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Abstract

The methods of data validation which were developed
these last years mainly rely on the redundancy
resulting from a model. The case of perfectly known
models has now received many solutions. In this
paper, a new method of data reconciliation for linear
dynamical systems which is able to take into account
the knowledge about the uncertainties of the used
model is proposed. The uncertainties are represented
by bounded variables. The elementary operations
relating to the intervals make it possible to propose an
estimation of the state of the system without a priori
knowledge on the pdf of the uncertainties. This
estimation is provided in an interval form.

Re sume

Les me thodes de validation de donne es qui ont e te
de veloppe es ces derni r̀es anne es font largement appel
a la redondance issue de mod l̀es. Le cas des mod l̀es
dits exacts (statiques et/ou dynamiques) est maintenant
bien analyse  et a rec u de nombreuses solutions. Il y a
par contre relativement peu de travaux concernant la
validation en pre sence dîincertitudes de param t̀res de
mod l̀e. On propose dans cette communication une
nouvelle me thode de re conciliation de donne es par
estimation dîe tat qui sîapplique aux syst`mes
dynamiques line aires et capable de prendre en compte
les incertitudes parame triques du mod l̀e utilise . Dans
la suite, ces incertitudes sont repre sente es par des
variables borne es encore appele es intervalles. Des
ope rations e le mentaires portant sur les intervalles
permettent de proposer une estimation de lîe tat du
syst`me prenant en compte ces incertitudes et sans
connaissance a priori sur leurs lois de distribution
statistique. Le re sultat de lîestimation est e galement
fourni sous une forme intervalle.

Mots cle s

Validation de donne es, mod l̀es incertains, approche
bornante, analyse par intervalles, de tection et
localisation de de fauts, estimation dîe tat.

1. Introduction

Le diagnostic dîun syst`me physique a pour objectif de
pre ciser lîe tat de fonctionnement dans lequel se trouve
celui-ci. Plus pre cise ment, cet e tat est de crit et
caracte rise  de fac on a pouvoir distinguer un e tat
normal dîun e tat anormal. On distingue habituellement
quatre e tapes dans une proce dure de diagnostic. La
premi r̀e consiste a ge ne rer des re sidus, cîest-a-dire
des signaux sensibles a des modifications de
comportement ou e ve nements. Les deux e tapes

suivantes concernant les proce dures de de tection et de
localisation visant a reconnaıtre, parmi les e ve nements
de tecte s, des de fauts ainsi que les composants du
syst`me quîils affectent. Enfin, la derni r̀e e tape dite
re conciliation, consiste a rendre lîensemble des
donne es cohe rentes avec le mod l̀e du syst`me. Dans
le cadre de cet article, on se focalise sur ces e tapes en
sîappuyant sur lîapproche bornante (Ploix, 1998) et
lîarithme tique des intervalles (Moore, 1979).

Le probl`me dîestimation dîe tat a partir des mesures
fournies par des capteurs et le probl`me de de tection et
localisation des mesures aberrantes ont e te  largement
e tudie s dans les deux derni r̀es de cennies,
(Narasimhan et al., 1989) et (Ragot et al., 1990). La
plupart des me thodes de veloppe es utilisent des
techniques base es sur des conside rations statistiques,
ou  le bruit (ou les erreurs) affectant les mesures est
souvent caracte rise  par une loi de distribution dont les
param t̀res sont connus a priori. La recherche du
maximum de la fonction de vraisemblance construite a
partir de cette fonction de distribution permet de
fournir une estimation de lîe tat, et par conse quent de
re concilier les mesures aberrantes. Un aperc u des
me thodes employe es pour la re conciliation de donne es
peut …tre trouve  dans (Crowe, 1996).

Cependant, les re sultats issus de ces estimations
de pendent directement des lois statistiques utilise es et
sont valides sous les conditions restrictives suivantes :

- la nature du bruit de mesure doit …tre connue.

- le mod l̀e du processus doit …tre parfaitement connu.

Dans certaines situations, ces connaissances peuvent
…tre tr`s difficiles a satisfaire et, dans un certain
nombre dîapplications pratiques, les deux conditions
pre ce dentes ne sont pas enti r̀ement respecte es (Ploix,
1998), (Adrot, 2000). Il devient alors dangereux, et
mathe matiquement difficilement justifiable, de
re concilier des donne es issues dîun syst`me de crit par
un mod l̀e incertain sans tenir compte de ce fait.

La prise en compte de mod l̀es incertains a de ja fait
l'objet d'un certain nombre de travaux aussi bien pour
les probl`mes d'estimation que, par exemple, ceux
concernant l'e laboration d'un observateur d'e tat (Patton
et Frank, 1989) pour ne citer que ces deux domaines.
Souvent, ces incertitudes sont mode lise es en utilisant
des variables stochastiques (Walter et Piet-Lahanier,
1987). Une autre approche, appele e approche
bornante, repre sente ces incertitudes par un ensemble
de valeurs possibles dont on ne connaıt que les bornes
(Milanese et al., 1996), (Jaulin et al., 2001). La



me thode d'estimation d'e tat que nous proposons,
sîinscrit dans le cadre de cette derni r̀e approche.

2. Mod l̀e du syst`me

Les incertitudes qui affectent un syst`me peuvent …tre
structurelles ou parame triques. Dans le premier cas,
une fac on de les prendre en compte consiste a utiliser
une repre sentation multi-mod l̀es obtenue par
interpolation de plusieurs mod l̀es locaux associe s a
des zones de comportements diffe rents. Pour prendre
en compte les incertitudes parame triques on peut
utiliser des mod l̀es constitue s de relations
comportementales impre cises, ces derni r̀es pouvant
…tre non-de terministes. Notons que les incertitudes
peuvent affecter le syst`me lui-m…me et/ou le syst`me
de mesure. Dans cet article, on sîinte resse uniquement
aux syst`mes de la deuxi`me cate gorie avec des
incertitudes sur le syst`me de mesure, ces syst`mes
pouvant …tre de crits par le mod l̀e suivant :

x k Ax k Bu k( ) ( ) ( )+ = +1 (1)
y k C k x k Df k( ) ( ( )) ( ) ( )= +η (2)
C k C T k k k( ( )) ( ) ( ) ( )η λ η η= + ≤ ∀0 1 (3)

x Rn∈ , y Rn∈ , A Rn n∈ . , B Rn∈ .1, C Rn n
0 ∈ .

D Rn n∈ . , f k Rn( )∈

ou  x, y et f de signent respectivement les variables
dîe tat, les observations et les de fauts a chaque instant
k. Avec la de finition (2), les de fauts affectent
exclusivement le syst`me de mesure, le gain de ce
dernier e tant incertain, lîincertitude e tant repre sente e
par la variable borne e η( )k  (on notera que C0  peut …tre
conside re  comme le gain moyen du syst`me de
mesure). On suppose que la matrice C0 est de plein
rang colonne (rang(C0 )=n) et que le rang de la matrice
C k( ( ))η  est invariant sur le domaine de variation de
η( )k , le rang de C k( ( ))η  est donc le m…me rang que
celui de C0. On suppose que toutes les variables sont
mesure es et que chaque capteur ne mesure quîune
seule variable, ce qui permet dîe crire la matrice T( )λ
(de pendant des impre cisions λ i  des diffe rents capteurs
(i=1œ n)), la matrice des incertitudes η( )k  constitue e
de variables borne es et normalise es et la matrice des
de fauts D comme suit :

T diag( i( ) )λ λ= , D diag(d i= ) ,
η η( ) ( ))k diag( ki=  avec ηi k( ) ≤1    i=1œ n

ou  lîope rateur diag construit une matrice diagonale, a
partir dîun vecteur.

3. De tection des de fauts

Pour de tecter une anomalie dans un ensemble de
donne es, un indicateur de pre sence de de fauts doit
permettre de prendre une de cision sur la cohe rence de
ces donne es. Pour cela, a chaque instant, on observe la
cohe rence entre les informations issues des capteurs et
celles issues des variables calcule es a partir du mod l̀e,
cette comparaison se traduisant alors par la ge ne ration
de variables dîe cart appele es re sidus. A un instant
donne , chaque re sidu est caracte rise  par un domaine de
valeurs acceptables repre sente  par un intervalle.

Lîe valuation, au cours du temps, des intervalles
associe s a tous les re sidus conduit a une enveloppe
de finissant un domaine de bon fonctionnement du
syst`me e tudie . Lîe tat de bon fonctionnement se
traduit par le fait que tous les re sidus intervalle doivent
contenir la valeur ze ro ; si un ou plusieurs re sidus ne
contiennent pas cette valeur, cela re v l̀e une
incohe rence entre les donne es issues des capteurs et le
mod l̀e du syst`me. Ce type de me thode dîe valuation
des re sidus, qualifie  dîapproche bornante (Ploix, 1998)
sîappuie sur lîarithme tique des intervalles. Il est
e galement possible de raisonner a partir de situations
de mauvais fonctionnement pre alablement
re pertorie es. Dans ce cas, lîe tat de mauvais
fonctionnement est e galement de crit par un mod l̀e ;
ce dernier permet de ge ne rer des re sidus intervalle
dont lîanalyse permet de dire dans quelle situation on
se trouve.

Explicitons maintenant la mise en � uvre de la
ge ne ration et de lîanalyse des re sidus.

A partir de (2) et (3), on exprime x(k) comme suit :

x k C T k y k Df k k( ) ( ( ) ( )) ( ( ) ( )) ( )= + − ≤−
0

1 1λ η η (4)

En remplac ant (4) dans (1), on obtient :

( ( ) ( )) ( ) ( ( )

( )) ( ) ( ) ( ( ) ( ))

( ) ( ( ) ( )) ( )

C T k y k A C T

k y k Bu k C T k

Df k C T k Df k

0
1

0
1

0
1

0
1

1 1

1

1

+ + + − + ×

− = + + ×

+ − +

−

− −

−

λ η λ

η λ η

λ η

(5)

On distingue deux termes dans cette e quation. Le
premier repre sente la forme de calcul des re sidus :

r k C T k y k
A C T k y k Bu k

( ) ( ( ) ( )) ( )
( ( ) ( )) ( ) ( )

+ = + + + −

+ −

−

−

1 1 10
1

0
1

λ η

λ η
(6)

Le deuxi`me terme de signe la forme dîexplication des
re sidus en fonction des de fauts :

r k C T k Df k

C T k Df k

( ) ( ( ) ( )) ( )

( ( ) ( )) ( )

+ = + + + −

+

−

−
1 1 10

1

0
1

λ η

λ η
(7)

Les bornes supe rieures et infe rieures des termes
intervenant dans (6) peuvent …tre calcule es en fonction
du signe de y(k) et sachant que η( )k ≤1.

En effet, si y k( )<0 , le domaine de variation du terme
( ( ) ( )) ( )C T k y k0

1+ −λ η  est de fini par lîintervalle
[( ( )) ( ), ( ( )) ( )]C T y k C T y k0

1
0

1− +− −λ λ .

Par contre, si y k( )>0 , ce domaine devient :
[( ( )) ( ), ( ( )) ( )]C T y k C T y k0

1
0

1+ −− −λ λ . En regroupant les
deux domaines, on obtient :

( ( )) ( ( ) ( ) ( ) ),

( ( )) ( ( ) ( ) ( ) )

C T C y k T y k

C T C y k T y k

0
2 2 1

0

0
2 2 1

0

− −

− +

−

−

λ λ

λ λ

En utilisant les r`gles de lîarithme tique des intervalles
[Moore, 1979] et les domaines de variation des termes
inclus dans (6), on peut expliciter la forme analytique



des bornes minimales r k( )+1  et maximales r k( )+1  des
re sidus :

r k C T C y k T y k

A C T C y k A C T T y k Bu k

( ) ( ( )) ( ( ( ) ( ) ( ) ) ( )

( ( )) ( ) ( ( )) ( ) ( ) ( )

+ = − + − + −

− − − −

−

− −

1 1 1 80
2 2 1

0

0
2 2 1

0 0
2 2 1

λ λ

λ λ λ

r k C T C y k T y k

A C T C y k A C T T y k Bu k

( ) ( ( )) ( ( ( ) ( ) ( ) ) ( )

( ( )) ( ) ( ( )) ( ) ( ) ( )

+ = − + − + −

− + − −

−

− −

1 1 1 90
2 2 1

0

0
2 2 1

0 0
2 2 1

λ λ

λ λ λ

Remarque sur la structuration des re sidus : les re sidus
de finis par les e quations (8) et (9) font, en ge ne ral,
intervenir toutes les mesures. Afin dîame liorer
lîisolation des de fauts (ou  valeurs aberrantes), il peut
…tre inte ressant de ge ne rer des re sidus de pendant de
variables particuli r̀es et sensibles a des de fauts
privile gie s.

4. Localisation et correction

Comme mentionne  ci-dessus, lorsquîun de faut
apparaıt, un ou plusieurs re sidus intervalle ne
contiennent plus la valeur 0. On de tecte ainsi une
incohe rence entre les mesures et le mod l̀e du syst`me.
On peut alors suspecter toutes les mesures intervenant
dans lîexpression de ces re sidus et au contraire
de clarer valides les mesures qui interviennent dans les
autres re sidus.

On a de veloppe  une me thode de localisation de
mesures aberrantes et dîestimation dîe tat pour des
mod l̀es statiques incertains (Alhaj Dibo, 2002) ; on se
propose dîe tendre cette me thode au cas des syst`mes
dynamiques.

On localise les mesures aberrantes a partir dîune table
dîoccurrence qui visualise les mesures associe es a
chaque re sidu. Dans la table 1, la premi r̀e colonne
repre sente les re sidus r i mi ( ... )=1 , la derni r̀e rappelle
le caract r̀e normal ou anormal des re sidus (selon que
la valeur 0 appartient ou non au re sidu intervalle). La
premi r̀e ligne de la table fait re fe rence aux mesures
aux instants k et k+1 et les autres lignes visualisent la
pre sence ou non des mesures associe es a chaque
re sidu.

Mesures
Re sidus

y k1( ) y k1 1( )+ � y kn ( ) y kn ( )+1 Nor
mal

r k1 1( )+

M
r km ( )+1

   Table 1 : Localisation des mesures aberrantes

On note m le nombre des re sidus ; m=n+q ou  q est le
nombre des re sidus issus des combinaisons ade quates
des e quations (1).
Si le re sidu ri(i=1œ m) est normal (contient la valeur
0), on associe la valeur 1 a toutes les mesures qui
interviennent dans son calcul. On associe la valeur 0
aux mesures intervenant dans un re sidu anormal (ne
contient pas la valeur 0). On dit quîune mesure y i  est
aberrante si la colonne correspondante de la table ne
contient que des 0 ; une mesure yi est valide si la
colonne correspondante contient au mois une fois la

valeur 1. La localisation dîune mesure aberrante a
partir de cette table ne cessite que lîamplitude dîun
de faut affectant cette mesure soit suffisante et que tous
les re sidus qui contiennent cette mesure a lîinstant k
ou k+1 soient sensibles a ce de faut. Pour e viter le
probl`me dîinsensibilite , on peut ge ne rer des re sidus
structure s r ki

s ( )+1  i=1œ n (par conception, un re sidu
r ki

s ( )+1  ne peut …tre anormal que par lîinfluence de la
mesure yi(k+1)).

De finissons dîabord lîestimation $xmes  a partir du
mod l̀e du syst`me de mesures. En conside rant, dans
lîe quation (2), que f(k) = 0 on peut calculer
lîestimation :

$ ( ) ( ( ) ( )) ( )x k C T k y kmes = + −
0

1λ η (10)

Comme η( )k ≤1, on peut trouver les bornes
minimales $ ( )x k

mes
 et maximales $ ( )x kmes  de $ ( )x kmes

et donc de finir lîestimation sous forme intervalle. Pour
alle ger les notations, cet intervalle est e galement note
$ ( ) $ ( ), $ ( )x k x k x k

mes mes mes
= .

Si y k( )<0  $ ( ) ( ) ( )x k C T y k
mes

= − −
0

1 (11)

Sinon $ ( ) ( ) ( )x k C T y k
mes

= + −
0

1 (12)

On notera que ( )C T0 +  et ( )C T0 −  sont des matrices
inversibles car diagonales. On peut regrouper les
relations (11) et (12) dans une seule relation :

$ ( ) ( ) ( ( ) ( ) )x k C T C y k T y k
mes

= − −−
0
2 2 1

0                   (13)

De m…me pour les bornes supe rieures on trouve :

$ ( ) ( ) ( ( ) ( ) )x k C T C y k T y k
mes

= − +−
0
2 2 1

0                   (14)

Une seconde estimation $ ( )modx k  peut e galement …tre
obtenu a partir du mod l̀e (1) du syst`me :

$ ( ) $ ( ) ( )modx k Ax k Bu kmes= − + −1 1

En utilisant les r`gles de calcul de lîarithme tique des
intervalles, on peut calculer les bornes minimales
$ ( )

mod
x k  et maximales $ ( )modx k  de $ ( )modx k  :

$ ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
mod

x k A C T C y k

A C T T y k Bu k

= − − −

− − + −

−

−

0
2 2 1

0

0
2 2 1

1

1 1
(15)

$ ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
mod

x k A C T C y k

A C T T y k Bu k

= − − +

− − + −

−

−
0
2 2 1

0

0
2 2 1

1

1 1
(16)

Enfin, on de finit lîestimation dîe tat $ ( )intx k  en
combinant lîestimation obtenue a partir des mesures
$ ( )x kmes  qui peut ne pas contenir lîe tat re el et celle
$ ( )modx k  qui contient toujours lîe tat re el comme suit :

- Si $ ( ) $ ( )modx k x kmes∩ ≠∅ , il y a alors cohe rence entre
les estimations $ ( )modx k  et $ ( )x kmes . Dans ce cas les
valeurs des variables dîe tat appartiennent a la fois a
$ ( )modx k  et $ ( )x kmes . Afin de re duire la taille de
lîintervalle contenant les diffe rentes valeurs possibles
des variables dîe tat, on prend



$ ( ) $ ( ) $ ( )int modx k x k x kmes= ∩ (17)

- Si $ ( ) $ ( )modx k x kmes∩ =∅ , il y a donc une incohe rence
entre les estimations $ ( )modx k  et $ ( )x kmes . Dans ce cas
les valeurs des variables dîe tat nîappartiennent quîa
$ ( )modx k  car $ ( )x kmes  est influence e par un de faut ; on
prend

$ ( ) $ ( )int modx k x k=                                                       (18)

Comme $ ( )modx k  et $ ( )x kmes  sont repre sente es sous
forme intervalle, on note aussi $ ( )intx k  sous forme
intervalle :

$ ( ) [ $ ( ), $ ( )]int int intx k x k x k=                                         (19)

On peut maintenant calculer les re sidus structure s
r ks( )+1  de la fac on suivante :

r k x k Ax k Bu ks
mes( ) $ ( ) $ ( ) ( )int+ = + − −1 1

r k r k r ks s
n
s T( ) [ ( ) ( )]+ = + +1 1 11 L

En utilisant les r`gles de calcul de lîarithme tique des
intervalles [Moore, 1979] et les relations (13), (14) et
(19), on trouve les bornes minimales et maximales des
re sidus structure s :

r k C T C y k T y k
A x k x k

A
x k x k Bu k

s ( ) ( ) ( ( ( ) ( ) )

( $ ( ) $ ( )) ( $ ( ) $ ( )) ( )int int int int

+ = − + − + −

+ − − −

−1 1 1

2 2

0
2 2 1

0
(20)

r k C T C y k T y k
A x k x k

A
x k x k Bu k

s ( ) ( ) ( ( ( ) ( ) )

( $ ( ) $ ( )) ( $ ( ) $ ( )) ( )int int int int

+ = − + + + −

+ − − −

−1 1 1

2 2

0
2 2 1

0
(21)

Si le re sidu intervalle r ki
s ( )+1  (i=1œ n) ne contient

pas la valeur ze ro, alors y ki ( )+1  est aberrante. Ainsi
on localise et corrige simultane ment les mesures
aberrantes.

La re conciliation de donne es par estimation dîe tat
permet donc de corriger les mesures de fac on a ce
quîelles ve rifient les e quations de contrainte du
mod l̀e repre sentant le syst`me physique.

5. Exemple

On consid r̀e le syst`me de crit par les e quations
suivantes :

A B=
−H

GI
K
Jb =

−

−

H
GI

K
Jb

0.45 -0.2
0.75 -0.1

-0.3 -0.3 0.55

0 2
0 1

1
1
1

.
. , , C0

1 0 0
0 1 0
0 0 1

=
H
GI

K
Jb

T aI= 3 , a=0.01, D I= 3, f k f k f k f k T( ) [ ( ) ( ) ( )]= 1 2 3
avec :
η η η η( ) [ ( ) ( ) ( )]k diag k k k= 1 2 3 , ηi k( ) ≤1  i=1œ 3
Entre les instants 1 a 100, la commande u(k) est
repre sente e sur la figure 1.

Dans les intervalles temporels [15, 20], [30, 40] et [50,
60], interviennent les de fauts respectifs f k1 1 6( ) .=  sur
y1, f k2 1 6( ) .=  sur y2  et f k3 1 6( ) .=  sur y3 . On de tecte

et localise les mesures aberrantes en analysant la table
de signature des de fauts, puis en utilisant les re sidus
structure s. La proce dure de de tection et de localisation
est ensuite re pe te e, mais avec f1(k)=f2(k)=f3(k)=0.2
pour montrer lîefficacite  des re sidus structure s dans le
cas de de fauts dîamplitudes faibles.

0 20 40 60 80 100
-3

-2

-1

0

1

2

k

u

.

De tection de de fauts

A partir du mod l̀e du syst`me et en utilisant les
e quations (2, 3 et 7), on peut ge ne rer les re sidus
suivants :

r k a k y k a k y k
a k y k a k y k u k

1 1 1 1 1

2 2 3 3

1 1 1 1 0 1
0 2 1 0 2 1

( ) ( ( )) ( ) .45( ( )) ( )
. ( ( )) ( ) . ( ( )) ( ) ( )

+ = + + + − + +
+ + + +
η η

η η

r k a k y k a k y k
a k y k a k y k u k

2 2 2 1 1

2 2 3 3

1 1 1 1 0 1 1
0 75 1 0 1 1

( ) ( ( )) ( ) . ( ( )) ( )
. ( ( )) ( ) . ( ( )) ( ) ( )

+ = + + + − + −
+ + + −
η η

η η

r k a k y k a k y k
a k y k a k y k u k

3 3 3 1 1

2 2 3 3

1 1 1 1 0 3 1
0 3 1 0 55 1

( ) ( ( )) ( ) . ( ( )) ( )
. ( ( )) ( ) . ( ( )) ( ) ( )

+ = + + + + + +
+ + + +

η η
η η

On peut aussi ge ne rer les re sidus rij v/  en e liminant la
variable commune v aux e quations i et j du mod l̀e du
syst`me :
r k a k y k a k y k

a k y k a k y k k
x12 1 1 2 2

1 1 2 2

3
1 1 1 1 2 1 1 1

0 25 1 1 7 1 3u
/ ( ) ( ( )) ( ) ( ( )) ( )

. ( ( )) ( ) . ( ( )) ( ) ( )
+ = + + + − + + + −

+ + + +

η η

η η

r k a k y k a k y k
a k y k a k y k u k

x13 1 1 3 3

1 1 3 3

2
1 1 5 1 1 1 1 1 1

0 975 1 0 85 1 2 5
/ ( ) . ( ( )) ( ) ( ( )) ( )

. ( ( )) ( ) . ( ( )) ( ) . ( )
+ =− + + + + + + + +

+ − + +

η η

η η

r k a k y k a k y k
a k y k a k y k u k

x23 2 2 3 3

2 2 3 3

1
1 3 1 1 1 1 1 1

1 95 1 0 25 1 2
/ ( ) ( ( )) ( ) ( ( )) ( )
. ( ( )) ( ) . ( ( )) ( ) ( )

+ = + + + + + + + −

+ − + −

η η

η η

La figure 2 montre ces re sidus dans le cas de de fauts
dîamplitudes 1.6.

A partir des re sidus pre ce dents, on e tablit la table
dîoccurrence des de fauts dans les re sidus (table 2) aux
instants 17 et 18 pour localiser les mesures aberrantes.

Mes
Re s

y1 17( ) y1 18( ) y2 17( ) y2 18( ) y3 17( ) y3 18( ) Normal

r1 18( ) 0 0 0 0 Non
r2 18( ) 0 0 0 0 Non
r3 18( ) 0 0 0 0 Non
r x12 3 18/ ( ) 0 0 0 0 Non
r x13 2 18/ ( ) 0 0 0 0 Non
r x23 1 18/ ( ) 1 1 1 1 Oui

Table 2 : Localisation des mesures aberrantes

Figure 1 : Commande du syst`me



La mesure y1 apparaıt aberrante aux instants 17 et 18,
les colonnes correspondantes ne contenant que des
ze ros.

La figure (3) montre les m…mes re sidus avec des
de fauts dîamplitude 0.2.

La table dîoccurrence des de fauts dans les re sidus
(table 3) ne permet pas de localiser la mesure y1
comme une mesure aberrante car les colonnes
contiennent toutes la valeur 1.

Mes
Re s

y1 17( ) y1 18( ) y2 17( ) y2 18( ) y3 17( ) y3 18( ) Normal

r1 18( ) 0 0 0 0 Non
r2 18( ) 1 1 1 1 Oui
r3 18( ) 0 0 0 0 Non
r x12 3 18/ ( ) 1 1 1 1 Oui
r x13 2 18/ ( ) 0 0 0 0 Non
r x23 1 18/ ( ) 1 1 1 1 Oui

Table 3 : Localisation des mesures aberrantes

Pour affiner le diagnostic, on calcule maintenant
$ ( )x kmes  et $ ( )modx k , puis $ ( )intx k , ce qui permet de
ge ne rer les re sidus structure s :

$ ( )
( )

. ( )
( )x k

y k
k

ki
i

i
imes

=
+

≤
1 0 01

1
η

η     i=1œ 3

$ ( )
.

. $ ( ) ( )modx k x k u kmes=
−H

GI
K
Jb − +

−

−

H
GI

K
Jb −

0.45 -0.2
0.75 -0.1

-0.3 -0.3 0.55

0 2
0 1 1

1
1
1

1

La figure 4 montre les estimations $ intx  calcule es selon
les relations (17) et (18) dans le cas ou  lîamplitude des
de fauts est faible.

La figure 5 montre les re sidus structure s
r k x k Ax k Bu ks

mes( ) $ ( ) $ ( ) ( )int+ = + − −1 1  dans le cas ou
lîamplitude des de fauts est faible. Il est clair sur ces
re sidus quîun de faut dans lîintervalle temporel [15, 20]
est de tecte  et localise  sur y1, un de faut dans lîintervalle
temporel [30, 40] est de tecte  et localise  sur y2 et un
de faut dans lîintervalle temporel [50, 60] est de tecte  et
localise  sur y3.
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Figure 2
Re sidus avec des de fauts de grande amplitude

0 20 40 60 80 100
-5

0

5

0 20 40 60 80 100
-5

0

5

0 20 40 60 80 100
-5

0

5

r x12 3/

r x13 2/

r x23 1/

k

0 20 40 60 80 100
-0.5

0

0.5

k

0 20 40 60 80 100
-0.5

0

0.5

k

0 20 40 60 80 100
-0.5

0

0.5

r1

r2

r3

Figure 3
Re sidus avec des de fauts de faible amplitude
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6. Conclusion

Cette nouvelle approche du probl`me de re conciliation
de mesures prend en compte les incertitudes
parame triques de la matrice de sortie  du syst`me. La
me thode propose e est facile a mettre en � uvre et
nîutilise que des ope rations sur des intervalles ; elle
permet de valider les mesures et de donner une
estimation cohe rente des variables intervenant dans le
mod l̀e sur la base de la connaissance des intervalles
de variation des erreurs de mesure mais sans
connaissance a priori sur leur loi de distribution
statistique. La proce dure propose e sîapplique a tous les
syst`mes line aires et devrait pouvoir sîe tendre a
certaines classes de syst`mes non line aires. Par la
suite, il conviendrait aussi dîexaminer le cas de
syst`mes partiellement instrumente s.

Annexe

On a utilise  des ope rations arithme tiques et logiques
simples pour calculer les re sidus et les estimations ;
dans ce qui suit nous pre sentons ces ope rations.

- Lîintersection de deux intervalles X x x=[ , ] et
Y y y=[ , ] est vide si lîune des conditions x y>  ou x y<

est ve rifie e. Sinon, cette intersection est aussi un
intervalle de fini par : X Y x y x y∩ =[max( , ), min( , )].
Dans le cas vectoriel, lîintersection de
X X Xn

T=[ ]1 …  avec Y Y Yn
T=[ ]1 …  est e value e

composante par composante.
  X Y X Y X Yn n

T∩ = ∩ ∩[ ]1 1LL
- X Y x y x y+ = + +, , X Y x y x y− = − −,

- XY xy xy xy xy xy xy xy xy= min( , , , ), max( , , , )
- Le produit scalaire dîun vecteur a composantes
re elles ϕ  par un vecteur intervalle X est de fini comme

suit : ϕ ϕ ϕX x x x x x x= + + − −
1
2

1
2

g � ,
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Re sidus rs  avec des de fauts de faible amplitude
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