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Résumé— Un système présente souvent plusieurs modes de

fonctionnement qu’ils soient voulus de la part de l’opérateur,

pour suivre une modification désirée, ou non dans le cas

d’apparition de défaut ou de changement dû à l’environ-

nement du système. Tout l’enjeu est d’être capable de

connâıtre le mode courant de fonctionnement afin de pou-

voir appliquer les commandes adéquates. Le but de ce travail

est de reconnâıtre le mode actif à chaque instant, ainsi que

d’estimer l’instant de commutation entre deux modes. Pour

cela, on génère des résidus et on analyse ces derniers au

cours du temps afin de détecter les changements de mode.

Mots-clés— résidus, changements de mode, estimation

paramétrique, détection de saut.

I. Introduction

Pour un système présentant différents modes de fonc-
tionnement, plusieurs cas se présentent. Le changement de
mode peut résulter d’une modification connue et mesurée,
dans ce cas, on connâıt à chaque instant le mode de fonc-
tionnement. On peut alors mettre en œuvre des tech-
niques d’identification paramétrique à partir des mesures
collectées sur le système sous réserve que ces dernières
soient déjà classées en fonction du mode de fonctionnement
auquel elles appartiennent [2], [12], [15], [14]. Cela per-
met de caractériser chaque mode de fonctionnement par
un modèle.
Le problème devient un peu plus délicat si l’on subit sans le
mâıtriser l’événement responsable du changement de mode.
En effet, il faut alors commencer par classer les données is-
sues du système en fonction du mode de fonctionnement
auquel elles appartiennent et pour cela déterminer les in-
stants de changement de mode de fonctionnement. On peut
alors définir deux cas faisant appel à la classification super-
visée et à la classification non supervisée. Dans le premier,
les modèles des différents modes de fonctionnement sont a
priori connus. On peut alors utiliser des techniques à base
de bancs d’observateurs [9] ou encore, de multi-modèles
[1], [10], [7] et [8] qui permettent de construire des indica-
teurs capables de reconnâıtre le mode de fonctionnement du
système. La méthode présentée dans [11] se focalise sur la
détection de changement dans une série temporelle à l’aide
d’un filtre de Kalman et en supposant que les données sont
issues d’un modèle autorégressif multivarié. Dans le cas
non supervisé, les modèles des différents modes sont in-
connus, il faut donc estimer simultanément les paramètres
des modèles et le partitionnement des données de façon à
associer à chaque modèle les données qui vont permettre
son identification [5], [4], [13], [16], [3] et [6].

Dans l’approche que nous proposons ici, on suppose
connu a priori le nombre de modes de fonctionnement ainsi
que la structure du modèle associé à chaque mode, les
paramètres de chaque modèle étant inconnus. L’objectif de
la méthode est donc de détecter les changements de mode
sans connâıtre les paramètres des modèles caractérisant
chaque mode. Dans un premier temps, la méthode est
présentée pour un système statique mono-sortie sans bruit.
Puis, nous prendrons en compte le bruit affectant la mesure
de la sortie et évaluerons alors les modifications que cela im-
plique sur les résultats. Enfin nous appliquerons la méthode
sur un modèle simplifié de lingotière de coulée continue.

II. Principe de la méthode

Le but de la méthode présentée ici est de détecter les
changements de mode de fonctionnement d’un système à
partir de mesures de ses différentes variables. Par hypothèse
le nombre de modes de fonctionnement est connu a priori
ainsi que la structure des modèles décrivant chacun de ces
modes. La méthode repose sur l’estimation des paramètres
du modèle global du système résultant d’une combinaison
multiplicative des modèles locaux traduisant les modes de
fonctionnement. L’analyse de sensibilité du modèle global
vis-à-vis des variables d’entrées/sorties fournit alors un in-
dicateur permettant de détecter les changements de mode
de fonctionnement.

A. Modèle du système

Considérons par exemple un système statique mono-
sortie à deux modes de fonctionnement, décrit par l’une
ou l’autre des équations suivantes à chaque instant k :

{

M1 : y(k)− a1u1(k)− b1u2(k) = 0
M2 : y(k)− a2u1(k)− b2u2(k) = 0

(1)

Selon les conditions opératoires, le système fonctionne
selon l’un des modes M1 ou M2. A chaque instant, le triplet
de données (u1(k), u2(k), y(k)) vérifie donc le modèle M1

ou le modèle M2. On peut donc écrire un modèle global
découplé par rapport aux modes de fonctionnement :

M : r(k) =(y(k)− a1u1(k)− b1u2(k)).

(y(k)− a2u1(k)− b2u2(k)) = 0
(2)

Le modèle (2) peut être réécrit afin de faire apparâıtre



les paramètres du modèle global du système :

M :



















r(k) = φT (k)θ = 0
φ(k) =

(

y2(k) y(k)u1(k) y(k)u2(k)

u2
1(k) u1(k)u2(k) u

2
2(k)

)T

θ =
(

θ1 θ2 θ3 θ4 θ5 θ6
)T

(3)

Ainsi, à chaque instant, le triplet (u1(k), u2(k), y(k)) vérifie
ce modèle global, c’est-à-dire r(k) = 0. Les paramètres
globaux θi s’expriment en fonction des paramètres des
modèles locaux associés aux modes de fonctionnement :







θ1 = 1 θ2 = −(a1 + a2)
θ3 = −(b1 + b2) θ4 = a1a2
θ5 = a1b2 + a2b1 θ6 = b1b2

(4)

L’obtention des valeurs des paramètres ai et bi nécessite
la résolution d’un système de cinq équations non linéaires
à quatre inconnues ce qui peut poser quelques difficultés de
compatibilité lorsque les mesures sont bruitées. Notre pro-
pos concerne uniquement la détection de changement de
mode et donc l’estimation des paramètres ai et bi s’avère
inutile. La méthode proposée se limite à l’estimation des
paramètres θi du modèle global et à l’analyse des varia-
tions de ces paramètres au cours du temps. Disposant d’une
séquence d’enregistrement des signaux d’entrées/sorties du
système (u1(k), u2(k), y(k)), les paramètres globaux θi sont
estimés à l’aide d’une méthode de type moindres carrés ap-
pliquée à l’ensemble des données de la séquence.

B. Indicateur de changement de mode

En se basant sur une remarque de [16], évaluons la sen-
sibilité de r(k) (3) par rapport aux variables du système :

D(k) =























∂r(k)

∂u1(k)

∂r(k)

∂u2(k)

∂r(k)

∂y(k)























=





y(k)θ2 + 2u1(k)θ4 + u2(k)θ5
y(k)θ3 + u1(k)θ5 + 2u2(k)θ6
2y(k)θ1 + u1(k)θ2 + u2(k)θ3





(5)
On peut donc évaluer les composantes du vecteur
D(k) à chaque instant (k) à partir des entrées/sorties
(u1(k), u2(k), y(k)) du système et des paramètres θi sans
connâıtre le mode actif à cet instant et sans connâıtre les
paramètres ai et bi caractérisant chaque mode.
Le vecteur D(k) se révèle utile pour détecter les change-

ments de mode. Si le système est dans le mode de fonction-
nement M1, alors d’après (1) y(k) = a1u1(k) + b1u2(k) et
d’après la définition (5) le vecteur D(k) prend la valeur :

D1(k) =





a1
b1
−1



 x(k) (6)

avec x(k) = (a2 − a1)u1(k) + (b2 − b1)u2(k) (notons que
cette valeur n’est pas calculable puisqu’elle fait intervenir
les paramètres ai et bi des modèles locaux qui sont incon-
nus). Si le système est dans le mode de fonctionnement M2,

y(k) = a2u1(k) + b2u2(k), le vecteur D(k) s’explicite :

D2(k) =





−a2
−b2
1



 x(k) (7)

Les vecteurs D1(k) est D2(k) sont équipollents aux
vecteurs :

D̃1 =





a1
b1
−1



 , D̃2 =





a2
b2
−1



 (8)

et le vecteur D(k) est donc, selon le mode de fonction-
nement, colinéaire soit au vecteur D̃1 soit au vecteur D̃2.
Si ‖D(k)‖ 6= 0 (ce qui correspond à x(k) 6= 0 traduisant
la condition de discernabilité des modes M1 et M2 (1)),
on peut effectuer le rapport entre chaque composante de
D(k) et la norme euclidienne de D(k). Pour cela, on pose

δi =
√

a2i + b2i + 1, on obtient alors pour les directions car-
actérisant les modes M1 et M2 :

D̄1 =
1

δ1

(

a1 b1 −1
)T

(9)

D̄2 =
1

δ2

(

−a2 −b2 1
)T

(10)

Les vecteurs (9) et (10) sont indépendants de x(k), ont
une amplitude constante et une direction fixe. Le vecteur
D(k), calculé à partir de la définition (5), des mesures et des
paramètres du modèle global, contient donc l’information
nécessaire pour détecter à chaque instant les changements
de mode en fonction de la direction sur laquelle il s’aligne.
Plus précisément, le vecteur D(k) normalisé est égal à D̄1

ou D̄2 selon le mode de fonctionnement.

C. Distance angulaire entre les modes

Pour mettre en évidence la distance entre les deux
modes, on évalue le cosinus de l’angle entre les vecteurs
relatifs à chacun des modes. En l’absence de bruit, on ob-
tient :

cos(D1(k), D2(k)) =
D1(k)

TD2(k)

‖D1(k)‖ ‖D2(k)‖
= −

1 + a1a2 + b1b2
δ1δ2

(11)
Avec les définitions (4), cette expression peut également
s’écrire uniquement en fonction des paramètres θi :

cos(D1(k), D2(k)) =
−1− θ4 − θ6

√

θ22 + θ23 + θ24 + θ25 + θ26 − 2(θ4θ6 + θ4 + θ6) + 1

(12)

On peut donc avec l’équation (12), calculer l’angle entre
les vecteurs relatifs à chaque mode à partir de la connais-
sance des θi. Plus cet angle est important, plus il sera
facile de détecter les changements de mode. D’un point
de vue pratique, on calcule l’angle formé par les vecteurs
(D(k − 1), D(k)) :

cos(D(k − 1), D(k)) =
D(k − 1)TD(k)

‖D(k − 1)‖ ‖D(k)‖
(13)

Si cet angle est nul, il n’y a pas eu de changement de mode
entre les instants k − 1 et k. Dans le cas contraire, l’angle



est égal à celui calculé avec l’expression (12), cela signifie
qu’il y a eu un changement de mode.

La procédure à suivre pour déterminer à chaque instant
le mode dans lequel le système fonctionne se résume à :
– à partir des données préalablement acquises sur un
système ayant parcouru les deux modes de fonction-
nement, estimer les paramètres θi avec une méthode
des moindres carrés,

– à chaque instant k faire l’acquisition des entrées et
sortie du système, puis évaluer le vecteur D(k) grâce
à l’expression (5),

– analyser la variation éventuelle de direction du vecteur
D(k) par rapport à celle de l’instant précédent et
déterminer ainsi s’il y eu un changement de mode.

D. Application numérique

La simulation a été réalisée avec le modèle (1) et deux
modes de fonctionnement. Les entrées u1(k) et u2(k) sont
des entrées aléatoires bornées de moyennes respectives −2
et −3 et de bornes [−3.5;−0.5] et [−3.5;−2.5]. La sim-
ulation est effectuée sur 100 points. Les changements de
mode interviennent à des instants aléatoires mais chaque
mode de fonctionnement a une persistance minimale arbi-
traire de 8 points adoptant ainsi l’hypothèse de persistance
dans un mode de fonctionnement. On note di(k) la i-ème
composante du vecteur D(k). Sur le signal de sortie y(k)
(figure 1), il est difficile de visualiser les instants de change-
ment de mode. Les figures 2 et 3 montrent respectivement
l’évolution au cours du temps des trois composantes du
vecteur D(k) et ses composantes normalisées ; les change-
ments de mode de fonctionnement du système apparais-
sent clairement. Sur la figure 4, on localise nettement les
instants de changement de mode.
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Fig. 1. Entrées/Sorties du système

III. Influence du bruit de mesure

L’ajout d’un bruit de mesure c(k) sur la sortie du système
modifie les modèles locaux et le modèle global sous la
forme :

{

y∗(k) = a1u1(k) + b1u2(k) + c(k)
y∗(k) = a2u1(k) + b2u2(k) + c(k)

(14)

M : r(k) =(y∗(k)− a1u1(k)− b1u2(k))

(y∗(k)− a2u1(k)− b2u2(k))
(15)
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Fig. 2. Composantes du vecteur D(k)
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Fig. 3. Composantes normalisées de D(k)
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Fig. 4. Cosinus de l’angle entre D(k − 1) et D(k)

L’expression (5) est toujours valide en remplaçant y(k)
par y∗(k). Toujours en posant x(k) = (a2−a1)u1(k)+(b2−
b1)u2(k), on obtient les directions correspondant aux deux
modes de fonctionnement :

D1(k) =





a1
b1
−1



x(k) +





θ2
θ3
2θ1



 c(k) (16)

D2(k) =





−a2
−b2
1



x(k) +





θ2
θ3
2θ1



 c(k) (17)

Contrairement au cas sans bruit, les vecteurs D1(k) et
D2(k) ne sont plus colinéaires aux vecteurs D̃1 et D̃2 mais
décrivent une enveloppe autour des directions de D̃1 et D̃2,
l’étendue de cette enveloppe étant directement liée à l’am-
plitude du bruit. Afin de détecter les changements de mode,
nous présentons une méthode d’analyse des résultats par un
test d’intervalle.



A. Test par intervalle

Afin d’obtenir une détection garantie des changements
de mode, il convient d’analyser l’influence du bruit c(k)
sur le vecteur D(k) évalué numériquement à chaque instant
grâce à (5). Le bruit est supposé centré, de moyenne nulle
et borné ( |e(k)| < ǫ). On obtient alors, à partir de (16) et
(17), pour les modes Mi(i = 1, 2) :







d1(k)− |θ2| ǫ ≤ aix(k) ≤ d1(k) + |θ2| ǫ
d2(k)− |θ3| ǫ ≤ bix(k) ≤ d2(k) + |θ3| ǫ

d3(k)− ǫ ≤ −x(k) ≤ d3(k) + ǫ
(18)

En divisant ensuite les encadrements obtenus par
‖D(k)‖, on obtient alors pour les deux modesMi (i = 1, 2) :











































d1(k)− |θ2| ǫ

‖D(k)‖
≤

aix(k)

‖D(k)‖
≤

d1(k) + |θ2| ǫ

‖D(k)‖

d2(k)− |θ3| ǫ

‖D(k)‖
≤

bix(k)

‖D(k)‖
≤

d2(k) + |θ3| ǫ

‖D(k)‖

d3(k)− ǫ

‖D(k)‖
≤

−x(k)

‖D(k)‖
≤

d3(k) + ǫ

‖D(k)‖

(19)

Pour détecter un changement de mode entre les instants k
et k + 1, on commence par évaluer l’ensemble des bornes
des intervalles définis par les inéquations (19) aux instants
k et k + 1. On obtient alors six intervalles que l’on note
Ii(k) et Ii(k + 1) où l’indice i fait référence à la i-ème
inéquation de (19). Ensuite on évalue l’intersection entre
les intervalles Ii(k) et Ii(k+1). Si aucune des intersections
n’est vide, alors cela signifie qu’il n’y a pas eu de change-
ment de mode entre les instants k et k+ 1. Si au contraire
au moins une des intersections est vide, on teste la per-
sistance du changement de mode éventuel en réitérant le
calcul précédent entre les instants k+1 et k+2. En effet, il
se peut que l’une des intersection calculée soit vide unique-
ment à cause du bruit de mesure. La persistance est testée
de la façon suivante :
Si la valeur moyenne des n intervalles suivant l’instant

de détection n’appartient pas à l’intervalle moyen des p in-

tervalles qui précèdent l’instant de détection, alors il y a

eu changement de mode.

En notant I+(j) et I−(j) respectivement la borne
supérieure et inférieure de l’intervalle à l’instant j, cela se
traduit de façon mathématique par :

Si
1

n

k+n
∑

k

(I+(j)− I−(j)) /∈
1

p





k
∑

k−p

I−(j);

k
∑

k−p

I+(j)





alors il y a eu changement de mode.
Les valeurs des hyperparamètres n et p sont choisies de

manière expérimentale en fonction de la persistance du
système dans chacun des modes. Si les modes sont trop
proches ou si l’amplitude du bruit est trop importante,
l’intersection des intervalles calculés avec (19) ne sera ja-
mais vide et donc la distinction entre les modes de fonc-
tionnement ne pourra pas être effectuée. La condition de
vacuité de ces intersections permet de définir la borne max-
imale du bruit pour effectuer cette distinction.

B. Application numérique

On effectue une simulation dans les mêmes conditions
qu’à la section II-D en ajoutant un bruit aux mesures de

la sortie du système. Ce bruit est uniforme et d’amplitude
égale à 5% de l’amplitude maximale du signal y(k). La
simulation est effectuée sur 100 points. Les changements de
mode interviennent à des instants aléatoires mais chaque
mode de fonctionnement à une persistance minimale de 8
points. On obtient les mêmes conclusions que dans le cas
sans bruit, la détection des modes ainsi que les instants de
commutation apparaissent clairement sur les figures 6 et 7.
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Fig. 5. Entrées/Sorties du système en présence de bruit
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Fig. 6. Composantes du vecteur D(k) en présence de bruit

0 20 40 60 80 100

−2

0

2

d1( k )

‖ D( k ) ‖

0 20 40 60 80 100
−1

0

1

2

d2( k )

‖ D( k ) ‖

0 20 40 60 80 100
−0.5

0

0.5

1

d3( k )

‖ D( k ) ‖

Fig. 7. Composantes normalisées de D(k)

La figure 7 montre les résultats de la normalisation
des composantes du vecteur D(k) ainsi que les intervalles
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Fig. 8. Cosinus de l’angle entre D(k − 1) et D(k)
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Fig. 9. h(k) et son estimé

définis à partir des équations (19). La figure 8 montre le
résultat du calcul du cosinus de l’angle entre D(k − 1) et
D(k) ; on voit clairement les instants de changement de
mode. La figure 9 montre la fonction h(k) indicatrice du
changement de mode du système ainsi que son estimation
obtenue par analyse des intervalles (section III-A).

IV. Application à un modèle mécanique simplifié

de lingotière de coulée continue

La méthode qui vient d’être énoncée dans le cas d’un
système statique peut facilement s’étendre au cas de
systèmes dynamiques et également au cas de systèmes
multi-sorties. Nous allons l’appliquer à un système dy-
namique multi-sorties représentant un modèle mécanique
simplifié de lingotière de coulée continue.

A. Modèle du système

Les commandes de ce système sont la force de traction
T sur le produit et la force Fl appliquée à la lingotière. Les
mesures sont la vitesse vp du produit et la vitesse vl de la
lingotière. Le modèle est décrit par les équations suivantes :















vp(k + 1) =
(

1− τ∗f

Mp

)

vp(k) +
τ∗f

Mp
vl(k) +

τ
Mp

T (k)

vl(k + 1) = τ∗f

Ml
vp(k) +

(

1− τ∗f

Ml

)

vl(k) +
τ
Ml

Fl(k)

(20)
avec Mp la masse du produit, Ml la masse de la lingotière
et τ le pas de temps servant à la représentation discrète du
système. La variation des frottements f entre le produit
et la lingotière est représentative d’un phénomène appelé
”collage” qui génère des défauts de qualité dans la struc-
ture du produit. On cherche donc à mettre en évidence
ces variations de frottement. On ne considère ici que deux
valeurs distinctes f1 et f2 qui correspondent respective-
ment à un fonctionnement normal et un fonctionnement
anormal, d’où un système à deux modes de fonctionnement
suivant la valeur de f . On obtient les modèles suivant Mi

avec i = {1, 2} :















(

Mp

τ
(vp(k + 1)− vp(k))− T (k)

)

+ fi(vp(k)− vl(k)) = 0
(

Ml

τ
(vl(k + 1)− vl(k))− Fl(k)

)

− fi(vp(k)− vl(k)) = 0

(21)

En définissant :

x1(k) =
Mp

τ
(vp(k + 1)− vp(k))− T (k)

x2(k) = vp(k)− vl(k)

x3(k) =
Ml

τ
(vl(k + 1)− vl(k))− Fl(k)

(22)

par analogie avec les cas précédents, il est facile d’obtenir
le modèle global découplé par rapport aux deux modes
de fonctionnement ainsi que les dérivées de ce modèle par
rapport aux variables (x1(k), x2(k), x3(k)) qui sont directe-
ment fonction des mesures disponibles.

B. Simulation

La simulation a été réalisée avec le modèle (20). Les
valeurs des paramètres sont Ml = 3, Mp = 23, f1 = 11,
f2 = 12 et τ = 0.1. La simulation est effectuée sur 100
secondes et les changements de mode sont générés à partir
d’une fonction binaire h(k) avec une persistance minimale
de 8 secondes par mode. Le bruit de mesure est additif, uni-
forme et d’amplitude égale à 5% de l’amplitude maximum
de chacun des signaux de sortie.
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Fig. 10. Entrées/Sorties du système en présence de bruit

Les figures (10) et (11) ne permettent pas une détection
efficace des changements de mode. La figure (12) est quant
à elle plus pertinente ; c’est à partir des résultats in-
diqués par cette figure qu’a été réalisé le test par intervalle
présenté à la section (III-A) (les intervalles n’ont pas été
tracé dans un soucis de lisibilité). La fonction h(k) indica-
trice du changement de mode du système et le résultat du
test par intervalle sont représentés à la figure (13) et illus-
trent l’efficacité de la détection des changements de mode
du système.



0 50 100 150
−50

−45

−40
d1(k)

0 50 100 150
−300

−250

−200
d2(k)

0 50 100 150

−50

−45

−40
d3(k)

0 50 100 150
250

300

350
d4(k)

Fig. 11. Composantes du vecteur D(k) en présence de bruit
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Fig. 12. Composantes normalisées de D(k)
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Fig. 13. h(k) et son estimé

V. Conclusion

La méthode proposée pour la détection du mode ac-
tif d’un système à chaque instant et pour l’estimation de
l’instant de changement de mode peut s’appliquer pour
différents types de modèle qu’ils soient statiques, dy-
namiques, mono-sortie ou multi-sorties. Son intérêt essen-
tiel est que la connaissance des paramètres du modèle de
chaque mode n’est pas nécessaire, seule l’estimation des
paramètres globaux du système est utilisée.

Cette présentation a été faite dans le cadre d’une
procédure supervisée. Pour cela, on dispose d’un jeu de
données permettant l’estimation des paramètres globaux
du système. Il est aisé d’étendre cette méthode au cas
non supervisé. Les paramètres globaux du système sont
alors estimés à chaque instant à l’aide d’un algorithme
récursif par exemple et l’analyse du vecteur gradient per-
met de découvrir l’apparition de nouveaux modes de fonc-
tionnement. De plus, le calcul de l’angle entre les vecteurs
gradient relatifs à chaque mode doit pouvoir être étendu
dans le cas d’un système à mesures bruitées. Dans ce cas, il
serait possible de connâıtre l’amplitude maximale de bruit
admissible pour la détection des changements de mode.
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