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Introduction

Problematique

@ Les systemes physiques présentent souvent un comportement de type
non linéaire

@ Modeles non linéaires relativement difficiles a manipuler
@ Nombreux outils d’'analyse pour les modeles linéaires

@ Dilemme entre la précision (modeles non linéaires) et l'utilisabilité
(modeles linéaires)
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Problematique

@ Les systemes physiques présentent souvent un comportement de type
non linéaire

@ Modeles non linéaires relativement difficiles a manipuler
@ Nombreux outils d’'analyse pour les modeles linéaires

@ Dilemme entre la précision (modeles non linéaires) et l'utilisabilité
(modeles linéaires)

v

Approche proposée

Approximation du systeme non linéaire par un multimodele :
@ ensemble de sous-modéles
@ mécanisme d’interpolation
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Introduction

Principe du multimodele
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Introduction

Principe du multimodele
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@ Décomposition en zones de fonctionnement
@ Chaque zone est modélisée par un sous-modeéle, souvent linéaire
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@ Décomposition en zones de fonctionnement
@ Chaque zone est modélisée par un sous-modeéle, souvent linéaire

@ La contribution des sous-modeles est quantifiée par une fonction poids
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@ Décomposition en zones de fonctionnement
@ Chaque zone est modélisée par un sous-modeéle, souvent linéaire
@ La contribution des sous-modeles est quantifiée par une fonction poids

o

Intéréts des multimodeles

@ Bon moyen de représenter un systeme non linéaire
@ Extension des résultats du cas linéaire au cas non linéaire
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Introduction

Comportement non linéaire

*
********
*

@ Cas statique
@ y(x)=sin(x)
@ x €[0,3.2]

Représentation par un multimodele
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v

Représentation par un multimodele

Fonctions de pondération : u;(x)
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Introduction

Comportement non linéaire

*
********
*

@ Cas statique
@ y(x)=sin(x)

@ x €[0,3.2]

4
Représentation par un multimodele
Fonctions de pondération : p;(x) Sous-modeéles : fi(x) y(x) = (X)f1(x) + p2(x)f2(x)
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Introduction

Structures des multimodeles )
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Introduction

Structures des multimodeles

Structure classique

Multimodele de Takagi-Sugeno

@ Un seul vecteur d’état pour tous

les sous-modeles

@ Nombre d’états identique pour

les sous-modeles

GT S3
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Introduction

Structures des multimodeles ]

Nouvelle structure
Multimodele découplé

@ Un vecteur d'état indépendant
pour chaque sous-modele

@ Nombres d’états différents pour
les sous-modeles

K Peu étudié dans la littérature
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pour chaque sous-modele

@ Nombres d’états différents pour
les sous-modeles

K Peu étudié dans la littérature
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Travaux de recherche

Probleme lié a I'identification
|dentifier les paramétres de L sous-modeles d’'un multimodéle découplé a

partir des données entrée/sortie d’'un systéme, en fixant a priori les zones de
fonctionnement )
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Travaux de recherche

Probleme lié au diagnostic

Développer des méthodes de surveillance des systemes non linéaires
basées sur le multimodele découplé
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0 Structures des multimodeéles
@ Multimodéle de Takagi-Sugeno
@ Multimodele découplé
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e Estimation d’état
@ Synthése de I'observateur
@ Exemple de simulation
@ Placement des valeurs propres

e Conclusion
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Structures des multimodeles |
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Structures des multimodeles

Structure classique

Multimodele de Takagi-Sugeno : Multimodéle a état unique

/

x(k+1) = (5 wERDAIXU)+{ X w(E(0)Buk) |
vk = LT uE)Cx(K) |

i,u,-(cﬁ(k)) — 1 et0< p(E(k) <1,Vk,Vie{l,., L}
=1
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Structures des multimodeles

Structure classique

Multimodele de Takagi-Sugeno : Multimodéle a état unique

(k) + C PEKDBIYK)
)

@ Analogue a un modele a parametres variables dans le temps
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Structures des multimodeles

Structure classique

Multimodele de Takagi-Sugeno : Multimodéle a état unique

/

Kk 1) = {5 wERDAIX()+{ X w(E(0)Buk) |
vk = LT uER)Cx(K) |

@ Analogue a un modele a parametres variables dans le temps
@ Un méme vecteur d’état pour les sous-modeles
@ La dimension de I’état des sous-modeles est la méme
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Structures des multimodeles

Multimodele Takagi-Sugeno
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Commentaires

@ La notion de sous-modele n’existe pas

@ Lien avec la modélisation floue (regles de type : si prémisse alors
conséquence)
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Structures des multimodeles

Nouvelle structure

Multimodele découplé : Multimodéle a états découplés

( Xi(k+1) = Aixi(k)+Bju(k) ,
) yilk) = CLiXi(k) :
\ y(k) = i; Hi(S(K))yi(k)

i,u,-(é(k)) —1et0< (E(k)) <1,Vk,Vie{1,..,L}
=1
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Structures des multimodeles

Nouvelle structure
Multimodele découplé : Multimodéle a états découplés

( Xi(k+1) = Aixi(k)+Bju(k) ,
) yitk) = Cixi(k) .
0 - Gk,

i,u,-(é(k)) —1et0< (E(k)) <1,Vk,Vie{1,..,L}
=1

@ La sortie du multimodele est la somme pondérée des sorties des
sous-modeles
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Structures des multimodeles

Nouvelle structure

Multimodele découplé : Multimodéle a états découplés

[ Xi(k+1) = Axi(k)+Bju(k) ,
) yilk) = CLiXi(k) :
\ y(k) = i; Hi(S(K))yi(k)

@ La sortie du multimodele est la somme pondérée des sorties des
sous-modeles

@ Lespace d’'état de chaque sous-modele est indépendant
@ La dimension de I’état des sous-modeéles peut étre différente
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Structures des multimodeles

Multimodele découplé

H@\ NORMALISATION
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Commentaires
@ Mise en parallele de modeles de type Wiener

@ Véritable existence des sous-modeles

Multimodéle découplé
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Procedure d’estimation parametrique
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Procedure d’estimation parametrique

Elaboration d’un multimodéle
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Procedure d’estimation parametrique

Elaboration d’un multimodéle

@ Décomposition de I'espace de fonctionnement en différentes zones de
fonctionnement
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Procedure d’estimation parametrique

Elaboration d’un multimodéle

@ Décomposition de I'espace de fonctionnement en différentes zones de
fonctionnement

@ Agrégation des sous-modéles

@ Détermination des paramétres de chaque sous-modéle

Probleme lié a I'identification
|dentifier les paramétres de L sous-modeéles d’'un multimodele a états
découplés a partir des données entrée/sortie d'un systeme SISO, en

connaissant les fonctions de pondération ;(&(k))

GT S3 14 /45
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Procédure d'estimation parametrique

Multimodele déecouplée

( Xi(k+1) = Ai(6)Xi(k)+Bi(6;)u(k)+Di(6;) ,
) vi(k) = Ci(ei))?i(k) ,
\ y(k) = I_;ui(é(k))f’i(k) :
L

Y wi(E(k)) =1 et0 < y(E(k)) <1,Vk,Vie{1,..,L}
=1

v

La variable de décision & (k) est le signal de commande u(k) |
Vecteur de parametres

6 = [64...6... GL]T vecteur paramétres multimodéle

b = [0p1.--0pgq--. Gp,qp]T vecteur parametres sous-modele p
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Procedure d’estimation parametrique

Criteres d’estimation
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Procédure d'estimation parametrique

Criteres d’estimation

@ Critere global :

Jo(8) = (V(k,0) —y(K))*

M=

k=1
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Procédure d'estimation parametrique

Criteres d’estimation

@ Critere global :

N
Ja(0) = 3 (9(k.0) ~y(K))? .
k=1
@ Critere local :
& A
J(0)=5 3, 3, w(E(K)Gi(k.0) ~y(K)*

Orjuela, Marx, Ragot, Maquin (CRAN) Multimodéle découplé



Procédure d'estimation parametrique

Criteres d’estimation

@ Critere global :

N
Ja(0) = 5 3. (7(k.0)~y(K))? |
k=1
@ Critere local :
1 L N
) =5 2, 2 1i(E(K)(Fi(k, 0) -y (K))’
iI=1k=1

@ Critere combiné ou mixte :

Jc(e) = OCJG(Q)—I— (1 — OC)JL(Q), O0<a<1.
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Procédure d'estimation parametrique

Algorithme de Gauss-Newton avec régularisation

Procédure itérative de minimisation d’'un critere

6" =0-AH+A)'G ,

6 vecteur de parametres a une itération particuliere
0 cette méme valeur a l'itération suivante

_ 94 : :
H = 57551 la matrice hessienne

G = 9% le vecteur gradient
A coefficient de relaxation

A paramétre de régularisation (algorithme de Marquardt)
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Estimation paramétrique — critere global

Calcul du vecteur gradient

0Jg(0) & ay(k,0) .
ge — 2o ek =yt —y(k) .

Gg(0) =
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Estimation paramétrique — critere global

Calcul du vecteur gradient

dJs(6) < dy(k,0)

Ge(0) = === X el=35= . elk)=J(k)-y(k) .
Calcul de la matrice hessienne
He(6) 9°Jg( Zg(k aZy/(k 0) i y(k,0)dy(k,0)
¢ aeaeT 00007 4~ 96 96T
—>0
N A
~ dy(k,0)dy(k,0)
He(6) =~ § 00  deT
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Estimation paramétrique — critere global

Calcul du vecteur gradient

_adg(8) & dy(k,0) o
Ge(0) = === X el=35= . elk)=J(k)-y(k) .
Calcul de la matrice hessienne
9°Jg( 29 (k, 9) N 9y (k,0)dy(k,06)
He(6) aeaeT Z‘c’(k 00067 ; 06 00T
N A
~ dy(k,0) dy(k,0)
He(6) ~ § 06 967
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Fonctions de sensibilité

Fonctions de sensibilité

dy(k,0) _ 8y,(k 0)
0D~ 3 ) |
aep,q — aepq Xl(k 9)+C( ) aep’q )
0%(k+1,0)  IA(0), 9%(k,0)  9Bi(6) 9D;(6)
s0. " = ag Kk A(e) TS T (k) 4 G

o

Les sous-modeles sont completement indépendants alors :

aj}l(kae)
96,

1,2,....L

| =
0 pour p;é/p 12, L
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Exemple d’identification 1

Modele non linéaire

y(k+1) = (0.6—0.1a(k))y(k)+a(k)u(k), u(k)=c[-0.9,0.9] .
0.6 — 0.06y (k)
a(k) 11 0.2y (k)

Entrée—Sortie Fonctions de pondération

1000 1200 1400 1600 1800 2000 -1 -0.8 -0.6 -04 -0.2 0

Fonctions de pondération dépendantes de la commande
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Exemple d’identification 1

- sous—modele 1

-2 l l l l l l l . | == SNL
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
T T T
TN = sous—modéle 2
| | — = SNL
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

1000

1200

1400

1600

| =— MM

_ | . | ! ! . | | — - SNL
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Kk
Bonne caractérisation du comportement non linéaire J
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Exemple d’'identification 2

Modele non linéaire

Ax(k)+sin(yu(k))(B —u(k))

X(k+1)

y (k)
A

x(k)

095, y=08r, B=15.

Entrée du systeme

Fonctions de pondération

Fonctions de pondération dépendantes de la commande

GT S3

22 /45
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Exemple d’'identification 2

Démarche analytique

50

T T
— Sortie S.N.L.

@ Linéarisation du modele non

linéaire (développement en N I 5 L
séries de Taylor au premier L ! o
ordre) SR N
@ L sous-modéles linéarisés T ] AR i e EE
autour de différents points de ! ARV SR E R
fonctionnement et Byt ik
| HERTHERIEH {
ik

5,

0 ! ! ! ! ! ! ! !
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
k

Probleme de décrochage J
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Exemple d’'identification 2

|dentification

@ ldentification en utilisant la

meéthode proposée

@ Utilisation d'un critere global
(adéquation entrée/sortie)

25

—— Sortie S.N.L.

I
201 |
I
|

151

Y [
10F !
1
1
1
| {!
0 | | |
0 1000 2000 3000

- [ |

——

- e e =
3

i

ATION

>

-
I ———

Probleme de décrochage

|
4000

|
5000
k

|
6000

|
7000

GT S3

|
8000 9000

24 /45
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Phénomene de décrochage

VARIABLE DE DECISION ‘ ‘
\—\/\N“ fw‘
| |
:\/\M/\.J: \\ —
I I I
I I I
I I I
| | |
| | |

FCT PONDERATION

I I I
I I I
SOUS-MODELE 1 1 1 1
I I I
N /\ \
MULTIMODELE
\/_\ |
I
I I I
I I I

SOUS-MODELE 2

Probleme de conditions initiales sur les sorties des sous-modeles quand
elles sont mises a contribution (mélange dans I'équation statique)
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Phénomene de décrochage

VARIABLE DE DECIS]OT\" : :
\—\/\_N“ f\/_\/\/\—‘
| |
:\/\M/\.J: \\ —
I I I
I I I
I I I
| | |
| | |

FCT PONDERATION

I I I
I I I
SOUS-MODELE 1 1 1 1
I I I
N /\ \
MULTIMODELE
\/—\ |
I
I I I
I I I

SOUS-MODELE 2

Probleme de conditions initiales sur les sorties des sous-modeles quand
elles sont mises a contribution (mélange dans I'équation statique)

v

@ Mélanger fortement les fonctions de pondération
@ Augmenter le nombre des sous-modeles

K Modifier la structure du multimodéle
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Nouvelle structure

u(k)
NORMALISATION
Y Y .
Fig™) P |0 T |
4@/7 3 pa(K)
(k) |
> Ak (k) +Byu(k)+ D; > g > C 3 >
T S (k) k)
— y(k) y(k)
" | Axkg(k)+Bau(k) + D2 > g > ¢, ——>(n *»@} Fa(g ') '
T 3 i
(k) 3 |
3 pe (k) i
e \ Ty
- : AL)?L(k)-Q-BLU(k)-I-DL ‘F,> q71,,7,>: C L,» ,,,,,,,,,, |
‘ >L 7777777777777777777 3 } S —L— =!
XL (k)
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Nouvelle structure

u(k)
NORMALISATION
(k) " Q\
Fi(g~") Fa(q™") ) =\ ‘
4@/7 3 pa(k)
(k) i
> Aita(k)+ Byu(k) + D R - . S
T % (k) | k)
N | G 0
| Axka(k) +Bau(k) + Do — g > ¢, —>(0 *»G >| F3(g ") >
T 3 A
Xa(k) | 1
3 ue (k) i
- - | r 77777 ! v i
T AR(K)+ BLu(k) + Dy Y L,,@ ,,,,,,,,,, |
i | -
Xi(k)
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Nouvelle structure

Nouvelles équations

Xi(k+1) = Ai(0)xi(k)+B;j(0)u(k)+D;(8) ,
vilk) = Ci(0)Xi(k) ,
L
y(k) = > wi(&(k))yi(k) avec &(k) =u(k) ,

i=1
u(k) = Fa(k,0)uk) |
(k) = Falk,0)u(k) |

y(k) = Fs(k,0)y(k) .

y est la nouvelle sortie du multimodéle

o

Exemple de filtres utilisés

uk+1) = oqulk)+(1—oq)ulk+1) ,
uk+1) = opu(k)+(1—o)ulk+1),
yk+1) = osy(k)+(1—oz)y(k+1) .
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Elimination du décrochage

20

TTE A A

14

12§ i {
10F i

2 Sortic SN.L. { i { L
- Sqrtie MM‘ ‘:lDENTIF‘|CATION= VALII? B\TION:‘ ‘
0 1000 2000 3000 4000 5({(00 6000 7000 8000 9000 10000
y
Méthode Jo
Linéarisation 7.99 x 10*
Estimation sans filtrage | 1.46 x 10%
Estimation avec filtrage 21.72
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Estimation d’etat |
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Réécriture des équations du multimodele

Xi(k+1) = Aixi(k) + Bju(k)
yi(k) = C'Xi(k)

Z:ul(é )yl ?

Xj € R"i
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Réécriture des equations du multimodele

Xi(k+1) = Aixi(k) + Bju(k)

yi(k) = C'Xi(k)

ZNI(&

))yi(k

Xj € R"i

Y

X(k+1)

L
n
x€eR" n=> n
i—1

— Ax(k) +Bu(k) ,
y(k) = C(&(k))x(k) ,

'X1(k)] A, 0 0 0 O B;
E O . 0 0 O E
x(k) = |xi(k)|eR" A=|0 0 A 0 0], B=|Bj]|,
E 0 0 O 0 E
_XL(k)_ L 0 0 0 0 AL_ _BL_
C(k) = [m(E(K)Cq...wi(E(K))Ci...u (E(K))CL] . mi(E(K)) = mi(k) -
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Réécriture des equations du multimodele

~

x(k+1) = Ax(k)+Bu(k) |
& y (k) = C(E(K))x(k) ,
& xeR" n=>n
=1
'x1(k)] Ay 0 0 0 O] By
E o .. 0 0 O '
x(k) = |xi(k)|eR" A=|0 0 A 0 0], B=|Bj]|,
: 0O 0 0 . O :
_XL(k)_ L 0 0 0 0 AL_ _BL_
Ck) = [m(E(K)C1...1i(E(K))Ci...ur(E(K))CL], wi(E(K)) = wi(k) -
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Stabilité du multimodele découplé

Critere de stabilité

Le multimodele découplé est stable si et seulement si tous les sous-modeles
sont stables
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Stabilité du multimodéle découplé

Critere de stabilité

Le multimodele découplé est stable si et seulement si tous les sous-modeles
sont stables

Analyse de la stabilité

Etude des valeurs propres de la matrice A :
A, 0 0 0 O -

.0 0 0
0 A 0 O

™
|
oo

0 00 *-0
0 00 0 A
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Stabilité du multimodéle découplé

Critere de stabilité

Le multimodele découplé est stable si et seulement si tous les sous-modeles

s_ont stables

Analyse de la stabilité

Etude des valeurs propres de la matrice A:

-A; 0 0 0 O-

0 00 *-0

L0 0 0 0 A

@ A est une matrice bloc diagonale

GT S3
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Stabilité du multimodéle découplé

Critere de stabilité

Le multimodele découplé est stable si et seulement si tous les sous-modeles

sont stables

Analyse de la stabilité

Etude des valeurs propres de la matrice A :
A1 0 0 0 O -

0 00 *-0
L0 0 0 0 A

@ A est une matrice bloc diagonale

@ A est une matrice de Schur si et seulement si A; sont des matrices de
Schur

31/45
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Estimation d’état

Structure de I'observateur

Extension de I'observateur de Luenberger classiquement utilisé

X(k+1) = AR(k)+Bu(k)+K(y(k)—y(k)) ,
g(k) = C(k)x(k) .

Théoreme (Convergence asymptotique)

La convergence asymptotique de I'erreur d’estimation est assurée s’il existe
une matrice symetrique et définie positive P et une matrice G vérifiant les
LMls suivantes :

= ATp_CTGT

E 0, i=1.L
PA - GG, = -0 ’

et le gain de l'observateur est donné par K = P~ 1G.
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Convergence de I'observateur (1/3)

Démonstration
@ On note e(k) = x(k) — Xx(k) .
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Convergence de I'observateur (1/3)

Démonstration
@ On note e(k) = x(k) — Xx(k) .
@ Sa dynamique est :
e(k+1) = Amps(k)e(k),
Aobs(k) = A—KC(k) .
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Convergence de I'observateur (1/3)

Démonstration
@ On note e(k) = x(k) — Xx(k) .
@ Sa dynamique est :
e(k+1) = Amps(k)e(k),
Aobs(k) = A—KC(k) .

@ Réécriture de C(k) :

C(k) = [‘LL1(k)C1 ,u,(k)C, ,LLL(k)CL],
L
C(k) = ;ui(k)é,-,
Cc = [0 ... C ... 0].
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Convergence de I'observateur (1/3)

Démonstration
@ On note e(k) = x(k) — Xx(k) .
@ Sa dynamique est :
e(k+1) = Amps(k)e(k),
Aobs(k) = A—KC(k) .

@ Réécriture de C(k) :

Ck) = [m(kK)Cr ... w(k)C; ... u(k)Cp| ,
C(k) = 2#0(/‘)@/,
i
Cc = [0 ... C ... 0].
@ Réécriture de Agps(k) :
Aobs(k) = 2#/(’()43/,
im
o, = A—KC; .
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Convergence de I'observateur (1/3)

Démonstration
@ On note e(k) = x(k) — Xx(k) .
@ Sa dynamique est :
e(k+1) = Amps(k)e(k),
Aobs(k) = A—KC(k) .

@ Réécriture de C(k) :

C(k) = [‘LL1(k)C1 ,u,(k)C, ,LLL(k)CL],
L
C( ;Ni(k)éi :
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Convergence de I'observateur (2/3)

@ Fonction de Lyapunov quadratique :
V(e(k)) = e'(k)Pe(k), P=PT etP>0 .
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Convergence de I'observateur (2/3)

@ Fonction de Lyapunov quadratique :
V(e(k)) = e'(k)Pe(k), P=PT etP>0 .

@ Lerreur d’estimation converge asymptotiguement vers O si :
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Convergence de I'observateur (2/3)

@ Fonction de Lyapunov quadratique :
V(e(k)) = e'(k)Pe(k), P=PT etP>0 .

@ Lerreur d’estimation converge asymptotiguement vers O si :
@ V(e(k))>0,Vk € N,
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Convergence de I'observateur (2/3)

@ Fonction de Lyapunov quadratique :
V(e(k)) = e'(k)Pe(k), P=PT etP>0 .

@ Lerreur d’estimation converge asymptotiguement vers O si :
@ V(e(k))>0,Vk € N,
@ AV(e(k))=V(e(k+1))—V(e(k)) <0,Vk eN ,
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Convergence de I'observateur (2/3)

@ Fonction de Lyapunov quadratique :
V(e(k)) = e'(k)Pe(k), P=PT etP>0 .

@ Lerreur d’estimation converge asymptotiguement vers O si :
@ V(e(k))>0,Vk € N,
@ AV(e(k))=V(e(k+1))—V(e(k))<0,Vk eN |,

@ Variation de V (e(k)) :

AV(e(k)) = e (k){Alps(k)PAobs(k) —Pre(k) .

Orjuela, Marx, Ragot, Maquin (CRAN) Multimodéle découplé



Convergence de I'observateur (2/3)

@ Fonction de Lyapunov quadratique :
V(e(k)) = e'(k)Pe(k), P=PT etP>0 .

@ Lerreur d’estimation converge asymptotiguement vers O si :
@ V(e(k))>0,Vk € N,
@ AV(e(k))=V(e(k+1))—V(e(k))<0,Vk eN |,

@ Variation de V (e(k)) :

AV(e(k)) = e (k){Alps(k)PAobs(k) —Pre(k) .

AL (K)PAops(k)—P <0  —  AV(e(k))<O0 .

obs
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Convergence de I'observateur (2/3)

@ Fonction de Lyapunov quadratique :
V(e(k)) = e'(k)Pe(k), P=PT etP>0 .

@ Lerreur d’estimation converge asymptotiguement vers O si :
@ V(e(k))>0,Vk € N,
@ AV(e(k))=V(e(k+1))—V(e(k))<0,Vk eN |,

@ Variation de V (e(k)) :

AV(e(k)) = e (k){Alps(k)PAobs(k) —Pre(k) .

AL (K)PAops(k)—P <0  —  AV(e(k))<O0 .

obs

L
@ En remplagant Agps(k) = X ui(k)P; :
i=1

L L
w(k)®/ P Y wi(k)®;—P <0,
j=1 =
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Convergence de I'observateur (3/3)

@ En utilisant le complément de Schur :

Z,u,(k)[P "’;P] > 0.
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Convergence de I'observateur (3/3)

@ En utilisant le complément de Schur :
P olP
Z.ul(k)[ P ] > 0.

@ Egalement satisfaite si :

P (A-KC)TP .
L 0,i=1..L.
[P(A—KC,-) P ] SR

Bilinéaire en P et K.
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Convergence de I'observateur (3/3)

@ En utilisant le complément de Schur :
P olP
Z.ul(k)[ P ] > 0.

@ Egalement satisfaite si :
[ . ' ] > 0,i=1..L

Bilinéaire en P et K.
@ Finalement, en posant : G = PK

[ /= ATp_ClGT

P 0,i=1.L
PA— GG = ] - o

Linéaire en P et G.
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Conservatisme de la solution

Remarques

@ La convergence asymptotique dépend de I'existence d’'une matrice
commune P satisfaisant un ensemble de LMIs

@ Pour un nombre important de sous-modeles I'ensemble LMI n'a pas de
solution

Théoreme (Convergence asymptotique 2)

La convergence asymptotique de l'erreur d’estimation est assuree s’il existe
des matrices symétriques et déefinies positives P; et P;, une matrice G et une
matrice M veérifiant les LMIs suivantes :

P; (MA—GC;))T

P 0 Vij=1.L
MA—GE M+MT—P| = ) ’

et le gain de l'observateur est donné par K = M—1G.
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Convergence de I'observateur (1/2)

Démonstration
@ Considérons la fonction de Lyapunov polyquadratique :

V(e(k)) = eT(k)i ui(k)Pe(k),Pi=Pl P;>0
=1
V(e(k)) = e’(k)P(ke(k).
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Convergence de I'observateur (1/2)

Démonstration
@ Considérons la fonction de Lyapunov polyquadratique :

V(e(k)) = eT(k)i ui(k)Pe(k),Pi=Pl P;>0
=1
V(e(k)) = e’(k)P(ke(k).
@ Variation de V(e(k)) :

AV(e(k)) = e (k){A] <k)P(k+1)(k>Aobs<k>@<k),
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Convergence de I'observateur (1/2)

Démonstration
@ Considérons la fonction de Lyapunov polyquadratique :

V(e(k)) = eT(k)i ui(k)Pe(k),Pi=Pl P;>0
=1
V(e(k)) = e’(k)P(ke(k).
@ Variation de V(e(k)) :

AV(e(k)) = e (k){A] <k)P(k+1)(k>Aobs<k>@<k),

AL (K)P(k+1)(K)Aops(k)—P(k) <0  —  AV(e(k))<0O.

obs
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Convergence de I'observateur (1/2)

Démonstration
@ Considérons la fonction de Lyapunov polyquadratique :

V(e(k)) = eT(k)i,u,-(k)P,-e(k),P P P >0
=1

V(e(k)) = e'(k)P(k)e(k).
@ Variation de V(e(k)) :

AV(etk)) = e (k){ALa(K)P(Kk+1)(k)Aaps(k DU‘)

obs(k)P(k‘l' 1)(k)Aobs(k) — P(k) <0 — AV (e(k)) <O0.

@ En remplacant Agps(k) et en utilisant le complément de Schur :

z z.’v‘l(k Wik +1)

[P,- oI P;
j=1i=

> 0.
Fi®i P/]
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Convergence de I'observateur (2/2)

[ P, ®!P;

P;o; Pj] > 0 Vij=1..L.
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Convergence de I'observateur (2/2)

[ P, ®!P;

P;o; Pj] > 0 Vij=1..L.

@ On peut cependant montrer que :

[ P (Mo)T

Mo; I\/I_|_/\/]T_pj] > 0 Vij=1..L

oU M est une matrice quelconque (M # M) a déterminer, implique la
LMI précédente.
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Convergence de I'observateur (2/2)

[ P, ®!P;

P;o; Pj] > 0 Vij=1..L.

@ On peut cependant montrer que :

[ P (Mo)T

Mo; I\/I_|_/\/]T_pj] > 0 Vij=1..L

oU M est une matrice quelconque (M # M) a déterminer, implique la
LMI précédente.

@ Finalement, en posant : G = MK

[ P; (MA—GC)T

P 0 Vij=1..L.
MA - GG, M+MT—P/-] g H
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Convergence de I'observateur (2/2)

[ P, ®!P;

P;o; Pj] > 0 Vij=1..L.

@ On peut cependant montrer que :

[ P (Mo)T

Mo; I\/I_|_/\/]T_pj] > 0 Vij=1..L

oU M est une matrice quelconque (M # M) a déterminer, implique la
LMI précédente.

@ Finalement, en posant : G = MK

[ P; (MA—GC)T

P 0 Vij=1..L.
MA - GG, M+MT—P/-] g H

Si P = P; = M = P alors ce théoreme coincide avec le precedent.
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Exemple de simulation

Estimation d’état

Il s’agit d’estimer |'état d’'un systeme décrit par un multimodele découplé
constitué de L = 3 sous-modeles :

~0.3 -0.50.2
__[08 0 _ _ [-0.5 0.1
Ar=10204] Az = [ 0L 097] ) As=["05 05
B, — T _ T _ T
1=1[02-04]", B, =[07 -0503] Bz =[-020]",
_[07 0 __[05 0 038 __[09 03
C1 = [0.5 0.2} ) C2 = [0.7 0.2 0.1] ) C3 = [—0.6 0 ] -
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Exemple de simulation

Estimation d’état

Il s’agit d’estimer |'état d’'un systeme décrit par un multimodele découplé
constitué de L = 3 sous-modeles :

0.3 -050.2
A =[08 0 A> =107 -08 0 Ar = [02 0.1
[0.4 0.1}7 "5 04 071’ 3 [—0.6 —0.5]»
By = [02 —04]", B, =[0.7 —0503]", B; =[-020]",
__[07 0 __[05 0 0.8 __ 109 03
Ci= [0.5 0.2} v Co = [0.7 0.2 0.1] v Cs = [—0.6 0 ] .
@ La matrice A est de Schur, alors le multimodéle est stable
@ Le gain de I'observateur est : .
i} 0.041 0.020 0.160  0.190  0.221 ~0.090 —0.181
B 0.194 0.113 ~0.299 -0.044 -0.70 0.172  0.268

A\ - J/ \ - J/ N 7
Ve N~ ~"

T T T
K1 K2 K.
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Exemple de simulation

-1.51 .
-15 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0 2 4 6 8 10 12 14 16
k k
2 -
151 .
~~ 1L ,
4
o
© 05 .
O o L =
_0.57 -
-1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16
1.5
17 ] -
~~~ 05+ - -
X
~
N~ Of
o
_0.57 -
_1 - -
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Exemple de simulation

FI1G.: Sorties du multimodele (trait plein) et leurs estimées (pointillés).
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Placement des valeurs propres 1/2

Imposer une dynamique a l'erreur d’estimation

Théoreme (D-stabilité d'une matrice)

Les valeurs propres d’'une matrice X sont a l'intérieur du disque de rayon R
et de centre (q,0) si :

~RP  —qP+X'P 0

—qP + PX —RP ’

ou P est une matrice symétrique déefinie positive.

SiR=1etqg=0alors:

X"PX—-P <0

condition de stabilité pour un systeme linéaire a temps discret.
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Placement des valeurs propres 2/2

Théoreme

Les valeurs propres de ['observateur sont placees a l'intérieur du disque de
rayon R et de centre (q,0) s’il existe une matrice symétrique et déefinie
positive P et une matrice G vérifiant les LMIs suivantes :

[ —RP —qP +ATP-C]GT

= 0,i=1..L
_gP+PA—GG; _RP ]< J

et le gain de l'observateur est donné par K = P~ 1G.

Im

@ Choix de région
@ Eliminer les fortes oscillations

Re

Orjuela, Marx, Ragot, Maquin (CRAN) Multimodéle découplé



Conclusion

@ Utilisation d’'un multimodéle pour effectuer la modélisation et le
diagnostic d’'un systeme non linéaire

@ Nouveauteé : la dimension des sous-modeles peut étre difféerente
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Conclusion

@ Utilisation d’'un multimodéle pour effectuer la modélisation et le
diagnostic d’'un systeme non linéaire

@ Nouveauteé : la dimension des sous-modeles peut étre difféerente

Travail réalisé

@ Mise en place d’une procédure d’identification d’'un systéme non linéaire
SISO

@ Conception d’'un observateur proportionnel d’ordre plein
@ Reéduction du conservatisme de la solution proposée

I A\
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Conclusion

@ Utilisation d’'un multimodéle pour effectuer la modélisation et le
diagnostic d’'un systeme non linéaire

@ Nouveauteé : la dimension des sous-modeles peut étre difféerente

v
4 u J 4

Travail réalisé

@ Mise en place d’une procédure d’identification d’'un systéme non linéaire
SISO

@ Conception d’'un observateur proportionnel d’ordre plein
@ Reéduction du conservatisme de la solution proposée
@ Extension a l'identification de systemes MIMO

@ Synthése d’autres types d'observateurs, par exemple, observateur
proportionnel intégral et observateur a entrées inconnues
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