecteur perturbation U.

La relation Fg est definie pour deux vecteurs A et B ayant pour cordonnées [a;...a4] et [b;...by] dans

I’hyper espace [0 comme le décrit I’équation (42):
H 1 (42)

F.(A,B) = 1_0‘)(2 |a, —by[*)*
h=1

avec w une constante permettant d’assurer que Feg(A,B) est dans I’intervalle [0,1] et g>0.

Si g=2, la relation Fe est fondée sur la distance euclidienne, mais il faudrait fixer cocomme I’inverse

de la plus grande distance possible mesurable dans I’hyper espace [I.
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Si g=1, Fg est le complément de la distance de Hamming relative ; pour garantir Fg borné entre 0 et
1, il suffit de prendre o comme la de dimension de I’espace [, ce qui revient & prendre wégal 8 H™.

Nous utilisons pour plus de simplicité, le calcul de la distance de Hamming relative pour genérer
une fonction d’isolation Fg (U,Sgn) [Theilliol 95].

En rappelant que la matrice de diagnostic D(n,h) est formée par les vecteurs de signatures des
défauts Sy, (lignes), I’équation (43) permet le calcul de la distance de Hamming entre U et chacune des
signatures de défaut :

H 43
AUS,) =0 Y 1. (5) = D(.b) )

La fonction d’isolation Fe (U,Sgn) est donnée par la ressemblance entre la signature et le vecteur des
perturbation U définie par I’équation suivante:
F.(U,S,)=1-A(U,S,) (44)

Une fonction d’isolation sensible au défaut considéré

Dans le cas d’un defaut donné, alors seuls les sy correspondant & un 1 dans la signature du défaut,
doivent étre détecté Global Perturbé et les autres symptéme doivent obligatoirement rester Non
Perturbé. Mais dans le cas de deux défauts simultanés, le vecteur U sera composé par la superposition
de I’effet des deux défauts, ce qui revient a faire un OU logique entre les deux signatures de defaut.
Dans cette situation, le calcul de distance tel que nous I’avons défini ne peut étre appliqué que si nous
définissons une nouvelle signature qui serait la somme des signatures des défauts simultanés.

Dans le cas d’un systéme complexe, avec un grand nombre de défauts possibles, il est laborieux de
chercher toutes les combinaisons de défauts susceptibles d’apparaitre simultanément, et d’en dresser la
table.

Pour palier a ce probleme, I’idée est de calculer la distance entre U et Sy, dans un sous-espace [’
sensible au défaut n et insensible aux autres défauts, en éliminant de I’espace [ les dimensions sur
lesquelles le defaut n n’a pas d’influence, c’est a dire les dimensions pour lesquelles les cordonnées du

vecteur de signature Sy, sont nulles.
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La distance de Hamming definie en (43) est modifiée pour le cas de defauts simultanés, et pour une

plus grande sensibilité:

A.(U.S,) =1 > K.(5) ~D(h) D) }

ou W, est le nombre d’éléments de D(n,h) # 0

La fonction d’isolation Fg (U,Sgn) (44) est alors calculé de la maniére suivante:

FU.S,) =1 3 ke () =D 1D }

Architecture du systeme de diagnostic
Le diagnostic est réalisé en cing étapes :
* Estimation des paramétres par multiple modeéle et génération des signatures de défaut
» Genération des residus de diagnostic
* Fuzzification des résidus
» Agrégations des résidus et composition du vecteur symptéme

 Analyse par classification du vecteur symptome par rapport aux signatures de défauts

(45)

(46)

Défaut actionneur < £ Défaut proceéde < Défaut capteur
() i ) .
/ Procédé % g
Modéles multiples Génération Fuzzification Agrégation
K = m— des résidus
—F| Esp ph Z
> i X )
EShC J 'é} | >
R Fonctions ‘Vecteur de symptdmes Sp ‘
”|d’appartenance —
Table de Fonction Isolation |« pro
signatures Sg, i Fe (U,Sgn) KT
Connaissance _ v variationdes ~ changement grave
Indicateur de defaut caractéristiques des | ‘de structure ‘
capteur ou actionneur | fonctions de transfert
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Application au systeme enrouleur de bande

Elaboration des modeles du systéeme enrouleur de bande

Le systeme est composé de trois moteurs (M1, M2, M3) ; M, entraine la bande a une vitesse Qy, les
moteurs M; et M3 permettent I’enroulement et le déroulement de la bande a des vitesses respectives de

Q; et Q3 non mesurées.

Figure 11: Systeme Enrouleur de Bande

Les commandes en tension, uj, U et uz permettent le réglage des vitesses de rotation des moteurs.
Les grandeurs a réguler sont les tensions de bande T; et T3 mesurées par des capteurs de traction, ainsi
que la vitesse de défilement de la bande mesurée par Q,.

Le systéme peut étre modélisé sous la représentation d’état discrete suivante, donnée par les

relations liant les différantes variables [Hittinger 96] :

T1(K)=ar1. T1(k-1)+br1v2.Qa(K-1)+b71y1. Q1 (k-1) (47)
Qo(K)=ay2.Qa(K-1)+byor1. T1(K-1)+byot3. Ta(k-1)+byou2. U2 (k-1) (48)
Ta(K)=ara. Ta(K-1)+ba2. Qo(K-1)+bravs. Qa(k-1) (49)
Q(K)=avs.Qs(k-1) +buars. Ta(k-1)+busus.Us(k-1) (50)
Qi(k)=ay1.Q1(k-1)+byi11. T1(K-1)+by1y1. U1 (K-1) (51)
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Ce sont ces équations qui serviront de base pour déterminer la structure des différents modeles a
estimer.

Nous nous plagons dans le cas ou les parametres a;; et bjj sont a priori inconnus. Les mesures de Q;
et Q3 étant inaccessibles, en passant par une représentation sous forme de fonctions de transfert nous
injectons I’équation (51) dans (47) et (50) dans (49), ce qui permet d’obtenir un nouveau modeéle multi

variable décrit comme suit :

AL(T™).T1(K)=B12(q™").Qo(K-d12)+B1us (q™). Uy (K-01u1) (52)
Ao(0™).Qa(K)=B21(07™). Ta(K-021)+B23(0™). Ta(k-02s)+ Baua(q™). Ua(k-au) (53)
As(0™).T3(K)=Ba2(q ™). Qo(K-32)+Baua(q ™). Us(K-0sus) (54)
avec

As(qh=1-a11." a12.q
Ax(qH)=1-ax.q"
As(qh)=1-a31. ™ az.q?

B12(q)=b120-b121.q™ etdp, =1
B1u1(0™)=b1u1o et dyy1=2
B21(q™)=b210 etdy; =1
B23(q™)=bzso et dy =1
B2u2(q™)=b2uz0 et dyyo=1
Ba2(q™)=bs20-bz21.q™ etds, =1
Baus(d™)=bsuso et day3=2

L’estimation des parameétres sur une campagne de mesures nous a permis de remarquer que les gains
statiques des fonctions de transfert liant Q, a T, et T3 sont négligeables. Les vecteurs de parameétres

Esy, Esy, Ess seront estimés sous la forme des modeles suivants :

AA™). To(K)=B12(q™). Qa(k-d12)+B1u1(q™).ur(K-1u1) (55)
As(q™").Q2(K)= Bay2(q ™). Ua(K-0au2) (56)
As(q™).Ta(k)=Ba2(q™). Qa(K-035)+Bays(q ™). Us(k-dau3) (57)
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Geénération de redondance paramétrique

A I’instant d’apparition d’un défaut de type biais de capteur ou d’actionneur, les parametres sont
perturbés. Seuls les modeles découplés de la mesure ou de la commande en défaut pourront étre
estimes sans perturbation des parameétres.

Nous représentons dans une table de signatures D(n,h) (Tableau 5), par un ‘1’, les estimateurs
perturbés par un défaut sur les mesures ou les commandes, et par ‘0’ les estimateurs non affectés. Les
signatures représentent respectivement les défauts sur Ty, Q,, T3, U, Uy, et us. Chaque signature de

défaut est un vecteur a composantes binaires note Sqn, n variant de 1 a 6 (Tableau 5).

Tableau 5
Biais sur D Esl Es2 Es3
T Sa1 1 0 0
Q, Sg2 1 1 1
T3 Sg3 0 0 1
Uy Sya 1 0 0
Uz Sgs 0 1 0
Us Sge 0 0 1

Nous remarquons que les signatures Sq; et Sga sont identiques, de méme pour Sy et S il est donc
impossible de dissocier un défaut sur Ty, d’un défaut sur u;, de méme pour Tg, et us. Ce probléeme est
du & une forte corrélation entre les mesures et les commandes.

Nous remarquons de plus que la signature du défaut sur Q,, contient toutes les autres signatures, ce
qui pose probléme dans le cas d’une localisation de défauts simultanés.

Une table de signatures de défaut comme le Tableau 5, peut étre étendue par d’autres fonctions de
transfert. Cette extension a pour but de séparer les signatures trop proches en ajoutant de nouveaux
symptémes. Pour cela nous injectons I’équation (56) dans (55) afin d’obtenir un modele liant T; a u; et

U, : de cette fagcon, nous avons un découplage entre T; et Q, . Les parametres ainsi estimes ne seront
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pas sensibles aux perturbations de Q. Nous faisons de méme pour (57) avec (56). Nous obtenons les

modeles qui permettront d’estimer les vecteurs de parametres Es4 et Es5.

A11(q).T1(K)=B11u2(q ™). Ua(K-01102)+ B11ua(q™) U1 (K-0141)
Az3(0™). Ta(K)=Bazua(q ™). Uz(K-Usay2)+ Bazua(q™)-Us(K-Uays)

avec

Au(@h=1-a111.9" 811207 ana.q”°
As3(0™)=1-a331.0"- A332.0"- A333.0"
B11u2(q™)=b11u20-011021.9™ €t d112 =2
B11u1(0™)=b11u10-b11011.™ €t dyug =2
Bssuz(0 ™) =h3su20-033021.0™" €t daguz =2

B33u3(q™})=b33u30-bazu31.q ™ et dayz =2

(58)
(59)

La table de signatures, permet de construire la matrice de diagnostic D(n,h), ou chaque ligne se

réfere a un défaut, et chaque colonne a un modéle (Tableau 6).

Tableau 6
Biais sur D Esl Es2 Es3 Es4 Es5
T, Su 1 0 0 1 0
Q, S 1 1 1 0 0
T3 S 0 0 1 0 1
Uy Saa 1 0 0 1 0
Uz Sgs 0 1 0 1 1
Us See 0 0 1 0 1

Nous ne pouvons résoudre le probleme de similitude entre les signatures des défauts Sg1, Sqa et les

défauts Sy Sge, €n revanche, la signature S ne contient plus les autres signatures.
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Simulation

L’ application de la méthode précédemment décrite est faite sur un simulateur du procéde enrouleur
de bande. Les entrées uj, Uy et uz sont sous forme d’échelons, déclenchés respectivement aux instants
50, 100 et 150 (avec une période d’échantillonnage de 0.1s) . Nous avons fixé un rapport signal sur

bruit de 31dB (10 Logio(Ps / Pb) ou Ps et Pb sont les puissances moyennes du signal ou du bruit).

Le défaut est simulé comme un biais du capteur Q, de 10 % du régime établi, a I’instant 250 (Figure
12).

(Volts) Biais de capteur (k=300)
0.08

0.06[

0.04

0.02

100 200 300 400 500

K™ période d’échantillonnage

Figure 12: Signaux de commandes et de mesures en variation autour du point de

fonctionnement.

Nous présentons sur les figures suivantes I’évolution des parametres estimés sur un horizon court en
fonction du temps. Les parametres c; ne sont pas représentés compte tenu de leur grande sensibilité au
bruit, et de leur convergence plus lente. La décision est faite uniqguement au regard des parametres a; et
bi. De plus, les parametres a;13 et basy; Se sont révélés tres proches de 0, ils ne sont donc pas pris en

compte dans les vecteurs de parametres Es, et Ess.
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Estimateur Es;

0.4 T T T T

| bio

app

blZl

blulO

ann

I i I 1

-1
0 100 200 300 400 500

K™ période d’échantillonnage

Figure 13: Evolution des parametres du vecteur Esl en fonction de k.

Nous représentons sur la Figure 13, I’évolution des parametres Es;. Notons une variation nette de
b1u1o (avec un léger retard k=305) alors que by et bip; sont perturbés dés I’apparition du défaut (301).
Les variations du paramétre aj; sont reportées Figure 14. La variance du paramétre est & 0.5.10™ autour
du point k=300.

Variation de aj;

-0.968 : :
initialisation

-0.97

-0.9721
Stabilité apres
-0.974f convergence

-0.9761

Perturbation

-0.978) due au défaut

0.98 " " " "
0 100 200 300 400 500

Figure 14: Evolution du parametre all de Esl en fonction de k.

La Figure 15 fait apparaitre les parametres estimés par Es;. L’estimateur est dans ce cas non

perturbé par le défaut affectant Q,, comme prévu par la Tableau 6.
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Estimateur Es,
1
a2
bllull
»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»» b11u20
0
b11u21
QB[ b11u10
I LR e S e R T FE R LU T e R P ERE - TUPPRPPETTLTERRS SECTOPRRPRERIRE,
LB
ain
_2 i i i i
0 100 200 300 400 500
K™ période d’échantillonnage

Figure 15: Evolution des parametres de Es4 en fonction de k.

Les Figure 16 et Figure 17 font apparaitre I’évolution des indicateurs de défauts Fg(U,Sgn) en

fonction de k.

La Figure 16 représente une décision élaborée en fonction des vecteurs d’estimation ES; a ESs

(Tableau 5). Dans ce cas, notons I’impossibilité de localiser le défaut car aprés k=300, les indicateurs

signalent un défaut sur Ty, Qo, Uy et uy.

1
Fe(S) o3t

1
Fe(Sg2) 0.4
0

Fe(Se) o3

Fe(Sga) o.zla{

100
kiéme

200 300 400
période d’échantillonnage

Figure 16: Evolution des indicateurs de défaut en fonction de k, (Tableau 5)
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La Figure 17 représente la décision fondée sur I’ensemble des estimateurs, et tient compte ainsi de
la redondance paramétrique qui a permis de générer le Tableau 6. La localisation est correcte,
I’indicateur Fg(Sg2) correspondant au defaut de type biais sur Q, est supérieur a 0 dés I’instant 303

(3 périodes d’échantillonnage de retard), et est toujours supérieur aux autres indicateurs.

1 T T T T
PelSo) os[ .
0 i i i i

kiéme

période d’échantillonnage

Figure 17:Evolution des indicateurs de défaut en fonction de k, (Tableau 6)
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Conclusion

Nous avons donné dans ce rapport une méthode de détection et d’isolation des défauts de type biais
de capteur ou d’actionneur. L’utilisation de la redondance paramétrique a permis d’élaborer une
décision plus efficace. Cependant nous avons mis en évidence les limites de la redondance des
fonctions de transferts dues a la structure du procéde.

Les perspectives sont :

m la gestion de la dérive des parameétres due aux bruits dans le cas d’une excitation non persistant

m |a détection des défauts affectant la structure et les caractéristique des fonction de transferts,

m |’introduction de parametres supplémentaires permettant une estimation directe d’un changement

de moyenne dans I’erreur d’estimation

m implanter cette methode sur le procéde réel.
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