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Résumé—Cet article propose deux strat́egies de diagnostic̀a base d’observa-
teurs pour des syst̀emes non lińeaires repŕesent́es par une classe particulìere
de multimodèle nomḿeemultimodèle découplé. Dans un premier temps, la
structure du multimod èle d́ecoupĺe est pŕesent́ee puis miseà profit afin de
concevoir deux sortes d’observateurs. La première, dite à gain proportion-
nel (P), permet d’effectuer une estimation de l’́etat du syst̀eme alors que la
deuxième, diteà gain proportionnel-int égral (PI), rend possible l’estimation
simultanée de l’́etat et des entŕees inconnues agissant sur le système (p. ex.
un défaut). La convergence de l’erreur d’estimation des deux observateurs
est étudiéeà l’aide de la méthode de Lyapunov. Dans un deuxième temps,
les observateurs P et PI sont exploit́es en vue de ǵenérer des indicateurs de
défauts permettant d’accomplir les t̂aches de d́etection, de localisation et
éventuellement d’estimation des d́efauts de capteur. Ces strat́egies de diag-
nostic sont illustrées en consid́erant le modèle simplifié d’un bioréacteur,
un procédé de nature non lińeaire largement ŕepandu dans l’industrie chi-
mique.

Mots-clés— estimation d’état, entrées inconnues, diagnostic, système non
lin éaire, multimodèle

I. I NTRODUCTION

La conduite de systèmes de plus en plus complexes nécessite
l’intégration demodules de surveillanceet de diagnosticper-
mettant de générer des symptômes de défaillance du système en
vue, par exemple, d’alerter l’opérateur en cas de dysfonctionne-
ment et de garantir ainsi sa sécurité et l’intégrité du système [5],
[14].

Dans un contexte de diagnostic, l’estimation de l’état d’un
système constitue une phase intermédiaire qui permet de four-
nir une estimation des variables caractéristiques du système (p.
ex. ses sorties) engendrant ainsi une certaine forme deredon-
dance analytique[5], [14]. Le diagnostic du système est opéré
en testant la cohérence entre les signaux de sortie mesurés et les
signaux de sortie estimés à l’aide de l’observateur. Cette com-
paraison entre les mesures et leurs estimées donne naissance à
un indicateur de défaut ourésidu. Un résidu est, en théorie, nul
dans des conditions normales de fonctionnement, les sorties du
système et celles estimées par l’observateur devant coı̈ncider. En
effet, l’observateur piloté par les mêmes signaux d’entrée que
ceux appliqués au système est en mesure de fournir les mêmes
signaux de sortie, à condition toutefois que le modèle employé
pour la synthèse de l’observateur reproduise avec précision le
comportement du système à surveiller dans tout son domaine
de fonctionnement. Toutefois, la synthèse de l’observateur peut
s’avérer très délicate voire impossible selon le caractère (linéaire
ou non linéaire) du modèle employé, d’où l’importance de dis-

poser d’un modèle aussisimpleet précisque possible.

La modélisation mathématique d’un système est loin d’être
aisée en raison notamment de la complexité du système, d’un
manque de connaissance des lois qui régissent son fonction-
nement ou tout simplement d’une mise en équation délicate
et laborieuse. Bien souvent, il faut faire appel à des tech-
niques d’identification de type boı̂te noire pour représenter
mathématiquement les comportements dynamiques de nature
non linéaire de ces systèmes [16]. Au problème initialement
posé par la synthèse de l’observateur vient donc se superpo-
ser le problème initial de l’identification du modèle avectoutes
les difficultés qu’il comporte. Il convient alors de proposer des
techniques d’estimation d’état conçues à partir de mod`eles de
représentation non linéaire d’une part assez générauxpour ca-
ractériser un large nombre de systèmes dans diverses situa-
tions de fonctionnement et d’autre part structurellement aptes
à favoriser la synthèse de l’observateur. On trouve parmiles
différentes approches de représentation non linéaire l’approche
multimod̀ele[10].

Le principe de l’approche multimodèle [10] repose sur la
réduction de la complexité du système par le fractionnement
de son espace de fonctionnement en un nombre fini de zones
de fonctionnement. Unsous-mod̀elede structure simple et sou-
vent linéaire peut alors servir à la description du comportement
dynamique du système dans chaque zone. Le comportement
global du système est ensuite représenté en considérant judi-
cieusement la contribution relative de chaque sous-modèle au
moyen d’unefonction de pond́eration associée à chaque zone
de fonctionnement. L’approche multimodèle est une puissante
technique de modélisation des systèmes non linéaires qui per-
met de parvenir à un bon compromis entre la complexité et la
précision du modèle dans une large plage de fonctionnement.
Les multimodèles sont reconnus pour leur capacité à favoriser
l’extension aux systèmes non linéaires de certains résultats ob-
tenus pour les systèmes linéaires et ce, sans avoir à effectuer
d’analyse spécifique de la non-linéarité du système.

Dans ce contexte de modélisation, deux familles de multi-
modèles sont recensées selon la structure mise à profit pour
agréger les sous-modèles. La première, connue sous l’appella-
tion demultimod̀ele de Takagi-Sugeno, est constituée de sous-
modèleshomog̀enespartageant un même espace d’état. La
seconde, connue sous l’appellation de multimodèle découplé,
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fait intervenir des sous-modèleshét́erog̀enesdécouplés, cha-
cun d’entre eux possédant une structure et un espace d’état
différent. L’intérêt suscité par le multimodèle de Takagi-Sugeno
lors de la modélisation, de la commande, de l’estimation d’état
ou du diagnostic des systèmes non linéaires a largement été
démontré [1], [2], [10], [17]. Le multimodèle découpl´e a, quant
à lui, déjà été utilisé dans le cadre de l’identification [11], [19]
et/ou de la commande [8], [9] de systèmes non linéaires. Enre-
vanche, au regard des travaux actuellement publiés [11], [18],
il semble que peu d’études théoriques portant sur l’estimation
d’état en général et sur le diagnostic des systèmes non linéaires
caractérisés par un multimodèle découplé ont été menées. Cet
article propose donc d’apporter une contribution aux méthodes
d’estimation d’état et de diagnostic basées sur les multimodèles
découplés.

II. A PROPOS DU MULTIMOD̀ELE DÉCOUPLÉ

Filev [7] propose un multimodèle issu de l’agrégation des
sous-modèles sous la forme d’une structure à états découplés :

xi(t+ 1) = Aixi(t) +Biu(t), (1a)

yi(t) = Cixi(t), (1b)

y(t) =
∑L

i=1
µi(ξ(t))yi(t), (1c)

oùL est le nombre des sous-modèles,u ∈ R
m est le vecteur de

commande,y ∈ R
p est le vecteur de mesure,xi ∈ R

ni et yi ∈
R

p sont respectivement le vecteur d’état et le vecteur de sortie
du i ème sous-modèle. Les matricesAi ∈ R

ni×ni , Bi ∈ R
ni×m

et Ci ∈ R
p×ni associées aux sous-modèles sont constantes et

supposées connues.
Les quantitésµi(ξ(t)) représentent lesfonctions de pond́e-

ration qui assurent la transition entre les sous-modèles et qui
dépendent de la variable d’indexationξ(t). Cette dernière peut
correspondre, par exemple, à des variables mesurables en temps
réel du système (le signal d’entrée ou de sortie du système). Les
fonctions de pond́erationpossèdent les propriétés suivantes :

∑L

i=1
µi(ξ(t)) = 1et0 ≤ µi(ξ(t)) ≤ 1 ∀i = 1...L, ∀t . (2)

Le mélange entre les sous-modèles s’effectue donc à travers
l’équation de mesure, la sortie globale du multimodèle étant
la somme pondérée des sorties des sous-modèles (voir (1c)).
Chaque sous-modèle possède par conséquent son propre espace
d’état et y évolue indépendamment en fonction du signal de
commande et de son état initial. Le principal avantage du mul-
timodèle découplé, par rapport aux structures plus classiques,
réside donc dans le fait qu’il permet le recours à unvecteur
d’état de dimension différentepour chaque sous-modèle. Il de-
vient ainsi possible d’adapter, lors de la phase d’identification,
la complexité de chaque sous-modèle à la complexité du com-
portement dynamique du système dans les différentes zones de
fonctionnement. Le recours à cette structure épargne alors une
description fine et uniforme de l’espace de fonctionnement du
système. Ceci permet de réduire le nombre global de param`etres
à identifier. L’introduction d’un teldegŕe de flexibilit́e favorise
la géńeralité du multimodèle découplé, en particulier lors de la
modélisation de systèmes dont la structure ou le comportement
peuvent présenter des changements selon le régime de fonction-
nement.

Remarque1 : Les sortiesyi(t) des sous-modèles doivent
être considérées comme des “signaux artificiels de modélisation”

utilisés pour décrire le comportement non linéaire du système
réel. Par conséquent, ces signaux ne sont pas exploitables pour
piloter un observateur. En effet, seule la sortie globale dumulti-
modèley(t) dans la mesure où elle accessible à la mesure peut
être assimilée à une grandeur physique du système.

III. C ONCEPTION D’ OBSERVATEURSÀ L’ AIDE D ’ UN

MULTIMOD ÈLE DÉCOUPLÉ

La structure du multimodèle découplé a été exploitéedans
[18] en vue de concevoir une stratégie de détection et de loca-
lisation des défauts (Neuro-Fuzzy Decoupling Fault Detection
SchemeNFDFDS) pour un système non linéaire à base d’ob-
servateurs. Toutefois, bien que les résultats exposés soient en-
courageants, aucune étude théorique de l’erreur d’estimation
n’est abordée dans ces travaux et aucune preuve rigoureusede
la convergence vers zéro de cette erreur n’est proposée.

Dans cette section, nous présentons une démarche de synthèse
de deux observateurs d’état dits à gain proportionnel (P)et à gain
proportionnel-intégral (PI) [11], [12]. Une preuve théorique de
la convergence de l’erreur d’estimation est donnée à l’aide de la
méthode de Lyapunov. Cette dernière largement répanduedans
l’étude des systèmes non linéaires permet d’obtenir descondi-
tions suffisantes de convergence de l’erreur d’estimation sous
forme d’inégalités linéaires matricielles (Linear Matrix Inequa-
lities LMI) [3].

Notations : Par la suite, une matriceP définie positive
(négative) sera notéeP > 0 (P < 0) et la transpośee d’une
matriceP sera not́eePT . I est la matrice identit́e de dimen-
sion appropríee,diag{A1, · · · , An} est une matrice diagonale
par blocs de coefficients diagonauxAi. Afin d’alléger l’écriture,
µi(ξ(t)) sera abŕeǵee sous la formeµi(t).

A. Observateur̀a gain proportionnel (P)

Récemment, la conception d’un observateur dit à gain P a été
proposée [11], [12]. Cet observateur se présente sous la forme
suivante :

x̂i(t+ 1) = Aix̂i(t) +Biu(t) +Ki(y(t)− ŷ(t)), (3a)

ŷi(t) = Cix̂i(t), (3b)

ŷ(t) =
∑L

i=1
µi(t)ŷi(t), (3c)

où x̂i ∈ R
ni est l’estimation du vecteur d’état dui ème sous-

modèle,y(t) la sortie du multimodèle,̂y(t) la sortie reconstruite
par l’observateur etKi ∈ R

ni×p le gain dui ème observateur à
déterminer.

L’introduction d’un vecteur d’état augmenté de la forme :

x(t) =
[

xT
1 (t) · · ·x

T
i (t) · · ·x

T
L(t)

]T
∈ R

n, n =
∑L

i=1
ni

permet de réécrire les équations de l’observateur (3) sous une
forme plus compacte :

x(t+ 1) = Ãx(t) + B̃u(t) + K̃(y(t)− ŷ(t)), (4a)

y(t) = C̃(t)x(t), (4b)

où
Ã = diag{A1, · · · , An} ∈ R

n×n, (5a)

B̃ = [BT
1 , · · · , B

T
n ]

T ∈ R
n×m, (5b)

C̃(t) = [µ1(t)C1, · · · , µL(t)CL] ∈ R
p×n, (5c)

K̃ = [KT
1 , · · · ,K

T
L ]

T ∈ R
n×p. (5d)
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Les gainsKi de l’observateur P sont déterminés afin que l’er-
reur d’estimation de l’état

e(t) = x(t)− x̂(t) (6)

converge exponentiellement vers zéro. L’évolution de l’er-
reur d’estimation d’état (6) est obtenue à partir de l’équation
précédente et des formes augmentées des équations du multi-
modèle et de l’observateur :

e(t+ 1) = (Ã− K̃C̃(t))e(t) = Aobs(t)e(t). (7)

Remarque2 : Le lecteur peut remarquer que la matrice à pa-
ramètres variables dans le tempsC̃(t) admet, compte tenu des
propriétés (2) des fonctions deµi(t), la réécriture suivante :

C̃(t) =
∑L

i=1
µi(t)C̃i , (8)

où chaqueC̃i est une matrice bloc à paramètres constants de la
forme :

C̃i =
[

0 · · · Ci · · · 0
]

, (9)

c.-à-d. que tous ses blocs sont nuls excepté lei ème bloc qui est
égal àCi.

Remarquons qu’il est illusoire de croire que la synthèse in-
dividuelle d’un observateur pour chaque sous-modèle conduit
à la synthèse de l’observateur global du multimodèle. Cette
démarche individuelle de synthèse des observateurs peut
s’avérer dangereuse et ne garantit en aucun cas la convergence
vers zéro de l’erreur d’estimation (6). En effet, le mélange entre
les sorties des sous-modèles doit être impérativement pris en
considération lors de la synthèse de l’observateur afin degaran-
tir la convergence de l’erreur d’estimation (6) pour un mélange
arbitraire entre les sorties des sous-modèles et ce, quel que soit
l’état initial du systèmex(0) et de l’observateur̂x(0). Pour cette
raison, la synthèse de tous les observateurs est réalisée simul-
tanément à partir de l’équation (7). La convergence de l’erreur
d’estimation est analysée à l’aide de la méthode de Lyapunov.
Le théorème suivant propose desconditions suffisantesassurant
la convergence exponentielle de l’erreur d’estimation.

Théor̀eme1 : L’erreur d’estimation d’état, entre le multi-
modèle découplé à temps discret (1) et l’observateur àgain P
(3), converge exponentiellement vers zéro s’il existe unema-
trice symétrique et définie positiveP et une matriceG vérifiant
les LMI suivantes :
[

(1− 2α)P ÃTP − C̃T
i G

T

PÃ−GC̃i P

]

> 0, i = 1, · · · , L , (10)

pour un taux de décroissance0 < α < 0.5 donné. Le gain de
l’observateur est donné par̃K = P−1G.
Eléments de preuve: La démonstration complète de ce théorème
est omise ici. Toutefois, elle s’effectue en considérant une fonc-
tion candidate de Lyapunov de la forme :

V (e(t)) = eT (t)Pe(t), P > 0 P = PT . (11)

La convergence exponentielle de l’erreur d’estimation estga-
rantie si [3] :

∃P = PT > 0, α > 0 : ∆V (e(t)) + 2αV (e(t)) < 0, (12)

où ∆V (e(t)) = V (e(t + 1)) − V (e(t)) et oùα est letaux de
décroissancequi sert à quantifier la vitesse de convergence de
l’erreur d’estimation. La condition LMI (10) est obtenue par une
manipulation algébrique des expressions (11), (12) et (7). La
preuve complète du théorème est proposée dans [11].

B. Observateur̀a gain proportionnel-int́egral (PI)

Dans cette section, on considère un multimodèle découplé
dont une partie des entrées est inconnue. Les entrées inconnues
peuvent représenter des signaux de commande non contrôl´es ou
un défaut dans un contexte de diagnostic, d’où l’intérêt porté à
l’estimation des entrées inconnues.

La structure du multimodèle découplé (1) est modifiée
comme suit de façon à prendre en compte le vecteur d’entrées
inconnuesη(t) susceptible d’agir sur le système :

xi(t+ 1) = Aixi(t) +Biu(t) +Diη(t) , (13a)

yi(t) = Cixi(t) , (13b)

y(t) =
∑L

i=1
µi(t)yi(t) + V η(t) , (13c)

où xi ∈ R
ni et yi ∈ R

p sont respectivement l’état et la sortie
du ième sous-modèle, oùu ∈ R

m est l’entrée,η ∈ R
l l’entrée

inconnue ety ∈ R
p la sortie. Les matricesAi ∈ R

ni×ni ,
Bi ∈ R

ni×m, Di ∈ R
ni×l, Ci ∈ R

p×ni et V ∈ R
p×l sont

connues. Les nouvelles matricesDi etV caractérisent respecti-
vement l’impact de l’entrée inconnueη sur l’état et sur la sortie
du système, p. ex. un défaut d’actionneur ou de capteur (c.f. la
section IV).

L’estimation simultanée de l’état et des entrées inconnues est
réalisée ici à l’aide d’un observateur dit à gain PI [4],[15] dont
la structure est donnée par :

x̂i(t+ 1) = Aix̂i(t) + Biu(t) +Diη̂(t) (14a)

+Ki(y(t)− ŷ(t)),

η̂(t+ 1) = η̂(t) +KI(y(t)− ŷ(t)), (14b)

ŷi(t) = Cix̂i(t), (14c)

ŷ(t) =
∑L

i=1
µi(t)ŷi(t) + V η̂(t), (14d)

où x̂i est l’estimation du vecteur d’état dui ème sous-modèle,
ŷ(t) la sortie reconstruite par l’observateur,η̂(t) l’estimation de
l’entrée inconnue ety(t) la sortie du multimodèle. Les gains
Ki ∈ R

ni×p etKI ∈ R
l×p sont à déterminer.

L’appellation “observateur proportionnel-intégral” sous la-
quelle apparaı̂t cet observateur tire son origine de la nature de
la correction apportée par les gainsKi et KI . En effet, le gain
Ki assure une correction proportionnelle à l’erreur d’estimation
de la sortiey(t)− ŷ(t). Quant au gainKI , il assure une correc-
tion dans la boucle intégrale décrite par l’équation (14b). Cette
action intégrale permet d’estimer l’entrée inconnue à condition
que cette dernière soit constante au cours du temps ou à dyna-
mique très lente [4], [15].

Hypothèse1 : L’entrée inconnueη(t) est supposée constante
ou à dynamique très lente, c.-à-d.η(k + 1) ≈ η(k).

Les gainsKi et KI de l’observateur PI sont déterminés de
sorte que l’erreur d’estimation de l’état

e(t) = x(t)− x̂(t) (15)

et l’erreur d’estimation de l’entrée

ε(t) = η(t)− η̂(t) (16)

convergent exponentiellement vers zéro.
La dynamique de l’erreur d’estimation d’état (15) est obtenue

à l’aide des formes augmentées du multimodèle et de l’observa-
teur PI. Elle est donnée par

e(t+ 1) = (Ã− K̃C̃(t))e(t) + (D̃ − K̃V )ε(t), (17)
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où Ã, K̃, C̃(t) ont déjà été définies en (5) et où

D̃ = [DT
1 , · · · , D

T
L ]

T ∈ R
n×l. (18)

Quant à la dynamique de l’erreur d’estimation de l’entréeincon-
nue (16), elle est donnée par

ε(t+ 1) = η(t+ 1)− η̂(t)−KI(y(t)− ŷ(t)). (19)

Compte tenu du fait que l’entrée inconnue est considérée
constante ou à dynamique très lente,η(t+ 1)− η(t) ≈ 0, alors

ε(t+ 1) = ε(t)−KIC̃(t)e(t)−KIV ε(t). (20)

Il vient finalement :

[

e(t+ 1)
ε(t+ 1)

]

=

[

Ã− K̃C̃(t) D̃ − K̃V

−KIC̃(t) I−KIV

] [

e(t)
ε(t)

]

(21)

soit encore

ea(t+ 1) = (Aa −KaCa(t))ea(t), (22)

où
ea(t) =

[

e(t)
ε(t)

]

, Aa =

[

Ã D̃
0 I

]

, Ka =

[

K̃
KI

]

,

Ca(t) =
[

C̃(t) V
]

.

Le théorème suivant propose desconditions suffisantesassu-
rant la convergence exponentielle de l’erreur d’estimation pour
l’observateur PI (14).

Théor̀eme2 : L’erreur d’estimation d’état entre le multi-
modèle découplé à temps discret (13) et l’observateur `a gain PI
(14) converge exponentiellement vers zéro s’il existe unema-
trice symétrique et définie positiveP et une matriceG vérifiant
les LMI suivantes :

[

(1− 2α)P AT
a P − C̄T

i G
T

PAa −GC̄i P

]

> 0, i = 1, · · · , L , (23)

où
C̄i =

[

C̃i V
]

(24)

pour un taux de décroissance0 < α < 0.5 donné. Le gain de
l’observateur est donné parKa = P−1G.
Eléments de preuve: Il est possible de constater que la dyna-
mique de l’erreur d’estimation (22) se présente sous une forme
analogue à celle de l’erreur d’estimation de l’observateur à gain
proportionnel (7). Les conditions LMI du théorème 2 sont ob-
tenues en adoptant une démarche similaire à celle propos´ee au
cours de la section III-A. La preuve complète du théorèmeest
exposée dans [11].

IV. A PPLICATION AU DIAGNOSTIC D’ UN BIORÉACTEUR

L’objectif des sections suivantes est de présenter deux
stratégies de diagnostic des défauts de capteur. Les observateurs
à gain proportionnel et à gain proportionnel-intégral sont mis à
profit afin de générer des signaux indicateurs des défautsde cap-
teur. Ces stratégies sont appliquées, à titre d’exemple, au diag-
nostic d’un bioréacteur simplifié.

A. Présentation du mod̀ele du bioŕeacteur

Le terme bioréacteur désigne un récipient dans lequel se
déroule une réaction bio-chimique. Une bioréaction fait en prin-
cipe intervenir trois sortes de variables : la biomasse (p. ex. les
micro-organismes), le substrat (p. ex. les sources de carbone
dans l’alimentation) et les produits de la biomasse (p. ex. les
enzymes).

Le comportement dynamique d’un bioréacteur continu ho-
mogène (infiniment mélangé) et limité par un seul substrat,
réaction de typeS(t) → X(t), peut être décrit à l’aide du
modèle non linéaire suivant [6] :

Ṡ(t) = D(t)(Sin(t)− S(t))− kr(t), (25a)

Ẋ(t) = −D(t)X(t) + r(t), (25b)

où S(t) et X(t) sont respectivement le taux de concentration
du substrat carboné et celui de la biomasse, oùD(t) > 0 est le
taux de dilution,k un coefficient de rendement,Sin(t) le taux
de concentration d’alimentation en substrat etr(t) la vitesse de
réaction (c.-à-d. la production de biomasse par unité devolume).
La vitesse de réactionr(t) peut être caractérisée par l’expression

r(t) = µmaxS(t)X(t)/(Ks + S(t)) , (26)

où µmax et Ks sont deux constantes qui représentent respec-
tivement la vitesse spécifique maximum de croissance et une
constante de saturation. Les paramètres utilisés lors dela si-
mulation sontµmax = 0.33 h−1, Ks = 5gl−1, k = 20. Le
taux de concentration d’alimentation en substrat est considéré
constantSin = 20 gl−1 et le taux de dilution variable dans la
plageD ∈

[

0.0 0.22
]

h−1. Le bioréacteur présente un com-
portement non linéaire dans cette plage de fonctionnement.

B. Repŕesentation multimod̀ele du bioŕeacteur

L’objectif est de représenter le comportement dynamique du
bioréacteur (25) à l’aide d’un multimodèle découplé.Pour ce
faire, deux séquences de pseudo-mesures (c.-à-d. de mesures
générées par simulation) du taux de substrat carbonéS(t) et
du taux de biomasseX(t) sont disponibles pour les besoins de
l’identification et de la validation du modèle. Elles sont générées
en considérant un taux de dilution composé de créneaux d’am-
plitudes variables comprises dans la plage de variation donnée.

La variable d’indexationξ(t) est ici le signal de commande
u(t). Ce choix arbitraire se justifie par le fait que le signal de
commande conduit le système vers les différents modes de fonc-
tionnement. L’étude de la caractéristique en régime statique du
bioréacteur conduit à une décomposition de l’espace de fonc-
tionnement en deux zones de fonctionnement. Les fonctions de
pondération associées à chaque zone de fonctionnement sont ob-
tenues par la normalisation de fonctions de type gaussien :

µi(ξ(t)) = ωi(ξ(t))/
∑L

j=1
ωj(ξ(t)), (27)

ωi(ξ(t)) = exp
(

−(ξ(t)− ci)
2
/σ2

)

, (28)

où c1 = 0.02, c2 = 0.20 etσ = 0.247. Les deux sous-modèles
utilisés comportent deux états et leurs paramètres sontidentifiés
à l’aide de l’algorithme d’identification proposé dans [11].

D’après la figure 1, le multimodèle identifié (notéM.M.)
parvient à capturer globalement le comportement non linéaire
du bioréacteur (notéBio). Il convient néanmoins de remarquer
qu’un écart entre le comportement dynamique du bioréacteur
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et celui du multimodèle apparaı̂t dans les régimes transitoires.
En effet, le multimodèle ne parvient pas à suivre parfaite-
ment le comportement transitoire du système. Toutefois, cette
représentation multimodèle du bioréacteur répond de façon sa-
tisfaisante aux besoins du diagnostic avec un nombre réduit de
sous-modèles (il ne comporte que deux sous-modèles).

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

0

5

10

 

 

Bio

M.M.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
−2

0

2

t (h)

 

 

erreur

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

0.6

0.8

1

1.2

 

 

Bio

M.M.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
−0.1

0

0.1

t (h)

 

 

erreur

Fig. 1. Evolution du substrat carbonéS(t) (à gauche) et du taux de biomasse
X(t) (à droite)

C. Géńeration des ŕesidusà l’aide d’un banc d’observateurs P

La génération de résidus à base d’observateurs passe par la
reconstruction des sorties du système à partir des mesures et
du modèle du système. Le diagnostic du système est opér´e en
analysant la cohérence entre les signaux de sortie mesurés et
les signaux de sortie estimés à l’aide de l’observateur [5], [14].
En théorie, le résidu (l’erreur d’estimation) est nul dans des
conditions normales de fonctionnement, les sorties du système
et celles estimées par l’observateur devant coı̈ncider.

Toutefois, les tâches de détection et de localisation desdéfauts
nécessitent une structuration des résidus. Un moyen de parvenir
à cette structuration consiste à remplacer l’utilisation d’un seul
observateur par celle d’un banc d’observateurs, chaque obser-
vateur n’étant piloté que par une partie des informationsdis-
ponibles. Une structuration des résidus, visant la détection des
défauts de capteur, peut être réalisée à l’aide par exemple d’ob-
servateurs dédiés suivant un schéma DOS (Dedicated Observer
Scheme) [5], [14]. Dans ce cas, leièmeobservateur est piloté par
la ièmesortie du système et toutes les entrées.

Les défauts de capteurs agissant sur la mesure deS(t) etX(t)
sont notés respectivementη1(t) et η2(t). Pour le diagnostic des
défauts de capteur du bioréacteur, l’observateur 1 est piloté par
la sortiey1, l’observateur 2 par la sortiey2 et l’observateur 3
par le vecteur complet de sortiey = [y1 y2]

T avecy1 = S(t)
et y2 = X(t). On notera par la suiteri,j le signal indicateur de
défaut (résidu) calculé à partir de la différence entre lai èmesortie
du système et lai èmesortie estimée par lej èmeobservateur.

La phase de localisation ou d’isolation d’un défautηi est
réalisée par le biais d’une analyse de l’évolution des différents
résidus basée sur une logique de décision. Une table des si-
gnatures théoriques (table I) est dressée afin de caractériser
l’évolution des résidusri,j en présence d’un défautηi affectant
le système. Sur la table des signatures théoriques proposée, un
“1” traduit qu’il est certain que le défautηi affecte le résidu
ri,j , un “0” qu’il est certain que le défautηi n’affecte pas le
résiduri,j et un “ ?” qu’il est impossible de se prononcer. La
table des signatures est élaborée à partir des considérations sui-
vantes [12] :

1. L’observateur 1 reconstruit la sortie du multimodèle enutili-
sant seulement la sortiey1 et toutes les entrées du système. La
pr ésence d’un d́efaut sur cette sortie engendre donc une mau-
vaise estimation de l’état susceptible d’affecter les résidusri,1.

Il convient cependant de souligner qu’il est difficile de pr´edire
l’évolution de l’estimation d’état en présence d’un défaut sur la
sortiey1 en raison de la non-linéarité de l’observateur. En ef-
fet, des phénomènes dits de compensation peuvent apparaˆıtre et
les défauts s’en trouvent masqués (les résidusri,1 pouvant rester
nuls). Il est par conséquent dangereux de se prononcer affirma-
tivement sur l’absence de défaut sur la sortiey1 en analysant la
nullité des résidus (un “ ?” apparaı̂t sur la table des signatures).
2. Si la sortiey1 ne présente pas de d́efaut alors l’estimation
d’état est correctement effectuée. Par conséquent, en présence
d’un défaut sur la sortiey2 le résidur2,1 est éloigné de zéro
(sensibilité au défautη2) alors que le résidur1,1 demeure insen-
sible à ce même défaut. Il est alors possible de tirer une conclu-
sion positive sur la présence d’un défautη2 si les résidusri,1
présentent simultanément la signaturer1,1 = 0 et r2,1 = 1.
L’adoption d’une démarche similaire permet d’élaborer les si-
gnatures associées à l’observateur 2. Enfin, l’observateur 3
génère une mauvaise estimation d’état en présence d’undéfaut
de capteurηi sur n’importe quelle sortie. Les résidus obtenus à
l’aide de cet observateur servent seulement à confirmer (etnon à
prendre) une décision, la signature de cet observateur étant dif-
ficile à déterminer.

r1,1 r2,1 r1,2 r2,2 r1,3 r2,3

η1 ? ? 1 0 ? ?
η2 0 1 ? ? ? ?

TABLE I

TABLE DES SIGNATURES TH́EORIQUES
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Fig. 2. Évolution des résidusri,j

Les défauts sont constitués d’un créneau d’amplitude
constante égale à10% de l’amplitude maximale de chaque sor-
tie. Le défautη1 apparaı̂t sur la sortiey1(t) à t = 1880 et dis-
paraı̂t àt = 2380. Le défautη2, injecté sur la sortiey2(t), in-
tervient àt = 625 et disparaı̂t àt = 1240. La détection et la
localisation des défauts de capteur sont effectuées grâce à l’ana-
lyse de la signature des résidusri,1 et ri,2 suivant la table des
signatures I. La figure 2 illustre l’évolution des résidusgénérés
par le banc d’observateurs. En l’absence de défaut les résidus
sont statiquement nuls. Entre les instants625 ≤ t ≤ 1240, les
résidusr1,1 et r2,1 correspondent à la signature d’un défautη2
sur la sortiey2. Cette information est confirmée par les résidus
générés au moyen des deux autres observateurs. En appliquant
un raisonnement similaire à la signature des résidusr1,2 et r2,2,
il est possible de conclure qu’un défautη1 sur la sortiey1 ap-
paraı̂t entre les instants1880 ≤ t ≤ 2380. Il convient toutefois
de souligner que la localisation de deux défauts apparaissant si-
multanément sur les deux sorties devient impossible (c.f.table
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I). De plus, cette stratégie de diagnostic ne permet pas l’esti-
mation de l’évolution temporelle des défauts. Afin de contour-
ner ces difficultés, l’observateur PI proposé dans la section III-B
peut être utilisé pour générer des résidus.

D. Géńeration des ŕesidusà l’aide d’un observateur PI

Le recours à un observateur à entrées inconnues permet une
structuration des résidus sans faire appel à un banc d’observa-
teurs. En effet, l’observateur PI fournit une estimation simul-
tanée de l’état du système et des entrées inconnues. Il est alors
possible d’utiliser directement l’estimation des entrées incon-
nues comme signal indicateur de défauts, les défauts de cap-
teur pouvant être considérés comme des entrées inconnues du
système que l’on cherche à reconstruire.

Les matricesV et D̃ permettant de caractériser l’influence
des défauts respectivement sur les mesures et sur l’état du mul-
timodèle sont données par :V = diag{1, 1} et D̃ = 0(4×2).
En effet, les défauts considérés n’affectent que les sorties du
système (défauts de capteur).
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Fig. 3. Comparaison entre les défautsηi et leurs estiméŝηi

Sur la figure 3 sont tracés les défautsηi injectés sur les sorties
du bioréacteur (en pointillés) et leurs estimésη̂i (en trait plein).
Il convient de remarquer que les défauts estimésη̂i évoluent
conformément aux défauts de capteur injectés et ce, en d´epit de
l’apparition simultanée des deux défauts àt = 620 (localisation
possible des défauts simultanés), même si cette estimation est re-
lativement bruitée (il s’agit là du problème classique d’inversion
de système). Les défauts ainsi estimés peuvent être considérés,
dans une procédure de diagnostic, comme des signaux indica-
teurs de défauts (c.-à-d. des résidus). La tâche de surveillance
(détection, localisation et identification) peut être alors menée
à partir d’une logique de décision simple basée sur l’évolution
de ces résidus. Remarquons enfin que l’observateur propos´e est
capable de suivre l’évolution du défautη1(t) injecté surS(t)
alors qu’il n’est pas constant. Il se révèle donc relativement ro-
buste vis-à-vis des entrées inconnues variant lentementau cours
du temps. Remarquons que le principe de l’observateur PI peut
se généraliser au cas multi-intégral afin de prendre en compte
des entrées inconnues sous une forme plus générale, p. ex. un
polynôme [13]. Une preuve de la convergence vers zéro des er-
reurs d’estimation de l’état et des entrées inconnues, dans ce cas
plus général, est fournie dans [11], [13].

V. CONCLUSION

L’approche multimodèle se révèle une technique efficacede
modélisation des systèmes non linéaires. Cet article expose une
méthode de synthèse d’observateurs pour des systèmes non
linéaires représentés par un multimodèle découplé.Ce dernier
comporte des sous-modèles qui peuvent être de dimensions
différentes, contrairement aux approches classiques oùles sous-
modèles sont tous de la même dimension.

Le problème posé par l’estimation d’état est abordé à l’aide
de deux types d’observateurs. Le premier type d’observateur, dit
à gain proportionnel, fournit une estimation de l’état dusystème.
Le second, l’observateur à gain proportionnel-intégral, rend po-
ssible l’estimation simultanée de l’état et des entréesinconnues
agissant sur le système (p. ex. un défaut). Des conditionssuffi-
santes permettant la synthèse de ces observateurs sont établies à
l’aide de la méthode de Lyapunov et sous la forme de LMI.

Nous avons montré, à travers l’exemple d’un bioréacteur,
dans quelle mesure les techniques d’estimation d’état proposées
peuvent être exploitées dans un contexte de diagnostic des
systèmes non linéaires. Deux stratégies de génération de si-
gnaux indicateurs de défauts, visant la détection, la localisa-
tion et éventuellement l’estimation du défaut, ont étémises en
œuvre. La première stratégie fait appel au principe des bancs
d’observateurs où chaque observateur est dédié à un défaut par-
ticulier. La seconde tire directement profit de l’estimation des
défauts livrée par l’observateur PI à entrées inconnues.
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