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Représentation des incertitudes et hypotheses

@ Mesure imprécise
y=y+te

@ Hypotheése statistique : loi a support infini
1 €2
€)= exp | ——
ple) = ———exp ( 202)

1 ~ 2
exp (_(y év) )
oV 2w 20

@ Hypothése de bornitude : erreur d’amplitude finie

p(y) =

lel<é

y—o<sy<y+o

@ Probleme de base : estimation de la grandeur vraie a partir de la
mesure



Incertitudes de type intervalle — Capteur incertain

Caractéristique d’un capteur incertain

y y = g.x+h
g = 240, |0g]|<01
h = 446, |6,]<03




Incertitudes de type intervalle — Capteur incertain

Caractéristique d’un capteur incertain

y y = g.x+h
g = 240, |0g]|<01
h = 446, |6,]<03

Approche directe
19< g <21
19x< g.x <21x x>0
3.7 < h <43
19x+37<  y <21x+43
y—43 < y—3.7

<
21 - X =719




Incertitudes de type intervalle — Capteur incertain

Caractéristique d’un capteur incertain

y y = g.x+h
g = 240, |0g]|<01
h = 446, |6,]<03

Approche directe
19< g <21
19x< g.x <21x x>0
3.7 < h <43
19x+37<  y <21x+43
y—43 < y—3.7

<
21 - X =719

Probléme : discernabilité de deux grandeurs
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Comment évaluer les bornes d'un parameétre incertain ?

e Formulation LMI de |'estimation des bornes

yk—XZ—eS(Sy
B=x0+ex = |m—x0|<s, = ~Fi +x{ 0 < 8y

-/ -1 —n
—XA7,- -1 0 < —VN
XlT —1 5y - )71
x,c -1 Bz

e |’identification consiste a déterminer |'ensemble des paramétres
consistants avec les mesures et les bornes du bruit ou des
perturbations.

e Extension : on peut prendre en compte 6 € [0~ 01]



Systeme dynamique incertain a représentation intervalle

@ Systeme du premier ordre

Xk+1 = [a].xk + b.uk, Xxo
Yo = [e]x
@ A chaque instant, les valeurs de a et ¢ sont inconnues, mais leurs

bornes sont connues. La simulation doit donc €tre faite en
considérant |'état comme un intervalle :

X1l = [al-Dad + b.uk
el = [c][x]

@ Si [a] est positif, les deux bornes sont définies par :

{ X = sxg ((a= +a%) — (a* — a)sen(x;))
X =35 (a7 +ah) +(a" —a )sen(x))

o Cas général : [xkt1] = [A]-[xk] + [B]-[xk]
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@ Systeme dynamique
{ Xl(k + ].) = Xg(k), X1(O) = [09 ].]

Xz(k + 1) [0.7 0.8]X1(k)X2(k), X2(0) = [0.5 06]
y(k) = x1(k) + x2(k)

@ Bornes sur I'état (modele)

0.5 < x(1) <06
0.315 < xp(1) < 0.48

@ Mesure
y(1) =[0.815 0.95]

= 0.815 < x1(1) + x2(1) < 0.95



Idée générale : construction d'ensembles admissibles

o Contraintes

05 < x1(1) <0.6
0.315 < x(1) <0.48
0815 < xi(1)+x(1) <0.95

0.6

05F

04r

0.3

L L L
0 0.2 0.4 0.6 0.8

F1G.: Ensemble admissible
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Xer1 = (X, Uk, vk) | vi |< 0y
Yk h(xk) + wy | wi |< dw

Systeme S {

@ Ensemble des sorties a I'instant k a partir des mesures yy
Dyx={y/ ly—w | <duw}

@ Ensemble des états admissibles a I'instant k a partir des mesures
Yk
D), ={x € R"/ h(x) € Dy «}

@ Ensemble des états prédits a I'instant k + 1 sur la base des
mesures jusqu'a l'instant k (prédiction)

Xk_{f(xlﬁukvvk)/xepxk, |Vk|< 5}

@ Ensemble des états admissibles a l'instant k + 1 (correction)

Dy Jk+1 — D ﬂ IDi k41
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Observateur intervalle : exemple

o Modele

Xk+1 = [05 0.6]Xk 4+ 0.5, xp¢€ [02 03]
Y = X+ W, wi € [—0.05 0.05]

@ Domaine d’état initial : Dy o = [0.20 0.30]

(]

Mesures : y1 = 0.60

(]

Etat estimé a I'instant 1 : D} ; = [0.55 0.65]

Etat prédit a I'instant 1 : D:O = [0.50 0.60][0.20 0.30] + 0.50
D}y = [0.60 0.68]

o Etat admissible : Dy1 = [0.60 0.65]



Observateur intervalle sur horizon d'observation

e Modéle du systeme a l'instant k :
Xk+1 = [A]Xk + [B]uk

e Instant k :

x, = min (Ao + A 1Bug + ... + Buy_1), A€[A], B¢ |[B]

x0,A,B

Xt = max (Akxg + A*1Bug 4 ... + Bux_1), A€[A], Be|B]
X0,A,
e L'algorithme fournit I'enveloppe exacte des états
e La complexité des calculs croit avec le temps
e Le calcul en “temps réel” de I'enveloppe peut étre délicat

e Remarque : estimation sur horizon glissant
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@ Modele du systéme a surveiller : M € {My, My, My}
@ Algorithme de détection du mode de fonctionnement

(0) Définir un domaine initial de recherche de I'état D, k = 1.
(1) Faire I'acquisition des mesures uy et y
(2) Caractériser le domaine des sorties

Dyi=Ay/ |y —yx|< 0w}
(3) Caractériser les domaines des états :
Diki={x €R" [ hi(x) € Dyy} 1=0,1,2

Tester la vacuité de DY, .
(4) Caractériser les domaines des états admissibles :

L _ Pt Y
Dx,k,/ = ,Dx,kfl,i n Dx,k,'

; 1=0,1,2
(5) Caractériser les domaines des états par prédiction :

DF, = {filx,up,v) | x € Dy i, |vI|<é,} i=0,1,2

X, ki



Estimation d'état dans le cas multi-modele : exemple

@ Systeéme a surveiller avec plusieurs modes

V(0 = X(K)i(k)
"\ 0i(k) = 6o, + Tin(k),
@ Application numérique

25 0.1 02
olk) = < 3 >+ ( 0.3 0.1
3.5 0.1 02
ak) = < 4 >+ ( 0.3 0.1
1 01 —0.1
b2(k) = < 3 ) + < 01 0.1

@ Probleme : connaissant y(k) et X (k) com
mode de fonctionnement ?

de fonctionnement

(k) <1 (1)
o )tk

) n(k) 2)
07 )ik

ment reconnattre le



imation d'état dans le cas multi-modele : exemple

1.5 10
~
~Madéle 0,.sortie y | Modeéle 0, sortie y,
7
1 / 1
SN2 _—=
0.5 \ ” I 4
N
o
[0} 10 20 30 40
2

Modeéle 1, sortie Vi1

LSRN A ]
=
\ —

\

1 1
~~_-" \ o
0.5 Voo - J 1
(o)
o 10 20 30 40
2 10
15 Modéle 2, sortie Yoq 1 Modéle 2, sortie Yoo

o 10 20 30 40

F1G.: Sorties estimées par les trois modeéles et sortie mesurée.



Estimation d'état dans le cas multi-modele : exemple

Résidu sortie y01(k) du modelg O, Résidu sortie yoz(k) du modele O

(o] 5 10 15 20 25 30 (o] 5 10 15 20 25 30

4 6
Résidu sortie yu(k) du modéle 1 Résidu sortie ylz(k) du modéle 1

-2 -2
o 5 10 15 20 25 30 o 5 10 15 20 25 30
1 = - \ 2 P n \
Résidu sortie y21(k) du modele 2 Résidu sortie y22(k) du modele 2
[o) YN A g
-1
-2
-3
o} 5 10 15 20 25 30

F1G.: Résidus issus des trois modeéles.



Estimation d'état dans le cas multi-modele : exemple

0.5

1
Indicateur Toy
0.5
0
5 10 15 20 25 30
1
Indicateur T,
0.5
0
5 10 15 20 25 30
M 1
Indicateur '[21
0.5
0
5 10 15 20 25 30

Fic

.. Indicateurs de mode de fonctionnement

Indicateur Too

5 10 15 20 25 30
Indicateur T,

5 10 15 20 25 30
Indicateur T,

5 10 15 20 25 30
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@ Approche bornée valable pour les paramétres de modele et les
mesures

@ Incertitudes du modele propagées jusqu'a la prise de décision

Perspectives

@ Reconnaissance non supervisée de mode de fonctionnement

@ Analyse de I'influence des bruits de mesure



