Plan du cours
Diagnostic des Systémes Industriels

OBJECTIF : Ce cours préesente les outils et méthodes nécessaires a la conception d’un systéeme

de diagnostic.

Le role essentiel d’un systéme de diagnostic est de détecter et de localiser un défaut avant que
celui-ci ne conduise a une défaillance grave du systéme (FDI : Fault Detection and Isolation).

La mise en ceuvre de ce type de méthode contribue donc a la sireté de fonctionnement et la

disponibilité de I’installation.
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1. Position du probleme

Un procédé industriel est congu pour satisfaire un objectif global bien défini

Défauts f (t)

|

Procédé

Systeme d’actionnement

u Interfaces

Puissance

- Dispositifs t
Actionneurs H—>{ = ! v,
i chionneurs élémentaires

Forte sensibilité aux défaillances

= Perte de disponibilité de I’installation

= Nécessité de concevoir un module permettant de lutter contre les défaillances

C’est precisement I’objectif de la maintenance préventive




1. Positio

n du probleme

L’objectif est d’exercer des actions sur le procédé afin de ne pas subir
I’effet d’une défaillance

Maintenance préventive systématique

Maintenance préventive conditionnelle

Les activités de maintenance sont planifiées en
fonction du temps ou I’unité d’usage
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Unité d’usage
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PROGEDE IT

/

Lors des interventions, les éléments sont
remplacés méme s’ils ne sont pas défaillants

u() y()

Les activités de maintenance sont déclenchées
en fonction des mesures réalisées sur le procédé

ut
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O~ PROCGEDE IT
Les éléments ne sont remplacés que si
nécessaire

2. Les principes

de base du diagnostic

Principe de cohérence

Toute procédure de diagnostic procéde nécessairement de tests de cohérence entre
des informations (observations) et des connaissances a priori (modéles de comportement)

Informations

Signaux

Comportement

normal
Connaissances Te§ts -
cohérence
Comportement
anormal

Processus

Grandeur mesurée :y

yn : valeur nominale de y

YntAy
Yn
Yn-Ay

Temps

Symptémes




2. Les principes de base du diagnostic

Le probléme qui se pose en diagnostic est de pouvoir détecter et localiser un élément
défaillant a partir de I’ensemble des connaissances disponibles sur I’installation

Connaissances /\
quantitatives
£(t) o Défauts
@) o Perturbations
B Détection et
. . localisation
o Eroree Systeme | S0"€S | Chainede | Sorties Systtmede | des défauts
u(t) y(t) mesure V(D) Diagnostic ——>

Connaissances
qualitatives

Ensemble des connaissances
disponibles sur le systeme

2. Les principes de base du diagnostic
Quelques définitions

Défaut : On appelle défaut tout écart entre la caractéristique observée sur le dispositif et sa caractéristique théorique

Défaillance : Une défaillance est I’altération ou la cessation d’un dispositif & accomplir sa ou ses fonctions requises
avec les performances définies dans les spécifications techniques. Une défaillance résulte d’un défaut

Panne : Une panne est I’inaptitude d ’un dispositif a accomplir une fonction requise. Une panne résulte toujours
d’une défaillance

Défaut ——> Défaillance —— Panne

Le systéme de diagnostic doit étre capable de détecter et de localiser un défaut avant que celui-ci
ne conduise a une défaillance ou une panne qui entrainerait | "arrét du systéme

Détection de défauts : La détection d’un défaut consiste & décider si le systéme se trouve ou non dans un état
de fonctionnement normal

Localisation d’un défaut : A I’issue de la détection d’un défaut, il s’agit de déterminer le ou les éléments a
I’origine du défaut




2. Les principes de base du diagnostic

!

Systéme sous
surveillance

* Grandeurs

Capt'eurs
Acquisition de données

& Mesures

Percéption
Génération d’indicateurs de
défauts

& Résidus
Détection de
défauts

& Résidus = 0

Localisation des
défauts

v

Génération
de résidus

Evaluation
des résidus

. 14 P
Prise de décisions

Changement de
point de consigne

Adaptation des lois
de commande

Arrét normal pour
maintenance

Arret d’urgence pour
réparation

3. Panorama genéral des méethodes de diagnostic

METHODES QUALITATIVES

Base de
connaissances
symboliques
et/ou
numérigues

!

Intelligence Artificielle

- Reconnaissance de formes

Systéme a surveiller

Grandeurs

Capteurs et chaines de

mesure

Mesures

Génération d’indicateurs

METHODES QUANTITATIVES

Traitement du signal
(Analyse monosignal)

- Filtrage

- Tests statistiques
- Seuillage

- Analyse spectrale

|

Modele
mathématique
des signaux

Redondance analytique
(Analyse multisignaux)

de défauts (symptomes)

l Symptomes

- Réseau de neurones
- Systémes experts
- Systémes d’inférences floues

Interprétation des
symptdmes (diagnostic)

l

Prise de décision |

- Espace de parité
+" |- Observateurs

- Identification paramétrique

e

Modele
mathématique
du systéeme




Structure générale d’un systéeme de diagnostic

Fonction de prise C Fonction de r Fonction
<€— dedécision |e— classification je—— d’observation
— _ — —
Dialogtie A= \P(C) C= @(I’) r= F(y’ U)
homme/machine
5 A
u .
- Systéme _
Entrées Sorties

4. Diagnostic quantitatif

Ce type d’approche consiste a estimer a I’aide d’un modéle mathématique
du systéme, les grandeurs mesurées sur celui-ci

Entrées u

fi $d

s Sorties mesurées
Procédé I1 y

Estimation des sorties
> a I’aide d’un modele
mathématique du procédé

Résidus r

Sorties estimées

Si le modéle refléte bien le comportement du systéme sans défaut, tout écart entre les
grandeurs estimées et mesurées traduira I’apparition d’un ou plusieurs défauts




4. Diagnostic quantitatif

Le systeme a surveiller et son modéle mathématique

Perturbations, Défauts Perturbations, Défauts  Perturbations, Défauts
u Interfaces Systeme
n o _9 Elémentaire 1 b
Puissance 1
L Perturbations, Défauts
Objectifs
de Interfaces
production | gjaporation U B _ || Systeme v
des Lois de P, Elémentaire 2
Commande . :
Perturbations, Défauts :
Interfaces S .éme
= de _9 Ele’ni'::naire q
Puissance q
N T - Produit
Matiere premiére Traitement fini
O o de la Matiere brute
Le systeme a surveiller et son modele mathématique
Défauts f (t)
Perturbations d (t)
u(t) Interfaces Svete
4l " teme i
o de Actionneurs H— Eléﬁentaire | Sorties y(t)
Puissance
‘ Systéme a surveiller ‘

X(t) = f(x(®),u(t),d(®),f(t)) Linéarisation {X(t) = AX(t) + Bu(t) +F ,f(t) + D d(t)
y(t) = h(x(t),u(t),d(t), f (t)) y(t) =Cx(t) +F ,f(t)+D d(t)

A : Matrice d’évolution

X : vecteur d’état de dimension n B : Matrice de commande

u : vecteur de commande de dimensionm  C : Matrice de sortie

y : vecteur de sortie de dimension p Fx : Matrice d’application des défauts sur I’état

d : vecteur des perturbations de dimension g F, : Matrice d’application des défauts en sortie

f 2 vecteur des défauts de dimension r Dx : Matrice d’application des perturbations sur I’état

f, h - champs vectoriels continus dérivables py : Matrice d’application des perturbations en sortie




4. Diagnostic quantitatif
Un exemple simple de modélisation

lqe

hy

4. Diagnostic quantitatif

Structure générale

Fonction de perception : r(t)

Détection et localisation des défauts

) Génération de résidus

d’évaluation des

Fonction

Localisation
du défaut

" résidus
awy  f©®
u(t) Systéme & y(®
surveiller

Modéle mathématique du systeme a surveiller

y(t) = Cx(t) +F f(t)+D d(t)

{)‘((t) = AX(t) + Bu(t) +F f(t) +D,d(t)




4. Diagnostic quantitatif
Détection et localisation des défauts

Un défaut est détecté en comparant une fonction d’évaluation des résidus a un seuil

Résidus M
{r(t) ST fH=0

r(t)>T — f(t)=0 ﬂm&memps

T

Lorsqu’un défaut est détecté, il s’agit de le localiser. Cette Localisation est réalisée a
partir de la table des signatures, définie par la matrice de transfert défauts-résidus HyGf

KS)] [Gus) 0 Gu(®)T () flf |
LE)|=| 0 Gu) 0 [ £ > nj1jojil
r,(s) ‘ 0 Gy,(s) G33(S)‘ f3(s) r

s H ()G () f(5) rp]oj1f1

4. Diagnostic quantitatif
Détection et localisation des défauts

f7=[f, f, f,]=[0 0 x] f$ $d

Défaut

f3

Entrées u A Sorties mesurées y
Systeme
| asurveiller
l Résidus Signature Table Logique
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t
—)WM
r 1 Wlh|f] |&
Genérateur t rn|1]0]1 #
de résidus P> >S(0]—> - -
rn|0f1 >
"3 1 rlof1]1 ~
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4. Diagnostic quantitatif
Synthése d’un générateur de résidus

f $ $ d
Entrées u Sorties mesurées y

Systeme
| asurveiller

Résidus
Y n

R

r Trois approches possibles :

Générateur

de résidus > %Mﬁm%m,m; » Approche par espace de parité
 Approche & base d’observateurs

s » Approche par estimation paramétrique

o g




ENISE:  Diagnostic des Systemes Industriels LTDS

Récapitulatif 1ére séance

Cadre général : Sireté de fonctionnement des systemes.

Objectif : Détecter et localiser un défaut avant que celui-ci he conduise a une
défaillance grave du systeme (FDI : Fault Detection and Isolation).

Finalité : Maintenance conditionnelle des systémes.

Toute méthode de
diaghostic est fondée sur
le principe de cohérence

Méthodes quantitatives Méthodes qualitatives
Méthodes a base de modéles mathématiques. Méthodes a base de connaissances expertes
On génére des signaux (les résidus) sensibles ou humériques.

uniquement aux défauts. - On élabore un diagnostic par exploitation

- On élabore un diagnostic par analyse des des avis d 'experts.
propriétés statistiques, spectrales etc. des

. . . - On élabore un diagnostic sur la base des
signaux mesurées (analyse monosignal).

historiques de fonctionnement de

- On élabore un diagnostic sur la base des | 'installation (Reconnaissance de forme).
relations existantes entre les différents

signaux mesurées (analyse multisignaux,

redondance analytique)

ENISE”,:, | Diagnostic des Systémes Industriels LTDS

Récapitulatif 1ére séance

Méthodes quantitatives par redondance analytique

Organe de détection et de localisation des défauts
(systéme de diagnostic)

— - — Elément
Génération de signaux | r(t) Détection et défaillant
sensibles aux défauts localisation des
=T (Générateur de résidus) défauts . , . .
[ Modele mathématique du systéme
vy 1 X(t) = Ax(t) + Bu(t) +F f (t)+D,d(t)
y(t)=Cx(t)+F , f(t)+D d(t)

u(t) Systéme & y(®
© surveiller

- Approche par espace de parité
Trois approches possibles : - Approche a base d'observateurs

- Approche par estimation paramétrique




ENISE:  Diagnostic des Systemes Industriels LTDS

Récapitulatif 1ére séance

Espace de parité - Idée directrice

L 'idée de base consiste a vérifier la cohérence entre les relations
mathématiques du systeme et les mesures : relations de redondance analytique.

- Redondance statique : ensemble de relations algébriques entre les mesures
instantanées fournies par les différents capteurs.

- Redondance dynamique : ensemble d 'équations différentielles ou récurrentes
entre les sorties mesurées (capteurs) et les entrées du systéme.

EN Ef; Diagnostic des Systémes Industriels 'TD“'

by Récapitulatif lere séance

Espace de parité - Redondance statique
Modéle mathématique du systeme de mesure
y(t) = (C+AC)x(t)+F,f(t)+D,d(t)

Modele simplifiée

y(t) = Cx(t) + fy(t)
yeRY, CeR"", f, eR¢

Les équations de redondance sont obtenues par rang(C) =n
élimination du vecteur d'état g>n

Il est alors possible de trouver une matrice V. —

Ve R(Q*n)xq
orthogonale a €

VC =0




ENISE:  Diagnostic des Systemes Industriels LTDS

Récapitulatif 1ére séance

Espace de parité - Redondance statique

Y(t) = Cx(t) + f, (t) < Vy(t) =VCx(t) +VF, (1)

r(t) =0

r(t) est le vecteur des résidus (ou vecteur de parité),
il ne dépend que des défauts. Le vecteur des résidus r(t) =Vf,(t)
appartient a | 'espace de parité qui est de dimension —* (@n)
rang(V). Si les g-n lignes de V sont indépendantes : reR
rang(V)=g-n .

.
Vl
Remarque: V =|v, |, VC=0&V/C=0, Vi=1...q-n

ENISE.  Diagnostic des Systémes Industriels 1TDS

Récapitulatif 1ére séance

Espace de parité - Redondance statique
Recherche d'une matrice V orthogonale a C

yO =Cx@®)+ f,t) > y'®)=C'x'({) + f,'(t)
,_ Yn C'= Cn foro fn
et elen v

Yo () =Cx'(t)

Yoo ®=Cox ()~ Y =CanCr ¥

y'(t)=C'x'(t)+ f,"(t) —>{

t
- [— C,nCo | WO 1 0, onpeut vérifierque: V'C'=0
Ve (®




ENISE:  Diagnostic des Systemes Industriels LTDS

Récapitulatif 1ére séance

Espace de parité - Redondance statique
Le probleme du découplage

L ‘approche présentée ne prend en compte ni | ‘effet des perturbations ni les incertitudes de
modeéle. On utilise maintenant le modéle complet du systéme de mesure :

y(t)=(C +AC)x(t)+Fy f (t)+Dyd B < yt)=Cx)+F, f(t)+D", d'(t)

avec:D' =[AC 1] d‘(t):{;(((g}

Il s 'agit de générer des équations de redondance sensibles aux défauts et insensibles aux
entrées inconnues. On recherche | ‘ensemble des vecteurs ligne v7 1q:

vic=0
T T . . . C 'est le découplage
viyt)=v Cxt)+vF ft)+v D' d'(t), avec:qvF, =0 parfait qui n'a pas
T toujours de solution.
viD', =0

~

ENI Ef; Diagnostic des Systémes Industriels 'TD

== Récapitulatif 1ére séance

Espace de parité - Redondance statique
Le probléme du découplage

Découplage approchée. Au lieu de rechercher v” satisfaisant les conditions du
découplage parfait, on cherche v” permettant de maximiser la sensibilité aux
défauts tout en minimisant | 'influence des perturbations. On est alors amené a
résoudre un probleme d ‘optimisation multicritére sous contraintes :

Découplage parfait Découplage approché
Probléme multicritére
avec contrainte Probléme monocritére
T C 0 avec contrainte
V= V'C=0 v'C=0
T
vF_ =0 2 T 2
. S A I 1L
VD', =0 v 2 T
- 2 v
mlnHvTD' HV Fsz
v Yo




ENISE=  Diagnostic des Systemes Industriels LTDS

Espace de parité : redondance dynamique

Représentation d'état d i {x(k+1):Fx(k)+Gu(k)
S sys :
eprésentation detat du systeme y(K) = Cx(K)

Cette relation permet de prédire le vecteur de sortie a un instant A+A
quelconque a partir de I'état a I'instant A et des entrées aux instants ka k+h-1:

y(k) =Cx(k)

y(k +1) = CF x(k) + CGu(k)

y(k +2) = CF *x(k) + CFGu(k) + CGu(k +1)

y(k +3) = CF*x(k) + CF *Gu(k) + CFGu(k +1) + Gu(k + 2)

y(k +h) = CF"x(k) + CF""Gu(k) + CF"*Gu(k +1) +---+CGu(k + h—1)

y(k) C 0 0 0 0][ u(k)
y(k+1) | | CF CG 0 - 0 O0f|uk+)
Forme matricielle : |y(k+2)|=|CF*|-x(k)+| CFG CG 0 - 0fjuk+2)
y(k+h)y| |CF" CF"™G CF"’G - CG 0] |u(k+h)

ENISE=.  Diagnostic des Systémes Industriels '-'"-DS
TR Auto-redondnace 1
v 7 [ c 0 0 01 u) ]
y,k+D) | | CF CG 0 0| u(k+1)
Pour chacun des capteurs |V, (k+2) =|C;F*|-x(k)+| C;FG C,-G 0 - 0ljuk+2)
oha: : : R :
yj(k+h) CJFh CF“G CF“G = CG 0 |u(k+h)]

ol C; représente le vecteur ligne huméro j de la matrice € Cette relation
s'écrit sous forme plus condensée :
¥, (k,h) =C, ()x(k) + G, (MU (k, h)

Soit 71;le rang maximum de la matrice (/). Dans ces conditions, nous pouvons
expr'lmer' n; composantes du vecteur d'état a l'aide des n; mesures y (k) a
(k+n ). La matrice de rang maximum 6'(/7 ) est appelée ma‘rmce

obser'vablln‘e réduite. La relation s'écrit alors :
Y, (k,n;) =C,(n,)x(k) + G, (n,)U (k,n,)
Afin d'obtenir de la redondance, on ajoute une ligne supplémentaire, la relation

devient donc :
Y;(k,n; +1) =C;(n; +Dx(k) + G;(n; + YU (k,n; +1)




Diagnostic des Systemes Industriels

Inter-redondance

LIDS

Les relations d'inter-redondance permettent de relier les mesures provenant
de plusieurs capteurs. On les obtient en considérant les 7; (j=1 a ¢) relations
indépendantes obtenues a partir de :

Y, (k.n,) =C, (n,)x(K) + G, (n,)U (k.n,)
Yi(kon) || Gi(ny) G(n) | |U(k,n)
On obtient : Yi(k.np) | ={ C;(n)) |- x(k)+| G;(n;) || U (k.n;)

Y, (k., n)| |G (.nq) G, (.nq) u (k., n,)

szq:nj

=

Ce systéme est composé de Nrelations indépendantes, avec :

Le vecteur d'état étant de dimension #, il existe N-n relations d'inter-
redondances indépendantes. Les équations d'inter-redondance sont
obtenues par élimination du vecteur d'état.

ENISE.  Diagnostic des Systémes Industriels 'TD“'
== Exemple

Puk+D] [05 1 0[] o O] [

xk+D)|=| 0 01 0 [|x0)|+[1 0 -{ul(k)}

kD] [0 0 05]|xm) [0 1) 2K

x(k+1) F o s vl

yl(k)}: 1o o}x(k)

1v.(k)] [0 11

y(k) c

Le rang de la matrice d'observabilité réduite par rapport d y, et y,est de
deux ce qui permet d'écrire quatre relations indépendantes et donc une
relation d'inter-redondance.

¥1(K) (o} 0 ¥, (K) 10 0 00
k+1)| |C,F G k+l)| 051 © 00
Wk G+ €€ gy [REDL x(K)+[ 02 |-u(k)
¥, (k) c, 0 Y, (k) 01 1 00
y,(k+1)| |C,F C,G Yo(k+1) 001 05 11

| r(k)=0.4y,(k)-0.2y,(k=1) + y,(K) - 0.5y, (k-1) ~u (K ~1) —u, (k1) |




ENISE:  Diagnostic des Systéemes Industriels LTDS

Générateur de résidus - Approche a base d'observateurs

f(t) d(t
défauts Perturbations
Systéme supposé correctement modélisé par la
représentation d’état :

u(t) y()

o Entrées X(t) = Ax(t) + Bu(t) +F, f (t)+D,d(t), x(0) =X, Sortics
y(t) =Cx(®) +F, f()+D,d(t)
Reconstructeur d’état
Modéle de simulation du systéme nominal
ym | no
i Résidus

’_)’T’,
e, (H) =y - IO

H,(s)=C[sl —-(A-KC)['F, -KF,)
H, (s) =C[s! ~(A-KC)'(D, - KD, )+D,

r,(s)=H(s)f(s)+H,(s)d(s) avec: {

La matrice de gains K est calculée telle que : A(A— KC)C C

ENI Ef; Diagnostic des Systémes Industriels L"‘-D“'

= Découplage des entrées inconnues

On génére un vecteur résidu r(s) tel que r(s) = Q(s)ry(s), ou Q(s) est une
matrice de paramétrisation.

On calcul Q(s) telle que Q(s)H(s)=0 et Q(s)H,(s)=0




Diagnostic des Systemes Industriels
Génération de résidus structurés - défauts d'actionneurs

LIDS

| Alarmes

™1 Observateur |

=1 Observateur n |

pour la détection de défants d actionneurs

- —
- Systeme T

-
=i Observateur |

Alarmes

-
:| Observateur n

setion de défauts d ac

Figure 3.1. OQbservatenr & emirées inconnues (DOS)

Figure 3.2. Observateur i entrées inconnues (GOS)

Structure DOS (Dedicated Observer Scheme). Le
ieme observateur est piloté par la ieme entrée et
toutes les sorties ; les (m-1) autres entrées sont
considérées comme inconnues. La sortie de ce
ieme observateur est insensible aux défauts des
entrées non utilisées.

Structure GOS (Generalized Observer Scheme).
Le ieme observateur est piloté par toutes les
entrées, sauf la iéme et toutes les sorties. La
sortie de ce iéme observateur est donc sensible
aux défauts de toutes les entrées sauf ceux de la
ieme.

Diagnostic des Systemes Industriels
Génération de résidus structurés - défauts de capteurs

LIDS

]

'Yy *'Y
v

Figure 34,

Structure DOS (Dedicated Observer Scheme). Le
ieme observateur est piloté par la iéme sortie et
toutes les entrées ; les (q-1). La sortie de ce iéme
observateur est insensible aux défauts des
sorties non utilisées.

Structure 6OS (Generalized Observer Scheme).
Le ieme observateur est piloté par toutes les
sorties, sauf la iéme et toutes les entrées. La
sortie de ce iéme observateur est donc sensible
aux défauts de toutes les sorties sauf ceux de la
ieme.




ENISE:  Diagnostic des Systéemes Industriels LTDS

Exemple

servo valve

hydraulic piston
hydraulic ram

mill housing

X 0 1 0 X ] 0 0
vV |=|-10 -1 0.0002 || v |+ 0 u+|01F
D 50000

upper backup roll chock —]
upper backup roll ~

upper work mll ——__|
strip entry

lower work roll —

50000 0 p 0
[swipexit]
=Y

pass-line

0 0Ofx 10
1 Ofjv|+|0 1
0 1|p 00

[y

lower backup roll -——

[N)

lower backup roll chock —

= O O

f
f
f3

pass-line adjustment

H
i ~— i




Diagnostic des Systemes Industriels LTDS

Générateur de résidus - Filtre de Kalman

S0 d(f)
l \|/ Sortie systeme
Entrée Systéme physique 30
u(?) considéré (état x(¢))

Filtre de Kalman

Modele du bruit de

processus: di())  Modgle du bruit
(Erreur de modéle) e mesure : dyf)

- . Estimation
t & | = o
Modele mathématique * I;r(T;)O r Estimateur ? @), y0)
du systéme considéré de Kalman ]

Le filtre de Kalman considere deux types de bruits :

Le bruit de structure d,(t) ou de processus. Il correspond a des entrées perturbatrices ou bien
a des phénomenes difficilement modélisables ou encore a des erreurs de modélisation.

Le bruit d'observation d,(t) ou bruit de mesure. Il posséde des caractéristiques fréquentielles
différentes de celles de signal utile. En filtrage classique, c'est le seul qui est considéré

d

s

2
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Générateur de résidus - Filtre de Kalman

Le filtre de Kalman est un reconstructeur détat optimal prenant en
compte | 'influence des entrées inconnues.

Les entrées inconnues sont modélisées a l'aide de variables aléatoires
gaussiennes dont les parameétres statistiques sont supposés connus.

L ‘estimation est optimale au sens de la minimisation de la variance de
| ‘'erreur d ‘estimation.

Le filtre de Kalman permet d'atténuer les incertitudes en accordant
plus d'importance a ce qui est certain.
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Filtre de Kalman - Modeéle du systeme

Le systéme est supposé correctement modélisé a | ‘aide de la représentation
d 'état suivante (systéme LPV):

x(k +1) = F(k)x(k) + G(k)u(k) +d. (k)
y(k) = C(k)x(k) +d, (k)

d,(Kk) : vecteur des entrées inconnues agissant sur | '‘état (bruit d ‘état ou
de structure). Il permet de rendre compte de | ‘influence des erreurs de

modélisation et des perturbations sur | 'état.

dy(k) : vecteur des entrées inconnues agissant sur les sorties (bruit de
mesure). Il permet de rendre compte de | ‘influence des erreurs de
modélisation et des perturbations sur les sorties.

ENISE=  Diagnostic des Sl}'stémes Industriels 1TDS

e Filtre de Kalman - Hypothése sur les bruits

x(k+1) = F(k)x(k)+ G(k)u(k)+d (k)

Modéle du systeme :
{y(k) = C(k)x(k)+d, (k)

d (k):bruit blanc gaussien de moyenne nulle E[d (k)] =0 et de matrice de
variance -covariance : Q(k) = E[dx (k)d! (k)]

d (k) :bruit blanc gaussien de moyenne nulle E[d  (k)]=0 et de matrice de
variance - covariance : R(k) = E[dy (k)df, (k)]

d (k) et d (k)sontindépendant: E[d, (k)d] (k)] =0.
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Filtre de Kalman - Notations

Matrice de variance - covariance du

X, =Fx, +Gu, + dx’k bruit de structure:Q, = E[dx,kdf,k]

Systeme :
»w=Cx,+d,, Matrice de variance - covariance du

bruit de mesure: R, = E[d.‘,v,cdf,k]

x, estimation de x, avant la mesure de y,
c'est|'estimation a priori

x, estimation de x, apreslamesure de y,
c'est|'estimation a posteriori

_ % +

Estimation instant de Estimation a ~ A, ' . . ..
a priori la mesure y(k) posteriori X, =X, —X, :erreur d'estimation a priori

X, =x,—%, rerreur d'estimation a posteriori

E S st

ENI F: Diagnostic des Systémes Industriels LTDS

e Filtre de Kalman - Notations

Onnote P la matrice de variance covariance del'erreur d'estimation a priori:

E[(El‘_k)z] E[';C-l,_k (SC-Z_,I{)T] E[;C-l,_k (';E;:k)r]
P = E[5; (—)Ek-)r] _ Elx,, Exl,k) ] E[(x2k) ] Elx,, (:xn,k) ]
E[;:;k (;1,_/()T] E[;;;k (EZik)T] o E[(En_k)Z]

La diagnonale de B, contient la variance de|'erreur a priori.

Onnote B, la matrice de variance covariance de|'erreur d'estimation
a posteriori:

E[(Elfk)z] E[';C-ljrk (isz)T] E[;C-ljrk (';ank)r]
B: _ E[;,: (EI:)T] _ E[xz,k Exlk) 1 E[(xzk) 1 E[xz,k (:xn,k) |
E[;,:k (zlfk)r] E[;,:k (Esz)r] T E[(E;k)z]

La diagnonale de P’ contient la variance de |'erreur a posterior:i.
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Filtre de Kalman - Hypothéses et objectifs

Xen =Ex + Gy +d,,

Systeme :
Ve =Cx + dy,k

‘ Les hypotheses pour la construction du filtre

E[x, ]1=0:la moyenne de|'erreur d'estimation a priori est centrée

X =KX, +K,y,: |'estimation d'état a posteriori est combinaison linéaire
de|'estimation a priori et dela mesure

‘ Les objectifs du filtre de Kalman

Il s'agit de déterminer K, et K, telles que:

E[x,']1=0:moyenne de |'erreur d'estimation a posteriori centrée.

[K,,K,],, =argmin E[(X,;)" %, ]: variance de|'erreur d'estimation
K; K,

opt

a posteriori minimale. Estimation a variance minimale.

ENISE=  Diagnostic des Systémes Industriels 'TD“'

= Filtre de Kalman - Remarque

E[(%) % 1= Y EI(R,))"] = trace(R,)
i=1
E désigne une moyenne d'ensemble ou moyenne des réalisations.
E[x,] : moyenne des réalisation de la variable aléatoire xk a | ‘instant k.

Si F, est une matrice dépendante du temps, on a : E/F\x,/=F,E[x,], la matrice F est
constante quelque soit la réalisation de la va a | 'instant k.

L ‘opérateur E est une moyenne d'ensemble et non une moyenne dans le temps.
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Filtre de Kalman - Dérivation des équations de Kalman

Condition pour que | ‘erreur d 'estimation a posteriori soit a moyenne nulle

. Fx, &
On veut E[X, ] :Oavec:{j £
X, =Kox, + Ky,

Ve =Cx, + dy,k

X =x,—KX -Kyor: ~-

X, =X, —X,
X =x _K/Ic (v, =X, ) - K, (Cox, +dy’k)
% =(-K,-K.C)x +KX -Kd,

E[;I:] = (]_K/Ic _KkC/c)E[‘x/c]+KI;E[EI:]_KkE[dy,k]
=0 -0

donc E[x;]1=0si/-K, - K,C, =0,s0it:K, = -K,C,
En reportant dans |'expression de %, il vient :

X =(I-K,C,)x, +K,y,|soit aussiix, =X, +K,(y, —C,%,)

ENISE. ~ Diagnostic des Systémes Industriels [T[)Q

Filtre de Kalman - Dérivation des équations de Kalman

Condition pour que | ‘erreur d ‘'estimation a posteriori soit a variance minimale

Il s'agit de déterminer X, de fagon & minimiser : E[(x,) X 1= Y E[(x,};)*]=trace(R,)
i-1

X, =x,—x, =x,—(I-K,C)x, —K,y,

% =x,~(-K,C)x, ~%) - K, (Cx, +d, )

X =(-KC)3 -Kd, =K -Kd,,

B =E[% (5) 1= EUK,E, - Kd, )K,5 ~Kd, )]

B = E[(K,5 -Kd,)(%) (K) —d] K])]

B = EIKE () (K) K% d) K] ~Kid, () (K) +K,d, ] K]

A =K EIR GO K B 0K KBl G KLY+ K, ELd o K
k_ B - Rk

B: = K/LB;(KJI{)T +KkR/chT = (I_chk)B; (I_chk)T +KkR/chT
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Filtre de Kalman - Dérivation des équations de Kalman
Condition pour que | ‘erreur d 'estimation a posteriori soit a variance minimale

B =K. (K,) +K,R K =(I-K.C)F (I-K,C) +K RK/

B =P -F CK; ~K.CF +KCF CK +KRK; ()

])I: = R; - 2KkaPI; + KkaB;CkTKkT +KkRkKkT

On veut une estimation d variance minimale. La matrice K, optimale

est définie par: K, =arg mi in(trace(?,")). é(traCE(ABAT)) =248, avec B symétrique
0 r
+ ——(trace(4C)=C
otace(R)) _ _op-cT 1ok, 0P CT 42K R, || ¥
oK, %(trace(C’AT)) =C
Q.
Onveut: WD o, (5, ..l R KR =BG C]

k

d'ol: \ K,=P C/ (R +C.,P C])", enreportant K,R, =P, C, —C,P, C,
dans (*),ilvient: P =P, -P C/K, -K,C, P, +K,C,P,C. K, +(P,C, —-C,P_.C)K,
d'ot: B’ =B -K,C,B, soit: |B =(I-K,C,)P |

ENISE=.  Diagnostic des Systémes Industriels TD“
i Filtre de Kalman - Dérivation des équations de Kalman

Phase d'estimation a priori

On veut réaliser une estimation a priori X, d partir de|'estimation

a posteriori x;, pour cela, on utilise le modele du systéme :\)2,;1 =F.x, +Gu,

At
X

5&; /K\il;l
'/ Onréitere les calculs = il faut calculer: P,

Temps

k 1
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Filtre de Kalman - Dérivation des équations de Kalman

Matrice de variance covariance de |'erreur d'estimation a priori P,

Pa=E [551;1 (}1;1 ) ! ]

Xpn =X~ N =6x, +Guy +d, - Fix

551;1 = Fk;k+ + dx,k
Fn= E[(kak+ + d,wc)(]:‘k}/(+ + dx,k)T]
P

I -
Py = FkPI:FkT +0,

.
r — Gy

vn = FED () 1R + FLEDx d, ]+ Eld,  (5)1F + Eld, d,]

- o
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Filtre de Kalman - Déroulement des calculs

L'objectif du filtre de Kalman est de réaliser une estimation d'état a
posteriori telle que cette estimation soit sans biais et a variance minimale

Initialisation du filtre

0] N -
(1 %o |, B

. =F& +Gu | & =% -
k:rl k i ) Kk Ii /11 K, :P,:CT(CP,:CT +R)

R, =FRF'+Q|| B =P,

Initialisation du pas suivant Mesure de y;

av) (UD)]

P =(1,-K,C)P, 5 =% + Ky -cx)

Initialisation des calculs
A - 2
X, =0 R =071,
avec pour ¢ une valeur importante

traduisant notre ignorance concernant
les conditions initiales.

L'étape (I) réalise une estimation d'état a
priori a l'instant A+1 (prédiction) ainsi que
I'estimation de la matrice de variance
covariance de l'erreur d'estimation a
priori a l'instant A+1.

L'étape (II) réalise le calcul du gain
d'adaptation K} du filtre.

L'étape (III) réalise & partir dune
mesure de y, une estimation optimale
détat a linstant 4k (estimation a
posteriori).

Enfin I'étape (IV) réalise l'estimation a
posteriori de la covariance de l'erreur
d'estimation a l'instant 4.
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Filtre de Kalman - Structure du filtre de Kalman

; Xa=Fx +Gu
Onalesrelations: {:ﬂ NN
xk =xk +Kk(yk_ckxk)

~+

Vi +

~A_

X
k+1
Fk

ENI F: Diagnostic des Systémes Industriels LTD“

e —— Filtre de Kalman dans le cas stationnaire

Si le systeme est stationnaire, les matrices F, G, C, Q, R sont constantes, on
peut alors calculer la matrice K une fois pour toute.

Théoréme : Si (F, C) est une paire observable, le filtre de Kalman est
asymptotiqguement stable quelque soient les matrices Q et R définies
positives et quelque soit | ‘initialisation P,. La matrice de variance covariance
de | 'erreur tend alors vers | ‘'unique solution définie positive de | 'équation
de Riccati.

ona: {P =FRF' +0
B =PF —-P C'(CE.C"+R)'CP
d'oll'équation de Riccati:

,avec: P (0)=F,

P, =FPF" ~FPC"(CB.C" +R)*CP F" +Q

d’on cherche la solution stationnaire (i.e. régime permanent),
c'est-a-dire telleque: P, =P/
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=== Filtre de Kalman stationnaire - Solution de I'équation de Riccati

FI S

yle E]UFH Q

ey

Yhany =

ent du fiitre de Xalwen dang le cas

3 des systé

S Q=E{W.W'); RE(V.V'j

4 < de la matvice de covariense de )lerreur d'éstimation a priori en
i régime permanent selution de 1'éguation de Ricoati

k3

% Pikri)=F.Piki.F =F*P i} C.\CPk)CFMCP”‘Fy

PO=diag(10*ones(length(F),1),0);
P1=F*PO*F'~F*P0*C’'*inv{C*PO*C"+R) *C*PO*F' +0;
e=le-10%cnes {length (F}};
while abs(P1-P0)>e

PO=P1;

PI=F*PO*F’-F*PO*C' *inv (C*PO*C'+R) *C*PO*F' 407
end
PO B
K=PO*C'*inv (C*PO*C'+R) ;

- ~

ENISE: Dlaanosﬂc des Systémes Industriels TD
== Itre de Kalman stationnaire - Application MCC

Application a la détection de défauts capteurs MCC
09 -001 0.1 10
= y G = y C =
0.02 0.99 0 01

Calcul du filtre de Kalman

. -
X = Fx, +Gu,

L'équation générale R =E 4K, -CE) e

o . u

X, =F(I-KO)X, +[G FK]L"}

du filtre s'écrit : N N N k
. = Cx, v, =Cx,

Avec: K =P,C"(CP,C" +R) ", et P, estlasolution del'équation de Riccati:
P, =FP F' ~FP C'(CR.C" +R)"CR F" +Q

Pb : choix des matrices Q et R ?
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iltre de Kalman stationnaire - Application MCC

Choix des matrices Q et R

Y+ Gu Phase de

BT k prédiction Les matrice Q et R permettent
X =% +K(y, —Cx) d'ajuster I'importance accordée & la
I phase de prédiction ou a la mesure
Vi = T—Mesure

Q tres faible = on accorde beaucoup d ‘importance a la phase de prédiction,
le modele est jugé bon.

Q grand = on accorde peu d 'importance a la phase de prédiction, le modéle
est jugé approximatif.

R trés faible = on accorde beaucoup d ‘importance da la mesure. La chdine de
mesure est jugée trés fiable.

R grand = on accorde peu d 'importance a la mesure. La chdihe de mesure est
jugée peu fiable.

ENISE”,:, | DiaanosTic des Systémes Industriels LTDS

iltre de Kalman stationnaire - Application MCC

On accorde beaucoup d ‘importance a la prédiction et non a la mesure
0=10"1, R=1I
0.0006 —0.0002 0.0005 —0.0002
{— 0.0002 0.0038 } {— 0.0002 0.0038 }

©

0.8995 -0.0097

F(I-KC)=
0.0202 0.9862

| @-ro-|

0.1 0.0005 -0.0003
0 -0.0002 0.0038

On accorde beaucoup d ‘importance a la mesure et non a la prédiction

0=I, R=10"I

1.0001 0 0.9999 0
Poo = y K =
0 1.0001 0 0.9999

,[0.8998 —0.01 0.1 0.8999 -0.01
F(I-KC)=10 , (G-FK)=
0.02 0.9898 0 002 0.9899

10
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iltre de Kalman stationnaire - Application MCC

Filire de Kalman avec @ = 10"1 et R=1 Filtre de Kalman avec @ =1 et R=10"1
Mesure du courant § (A) ., Estimation de la meaure et résidu r, (A) ) Mesure du courant § (A) Estimation de la mesure et résidu r, (A}
T HEE 1 I ! H ] T T T T
] H
al.
.
o
m il
® 2 R 3 T -
Mesure de 2 vitesse @ (rd/s)  Estimation de la mesure et résidu ry (rdis} . Mesure do la vitesse o {rdls) _ Estimation de s mesure et résidu r, (relisy
T T : T ! 1T
[N oo
{ : : Es |
ottt f , - |
)‘w' ; ] B : et f Foreeiend

11



6. Diagnostic qualitatif

Fondamentalement, le diagnostic consiste en la résolution d'un probléme inverse du type
cause — effet

Effet du défaut sur les symptomes,

f=R(S)
Diagnostic

Espace des défauts Espace des symptomes
ou des causes ou des effets

Il s'agit de remonter des effets constatés, que nous appellerons les symptdémes observables,
au défaut, c'est-a-dire a I'élément défaillant

Pour la résolution de ce probléeme inverse on peut distinguer deux cas :

1. On sait déterminer analytiquement la relation existante entre la cause et son effet
observable par ses symptomes (approche quantitative).

2. On ne sait pas déterminer une telle relation (approche qualitative).

6. Diagnostic qualitatif

Suivant I’approche qualitative, I’objectif va étre d’évaluer I’appartenance du vecteur des
symptomes observés, a un ensemble de référence que I’on sait représentatif d’un mode de
fonctionnement donné de I’installation (ou mode de défaut).

Symptdmes r(t)

) Mesures
Installation Fonction

sous »| d’observation
Surveillance

Décision

Espace des défauts

ou des causes N
Espace des symptomes

ou des effets




6. Diagnostic qualitatif

Il s’agit d’affecter I’observation r(t) au domaine de I’espace de représentation
correspondant au mode de fonctionnement de I’installation

Base de connaissances

A Modes de défauts ou de fonctionnement
Frontiéres entres classes Si r(t) e NF — Pas de défaut

. ) NS I e
Si r(t)eF, ~— Défautl N
. F: | £
. [ R T  C
Si r(t)eF, — Défautn .

Perturbations F,: {rFln, ern , }

Fs

é Bruits
4 Systéme \l/
Entrées "
e 2 [0 Yolt) o NF
Forme observée surveiller |Sorties Mesures Fonction r(t)

u(t e e
® d’observation Classification _> F,

Espace de représentation
ou espace des symptomes

L is F,
Approche probabiliste
C’est un probléme de reconnaissance des formes Approche floue
Approche neuronale
6. Diagnostic qualitatif
Approche probabiliste
Exemple introductif, le sélecteur aléatoire
SS S, Ss Sm On considére m sources de variables aléatoires dont on

connait les lois de densité de probabilité.

On note p(x/ Si) la loi de densité de probabilité de la va

Selecteur délivrée par la source Si
aléatoire

Le sélecteur aléatoire permet de sélectionner I’'une des
X sources au gré du hasard

Lorsqu’une source est sélectionnée, on réalise une observation x(t) .
Probleme : déterminer a partir de I’observation x(t) la source sélectionnée

/ Sélection équiprobable des sources
Deux cas : \

Sélection non équiprobable des sources




6. Diagnostic qualitatif
Approche probabiliste

Sélection équiprobable des sources

La source sélectionnée correspond au plus grand des p(x/Si).
La source Si sélectionnée est telle que :

Densité de probabilité
S1 S5 S3 Sm

p(x/sz)
p(x/si) = Max p(x/si)
j=L.m

Soit P(Si/x) la probabilité pour que la source Si soit
sélectionnée, I’observation x étant réalisée, on a :

m zm:p(x/si) . .
2 P(si/x)=1= -3 mp(x/s.)
i1 Zp(x/sj) IZlZp(X/Sj)

P(X/ss)

p(X/sm)
P(si/x)=—PX/S)
> p(x/s;)

j=1

Onadonc:

Une obg\ewation de X

Cette relation permet de calculer la probabilité pour que la source Si soit sélectionnée I’observation
x étant réalisée. La source sélectionnée correspond a la plus grande des probabilités

6. Diagnostic qualitatif
Approche probabiliste
Sélection non équiprobable des sources

Densité de probabilité Considérons deux sources S1 et Sz avec S1 ayant deux fois
plus de chance d’étre sélectionnée que S2.

S1
52 <=> Trois sources équiprobables dont deux identiques a S1
{P(Sl) =2/3
P(s,) :1/3

p(x/s1)

P(s1)=2/3 La source St a 2 chances sur 3 d’étre sélectionnée

La source S2 a 1 chance sur 3 d’étre sélectionnée

X P(S1) et P(S2) sont les probabilités a priori d’occurrence des sources.

p(x/s)
P(s)=1/3

Une mesure x étant réalisée, la source sélectionnée correspond au
plus grand des deux nombres : P(S1)p(x/ S1) a P(S2)p(x/ S2)

Pour m sources, on a alors la régle de décision suivante :

: P(s)p(x/s) = Max P(s,) p(x/s)

Une ob@\ervation de X
La probabilité d’occurrence de la source Si I’observation x étant réalisée s’écrit alors :

P(si/x) = M C’est la formule de Bayes. Elle permet de calculer les
= probabilités a posteriori d’occurrence des sources, c’est a dire

z P(sj) p(X/sj) une fois I’observation réalisée.
j=1




6. Diagnostic qualitatif

Approche probabiliste : classification bayesienne optimale
L’exemple du sélecteur aléatoire n’est autre qu’un probleme de classification.
Soit r(t) le vecteur des observations et considérons m modes de fonctionnement ou classes C,, C, ..., C,..

Soit p(r/ C;) la loi de densité de probabilité de la variable r correspondant a la classe C;
Soit P(C;) la probabilité a priori d’occurrence de la classe C;.

La probabilité d’occurrence de la classe C; une observation r étant réalisée (probabilité a posteriori) s *écrit :
P r/ .
P(C /r):M ,i=1...m
> P(C)p(riC)
j=1

L "observation r est alors affectée a la classe C; fournissant la plus grande probabilité a posteriori :

reG : PC/r)= I_\/Ilax P /)
j=L..m
La probabilité d’'une mauvaise classification s’écrit:  1— !\/Ilax P(C;/r)
j=l..m

Elle est minimale, cette approche est donc optimale au sens d’une erreur de classification minimale

6. Diagnostic qualitatif

Notion de rejet en classification

On distingue deux types de rejet : le rejet d’ambiguité et le rejet en distance.

Le rejet d'ambiguité se produit lorsqu’une observation se trouve sur la frontiére séparant
plusieurs classes ou un domaine commun a celles-ci.

z

Classe : G

1=

X / Classe : G

Décider dans ces conditions de I’appartenance de I’observation a I’une des classes plutot qu’a
I’autre constitue un risque d’erreur important. Soit R, le seuil de rejet par ambiguité, la regle
de rejet s’écrit :

Si Euass =1— Mla>|( P(C;/x)>R, alors I’observation est rejetée par ambiguité




6. Diagnostic qualitatif

Notion de rejet en classification

Le rejet en distance se produit lorsqu’une observation se trouve dans une zone éloignée de
toutes les classes connues.

Classe : G

X / Classe : G

Cette situation peut signifier I’apparition d’un nouveau mode de fonctionnement pour lequel on
ne dispose d’aucune information dans la base d’apprentissage. Soit Ry le seuil de rejet en
distance, la régle de rejet s’écrit :

Si Mla>|< P(C,/x) <Ry alors I'observation est rejetée en distance
j=L..

6. Diagnostic qualitatif

Paramétrage des classes - Le cas gaussien
Dans les applications réelles, les lois de densité de probabilité des classes ne sont pas connues.

En pratique, I’hypothese gaussienne est souvent adoptée. Chaque classe est modélisée par une
loi de densité de probabilité gaussienne de dimension q (dimension de x) :

p(x/Q) =1exp(—1<x—mifzf(x—mi)j
(27)" det(Z;) 2

avec m; la moyenne de la classe C; et Z; sa matrice de variance covariance. Ces deux parametres
peuvent étres calculés a I’aide des estimateurs suivants :

R N;

s 1o 1 T
m; = W; = WIZ(XJ m;)(x; —m;)

Les probabilités a priori, d’occurrences des classes P(C;), sont estimées & I’aide de la relation :
N;

N

b

i

j=

ou N; représente I’effectif de la classe C; et | le nombre de classes connues.




6. Diagnostic qualitatif
Approche neuronale : le neurone formel
Un neurone formel est une fonction non linéaire de la somme pondérée de ses entrées:

1 Principales fonctions d’activation f
.| Fonction de Heavside o] Fontion igre
Wo o .
Wy
x o——@F
W, N y y
S=Sxw by y
. L5 =19 || -
N f ) ) ) ! i ) ) ! ) ‘
: [ Forction lneare sauree . [Forctionneaie
: Wy . w
Xn O% j
n . . .
S=2 xw=X"W, y=f(s) g :
i=0 e e 0 — g
T onction sigmoide onction tangente
l = [1 Xl XZ o Xn] :: o “: ) hy:wrb:almguet
T * )
W= [Wo Wy W, e Wn] o :
Les coefficients de pondération w;, ou poids, sont o .
les paramétres ajustables du neurone N .

L’interconnexion de plusieurs neurones formels réalise un réseau de neurones

6. Diagnostic qualitatif

Approche neuronale : Caractéristiques générales des réseaux de neurones

Un réseau de neurones réalise une fonction non linéaire de ses entrées par composition des
fonctions réalisées par chacun de ses neurones.

Les réseaux de neurones sont des approximateurs universels parcimonieux.

Approximation de fonctions non linéaires
Les réseaux non bouclés { Classification automatique d’objets
] Modélisation de processus statiques non linéaires
Deux types d’architecture
Identification des systemes dynamiques non linéaires

Les réseaux boucles { Commande non-linéaire




6. Diagnostic qualitatif

Approche neuronale : Les réseaux de neurones non bouclés ou statiques

Reéseau non bouclé monocouche (perceptron monocouche) @ y(K) = h(g(k),W)

Neurone
N°m m

Y =f(Sm)

Neurone
N°2

2

Neurone
N°1

Y2=f(S2)

y1=£(Sy)

6. Diagnostic qualitatif

Approche neuronale : Les réseaux de neurones non bouclés ou statiques

1

Réseau non bouclé multicouche (perceptron multicouche) : Y(k) = h(x(k),W )

1
¥

=
s

L

z

s' Y=

Neurone N°1

Wo,2

%i

™M

s% ¥o=A(%

Neurone N°2

Woun

Wiy W
s f=A(s 2 Py
1 f1 Y=fSt) y 2 s4 fz yAi=f(s") )..z'
I—I Wiay I—I W
Neurone N°L ﬁ' Neurone N°1 )‘.7
1
Wz
Wiz W
&
. .
s yisfts'y b5 s Aot v
2 =HS =
f1 ;. Z 2 fz Vo=1(5%) ).'zv
W, Wha
Neurone N°2 ;’ Neurone N°2 )n.?
1
Wom
Wi Wi
W W
S'n Vin=A(S'n) & S Po=h(S%)
fy v d 2 f, V=) )._2'
I—I Won I—I W
Neurone N°m ; Neurone N°m )%7

M &

Sn Vr=f(S'y

Neurone N°m




6.

Diagnostic qualitatif

Approche neuronale : Les réseaux de neurones bouclés ou dynamiques

y(k+1) = g(y(k),...

,y(k—ny +1),u(k),...,

A y(k+1)

u(k —ny +1))

Réseaux de neurones réalisant une approximation de

la fonction non linéaire g

) u(k 1) (k-n,+1) (k ny+1) y(k-1) y
u(k) . Zl '61 . y(k)
6. Diagnostic qualitatif

Approche neuronale : Apprentissage des réseaux de neurones

Phase d’apprentissage : Permet d’ajuster les poids du réseau

Base d’apprentissage

Xk

X, Y
X,.Y5

(XN:,X“N)

Résegd de "
Nedrones

Algorithme de
modification des poids du
réseau

Phase de test : Permet d’évaluer les capacités de généralisation du réseau

Base de test

XYy
Y5

v4)

Réseau de Yy

Neurones

Critére de J
validation ——>
du réseau




6. Diagnostic qualitatif

Approche floue : Motivations initiales

Constatation

Des opérateurs résolvent des problémes complexes de maniere relativement simple, sans
avoir le besoin ou la possibilité de modéliser le systeme.

(On peut parfaitement conduire un véhicule sans en connaitre le modéle mathématique...)

Conclusion

11 vaut mieux alors modéliser le comportement de I'opérateur plut6t que le systeme :

- en tirant partie d'un savoir faire existant.
- en dépassant les limites de la logique booléenne.

Une nouvelle approche est donc nécessaire : La logique floue (Fuzzy logic)

6. Diagnostic qualitatif

Approche floue : Notion de sous-ensemble flou

Etant donné un ensemble E, un sous-ensemble flou A de E est défini par une fonction
caractéristique d'appartenance (ou fonction d'appartenance) notée : 4z (x)

p; (x):E - [0,1]

HAg A

77777777 \

™

D




6. Diagnostic qualitatif

Approche floue : Opérations simples sur les sous-ensembles flous
Complémentaire

(%) =1 44 (X)

Le complémentaire est un opérateur de négation

Intersection Wacs, SNA  EBIANE 22:8

Lz, 5 (%) = min(z (X), 45 (%))

Le min est un opérateur de conjonction noté T

Réunion

Il’l,&ué (X) = maX(/JAl (X)7 /Llﬁ (X))

Le max est un opérateur de disjonction noté L

6. Diagnostic qualitatif

Approche floue : Systeme d’inférence floue

Un systéme d'inférence floue (SIF) réalise une fonction non linéaire ¥ d‘une partie X de
I’espace d’entrée vers une partie Y de I’espace de sortie

LIJ Base de connaissances

La base de regles linguistiques modélisée
par une relation floue : R

9 : est une relation floue

x(t) <X X(t) =X Y y(Et) vy
—° © A =

. Fuzzification Opérateur image
: (Inférence floue)

Défuzzification

y(1) = P (x(1) = AlD(x()- 7]

Les SIF sont des approximateurs universels

@ : est un opérateur de fuzzification.

°:est un opérateur d'inférence floue

A : est un opérateur de défuzzification

10



6. Diagnostic qualitatif

Approche floue : Les opérateurs d’un SIF, la base de régles linguistiques

Un SIF est caractérisé par un ensemble de regles linguistiques permettant de représenter des
connaissances qualitatives

Ces regles sont des fonctions de variables linguistiques notées : (X, T(X), X)

X : le référentiel

X : le nom de la grandeur observée (température, vitesse...)
T(X) : I'ensemble des termes linguistiques permettant de
caractériser X

|
|
|
GN!
T

| |
| |
l l
T T T
-120 -80 40 0 40 8 120 X
Les termes linguistiques sont représentés a I'aide de SEF du référentiel X

(Position, T(position) = {GN,MN,PN,ZE,PP,MP,GP}, [-120, 120])

Soient les variables linguistiques (X;, T(X;), X;)iz1._ nx €t (Y, T(Y), Y) , une base de régles
linguistiques est une liste de propositions conditionnelles floues de la forme :

R, :Si (X1 est Alk)et (X2 est Ai)et...et (an est A )AIorsY estB, avec k=1...|

6. Diagnostic qualitatif
Approche floue : Les opérateurs d’un SIF, I’opérateur de fuzzification
Il permet d'associer a une évaluation numérique de la grandeur observée un sous-ensemble flou

Exemple : Fuzzification par singleton

Variable floue : Xo

|
|
| |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
——
Xi
3T 4T 5T t XX XsXe Xs ©

Exemple : Fuzzification gaussienne

0]

X(t)
X(3T)

x(@27) Fuzzification
—

X(T)

t X(t)
Y T [ 3T X(T) x@T X(3T)

11



6. Diagnostic qualitatif

Approche floue : Les opérateurs d’un SIF, I’opérateur d’inférence floue

Fait: X est A" (résultat de la fuzzification donc A'est connu)

Régles: R,:Si X estA, AlorsY estB, (connu) H; (y)= SUp[min(ﬂ;-(X), min(/l;i (X),,Ugl (Y)))]
X
Conclusion: X est é; (résultat de I”inférence floue a calculer, é} est inconnu)
u Mo
=== A~ Ao
/7 ’ A
}’LB‘M 77777 T f X :A
/
777777 /
I ,/,,/,,,,,
// / e
[T, / X
7 Uiy ARV
s A AN
y =B
_ Min(},lﬁ‘m,l.,ltm(x‘y)
y H\.l‘h(x‘y):Min(l,lAu(x),IJ.E\(W)

6. Diagnostic qualitatif

Approche floue : Les opérateurs d’un SIF, I’opérateur de défuzzification

Il permet de transformer le résultat de I'inférence floue en une valeur numérique

Exemple : Défuzzification par centre de gravité

A%//,//ul
\“‘\
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Exemple de mise en oeuvre d’un systéme de diagnostic pour la détection de défauts
d’allumage d’un moteur thermique

Données brutes sur une fenétre de 200 pts a 4000tr/mn Données traitées sur une fenétre de 200 pts & 4000tr/mn

" IDurée inter-dents (Nb d'imp) Cxx

550

5
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Numéro de dent

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Numéro de dent

Cxx

’ ik
05

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Numéro de dent

Durée inter-denth (Nb d'imp)

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Numéro de dent

Base de
connaissances

Horloge l
N
2.5 MHz Doy

I (rdls) Défaut cylindre 1
LS

Fenétre d'étude en Traitement des Classification
- Compteur ——> 5mbre N de temps mesures sur la floue Défaut cylindre 3

Capteur ; dtre d'é
P inter-dents. fenétre d'étude | C,, Défaut cylindre 4
Défaute

Défaut cylindre 2
—

Fonction d*observation Fonction de
classification




