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Résume-Cet article propose deux straégies de diagnostia base d’observa-
teurs pour des sysémes non lireaires représenés par une classe particuére
de multimodele nomnée multimodéle découpléDans un premier temps, la
structure du multimod éle decoupE est piesenée puis misea profit afin de
concevoir deux sortes d’observateurs. La prengire, dite a gain proportion-
nel (P), permet d’effectuer une estimation de Btat du syséme alors que la
deuxieme, ditea gain proportionnel-intégral (P1), rend possible I'estimation
simultanée de létat et des entées inconnues agissant sur le syshe (p. ex.
un défaut). La convergence de l'erreur d’estimation des deux okervateurs
estétudieea I'aide de la méthode de Lyapunov. Dans un deusime temps,
les observateurs P et Pl sont exploiis en vue de grérer des indicateurs de
défauts permettant d’accomplir les fiches de étection, de localisation et
eventuellement d’estimation des dfauts de capteur. Ces stragies de diag-
nostic sont illustrées en considrant le modele simplifié d'un bioréacteur,
un procédé de nature non lintaire largement répandu dans I'industrie chi-
mique.

Mots-clés— estimation d'état, entrées inconnues, diagnostic, sy&mne non
linéaire, multimodele

I. INTRODUCTION

poser d’'un modele aussimpleet précisque possible.

La modélisation mathématique d’'un systeme est loirrd’@
aisée en raison notamment de la complexité du systeme, d’
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 a des tech-
nigues d’identification de type boite noire pour représen
mathématiquement les comportements dynamiques de nature
non linéaire de ces systemes [16]. Au probléme initiaem
posé par la synthése de I'observateur vient donc se soperp
ser le probléme initial de I'identification du modele aveates
les difficultés qu'il comporte. Il convient alors de proposies
techniques d’estimation d’état congues a partir de efexide
représentation non linéaire d’'une part assez gén&rauxk ca-
ractériser un large nombre de systemes dans diverses situ
tions de fonctionnement et d’autre part structurellemgies
a favoriser la synthése de 'observateur. On trouve padesii

La conduite de systémes de plus en plus complexes némeégﬁ’erentes approches de représentation non lin€apploche

l'intégration demodules de surveillancet de diagnostiger-
mettant de générer des symptdomes de défaillance dersgstn
vue, par exemple, d’alerter 'opérateur en cas de dysfomae-
ment et de garantir ainsi sa sécurité et l'intégrité ykt&sme [5],
[14].

multimockle[10].

Le principe de l'approche multimodéle [10] repose sur la
réduction de la complexité du systeme par le fractione@m
de son espace de fonctionnement en un nombre fini de zones
de fonctionnement. Usous-moélede structure simple et sou-

Dans un contexte de diagnostic, 'estimation de I'etatnd'u/ent linéaire peut alors servir a la description du cortgraent
systéme constitue une phase intermédiaire qui permeute f dynamique du systeme dans chagque zone. Le comportement

nir une estimation des variables caractéristiques dgsys{(p.
ex. ses sorties) engendrant ainsi une certaine fornredtn-

global du systeme est ensuite représenté en constdéxdin
cieusement la contribution relative de chaque sous-necae!

dance analytiqugs], [14]. Le diagnostic du systeme est opéer@1oyen d’unefonction de ponérationassociée a chaque zone

en testant la cohérence entre les signaux de sortie nsestigs
signaux de sortie estimés a I'aide de I'observateur.eCetim-

de fonctionnement. L'approche multimodele est une putssa
technique de modélisation des systemes non linéairepagu

paraison entre les mesures et leurs estimées donne raissarnet de parvenir a un bon compromis entre la complexité et la
un indicateur de défaut a@sidu Un résidu est, en théorie, nulPrécision du modele dans une large plage de fonctionnemen
dans des conditions normales de fonctionnement, les saitie L€S multimodeles sont reconnus pour leur capacité ariteso

systeme et celles estimées par I'observateur devamticiir. En

I'extension aux systemes non linéaires de certaindtegtswob-

effet, 'observateur piloté par les mémes signaux demue €NUS pour I(’es_s_ystemes I|nea|_re,s et ce, sans avoir atiedfe
ceux appliqués au systéme est en mesure de fournir leemafhanalyse spécifique de la non-linéarité du systeme.

signaux de sortie, a condition toutefois que le modeleley&

pour la synthese de I'observateur reproduise avec poecie

Dans ce contexte de modélisation, deux familles de multi-
modeles sont recensées selon la structure mise a prafit po

comportement du systeme a surveiller dans tout son d@maagréger les sous-modeles. La premiere, connue soysellap

de fonctionnement. Toutefois, la synthese de I'obsewgieut

tion demultimoctle de Takagi-Sugenest constituée de sous-

s'avérer tres délicate voire impossible selon le céradflinéaire modeleshomogenes partageant un méme espace d'état. La

ou non linéaire) du modele employé, d’ou I'importaneedis-

seconde, connue sous l'appellation de multimodéle d@éou



fait intervenir des sous-modeld®terogenesdécouplés, cha- utilisés pour décrire le comportement non linéaire dstéyme
cun d'entre eux possédant une structure et un espace d'&al. Par conséquent, ces signaux ne sont pas explatpole
different. L'intérét suscité par le multimodele dekdgi-Sugeno piloter un observateur. En effet, seule la sortie globalendlii-
lors de la modélisation, de la commande, de I'estimatid@ted’ modeley(t) dans la mesure ou elle accessible a la mesure peut
ou du diagnostic des systemes non linéaires a largentent &re assimilée a une grandeur physique du systeme.
démontré [1], [2], [10], [17]. Le multimodele décoepd, quant .
a lui, déja été utilisé dans le cadre de lidentifioat{11], [19] I1l. CONCEPTION D OBSERVATEURSA L’AIDE D’ UN
et/ou de la commande [8], [9] de systémes non linéaireseEn MULTIMOD ELE DECOUPLE
vanche, au regard des travaux actuellement publiés [18], [ La structure du multimodéle découplé a été explodaas
il semble que peu d’études théoriques portant sur I'eton  [18] en vue de concevoir une stratégie de détection et ci lo
d’état en général et sur le diagnostic des systemesineailes |isation des défautsNeuro-Fuzzy Decoupling Fault Detection
caractérisés par un multimodele découplé ont étaéges. Cet SchemeNFDFDS) pour un systéme non linéaire a base d’ob-
article propose donc d’apporter une contribution aux mé#s servateurs. Toutefois, bien que les résultats exposéatsen-
d’estimation d’état et de diagnostic basées sur les matleles courageants, aucune étude théorique de I'erreur d’attm
découplés. n'est abordée dans ces travaux et aucune preuve rigoudeuse
la convergence vers zéro de cette erreur n’est proposée.

Dans cette section, nous présentons une démarche desgnth

Filev [7] propose un multimodéle issu de I'agrégation dede deux observateurs d’'état dits a gain proportionna{Bygain
sous-modeles sous la forme d’une structure a étatsugE®:  proportionnel-intégral (PI) [11], [12]. Une preuve thiEpe de

la convergence de 'erreur d’estimation est donnée déd'alie la

II. A PROPOS DU MULTIMOCELE DECOUPLE

zi(t+1) = Aizi(t) + Bu(t), (18) methode de Lyapunov. Cette derniere largement répadiains
yi(t) = Cizi(t), (1b) retude des systemes non linéaires permet d’obtenircdesli-

_ L tions suffisantes de convergence de l'erreur d’estimatiors s
y(t) = Zi:l pa(§(8)yi (1), (1c) forme d'inégalités linéaires matricielles (Linear Matinequa-

ou L est le nombre des sous-modeless R™ est le vecteur de lities LMI) [3].

commandey € RP est le vecteur de mesure, € R™ ety; € ) _ . . o »
RP sont respectivement le vecteur d’état et le vecteur déesoffOtations : Par la suite, une matriceP definie positive
du i®me sous-modéle. Les matricey € R™ %", B; € R™*™ (négative) sera née P > 0 (P < 0) et la transpo&e d'une

etC; € RP*™ associées aux sous-modeles sont constante§Ntrice P sera noee PT. T est la matrice identd de dimen-
supposées connues sion appropree,diag{A.,--- , A, } est une matrice diagonale

Les quantitésu; (£(¢)) représentent lefonctions de poré- par blocs de cogffifzients diagonadx. Afin d'alleger I'écriture,
ration qui assurent la transition entre les sous-modeles et d]’d‘g(t)) sera abegee sous la forme; (?).
dépendent de la variable d’|(1dexat|§3@). Cette derniere Peut o  Opservateud gain proportionnel (P)
correspondre, par exemple, a des variables mesurablesps t . ] , . ]
réel du systeme (le signal d’entrée ou de sortie du syseLes Recgmment, la conception d’'un observat,eur ditagainte aé
fonctions de pongrationposseédent les propriétés suivantes ; Proposee [11], [12]. Cet observateur se présente sousizef

. suivante :
Zi:l 1i(§(t)) =1etd < p(§(t) <1 Vi=1..L,Vt.(2) Fi(t+1) = Aidi(t) + Biult) + Ki(y(t) — §(t)), (3a)
Le mélange entre les sous-modeéles s’effectue donc arsav Gi(t) = Cidi(t), (3b)
'équation de mesure, la sortie globale du multimodétngé " L .
. L " t) = ()Y (t), 3
la somme pondérée des sorties des sous-modeles (vQjr (1c y(t) Zz‘zl Hit)gi(t) (3¢)

Chaqgue sous-modele possede par conséquent son prppoees, #; € R™ est I'estimation du vecteur d’état déme sous-

d'état et y évolue indépendamment en fonction du sigral thodgley(t) la sortie du multimodelej(t) la sortie reconstruite
commande et de son état initial. Le principal avantage di Myay Popservateur efd; € R™ *? le gain duie™ observateur a

timodele découplé, par rapport aux structures plussitiass, Jaterminer.

réside donc dans le fait qu'il permet le recours av@eteur  |introduction d'un vecteur d'état augmenté de la forme :
d’'état de dimension d#fentepour chaque sous-modele. Il de-

vient ainsi possible d’adapter, lors de la phase d’idgmlﬁiﬁm, a(t) = [2T(@)- 2l () - xf(t)]T ER", n= ZL ng
la complexité de chaque sous-modele a la complexitéoor ¢ =1
portement dynamique du systeme dans les differentessabme permet de réécrire les équations de I'observateur (83 sme
fonctionnement. Le recours a cette structure épargns alee forme plus compacte :

description fine et uniforme de I'espace de fonctionnement d

systéme. Ceci permet de réduire le nombre global de petram” o(t+1) = Az(t) + Bu(t) + K(y(t) —4(1), (4a)
a identifier. Lintroduction d’un tetlegiée de flexibilie favorise yt) = Cz(t), (4b)
la géreralité du multimodéle découplé, en particulier lors de la .
o N ou _

modélisation de systemes dont la structure ou le compenté A = diag{Ay, -, A,} e R™*", (5a)
Egumveerﬂt présenter des changements selon le régime defonc B - [BlTa o ,BZ]T € R™*™, (5b)

Remarquel : Les sortiesy;(t) des sous-modéles doivent Clt) = [m®C - p(Cr] € R, (5c)
étre considérées comme des “signaux artificiels de ireadion” K = [K{, - KFT e R™*P, (5d)



Les gaingk; de I'observateur P sont déterminés afin que I'eB. Observateua gain proportionnel-inégral (PI)

reur d'estimation de I'état Dans cette section, on considéere un multimodele dééoupl

e(t) = x(t) —2(t) (6) dontune partie des entrées est inconnue. Les entréamines

. , s . , peuventreprésenter des signaux de commande non @bl
converge exponentiellement vers zéro. L'évolution der-I un défaut dans un contexte de diagnostic, d'ol lintterrté 2
reur d’estimation d'état (6) est obtenue a partir de W&tipn Iestimation des entrées inconnues. '

précédente et des formes augmentées des équationsltiu mu La structure du multimodele découple (1) est modifiee

modele et de l'observateur : comme suit de fagon a prendre en compte le vecteur dentré

e(t+1) = (A—KC(@t))e(t) = Aps(t)e(t). (7) inconnues)(t) susceptible d’agir sur le systéme :
Remarque2 : Le lecteur peut remarquer que la matrice a pa- zi(t+1) = Ajxi(t)+ Biu(t) + Din(t) , (13a)
rameétres variables dans le temp&) admet, compte tenu des yi(t) = Cizi(t) (13b)
propriétés (2) des fonctions de(t), la réécriture suivante : ’ 2 ’
y(t) = Y mDw) + Vo) . (130)

~ L ~
Cy=3 .  mtCi, 8) _ _
R i=1 oux; € R™ ety, € RP sont respectivement I'état et la sortie
ol chaqueC; est une matrice bloc & parametres constants dediai*™ sous-modele, oir € R™ est I'entréey; € R 'entrée
forme : inconnue ety € RP la sortie. Les matricegl; € R™ >
Gi=[0 - C - 0] ) B; € Rvxm D, € Rwxt, C; € R etV € Rpx! sont
’ connues. Les nouvelles matricBs et V' caractérisent respecti-
c.-a-d. que tous ses blocs sont nuls exceptémebloc qui est vement 'impact de I'entrée inconnuesur I'état et sur la sortie
égal aC;. du systéeme, p. ex. un défaut d’actionneur ou de capteutdc.
Remarquons qu'il est illusoire de croire que la synthése isection V).
dividuelle d'un observateur pour chaque sous-modeéle wibnd [’estimation simultanée de I'état et des entrées inc@srest
a la synthese de I'observateur global du multimodeletteCeréalisée ici & I'aide d’un observateur dit & gain Pl [4F] dont
démarche individuelle de synthése des observateurs peeustructure est donnée par:
s’avérer dangereuse et ne garantit en aucun cas la coneerge

vers zéro de I'erreur d’estimation (6). En effet, le mgarentre 2i(t+1) = Aigi(t) + Biu(t) + Dif(t) (14a)
) —

les sorties des sous-modeles doit étre impérativemestem +K;(y(t) — 9(t)),
considération lors de la synthese de I'observateur afgedan- Ht+1) = )+ Kr(yt) —g(t)), (14b)
tir la convergence de I'erreur d’estimation (6) pour un angle 0i(t) = Cids(t), (14c)

arbitraire entre les sorties des sous-modéeles et ce, gedajt I
I'etat initial du systeme:(0) et de I'observateui(0). Pour cette g(t) = Z_i wi(0)9: (t) + Va(t), (14d)
raison, la synthése de tous les observateurs est ealistul- =t
tanément & partir de I'equation (7). La convergence eigdur OU &; est I'estimation du vecteur d'état déme sous-modele,
d’estimation est analysée a l'aide de la méthode de Lyapu ¥(t) 1a sortie reconstruite par I'observatefift) I'estimation de
Le theoréme suivant propose demditions suffisantesssurant I'entrée inconnue ey(t) la sortie du multimodele. Les gains
la convergence exponentielle de I'erreur d’estimation. K; € R"*P et K € R sont & déterminer.

Theormel : Lerreur d’estimation d'état, entre le multi- L'appellation “observateur proportionnel-intégral” usola-
modéle découplé & temps discret (1) et I'observategaia P quelle apparait cet observateur tire son origine de lareate
(3), converge exponentiellement vers zéro s'il existe mae a correction apportée par les gaifs et K. En effet, le gain

trice symétrique et définie positivé et une matrices vérifiant /; assure une correction proportionnelle a I'erreur d’eation
les LMI suivantes : de la sortiey(t) — 4(¢). Quant au gairk;, il assure une correc-

o AT AT tion dans la boucle intégrale décrite par I'equationbjl€ette

(1-2a)P A'P-C/G _ Co o RN
PA_cc p ’ >0, ¢=1,---,L, (10) action intégrale permet d’estimer I'entrée inconnueadition

T que cette derniére soit constante au cours du temps oua dyn
pour un taux de décroissange< o < 0.5 donné. Le gain de mique tres lente [4], [15].
I'observateur est donné pair = P~1G. Hypothesel : L'entrée inconnue(¢) est supposée constante
Elements de preuvé.a démonstration compléte de ce théorémau & dynamique trés lente, c.-asdk + 1) ~ n(k).
est omise ici. Toutefois, elle s’effectue en considérauet fonc- Les gainsK; et K; de I'observateur Pl sont déterminés de

tion candidate de Lyapunov de la forme : sorte que I'erreur d’estimation de I'état
V(e(t)) = e (t)Pe(t), P>0 P=PT, (11) e(t) = x(t) — () (15)
La convergence exponentielle de I'erreur d’estimatiorgest et |'erreur d’estimation de I'entrée
rantie si [3] : R
et) = n)—n() (16)

JP=P'>0,a>0: AV(e(t)) +2aV(e(t)) <0, (12)

ouAV(e(t)) = V(e (t + 1)) — V(e(t)) et ol est letaux de
decroissanceayui sert a quantifier la vitesse de convergence %q
I'erreur d’estimation. La condition LMI (10) est obtenue pae
manipulation algébrique des expressions (11), (12) etl@&@)
preuve compléte du theéoréme est proposée dans [11]. e(t+1) = (A—KC@))e(t)+ (D - KV)e(t), (17)

convergent exponentiellement vers zéro.

La dynamique de I'erreur d’estimation d’état (15) est ol
'aide des formes augmentées du multimodeéle et dediolas
teur PI. Elle est donnée par



ol A, K, C(t) ont déja été définies en (5) et ol A. Présentation du maze du biogacteur

Le terme bioréacteur désigne un récipient dans lequel se
D = [DT,... ,DIT e R™, (18) g P d

déroule une réaction bio-chimique. Une bioréactiotdaiprin-

R ] , o . cipe intervenir trois sortes de variables : la biomassexples
Quantala dynamique de I'erreur d’estimation de I'entr@®n-  yicro-organismes), le substrat (p. ex. les sources de parbo

nue (16), elle est donnée par dans l'alimentation) et les produits de la biomasse (p. . |
. R enzymes).
e(t+1) = nt+1)—n@t)— Ki(yt)—9@). (19)  Le comportement dynamique d’un bioréacteur continu ho-

_ o __mogene (infiniment mélangé) et limité par un seul swbstr
Compte tenu\ du falt_que I:entree inconnue est considérgection de typeS(t) — X(t), peut étre décrit & I'aide du
constante ou a dynamique tres lent&,+ 1) — n(¢) ~ 0, alors  modeéle non linéaire suivant [6]:

e(t+1) = e(t)— K Ct)e(t) — K;Ve(t). (20) St) = D@)(Sin(t) — S)) — kr(t), (25a)
X(t) = —-DH)X(t)+r(t), (25b)
Il vient finalement :
o o ou S(t) et X (t) sont respectivement le taux de concentration
e(t+1)| |A-=KC({t) D—-KV]| |e(t) 1) du substrat carboné et celui de la biomasseDdt) > 0 est le
T | K C(t) TI-K[V| |et) taux de dilution,k un coefficient de rendemers;,, (t) le taux
de concentration d’alimentation en substrat @} la vitesse de
soit encore réaction (c.-a-d. la production de biomasse par unitétigne).
La vitesse de réactior(t) peut étre caractérisée par I'expression

ea(t+1) = (As — K,Co(t))ea(t), (22)
r(t) = pmaeSEX(E)/(Ks +S(1)) , (26)
ou e(t) A D K ol umq: €t K sont deux constantes qui représentent respec-
ea(t) = L—(t)] - [0 1] » Ko = [Kz] ’ tivement la vitesse spécifigque maximum de croissance et une

constante de saturation. Les parametres utilisés lois dé
mulation sont,,.. = 0.33h™!, K, = 5gI™!, k = 20. Le

. ) N _ taux de concentration d’alimentation en substrat est déngi
Le théoréme suivant propose demditions suffisantesssu- constants;,, = 20gl~" et le taux de dilution variable dans la

rant la convergence exponentielle de 'erreur d’estinmefiour pjagepD < [0.0 0.22] h™". Le bioréacteur présente un com-

I'observateur PI (14). portement non linéaire dans cette plage de fonctionnement
Théoreme2 : Lerreur d’estimation d’'état entre le multi- _ _ _

modele découplé a temps discret (13) et I'observategain Pl B. Repésentation multimagle du biokacteur

(14) converge exponentiellement vers zéro s'il existe e L'objectif est de représenter le comportement dynamique d
trice symetrique et définie positive et une matric&r vérifiant  pigreacteur (25) a laide d’'un multimodele décougf@ur ce
les LMI suivantes : faire, deux séquences de pseudo-mesures (c.-a-d. daasesu
générées par simulation) du taux de substrat carlsting et
>0, i=1,---,L, (23) dutaux de biomass& (¢) sont disponibles pour les besoins de
l'identification et de la validation du modele. Elles soéhgrées
en considérant un taux de dilution composé de créneaam-d’
A TR plitudes variables comprises dans la plage de variation&en
C;=1[C; V] (24) L X i i o !
a variable d'indexatiorg (¢) est ici le signal de commande
u(t). Ce choix arbitraire se justifie par le fait que le signal de
commande conduit le systeme vers les difféerents modesde f
tionnement. L'étude de la caractéristique en régimtosta du
%ioreacteur conduit & une décomposition de I'espaceode-f
tionnement en deux zones de fonctionnement. Les fonctiens d
pondération associées a chaque zone de fonctionneorg s
tenues par la normalisation de fonctlons de type gaussien :

C.(t) = [C(t) V].

(1-2a)Pp AlP-CIGT
PA, — GC; P

ou

pour un taux de décroissange< a < 0.5 donné. Le gain de
I'observateur est donné péf, PLG.

Eléments de preuvell est possible de constater que la dyn
mique de I'erreur d’estimation (22) se présente sous urmedo
analogue a celle de I'erreur d’estimation de I'observategain
proportionnel (7). Les conditions LMI du théoreme 2 sobt o
tenues en adoptant une démarche similaire a celle peepms”
cours de la section IlI-A. La preuve compléte du théorésie pi(€(t) = wil§ /ijle (1)), (27)

exposée dans [11]. wi(§(t)) = exp (—(f(t) - Ci)2/°’2) ) (28)

olc; = 0.02, co = 0.20 eto = 0.247. Les deux sous-modeles
L'objectif des sections suivantes est de présenter deutdisés comportent deux états et leurs parametresidentifies
stratégies de diagnostic des défauts de capteur. Lesvalisers a I'aide de I'algorithme d’identification proposé dang]1
a gain proportionnel et a gain proportionnel-integaaitsmisa  D’aprés la figure 1, le multimodéle identifieé (nofd.M.)
profit afin de générer des signaux indicateurs des déf@uap- parvient a capturer globalement le comportement noraiieé
teur. Ces stratégies sont appliquées, a titre d’exerapleliag- du bioréacteur (not®io). Il convient néanmoins de remarquer
nostic d’un bioréacteur simplifié. gu’un écart entre le comportement dynamique du bioréacte

IV. APPLICATION AU DIAGNOSTIC D' UN BIOREACTEUR



et celui du multimodele apparait dans les régimes trainss. |l convient cependant de souligner qu'il est difficile degire

En effet, le multimodéle ne parvient pas a suivre parfaitéévolution de I'estimation d’état en présence d’urfalé sur la
ment le comportement transitoire du systeme. Toutef@iec sortiey; en raison de la non-linéarité de I'observateur. En ef-

représentation multimodele du bioréacteur répondagerf sa- fet, des phénoménes dits de compensation peuvent apppa@a”

tisfaisante aux besoins du diagnostic avec un nombretrédui les défauts s’en trouvent masqués (les résigupouvant rester

sous-modeles (il ne comporte que deux sous-modeles). nuls). Il est par conséquent dangereux de se prononcenaffir

. N tivement sur I'absence de défaut sur la sogtieen analysant la

| : nullite des résidus (un “?” apparait sur la table desatigres).
mm ZZ 2. Sila sortiey; ne présente pas de @faut alors I'estimation

o 50 d’état est correctement effectuée. Par conséquentrésepce

o1 — d’'un défaut sur la sortigo le résidur, ; est éloigné de zéro
QWWHM%W OWM%W (sensibilité au défaufz) alors que le résidy, ; demeure insen-
sible a ce méme défaut. Il est alors possible de tirer onela-

) 500 1000 1500 2000 2500 3000 70'10 500 1000 1500 2000 2500 3000 SIOﬂ pOSItIVG SUr Ia pr’esence d)un défa@tSI |es I',eSIdUS”’ll
présentent simultanément la signaturg = 0 etry ; = 1.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

(h) t(h)
(a gauche) et du taux de biomasse | . , , L. 'l .
L'adoption d’une démarche similaire permet d’élaboes &i-

gnatures associées a I'observateur 2. Enfin, I'obseuvade
génére une mauvaise estimation d’état en présenceddfaut
C. Geéreration des ésidusa I'aide d’un banc d’observateurs P de capteur); sur n'importe quelle sortie. Les résidus obtenus a

P L R , I'aide de cet observateur servent seulement a confirman(ea
La génération de résidus a base d’observateurs pasda pa

reconstruction des sorties du systeme a partir des mmreprendre) une décision, la signature de cet observataat éif-

du modele du systeme. Le diagnostic du systeme esEcmér'ﬂC"e a determiner.

analysant la cohérence entre les signaux de sortie nestiré

Fig. 1. Evolution du substrat carboi&t)
X (t) (adroite)

[r10 [ rea [ ri2 [re2 [ ris [ res |

les signaux de sortie estimés a l'aide de 'observatel{14]. M ? ? 1 0 ? ?

En théorie, le résidu ('erreur d’estimation) est nul dates m2 || 0 1 K2 A I

conditions normales de fonctionnement, les sorties diesyest TABLEI

et celles estimées par 'observateur devant coincider. TABLE DES SIGNATURES THEORIOUES
Toutefois, les taches de détection et de localisationldésits . FELLL LI ;

nécessitent une structuration des résidus. Un moyenrderga 7110 okt : bt fwwwwwwm

a cette structuration consiste a remplacer I'utilisatioun seul o
observateur par celle d’'un banc d’observateurs, chaquer-obs
vateur n’étant piloté que par une partie des informatidiss

Zp00 3000

ponibles. Une structuration des résidus, visant la dietecles 1 20 ¥ ' i et
défauts de capteur, peut étre réalisée a I'aide panpied’ob- 2t L R e L .
, ., R , 0 500 1000 N 1500 2000 A 00 3000
servateurs dédiés suivant un schéma DD&dfcated Observer oo T L I
P S “o bt T
Schemg[5], [14]. Dans ce cas, €™M observateur est piloté par ,O_ZWWTWMW A .
la :*Me sortie du systéme et toutes les entrées. o = £ =
. ) L3 o bt PR PRI \JQ‘WMW%WW
Les défauts de capteurs agissant sur la mesuséijet X (¢) B A L I j
sont notés respectivement(t) etn.(t). Pour le diagnostic des 02 ) . Tf’" 000
défauts de capteur du bioréacteur, 'observateur 1 &stegpar e OWWWMWWWWWWW
la sortiey, 'observateur 2 par la sortig, et 'observateur 3 s soof _ _ o0 _I 100 | _zooo_ _ oo 3000

; t(h)
Fig. 2. Evolution des résidus; ;

Les défauts sont constitués d'un créneau d'amplitude
constante égale 80% de I'amplitude maximale de chaque sor-
tie. Le défauty; apparait sur la sortig; (¢) at = 1880 et dis-
parait a¢ = 2380. Le défautn., injecté sur la sortig(t), in-

par le vecteur complet de sortie= [y; 2|’ avecy; = S(t)
ety, = X (¢). On notera par la suitg ; le signal indicateur de
défaut (résidu) calculé a partir de la difference emai*™esortie
du systéme et lgmesortie estimée par [@m™eobservateur.

La phase de localisation ou d'isolation d'un défaytest
réalisée par le biais d’une analyse de I'évolution déf&dints

L , . L, > tervient at = 625 et disparait & = 1240. La détection et la
residus basée sur une logique de décision. Une table'd(?slo%alisation des défauts de capteur sont effectuéesgriana-

ﬁf‘atll”?‘s tzeo”‘ﬂuff (table 1) est dreg:seedzfl?n deﬁcamte lyse de la signature des résidys etr;, suivant la table des
evolution des residus; ; en presence d'un aefayf afectant signatures |. La figure 2 illustre I'évolution des résigjenérés

le systeme. Sur la table des signatures théoriques pf#epos 5 o hanc d'observateurs. En 'absence de défaut ldsuss

1 tradl;"'t"qu ',I, est certain que le defaup» affecte le résidu g statiguement nuls. Entre les insta6?ts < ¢ < 1240, les
Tijs un “0” quil est ce’r_taln que le d_efaup n'affecte pas le résidusry ; etry; correspondent & la signature d’'un défaut
residur; ; et un “?” quil est impossible de se prononcer. Ly, |5 sortiy,. Cette information est confirmée par les residus
table des signatures est élaborée & partir des coatiniés sui- générés au moyen des deux autres observateurs. Enuppliq
vantes [12] : un raisonnement similaire a la signature des résigyset - o,

1. L'observateur 1 reconstruit la sortie du multimodéleugh- il est possible de conclure qu'un défayt sur la sortiey; ap-
sant seulement la sortig et toutes les entrées du systeme. Lparait entre les instani880 < ¢ < 2380. Il convient toutefois
présence d’'un @faut sur cette sortie engendre donc une mauale souligner que la localisation de deux défauts apparatiss
vaise estimation de I'état susceptible d’'affecter lesdésr; ;. multanément sur les deux sorties devient impossible tabfe



). De plus, cette stratégie de diagnostic ne permet pasi-'e Le probléme posé par I'estimation d'état est abord@idé
mation de I'évolution temporelle des défauts. Afin de comt  de deux types d’observateurs. Le premier type d’obseryatiu
ner ces difficultés, I'observateur Pl proposé dans la@etii-B & gain proportionnel, fournit une estimation de I'étasgiateme.

peut &tre utilisé pour générer des résidus. Le second, I'observateur a gain proportionnel-intégeaid po-
o o ssible I'estimation simultanée de I'état et des entidesnnues
D. Gereération des ésidusa I'aide d'un observateur Pl agissant sur le systéme (p. ex. un défaut). Des conditioffis

Le recours a un observateur & entrées inconnues perraet $#1tes permettant la synthese de ces observateursablie £
structuration des résidus sans faire appel & un banc etahs I'aide de la méthode de Lyapunov et sous la forme de LMI.
teurs. En effet, I'observateur Pl fournit une estimatiomi ~ NOus avons montré, & travers I'exemple d'un bioréacteur
tanée de I'état du systéme et des entrées inconnuest.dlars dans quelle mesure les techniques d’estimation d'étgigs@es
possible d'utiliser directement I'estimation des entrémcon- Peuvent étre exploitees dans un contexte de diagnostic de
nues comme signal indicateur de défauts, les défauts ple c@/Stemes non linéaires. Deux stratégies de générakiosi-
teur pouvant &tre considérés comme des entrées inesrow 9naux indicateurs de défauts, visant la détection, lalisa-
systéme que I'on cherche a reconstruire. tion et éventuellement I'estimation du défaut, ont &tises en
Les matrices’ et D permettant de caractériser l'influenc&euvre. La premiére stratégie fait appel au principe desa
des défauts respectivement sur les mesures et sur ligrautt 0'0bservateurs ou chaque observateur est dédie afantdar-
timodéle sont données paV: = diag{1,1} et D = O(ax2)- t|<3ul|er. L_a §ec0nde tire dwectemgnt prqflt dg I'estimatites
En effet, les défauts considérés n’affectent que letiesodu défauts livrée par I'observateur Pl a entrées incosnue
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