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Résune :

Dans cet article, nous proposons unéthode d’esti-
mation détat d’'un systme non liaire repesené par
un mockle flou soumis I'influence d’entées inconnues.
L'objectif est d’estimer simulta@ment |etat et les enées
inconnues. Pour cela, on propose la sgsthd’'un obser-
vateur flou bage sur [elimination de ces erées incon-
nues. On montre commenérminer les gains de I'ob-
servateur, qui sont solutions d’'un ensemble &gjalies
linéaires matricielles (LMI) devanétre Esolues sous
contraintesgali€. Nous proposons ensuite unéthmde
originale pour l'estimation des eggs inconnues. Un
exemple aca@mique illustre les performances de I'obser-
vateur flou propos.
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Abstract:

In this paper, we consider a nonlinear system represen-
ted by a fuzzy model, where a part of its inputs is unk-
nown. Our objective is to estimate the state variables of
this system as well as the unknown inputs (that simulta-
neously influence the states and the outputs of the sys-
tem). For that, we propose the synthesis of a fuzzy obser-
ver based on the elimination of these unknown inputs. It
is shown how to determine the gains of the local obser-
vers, these gains being solutions of a set of linear matrix
inequalities (LMI). An academic example illustrates the
performances of the proposed unknown input fuzzy ob-
server.
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1 Introduction

Un processus physique est souvent souanides
perturbations qui ont comme origine des bruifs d

a l'environnement du processus, des incertitudes
de mesures, deséthuts de capteurs ou d’action-
neurs; ces perturbations ont des effeééastes sur

le comportement normal du processus et leur esti-
mation peut servia concevoir un systme de com-
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mande capable d’en minimiser les effets. Les pertur-
bations sont appeés entes inconnues lorsqu’elles
affectent I'entee du processus et leurgsence peut
rendre difficile I'estimation de &tat du systme.

Plusieurs travaux orét reali€s concernant I'esti-
mation de létat et de la sortie en @sence d’enées
inconnues [1]; ils peuvergtre regroups en deux
caggories. La pren@re suppose la connaissance
a priori d’'informations sur ces e@es non mesu-
rables; en particulier, Johnson [9] propose une ap-
proche polynomiale et Meditch [13] sugig d’ap-
procher les enfres inconnues par l&ponse d’'un
syseme dynamique connu. La dearie catgorie
procde soit par estimation de I'eé& inconnue,
soit par sorélimination compgte desequations du
syseme.

Certaines techniques ne écessitent pas
I'élimination des enées inconnues. Wang [17]
propose la conception d’'un observateur capable de
reconstruire endirement letat d’'un systme lireaire

en pesence d’enées inconnues ; Kobayashi [10] et
Lyubchik [12] utilisent une rathode d’inversion de
modcele pour I'estimation dtat.

Parmi les techniques qui permettenglimination
des entees inconnues, celle de Kudva [11]
s'intéresse, dans le cas des sysés likaires,
aux conditions d'existence de I'observateur d'un
syséme a entées inconnues en se basant sur la
technique d’inverse @rérali€e de matrice. Guan a
procece a I'élimination des enées inconnues des
équations cetat d’'un systme liréaire continu [7].
Beaucoup d’autres variantes existent, mais la grande
majorite d’entre elles onéte developjies pour des
sysemes lirgaires.

Plusieurs travaux onéte dcévelopg@s pour conce-
voir des observateura action proportionnelle et



intégrale, d’ordre plein ougduit, pour des systnes
singuliers soumisa l'influence des enées incon-
nues [22] [23] [24] [26].

Zhang et Guay [21] ont utilés un contbleur adap-
tatif, en utilisant les &seaux de neurones artifi-
ciels, pour une classe de systes dynamigues non
linéaires de second ordregsentant des e@es in-
connues.

Cependant, les sy@nes physiquesels sont sou-
vent non lireaires. Comme il est &licat de
synthetiser un observateur pour un S non
linéaire, nous avons @iere repésenter ces syEines
par des moéles flous de type Takagi-Sugeno. Le
comportement global d’'un syshe est ap@hené
par un ensemble de mekds locaux (ligaires ou
affines), chaque made local caraérisant le com-
portement du systme dans une zone de fonctionne-
ment particukére. Les modles locaux sont ensuite
agreges au moyen d’'un gtanisme d’interpolation.

La motivation de cette approchéabule du fait qu'il
est souvent difficile de concevoir un néd qui tient
compte de toute la complegitdu systme étudi.
En 1985, Takagi et Sugeno [15], ontégeng un
mockle flou constité d'un ensemble dezgles "si
prémisse alors coisjuence”, tel que la coéguence
d'une regle est un maotle local affine; le moéle
global s’obtient par la somme des nébels locaux
poncerés par des fonctions d'activation assmsa
chaque modle local. Un modle flou peutetre ob-
tenu par identification [9], par l&arisation autour de
divers points de fonctionnement ou par transforma-
tion polytopigue convexe [16].

La technique que nous proposons dans cet ar-
ticle consistea associea chaque magle local un
observateur local. L'observateur global (observa-
teur flou) est la somme des observateurs locaux
poncerés par les fonctions d’appartenance assexi
aux moekles locaux [14]. Notre contributioreside
dans la construction de cet observateur flou qui s’af-
franchit de la pesence d’enées inconnues. La sta-
bilité de I'observateur est asgerpar la recherche
d’'une matrice de Lyapunov approe.

Dans le pags, nous avons propéglusieurs concep-
tions d'observateurs flous (ou multiobservateurs)
pour une classe de sgshes non libaires pesentant
des entees inconnues [1] [2]. Dans cet article, nous
allons montrer comment concevoir un observateur

flou quand les enges inconnues agissent simul-
tarément sur lesttats et les sorties du sgste.
Parmi les ecents travaux qui orite realig€s dans

ce domaine, citons par exemple, ceux de Hengyuan
[27] qui a consiére le probéme de conception d'ob-
servateur pour une classe de sysésa retard en te-
nant compte des incertitudes de paédres.

Cet article est organiscomme suit : dans la sec-
tion 2, nous pesentons la &thode de conception
d’un observateur flou. La section 3 est conéae

la prise en compte de contraintes de performances en
utilisant une réthode de placement délps. Dans

la section 4, la rathode d’estimation d’erées in-
connues est @velopie. Enfin, dans la section 5,
un exemple acasmique illustre la conception pro-
pose.

2 Observateur flou pour un syseme
a entrées inconnues

Cette section explicite la construction de I'observa-
teur flou. Ce dernierasulte de I'agegation des ob-
servateurs locaux et sa structure est partcatnent
appropreea I'étude de la stabikt et de la conver-
gence vers&o de 'erreur d’estimation. Les aspects
numériques de étermination des gains des observa-
teurs locaux seroréggalement aboés.

2.1 Principe de la reconstruction

Consickerons le modle flou suivant (avecM
mockles locaux) dpendant des ees inconnues :

M
T = Zm €3) (Ai$+BiU+Riﬂ+Di )
=1

Y= CT:c+Fﬂ
1)
M
avec : ZM@ =1

=1

0< pi(€) <1Vi={1,.., M}

ouz € R" est le vecteur dtat,u € R™ est le vec-
teur d’entées connues; € R? le vecteur d’entees
inconnues el € RY? est le vecteur de mesure.

Pour lei®™emockle local,4; € R"*" repéesente la
matrice détat, B; €¢ R™*™ est la matrice d’enée,
R, € R™™ et F € RI*P sont les matrices
d’'influence des enéles inconnues eb; € R"



est une matrice &endant de point du fonction-
nement. EnfinC' € R?*" est la matrice de sor-
tie et repesente le vecteur deedision épendant
de I'entée connue et/ou des variablegw@t mesu-
rables. La valeur dg,(£) détermine le dedr d’acti-
vation des moéles locaux. La prdmure permettant
d’obtenir cette structure et d’estimer ses paktas
n'est pas évelopgee ici; indiquons simplement que
'on peut utiliser des techniques d’estimation pa-
rametrique [6] ou des techniques dedarisation [8].

L'observateur flou du sysme (1) que nous propo-
sonsa la forme suivante :

M
3= Z“i €) (Niz + Gau+ Gi2 + Liy )
i=1

r=z—Fy
2)
N;, € R Gy € R™™ [, € R"*? sont les
gains des observateurs locad¥, € R™ sont des
vecteurs constants é € R"™*? est une matrice de

transformation. Ces matrices ou ces vecteurs doivent

étre cetermirés pour assurer la convergence asymp-
totique dez vers I'état €el .

L'erreur d’estimation estéfinie par :
T=z—2

@)

En utilisant I'equation (2), I'erreur d’estimation
d’état sécrit :

i=(I+EC)x—z+EFu

La dynamique de cette erreur s’explicite :

M
i= Zm €3] [P (Ajz + Bju+ Rii + D;) — N;z
=1
—Gju— Gy — Liy + EF1u
(4)

avec :

P=I+EC (5)

En remplacanty par son expression doae par
I’ équation (1), la dynamique de I'erreuéstit :

M
T = Zﬂi ()
i=1
(PB; — Git)u+ (PD; — Gi2) + (6)

(PR~ K,F )i | + EFi

{ — N+ (PAi — KiC )a+

Posonsk; = N;E + L;, alorsz devient :

M
= (PBZ*Gll)u+(PDZ*G12)+

(7
(PR~ KiF )a | + EPi
Si les conditions (8) sont satisfaites [19] [25] :
P=I1+EC
N; = PA; — K;,C
PR; = KGF
Gy = PB;
Gi2 = PD; (8)
EF =0
M
> pi(€)N; est stable

\ =1
I'erreur d’estimation cétat tend asymptotiguement
vers £ro et l'equation (4) seaduita :

T = Zﬂi (&) Ni 9)
=1

Il est important de noter que la stal#liles matrices

N; Vi € {1,..., M} ne garantit pas foement la

stabilie de la matrice) | 11;(€)N;. Ce point est

traité dans le paragraphe suivant.

2.2 Convergence de I'observateur flou

Dans cette partie, les conditions suffisantes de la
convergence asymptotique globale de I'erreur d’es-
timation d'état songtablies.

Théoreme 2.1: L'erreur d’estimation détat entre
le mockle floua entées inconnues (1) et I'observa-
teur flou (2) converge asymptotiguement vesoz
si toutes les paire§A;, C) sont observables, la ma-
trice F' est plein rang colonne et si les conditions
suivantes sontérifieesv i € {1,..., M} :

NI'X+XN, < 0 (10a)
N; = PA;—K;,C (10b)

P = I+EC (10c)

PR; = K,F (10d)

EF = 0 (10e)

L; = K,—N,E (10f)

Gan = PB; (109)

G = PD; (10h)



ou X € R™™ est une matrice sydtrique cefinie
positive.

Le systme dequation (10) est compes de

I'in égali€é bilineéaire matricielle (10a), qui dodétre
résolue en tenant compte des contraintegdires
(10b)a (10e). Notons que léxjuations (10f), (10g)

et (10h) servent uniguement pour le calcul des gains
L;, Gj1 et Gj» une fois les matriceds; et N;
déetermirees. Afin de @soudre ce probmea l'aide
des outils nurariqgues LMI, l'inégali€ (10a) doit
étre lireari€e. La technique choisie est basur des
changements de variables apprépri

2.3 Meéthode de €ésolution

L'examen des diffrentes contraintes montre que
(10e) cetermine comptement la matric& de I'ob-
servateur. En notadt(~) I'inverse geréralise deF,
ona:

E=I1-FF%) (11)

On en @&duit ensuite la valeur de la matride a
I'aide de (10c). On praede alors au changement de
variable suivant :

W@' = XKiF (12)
La contrainte (10d) peut aloitre Eécrite sous la
forme(Vie {l,...M}):
XPR; = XK; (13)
Il suffit ensuite de &soudre l'iregali€ matricielle
(10a) dans laquelle on a rempéala matriceN; par

sa valeur issue de (10b), sous la contraizgali€
(12).

{ (14)

Ce syskémeétant lireaire par rapport aux inconnues
X et W;, des outils classiques LMI peuvegtre
utilisés pour cette &solution. Les autres matrices
définissant I'observateur flou progogeuventtre
déduites de la connaissance Heet IV/;.

(PA)TX + X(PA;) — CTWT —W,;,C <0
XPR; = W,F

( Gi1 = PD;
Gi2 = PD;
K, = X 'w;
N, = PA, — K;,C
Li=K; — N;E

(15)

3 Placement de ples

Dans cette partie, on examine commentetarer

les performances de I'observateur notamment en ce
qui concerne la vitesse de convergence ve® z
de I'erreur d’estimation @tat. Pour estimer correc-
tement les variables état du modle flou, la dy-
namique de I'observateur flou est choisie de telle
mankere quelle soit sensiblement plus rapide que
celle du moéle flou.

Définition 3.1 : L'observateur flola entiées incon-
nues (2) est dit localement observable si les paires
(PA;,C) sont observables, i € {1, ..., M} [14].

Pour assurer une certaine dynamique de conver-
gence de I'erreur d’estimationé&tat, on @finit dans

le plan complexe, laégion S(a, 3), intersection
entre un cercle, de cent(®,0) et de rayons, et

du demi-plan gauche limét par une droite d’abs-
cisseégalea (—«) ou « est une constante positive.
Le placement desgtes de I'observateur flou dans la
régionS(«, 3) est formué en terme de LMI par le
théoeme suivant :

Théoreme 3.1[14] : Les valeurs propres de la
matrice Zﬁlm(f)Ni appartiennenta la région
S(a, 3), s'il existe une matriceX symeétrique et
définie positive telles qué i € {1,..., M} :

(5}( NI'X

XN, —fX ) <0
NIX 4+ XN;+2aX <0

(16)

4 Estimation des enteées inconnues

Plusieurs travaux oréte réali€s pour I'estimation
des entees inconnues dans le cadre des@ysts dy-
namiques ligaires [19] [20]. Edwards et al (2000)



ont propog deux néthodes, en utilisant des obser-
vateursa mode glissant, pourédecter et recons-
truire les @fauts de capteurs [18]. Liu et Peng ont
préseng, en utilisant un observateur de Luenberger,
I'estimation desttats inconnus d’'un sy&ine dyna-
mique lintaire soumisa des perturbations. L'algo-
rithme d’estimation de ces perturbations es&ag
l'inverse de la dynamique du sgshe [28].

Nous avons @monté pecedemment que la conver-
gence de 'observateur (2) est garantie si les condi-
tions (10) sont @rifies et les pairesPA;, C) sont
observables. Enégime permanent, I'erreur d'esti-
mation détat tend vers&o ; en remplacant parz

etu paru dans lequation (1) nous obtenons :

M
B=3 i (€) (Ai§:+Biu+Riﬁ+D,->
=1

y=C%+ Fu
I . (17)
Une estimation de I'enée inconnue est obtenue
comme suit :

i=(wWrw)twT { - ngm (€) (Aiz + Bju + D;) }

y—Czt

M
> (O R,
T oF

W doit &tre de plein rang colonne.

(18)
avec :

w (29)

5 Exemple de simulation

Consictrons le modle flou suivant, compésde
deux moe@les locaux et comportant deux sorties et
trois états.

2
= ; 15 (€) (Aia: + Bju + R;u ) 20)

y=Czx+Fu+v

Dans cet exemple, le vecteur des variables de
décision est le vecteur des efis connues. v est

un bruit centé de variancégalea 0,01. Les valeurs
numériques des matrices;, B;, R; C et F sont les
suivantes :

-2 1 1 -3 2 2
A = 1 -3 0 Ay = 5 -8 0
2 1 -6 0.5 05 —4

1 —0.5

Bi=]| —-05 By = 1 F:[i}
—0.5 —-0.25
1 1

mo| | el | oo [T 0]
1 -2

La resolution de l'iregali€ (13) sous les contraintes
(12) a I'aide d’un outil de esolution LMI conduit
aux matrices de I'observateur flou :

—0.117 0.117
E=| —0.671 0.671
—0.559 0.559
1.058 1.122 —0.004 ]
Gii=| -0164 |, Li =] 0.613 —0.942
| —0.220 | | —1.459 3.019
[ —0.617 T 3.487 —2.545
Gia=| 0328 |, Ly=| —1.208 1.373
| —0.809 | | 3.960 —6.24

Le syseme (20) aétt simuk en choisissant,
pour l'entiée inconnue, deux éneaux filtes se
déclenchant aux instants 5s et 20s, deédar2s et
14s et d’'amplitudes respectivegales 1.5 et 1.2.

La figure (1) pésente évolution de I'entee connue

u, la figure (2) montre Bvolution de I'entee in-
connueu. La figure (3) montre I'enfre incon-
nue et son estimation par I'observateur flou. On
constate que les deux t&x sont superpés sauf
au voisinage de l'origine ; cela esiidu choix des
valeurs initiales de I'observateur qui som
[15 0 0]  etégg=[01 01 01]"

Les figures (4), (5) et (6) montrent I'erreur d’esti-
mation détat entre legtats du moele flou et leurs
estines par I'observateur flou.

Figure 1 — Entee connue:
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servateur flou utilisant le principe de I'interpolation
d’'observateurs locaux ; de plus, on a coigide cas

ou certaines enéles du systme sont inconnues. Le
calcul des gains de I'observateur flou est alors ra-
mere a un calcul de gains des observateurs locaux;
la stabilié de I'ensemble &cessite cependant la
prise en compte de contraintes de couplage entre ces
observateurs locaux, ce qui condaita esolution
d'un probEme de type LMI. Souséserve d’exis-
tence de matrices approes, nous avons moeatr
gue la reconstruction du vecteuétht et de I'entee
inconnue du moele flou est possible. Leg&sultats

de simulation montrent que les estimations des vec-
teurs détat et d’entee inconnue sontés satisfai-

o santes enébit de la pesence du bruit sur les sortie

: L\—“—AW de Sy%me.
o o References

[1] A. Akhenak, M. Chadli, D. Maquin and J. Rag8ti-
ding mode multiple observer for fault detection and

Figure 3 —u et

Figure 4 (x; — 21) isolation, 42th IEEE Conference on Decision and
Control, Hawaii, vol. 1, pp. 953-958, December 9-
12, 2003.

[2] A. Akhenak, M. Chadli, D. Maquin and J. Ragot,
os State estimation via multiple observer with unk-
nown inputs : Application to the three tank sys-
tem 5th IFAC Symposium on Fault Detection, Su-
pervision and Safety for Technical Processes, Safe-
process’2003, Washington, D.C., USA, June 9-11,

I 2003.
W [3] S.Boyd, L. ElGhaoui, E. Feron and V. Balakrishnan,
of e Linear Matrix Inequalities in System and Control

Theory Philadelphia : SIAM, 1994.

[4] M. Chadli, D. Maquin, J. RagoQutput stabilization
Ei 5 . in multiple model approachlEEE Control Confe-
igure 5 ~(zg — @2) rence Application CCA02, September 2002.

[5] J. Chen and H. Zhangobust detection of faulty ac-
tuators via unknown input observetst. J. Systems
6 Conclu3|0n Sci., 22 (10), MIT, October, 1980.

[6] K. Gasso, G. Mourot and J. Rag&tructure identi-

- , . , L fication in multiple model representation : elimina-
A partir d’une repesentation floue d'un sysme non tion and merging of local model$EEE Conference

linéaire, on a mon&r comment concevoir un ob-




on Decision and Control, Orlando, USA, December
2001.

Y. Guan, and M. SaifA novel approach to the design
of unknown input observertEEE Trans. on Auto-
matic Control, 36 (5), pp. 632-635, 1991.

T. A. Johansen, R. Shorten and R. Murray-Smith,
On the interpretation and identification of dynamic
Takagi-Sugeno fuzzy modelEEE Trans. on Fuzzy
Systems, 8 (3), pp. 297-313, 2000.

C. D. JohnsonQObservers for linear systems with
unknown and inaccessible inpulst. J. Control, vol.
21, pp. 825-831, 1975.

[10] N. Kobayashi and T. Nakamiz&n observer de-
sign for linear systems with unknown inpulst. J.
Control, vol. 35, pp. 605-619, 1982.

[11] P. Kudva, N. Viswanadham and A. Ramakrishna,
Observers for linear systems with unknown inputs
IEEE Trans. on Automatic Control, AC-25, pp. 113-
115, 1980.

[12] L. M. Lyubchik and Y. T. Kostenko,The out-
put control of multivariable systems with unmea-
surable arbitrary disturbances - The inverse model
approach ECC’'93, pp. 1160-1165, june 28-july 1,
Groningen, The Netherlands, 1993.

[13] J. S. Meditch and G. H. Hostette@bservers for
systems with unkonwn and inaccessible inplrts
J. Control, vol. 19, pp. 637-640, 1971.

[14] R. J. Patton and J. Che®bserver-based fault de-
tection and isolation robustness and applications
Control Engineering Practice, vol. 5, pp. 671-682,
1997.

[15] M. Takagi and M. Sugend;uzzy identification of
systems and its application to modelling and control
IEEE Trans. on Systems Man and Cybernetics-part
C,15(1), pp. 116-132, 1985.

[16] K. Tanaka, T. Ikeda, O. Wang,uzzy regulator and
fuzzy observer : relaxed stability conditions and LMI
based designEEE Trans. on Fuzzy Systems, 6 (2),
pp. 250-256, 1998.

[17] S. H. Wang, E. J. Davison and P. Dora@bser-
ving the states of systems with unmeasurable distur-
bances |EEE Trans. on Automatic Control, AC-20,
pp. 716-717, 1975.

[18] C. Edwards and S. K. Spurgedaliding mode ob-
servers for fault detection and isolatipAiutomatica,
36 (4), pp. 541-553, 2000.

[19] D. Maquin, B. Gaddouna, and J. Ragéstimation
Of Unknown Inputs In Linear System&merican
Control Conference, pp. 1195-1197, June 29-July 1
1994,

[20] A. Stotsky, I. KolmanovskySimple unknown input
estimation techniques for automotive applications
American Control Conference, pp. 3312-3317, 25-
27 June 2001.

[21] T. Zhang and M. Guayhdaptive control for a class
of second-order nonlinear systems with unknown in-
put nonlinearitiesIEEE Trans. on Systems, Man and
Cybernetics, Part B, 33 (1), pp. 143-149, Feb. 2003.

[22] D.Koenigand S. Mammabesign of Proportional-
Integral Observer for Unknown Input Descriptor
SystemdEEE Trans. on Automatic Control, 47 (12),
pp. 2057-2062, 2002.

[7]

(8]

[9]

[23] M. Darouach, M. Zasadzinski and S. J. Xeyll-
order observers for linear systems with unknown in-
puts IEEE Trans. on Automatic Control, vol. 39, pp.
606 - 609, 1994,

[24] M. Hou and P. C. MullerObserver design for des-
criptor systemslEEE Trans. on Automatic Control,
vol. 44, pp. 164-169, 1999.

[25] B. Gaddouna,Contribution au diagnostic des
sysemes liaires invariantsa entiées inconnues.
Applicationa un processus hydrauliquéhese de
I'Institut National Polytechnique de Lorraine, 1995.

[26] S.F. Linand A. P. WandJnknown input observers
for singular systems designed by eigenstructure assi-
gnmentJournal of the Franklin Institute, pp. 43-61,
2003.

[27] S. Xu, J. Lu, S. Zhou and C. YanDgesign of obser-
ver for a class of dicrete-time uncertain nonlinear
systems with time delayournal of the Franklin Ins-
titute, pp. 295-308, 2004.

[28] C.S. Liuand H. Pendnverse-dynamics based state
and disturbance observers for linear time-invariant
systemsJournal of Dynamic System, Measurement,
and Control, vol. 124, 375-381, 2002.



