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Introduction

Le comportement dynamique d’un procédé peut étre entierement décrit par
I’évolution de ses variables d’état. Ces variables ne sont en général pas accessibles
par des mesures. Ce probléme peut étre résolu, sous certaines conditions, en intro-
duisant un observateur d’état ou un estimateur d’état dont la tache sera de fournir
une estimation (asymptotique ou exponentielle) du vecteur d’état du systeme étu-
dié en fonction des informations disponibles sur ce systéme (les mesures d’entrée et
de sortie et le modele dynamique du procédé). Pour lestimation de I'état des sys-
temes linéaires, Luenberger a développé un observateur dans un cadre déterministe
([Luenberger 1964], [Luenberger 1971]) et Kalman un filtre dans un cadre stochas-
tique [Kalman 1960]. Ce dernier a eu un impact considérable dans la pratique et a
été appliqué a de nombreux problemes tels que la poursuite des cibles, le controle
de la navigation, la détection des défauts dans I'industrie nucléaire et les études dé-
mographiques. L’observateur de Luenberger et le filtre de Kalman sont largement
utilisés de nos jours, mais les systémes linéaires ne couvrant qu’un faible pourcentage
des procédés industriels, des solutions spécifiques aux systémes non linéaires ont ra-
pidement été envisagées. Parmi ces solutions, citons le filtre de Kalman étendu.
Cette solution s’appuie sur la technique de linéarisation : le filtre de Kalman peut
étre appliqué en linéarisant a chaque instant le systéme étudié le long des trajectoires
estimées. Dans de nombreux cas pratiques, cette approche fournit des résultats re-
lativement satisfaisants. Notons que malgré des conditions peu restrictives d’appli-
cabilité, ces approches, souvent locales, souffrent cependant d’une grande sensibilité
aux conditions initiales et aux erreurs de modélisation ([Reif 1999], [Kluge 2010]).

Les approches pour 'estimation d’état peuvent étre classifiées en deux types
selon la modélisation des incertitudes :

— L’approche stochastique dans laquelle une modélisation probabiliste des in-
formations disponibles est adoptée pour la gestion des incertitudes. Des
exemples tres connus de ce type d’estimation d’état sont le filtre de Kal-
man et le filtre particulaire.

— L’approche a erreurs bornées (ou ensemblistes) dans laquelle une représen-
tation par des ensembles compacts est utilisée pour la modélisation des in-
certitudes. Autrement dit, les variables sont supposées incluses dans des en-
sembles de forme connue (ellipse, zonotope, intervalle ...). Les estimateurs
d’état ensemblistes fournissent en sortie une estimation garantie sous la forme
d’un ensemble particulier. La difficulté majeure est la détermination des en-
sembles contenant les incertitudes; cette étape a une influence importante
sur la convergence et la précision des algorithmes.

Par ailleurs, les avantages des deux approches montrent qu’elles sont complémen-
taires plutét qu’opposées. En ce qui concerne ’estimation, I’avantage des approches
ensemblistes est de fournir des résultats garantis, c’est-a-dire des ensembles qui
contiennent de maniére garantie I’ensemble solution théorique ou en d’autres termes
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I’ensemble de tous les vecteurs de parametres/états consistants avec les bornes spé-
cifiées. Cependant, elles n’apportent aucune précision sur la densité liée aux valeurs
de ces ensembles et elles produisent des résultats conservateurs.

Il est reconnu que la modélisation des incertitudes par des erreurs bornées repré-
sente une alternative intéressante a ’approche stochastique. Ceci est vrai, en premier
lieu, parce que les distributions de probabilité des bruits et perturbations affectant
un systeme dynamique peuvent étre difficiles a identifier et, en second lieu, parce
que certains types d’incertitudes sont mieux représentés par des bornes, comme la
tolérance sur certains parametres physiques, les variations dues au vieillissement,
etc.

Un outil mathématique qui permet de modéliser et gérer plusieurs types de
connaissance, telles que les informations incertaines, imprécises ou incomplétes,
est la théorie des fonctions de croyance. Cette théorie, connue également sous le
nom de théorie de Dempster-Shafer, a d’abord été introduite dans le contexte de
I'inférence statistique [Dempster 1967]. La théorie a ensuite été formalisée comme
une théorie de I’évidence dans [Shafer 1976] et a été développée par Smets sous le
nom de modele de croyance transférable ([Smets 1993], [Smets 1999], [Smets 2005a],
[Smets 2005b]). La théorie des fonctions de croyance peut étre considérée comme
une généralisation de la théorie de probabilité bayésienne et du formalisme en-
sembliste car elle permet d’assigner des masses de croyance aux sous-ensembles de
lespace des hypothéses [Nassreddine 2010].

Le travail présenté dans ce manuscrit de théese se situe dans le cadre de 'estima-
tion d’état d’un systeme dynamique avec I'intégration d’incertitudes statistiques et
a erreurs bornées, que nous appelons des incertitudes miztes. Cette voie a été peu ex-
plorée et demande des développements théoriques pour travailler avec un formalisme
unifié qui permet de manipuler des variables aléatoires incertaines et/ou des lois de
distribution incertaines. Partant du filtre de Kalman intervalle (en anglais : Interval
Kalman filter, noté IKF) développé dans [Chen 1997] et son amélioration (improved
Interval Kalman filter, notée ilKF) [Xiong 2013], nous proposons un nouveau filtre
de Kalman intervalles basé sur la recherche d’'une borne majorante de la matrice de
covariance de 'erreur d’estimation (en anglais : Minimum Upper Bound of Variance
Interval Kalman Filter, noté UBIKF). Cet algorithme permet de réduire a la fois le
pessimisme et le temps de calcul par rapport aux filtres IKF et iIKF. Inspirés par les
travaux récents sur le filtre particulaire ensembliste ([Abdallah 2008], [Blesa 2015])
et sa combinaison avec la théorie des fonctions de croyance [Nassreddine 2010], nous
développons un algorithme de filtrage particulaire ensembliste pour des systémes
non linéaires. Dans ces systemes, les bruits sur la dynamique sont bornés et les
erreurs de mesure sont modélisées par une distribution gaussienne multivariée in-
certaine, i.e. la moyenne et la matrice de covariance sont des matrices intervalles.
Grace a une fonction de masse représentant ce type d’erreur de mesure et a la ca-
pacité de détecter le pessimisme des particules, cet algorithme peut étre considéré
comme une solution robuste pour I'estimation d’état avec des bruits stochastiques
et des incertitudes paramétriques bornées.

Le manuscrit s’articule autour de six chapitres.
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Le premier chapitre présente un état de ’art sur le probleme d’estimation d’état
et le diagnostic a base de modeles. Ces thémes font ’objet d’un nombre tres im-
portant de travaux et publications. L’objectif de ce chapitre est de faire un tour
d’horizon en mettant ’accent sur les caractéristiques en corrélation avec nos tra-
Vaux.

Dans le deuxieme chapitre, les notions et outils principaux de ’analyse par in-
tervalles sont détaillés. Des exemples sont présentés afin d’illustrer les différentes
applications de ’analyse par intervalles qui sont utilisées tout au long de ce manus-
crit.

Le troisieme chapitre présente trois cadres permettant de représenter des
connaissances incomplétes ou imprécises : les fonctions de répartition, la théorie
de possibilité et la théorie des fonctions de croyance. Des exemples sur la représen-
tation d’une distribution univariée unimodale par ces trois cadres sont introduits.
Notre premiere contribution dans cette these est ensuite exposée. Il s’agit de la re-
présentation d’une distribution gaussienne multivariée incertaine par une fonction
de masse dont les éléments focaux sont des boites. Il est montré que cette fonc-
tion de masse satisfait le principe d’engagement minimal de la théorie de croyance.
Nous développons également le calcul de la croyance et de la plausibilité d’une boite
correspondant a une fonction de masse gaussienne incertaine.

Le quatrieme chapitre est consacré a ’estimation d’état par le filtre de Kalman.
Apres la présentation du principe et des différents résultats sur la convergence du
filtre de Kalman classique et du filtre de Kalman étendu, nous présentons deux
extensions du filtre de Kalman : I'ilKF et notre filtre UBIKF'. Les filtres de Kalman
intervalles sont comparés dans une application d’estimation d’état pour une pile
a combustible & membrane d’échange de protons afin de montrer les avantages de
I"'UBIKF par rapport a I'iIKF.

Le cinquieme chapitre se concentre sur le filtre particulaire et ses extensions
ensemblistes. Nous commengons par le principe et les résultats sur la convergence
du filtre particulaire. Différents algorithmes de filtrage ensemblistes sont ensuite
décrits, y compris le filtre particulaire ensembliste (en anglais : Box Particle filter,
noté BPF [Abdallah 2008]), la méthode crédibiliste (en anglais : Belief State Esti-
mation, notée BSE [Nassreddine 2010]) et notre filtre particulaire ensembliste basé
sur une fonction de masse gaussienne incertaine proposée dans le chapitre 4. La
comparaison des filtres particulaires ensemblistes est illustrée sur un exemple non
linéaire et une application de suivi d’objet en 2D.

Le sixieme chapitre contient nos contributions relatives au diagnostic a base
de modeles dans un contexte a incertitudes mixtes. La méthode appliquée pour la
détection et l'isolation de défauts repose sur le schéma d’observateur généralisé et
I’analyse structurelle présentés dans le chapitre 1.

Nous terminons ce manuscrit par une conclusion générale, dans laquelle nous
évoquons en particulier les perspectives engendrées par nos travaux.

L’ensemble de ce travail a fait 1'objet des articles [Tran 2016], [Tran 2017] et
[Tran 2018].
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1.1 Introduction

Associés a la demande croissante d’une performance élevée des systémes et de la
qualité des produits, la complexité et le degré d’automatisation des processus tech-
niques augmentent continuellement. Ce développement demande plus de sécurité et
de fiabilité des systemes. De nos jours, I'un des problémes les plus critiques liés a
la conception des systemes automatiques est la fiabilité du systeme.

Une fagon traditionnelle d’améliorer la fiabilité d’un systeme est d’augmenter la
qualité, la fiabilité et la robustesse des composants individuels du systéme, tels que
les capteurs, les actionneurs, les controleurs ou les ordinateurs. La surveillance des
processus et le diagnostic de défauts deviennent donc un ingrédient d’un systeme
de controle automatique moderne, souvent prescrit par les autorités.

Depuis les années 70, le diagnostic a base de modeles se développe de fagon
remarquable. Son efficacité dans la détection de défauts des systéemes a été vali-
dée par un grand nombre d’applications concernant les processus industriels et les
systemes de controle automatique. Les systemes de diagnostic a base de modeles
sont actuellement intégrés dans des systémes de contrdle des véhicules, de robots,
de systémes de transport, de systemes d’alimentation, de processus de fabrication,
de systemes de controle des processus, etc.
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Parmi les approches de diagnostic a base de modeéles existantes, la technique
d’estimation d’état a regu beaucoup d’attention depuis les années 90. Cette tech-
nique est développée dans le cadre de la théorie de contrdle avancée bien établie,
ou sont disponibles des outils puissants pour la conception d’observateurs, des al-
gorithmes efficaces et fiables pour le traitement de données visant a reconstruire les
variables de processus.

L’objectif de ce chapitre est de décrire brievement le probléme d’estimation
d’état et le diagnostic a base de modeles. Ce chapitre est donc décomposé en deux
grandes parties. Les méthodes les plus souvent utilisées pour l'estimation d’état
sont présentées dans la section 1.2. Différentes notions de base du diagnostic & base
de modeles sont introduites dans la section 1.3.

1.2 Estimation d’état

Le probleme d’estimation d’état joue un role crucial dans de nombreuses appli-
cations d’ingénierie ou la valeur estimée de I’état est nécessaire pour concevoir les
lois de commande ou pour surveiller la performance du systeme. De nombreuses
approches utilisées pour concevoir des filtres ont été développées et peuvent étre
classifiées selon la modélisation des incertitudes. Certaines d’entre elles tiennent
compte de la modélisation statistique des incertitudes ; par exemple le filtre de Kal-
man est applicable a des systémes linéaires soumis a des bruits gaussiens. L’idée
générale des filtres stochastiques est de former une approximation de la distribution
de probabilité a posteriori de I’état réel a partir des mesures bruitées du systeme. Le
deuxiéme groupe de méthodes repose sur la représentation des incertitudes par des
ensembles compacts (intervalles, zonotopes par exemple), ou aucune hypothése sur
les propriétés statistiques n’est requise. Ce groupe de méthodes est connu sous le
nom des approches ensemblistes. Dans cette section, le probleme d’estimation d’état
dans un systéme dynamique est formulé, suivi par la présentation des méthodes
classiques. Enfin, des résultats récents de 'approche ensembliste sont introduits.

1.2.1 Formulation du probleme

Considérons un systeme dynamique général décrit par la représentation d’état
suivante :
Xp+1 = £(xp, ug, wi),

yr = h(xg) + vy,

(1.1)

ou x; € R™ est le vecteur d’état, up € R™ est le vecteur d’entrée, y, € R™ est le
vecteur de mesure. Les vecteurs wi € R™ et v € R™ représentent respectivement
les bruits du systeme et les erreurs de mesure. Les fonctions f : R™ x R™ x R™ —
R" et h: R™ — R™ sont les fonctions décrivant I’évolution de la dynamique et
les mesures du systeme.

Une structure typique d’un observateur d’état est présentée dans la figure 1.1.
Un observateur/filtre vise a corriger la différence entre la réalité et le modele en uti-
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lisant les valeurs d’entrée et de sortie disponibles. Le probleme d’estimation d’état
peut étre transformé en un probleme d’optimisation équivalent, en maximisant ou
en minimisant certaines fonctions de cotit. L’estimation de I’état peut étre mieux
résolue lorsque le nombre de mesures augmente, mais la taille du processus d’opti-
misation augmente en méme temps dans certaines méthodes. Pour limiter 1’espace
mémoire requis et le temps de calcul, on peut utiliser une approximation de 1’ho-
rizon glissant ([Drakunov 1992], [Puig 2003]), en particulier pour les systémes non
linéaires. Autrement dit, il existe un compromis entre la précision et le temps d’exé-
cution.

Systeme Capteur

v

v

>

Observateur /Filtre ——»

FIGURE 1.1 — Structure d’un systeme avec un observateur.

Dans la section suivante, différentes approches classiques pour des systémes li-
néaires et non linéaires sont présentées. Elles constituent le fondement des méthodes
dans le contexte a erreurs bornées.

1.2.2 Cas linéaire

La théorie de l'observateur d’état a tout d’abord été introduite par Kalman
et Bucy pour un systéme linéaire dans un environnement stochastique (Filtre de
Kalman-Bucy) [Kalman 1960]. Puis Luenberger a développé une théorie générale
des observateurs pour les systemes linéaires déterministes, introduisant notam-
ment les notions d’observateur réduit et d’observateur minimal ([Luenberger 1964],
[Luenberger 1971]).

Filtre de Kalman

L’un des filtres classiques pour les systemes discrets linéaires est le filtre de
Kalman, introduit dans [Kalman 1960]. Il fournit, & chaque instant, une estima-
tion d’état et une matrice de covariance de ’erreur d’estimation. Pour un systéme
dynamique linéaire sous les hypothéeses de bruits de dynamique et d’erreurs de me-
sures gaussiennes et indépendantes, le filtre de Kalman est I'estimateur non biaisé
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a variance minimale. En levant ces hypothéses gaussiennes, il fournit une estima-
tion sous optimale. Le filtre de Kalman est un estimateur récursif. Autrement dit,
pour estimer ’état courant, seules 'estimation de 1’état précédent et les mesures ac-
tuelles sont nécessaires. L’historique des observations et des estimations n’est ainsi
pas requis.

Le filtre de Kalman a deux phases distinctes : Prédiction et Correction. La phase
de prédiction produit une estimation de I’état courant en utilisant 1’état estimé de
I'instant précédent. Dans I’étape de correction, les mesures de I'instant courant sont
utilisées pour corriger ’état prédit dans le but d’obtenir une estimation plus précise.

Observateurs de Luenberger

La théorie des observateurs ayant débuté avec les travaux de Luenberger
([Luenberger 1964], [Luenberger 1971]), les observateurs sont souvent appelés obser-
vateurs de Luenberger. Deux techniques principales sont disponibles pour la concep-
tion des observateurs. La premiere est utilisée pour la conception des observateurs
d’ordre plein, i.e. un observateur ayant la méme dimension que le systéme d’origine.
La deuxiéme technique exploite la connaissance disponible de certaines variables de
I’espace d’état a I’aide de I’équation algébrique des mesures du systeme de maniére
a construire un observateur d’ordre réduit pour estimer les variables d’état qui ne
sont pas directement obtenues a partir des mesures du systeme.

1.2.3 Cas non linéaire

Afin de résoudre le probleme d’estimation d’état pour un systéme non linéaire,
il est possible de le transformer en un probléme de filtrage linéaire traditionnel en
utilisant la linéarisation des équations d’origine. Une autre solution est d’utiliser
une approche probabiliste pour approcher 1’évolution du systéme.

Filtre de Kalman étendu

Le premier filtre non linéaire utilisant la technique de linéarisation est le filtre
de Kalman étendu (EKF). L’EKF applique le développement en séries de Taylor
afin de linéariser le modele autour du point de fonctionnement. On suppose que
les fonctions f et h (Equation 1.1) sont des fonctions différentiables par rapport a
leurs variables. Les matrices jacobiennes de ces deux fonctions sont nécessaires pour
calculer la prédiction et ’estimation de la covariance.

Le filtre de Kalman étendu n’est pas un estimateur optimal. En outre, si I'esti-
mation initiale de I’état est incorrecte, ou si le processus a un degré de non linéarité
élevé, le filtre peut diverger rapidement & cause de sa linéarisation. D’autre part, la
matrice de covariance estimée tend a sous-estimer la vraie matrice de covariance et
risque donc de devenir incohérente au sens statistique [Huang 2008]. Plus précisé-
ment, la partie observable du modele linéarisé est d’une plus grande dimension que
celle du systeme non-linéaire considéré. Par conséquent, la matrice de covariance
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du filtre EKF subit une réduction sur des directions de I'espace d’état ou aucune
information n’est disponible. Cela est la principale cause de I'incohérence.

Filtre particulaire

Les filtres particulaires, aussi connus sous le nom de méthodes de Monte-Carlo
séquentielles, sont des techniques d’estimation de modeles fondées sur la simulation.

L’objectif d’un filtre particulaire est d’estimer la densité a posteriori des va-
riables d’état compte tenu des variables d’observation. Le filtre de particules est
concu pour un modele de Markov caché, ou le systéme se compose de variables ca-
chées et observables. Les variables observables (processus d’observation) sont liées
aux variables cachées (états du processus) par une forme fonctionnelle connue. De
méme, le systéme dynamique décrivant I’évolution des variables d’état est également
connu de fagon probabiliste [Doucet 2001] .

Les filtres particulaires sont utilisés depuis deux décennies dans des applications
réelles, en particulier depuis que le rééchantillonnage séquentiel (SIR) a été pro-
posé en 1993 [Gordon 1993]. Des travaux récents se concentrent sur la recherche
d’un compromis entre la vitesse d’algorithme et le contréle des erreurs estimées
([Faubel 2008], [Verma 2003]). Une revue complete de ces travaux se trouve dans
([Doucet 2001], [Oppenheim 2008]).

Les filtres particulaires peuvent effectuer ’estimation d’état sur un large éven-
tail de systemes pour la détection de défauts, l'identification et le contrdle du
systéeme [Andrieu 2004]. Ils peuvent également s’adapter aux systémes hybrides
([Funiak 2003], [Koutsoukos 2003], [Hofbaur 2004]). Des applications a ’estima-
tion et au diagnostic de défauts des filtres particulaires se trouvent dans [Li 2001],
[Mcilraith 2000], [Verma 2004].

Un inconvénient du filtre particulaire est 1ié au coiit de calcul di au grand
nombre de particules requises s’il existe un degré élevé d’imprécision. Plusieurs
algorithmes ont été développés (par exemple [Soto 2005], [Zhang 2012]) pour réduire
le nombre de particules nécessaires afin d’obtenir une représentation appropriée de
la densité a posteriori, réduisant ainsi le temps de calcul associé.

1.2.4 Estimation d’état ensembliste

Dans le contexte a erreurs bornés, les incertitudes sont supposées étre bornées
par des ensembles compacts, tels que ellipsoides ([Milanese 2002], [Zhou 2008]),
zonotopes ([Combastel 2005], [Combastel 2015], [Combastel 2016]) ou intervalles
([Chen 1997], [Xiong 2013], [Abdallah 2008], [Blesa 2015]), i.e, aucune hypothese
statistique n’est requise. Les méthodes ensemblistes fournissent des ensembles conte-
nant toutes les valeurs d’état cohérentes a la fois avec le modele incertain et les
mesures.

L’analyse par intervalle introduite dans [Sunaga 1958], [Moore 1966] est un
outil pour lestimation d’état ensembliste utilisé dans de nombreux domaines
[Jaulin 2001]. Plusieurs algorithmes ensemblistes ont été développés, par exemple
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le filtre de Kalman intervalle [Chen 1997] et son amélioration [Xiong 2013] qui sont
les extensions du filtre de Kalman au contexte a erreurs bornées. La combinaison
du filtre particulaire et de ’analyse par intervalles, appelée filtre particulaire en-
sembliste (BPF) ([Abdallah 2008], [Blesa 2015]) permet de traiter les incertitudes
bornées et de réduire le nombre de particules. La difficulté majeure de cette ap-
proche est de déterminer des bornes pour les incertitudes. En effet, la surestimation
des bornes conduit a "imprécision de ’estimation de I’état, et la méthode devient
pessimiste. Au contraire, si les bornes sont trop serrées, les données peuvent devenir
incompatibles avec le modele du systeme et les mesures.

1.3 Notions de base du diagnostic a base de modeles

1.3.1 Formulation du probleme

Cette section a pour objet la détection et l'isolation de défauts dans un sys-
teme dynamique. Le systéme considéré est représenté par un modele non linéaire
(Equation 1.1).

Dans le cadre de cette these, le diagnostic des défauts qui se produisent dans
les composants d’un systeme en boucle ouverte est considéré. Autrement dit, on
suppose qu’aucun défaut n’apparait dans le contrdleur du systéme. Les principales
raisons sont : les systemes de contréle modernes sont commandés par ordinateurs;
les défauts qui peuvent apparaitre dans ces contréleurs sont généralement traités par
les mécanismes qui sont principalement développés par la communauté des sciences
informatiques.

Un systeme en boucle ouverte peut étre décomposé en trois parties : capteurs,
actionneurs et dynamique du systeme. Cette décomposition, montrée dans la figure
1.2, est souvent utilisée en pratique. Comme le montre cette figure, il peut se pro-
duire des défauts dans l'actionneur (f*), dans les composants (f°") et dans les
capteurs (f¢). Les différentes sources de défauts dans un systéme en boucle ouverte
sont décrites dans les sous-sections suivantes.

f(l fCOm W fC
I I I
l l J l J
v h 4 v
— > Actionneurs Systeme > Capteurs —
uc ua ys y

FIGURE 1.2 — Décomposition d’un systéme en boucle ouverte et les défauts possibles.

1.3.1.1 Défauts capteurs

Les capteurs sont essentiellement l'interface entre un systéme et son environ-
nement. Ils transmettent les informations concernant le comportement et les états
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internes du systeme considéré. Les défauts capteurs peuvent donc causer une dé-
gradation de performance substantielle de tous les systemes de prise de décisions.
De tels systemes incluent des systémes de contrdle en boucle fermée, systéemes de
controle de qualité, systémes de navigation, systemes de surveillance et de recon-
naissance, systeme d’estimation d’état et notamment systemes de surveillance et de
diagnostic de défauts. Par exemple, dans un systeme de contrdle en boucle fermée,
les informations fournies par les capteurs sont utilisées pour estimer les états ou
pour calculer les lois de commande. Ainsi, la présence de défauts capteurs peut
détériorer 'estimation d’état et entrainer l'inefficacité et I'imprécision des lois de
commande.

Les défauts capteurs sont classifiés en 4 types : (a) biais, (b) dérive, (¢) blocage,
(d) calibrage [Boskvic 2002]. La figure 1.3 illustre effet de chaque type de défauts
capteurs sur les mesures du systéme. La représentation mathématique de ces types
de défauts capteurs est donnée par :

Yk Vk > ky Pas de défaut,
Y + b Vk > kr Biais,
Yp =S Yk +br, |bp| =cpk, 0<cp <1 Vk>kprp Dérive, (1.2)
Ykp Vk > kr Blocage,
apyr, 0<a<ap<1 Vk > kp Calibrage,

ou kr indique le moment d’apparition du défaut, y; et yi sont respectivement la
valeur réelle de la sortie et celle donnée par le capteur. L’influence d’un défaut
capteur peut finalement se mettre sous la forme suivante :

Xk+1 = f(xkvukawk)a

(1.3)
ye  =h(xp) + v + EfL.

1.3.1.2 Défauts actionneurs

Dans de nombreux systémes électromécaniques ou électrochimiques, les lois de
commande du contrdleur (par exemple, un microprocesseur ou un micro-contrdleur)
ne peuvent pas étre directement appliquées au systeme. Des actionneurs sont né-
cessaires pour transformer les signaux de commande en signaux d’actionnement ap-
propriés tels que des couples et des forces pour conduire le systéme. Les actionneurs
sont donc les effecteurs de controle d’un systeme. Par exemple, les conséquences
de l'apparition d’anomalies dans les actionneurs du systéme peuvent varier d’une
consommation d’énergie plus élevée & une perte totale de contrdle (& cause d’une
défaillance totale d’un actionneur).

Les défauts actionneurs dépendent généralement du type d’actionneur. Cepen-
dant, des types communs de défauts sont identifiés pour des types spécifiques d’ac-
tionneurs [Boskovic 2005]. Par exemple, les défauts des actionneurs de controle de
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>
Temps Temps
(a) Biais. (b) Dérive.
4 A
Yk () ,"
> 4 >
Yk

(d) Calibrage.

(c) Blocage.

FIGURE 1.3 — L’effet des défauts capteurs sur la mesure du systeme.

vannes incluent des blocages et des fuites anormales. Un autre ensemble commun
de défauts actionneurs, en particulier dans les servomoteurs, comprend le blocage,
la saturation et la perte d’efficacité. La figure 1.4 montre 'effet de ces défauts sur
le signal de commande. Dans le cas de blocage, I’actionneur ne répond plus aux
commandes ultérieures. Un défaut de type saturation est caractérisé par le fait que
l'actionneur se déplace vers sa borne supérieure ou inférieure indépendamment de
la commande. La perte d’efficacité se caractérise par une diminution du gain de ’ac-
tionneur par rapport a sa valeur nominale. Différents types de défauts actionneurs
peuvent étre mathématiquement représentés par [Sobhani-Tehrani 2009] :

uy, Vk > ky Pas de défaut,

“ arug,, 0<e<ar<1l Vk>kr Pertedefficacité,
Uk p Vk > kr Blocage,
uVu Vk > kp Saturation,

ol uf, et uf, désignent respectivement le signal de commande (sortie de I’actionneur)
et la loi de commande (entrée de 'actionneur), kp indique le moment d’apparition
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du défaut, ay, € [e,1] est le coefficient d’efficacité de 'actionneur, ¢ étant 'efficacité
minimale, u et @ sont les bornes inférieure et supérieure du signal de commande.
Les types de défauts actionneurs peuvent étre représentés par le modele commun
suivant :

up = dgagug + (1 — O )up, (1.5)

ou 6 = 1 et ap = 1 en 'absence de défaut; 6. = 1 et 0 < ai < 1 en présence de
la perte d’efficacité; §; = 0 pour d’autres types de défaut (blocage, saturation), u
étant la position a laquelle 'actionneur est bloqué.

ug A ug A A

v

kg Temps kp Temps U

(a) Blocage. (b) Saturation. (c) Perte d’efficacité.

FIGURE 1.4 — Types de défauts actionneurs.

1.3.1.3 Défauts composants

Les défauts composants sont généralement représentés comme des cas ou cer-
taines conditions changent dans le systéme rendant invalide ’équation dynamique
nominale du systeme. Les défauts composants dépendent également du systéme sur-
veillé. Certains exemples incluent des défauts alimentation dans les satellites (par
exemple batteries, panneaux solaires) ; des fuites dans un réservoir dans les systémes
chimiques ; des dommages dans les véhicules aériens (par exemple, dommages aux
ailes, dommages a la surface de controle) ; des défauts dans des équipements rota-
tifs (par exemple, des moteurs d’avion) ; une rupture de dents et des fissures dans
les engrenages d’un systéme de boite de vitesses (surtout dans les hélicopteres).
La représentation mathématique ou la modélisation de ces défauts est parfois tres
difficile et une expérimentation approfondie peut étre nécessaire avant de construire
un modele de défauts. Avec une bonne connaissance du systéme, les défauts compo-
sants peuvent étre modélisés par une modification de I’équation d’état du systeme
(c’est-a-dire une modification de la fonction non linéaire f dans I’équation 1.1).

1.3.2 Diagnostic a base de modeéles

Le diagnostic de défaut a base de modeles peut étre défini comme la détection,
Iisolation et la caractérisation des défauts dans les composants d’un systéeme a
partir de la comparaison des mesures disponibles du systeme, avec une information
a priori représentée par le modele mathématique du systéme.
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Les défauts sont détectés en définissant un seuil (fixe ou variable) sur une quan-
tité résiduelle générée par la différence entre les mesures réelles et leurs estimations
a l’aide du modele mathématique. Un certain nombre de résidus peuvent étre congus
tels que chacun ait une sensibilité spéciale a un unique défaut. Dés que le résidu
dépasse le seuil, ce défaut est isolé.

La figure 1.5 illustre la structure générale et conceptuelle d’un systéme de diag-
nostic de défaut a base de modeles comprenant deux étapes principales : la généra-
tion résiduelle et la prise de décision. Cette structure en deux étapes a d’abord été
suggérée par Chow et Willsky [Chow 1980] et est maintenant largement acceptée
par la communauté de diagnostic de défauts. Ces deux étapes sont décrites comme
suit :

systeme >

! |

| |

| | 1

| ! s : : !

- . . alarmes
‘ ¥ !innovations ! Génération Prise |
observateur /filtre de de | >

| I - PR

I I résidus décision }

I | |

I I |

| ! |

| | |

| |

Diagnostic a base d’observateur/filtre

FIGURE 1.5 — Schéma de principe du diagnostic & base d’observateur/filtre

Génération de résidus

Le but de cette étape est de générer un signal indiquant 'apparition de défauts,
appelé le résidu, en utilisant les informations d’entrée et de sortie disponibles a
partir du systeme surveillé. Le résidu est idéalement nul ou proche de zéro lorsqu’il
n’y a pas de défaut. Il est différent de zéro quand il se produit un défaut. Cela
signifie que le résidu est typiquement indépendant des systemes et des sorties, dans
des conditions idéales. Un algorithme utilisé pour générer des résidus est appelé un
générateur de résidus. La génération de résidus est donc une procédure pour extraire
les symptomes de défaut du systeme, avec le symptome de défaut représenté par le
résidu.

Prise de décision

Lorsque les résidus sont disponibles, une regle de décision est ensuite appliquée
pour déterminer si des défauts se produisent dans le systéme. Un processus de
prise de décision peut consister en une comparaison entre la valeur instantanée
ou les valeurs dans une fenétre du résidu et un seuil choisi en se basant sur les
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propriétés du résidu. Il s’agit de méthodes de la théorie de décision statistique, par
exemple, test de taux de vraisemblance ou test de taux de probabilité séquentiel
([Willsky 1976], [Basseville 1988], [Basseville 1993]).

1.3.2.1 Détection de défauts

La détection de défauts est essentiellement la premiére étape du diagnostic.
Cette étape détecte la présence de défauts dans le systéme. Il est important de
noter que la détection de défauts naissants (ou la détection précoce de défauts)
est extrémement cruciale pour la sécurité du systeme ainsi qu’une mise en ceuvre
efficace d’un systéme de maintenance. La détection de défauts a base de modeles
consiste a générer un résidu qui représente 'incohérence entre le comportement réel
du systeme et le modeéle mathématique du systeéme.

Différentes méthodes de génération de résidus ont été proposées parmi lesquelles
les approches a base d’observateurs. Les observateurs sont des systémes dynamiques
qui estiment les états et par conséquent les sorties d’un processus. Un résidu basé sur
un observateur est simplement ’erreur d’estimation de sorties ou une combinaison
des erreurs d’estimation de sorties. Diverses techniques de conception d’observateurs
non linéaires ont été utilisées pour la génération de résidus, car aucun observateur
non linéaire unique, universel et optimal n’existe pour tous les systemes non li-
néaires. Les observateurs non linéaires existants doivent étre congus sous certaines
hypotheses sur la structure, les entrées et/ou le degré de non-linéarité du systeme.

Dans un cadre déterministe, une étude sur l’utilisation des observateurs non
linéaires pour la détection et Iisolation de défauts est présentée dans [Frank 1997].
Plus précisément, 1'utilisation d’observateurs grand gain pour la détection de dé-
fauts des systémes non linéaires dont les signaux de contrdle sont affines est discutée
dans [Hammouri 1999]. Le probleme de conception des observateurs en utilisant la
solution de I’équation de Riccati pour les systémes non linéaires lipschitziens est étu-
dié dans [Besangon 1996]. Un observateur a entrées inconnues (UIO) non linéaires
comme une extension de I'UIO linéaire a une classe de systémes non linéaires est
proposé dans [Seliger 1991]. Ding et Frank [Ding 1993], Yang et Saif [Yang 1995
ont proposé I'utilisation des observateurs non linéaires adaptatifs pour la détection
de défauts. Sreedhar et al. [Sreedhar 1993] ont congu la détection de défauts pour
les systemes non linéaires basée sur un observateur & mode glissant.

Dans la détection des défauts a base de observateurs stochastiques, Alessandri et
al. [Alessandri 1999] ont utilisé le filtre de Kalman étendu (EKF) pour la détection
de défauts de I’actionneur dans les véhicules sous-marins sans conducteur. Caliskan
et Hajiyev [Caliskan 2000] ont développé un algorithme de détection de défauts
basé sur 'EKF pour les défauts de surface d’avion. Okatan et al. [Okatan 2007]
ont concu un algorithme de détection de défauts pour les magnétometres et les
capteurs solaires du sous-systéme de détermination et de contrdle d’altitude des
satellites a orbite basse en utilisant une approche pour vérifier les caractéristiques
statistiques de la séquence d’innovation de 'EKF. Enfin, Li et Kadirkamanathan
[Li 2001] ont développé une approche par rapport a la vraisemblance basée sur les
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filtres particulaires pour le diagnostic de défauts dans les systemes stochastiques
non linéaires.

1.3.2.2 Isolation de défauts

Une fois qu'un défaut est détecté dans un systeéme, il doit étre suivi par une
isolation de défaut qui distingue (ou isole) un défaut particulier des autres ou localise
le composant défectueux dans le systéme. Tandis qu’un seul résidu est suffisant pour
la détection de défauts, l'isolation de défauts nécessite un ensemble de résidus (ou un
vecteur résiduel). Si un vecteur résiduel peut isoler tous les défauts, il a la propriété
d’isolabilité de défaut.

Une approche pour accomplir la tache d’isolation de défauts consiste a conce-
voir un ensemble de résidus structurés, dans lequel chaque résidu est conc¢u pour
étre sensible a un sous-ensemble de défauts en restant insensible aux autres. La
procédure de conception se compose de deux étapes. La premiere étape consiste
a spécifier les relations de sensibilité et d’insensibilité entre les résidus et les dé-
fauts en fonction de la tache d’isolation assignée et la seconde consiste a concevoir
un ensemble de générateurs de résidus en fonction des relations de sensibilité et
d’insensibilité souhaitées [Chen 1999].

Les résidus structurés peuvent étre concus selon deux schémas : le schéma d’ob-
servateur dédié (Dedicated Observer Scheme-DOS) et le schéma d’observateur gé-
néralisé (Generalized Observer Scheme-GOS).

Schéma d’observateur dédié (DOS)

Le schéma DOS est proposé dans [Clark 1978]. Dans cette approche, chaque
sortie, sous couvert de 1’observabilité des sorties, est utilisée pour piloter soit un
observateur dédié d’ordre réduit ou plein, soit un filtre de Kalman. Ainsi, ’observa-
teur recevant une mesure défaillante fournit une mauvaise estimation des variables
estimées, tandis que les estimations des autres observateurs convergent vers les me-
sures des sorties correspondantes sauf sur la sortie erronée. Plus précisément, la
logique suivante est utilisée afin de prendre la décision de 'apparition d’un défaut
spécifique [Chen 1999 :

r>T, = fi#0, ie{1,2,...,L}, (1.6)

ot L est le nombre de défauts f} a isoler; T; (i = 1,2,...,L) sont les seuils cor-
respondant aux résidus 7‘};. Diverses techniques d’isolation de défauts ont été déve-
loppées dans la littérature dans le cadre du schéma dédié. Clark [Clark 1978], dans
son travail de pionnier, a concu un systeme d’observateurs dédié pour la détection
des défauts capteurs, qui a été 'inspiration originale pour le concept du schéma
d’observateur dédié. Dans le DOS, un observateur reconstruit toutes les sorties du
systéme sauf une (c’est-a-dire yi(t), j=1,....,m,j # i) en utilisant toutes les entrées
du systeme et la seule sortie choisie y,zC Ensuite, la différence entre I’estimation et la
mesure indique la possibilité d’un défaut dans le i-eme capteur. Si cette technique
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est appliquée pour toutes les sorties du systeme, yli., 1 =1,...,m, alors une banque
de m observateurs dédiés est obtenue pour surveiller les capteurs du systeme. Chen
et Saif [Chen 2007] ont récemment étendu le DOS a l'isolation de défauts action-
neurs. Le i-iéme observateur est piloté par la i-iéme entrée et toutes les sorties. Les
autres entrées sont considérées comme des entrées inconnues. Ainsi la sortie de cet
observateur sera insensible aux défauts affectant les entrées non utilisées.

Le DOS pour isoler des défauts capteurs et actionneurs est montré dans la figure
1.6.

u=[u,...,u" i y=' oy u=(t,. T y=[ ..y
> Systéme > » Systeme >
!
u Observateur ul Observateur y
q ’ sensible [
P avec y! sensi <
aul
y™ n Observateur y
u - u
g O];szlcv/atfur sensible <
veey au”
l r??’l l ,r.ll
(a) DOS pour défauts capteurs (b) DOS pour défauts actionneurs

FIGURE 1.6 — Schéma d’observateur dédié pour le diagnostic de défauts capteurs et
actionneurs

Schéma d’observateur généralisé (GOS)

Le schéma d’observateur généralisé pour la conception des résidus structurés
consiste a rendre chaque résidu sensible a tous les défauts sauf un [Chen 1999, i.e,

re = R(fE, - )

v =R FTL R, (1.7)

T,I;J = R(fl%,..., kL_l).

L’ensemble des résidus ci-dessus est défini comme I’ensemble de résidus généralisé.
L’isolation par le GOS est effectuée en utilisant la logique suivante [Chen 1999] :

i < T;

: = fi40 1.8
rl > Tj ,Vj6{1,...,i—1,i+1,...,L}} i # (1.8)
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pour i =1,..., L. Le diagnostic a base de GOS, illustré dans la Figure 1.7 pour les
défauts capteurs et actionneurs, est plus robuste que le DOS car les observateurs
dans le GOS sont alimentés par plus d’une sortie [Sobhani-Tehrani 2009].

uz[ul,.,,Au"]T y:[ylp_wym]T u=[u1,...7u"]T y=[y1.,...,y’"]T
g Systéme > > Systeme >
y? u? ‘
u Observateur O.bselvz.tteur y
> sans y! y™ u insensible [«
: aul
l rl l L
y' ul
u Observateur Observateur y
> sans y™ m—1 w1 insensible <
' v au"
I |-
(a) GOS pour défauts capteurs (b) GOS pour défauts actionneurs

FIGURE 1.7 — Schéma d’observateur généralisé pour le diagnostic de défauts capteurs
et actionneurs

1.3.3 Analyse structurelle

Le comportement d’un systeme est décrit par un modele dont la structure re-
présente des connections entre les équations et les variables du systéme. Un modeéle
structurel [Cassar 1997] contient la connaissance d’appartenance des variables aux
équations. Ce modele structurel contient trois différents types de variables : les va-
riables connues ), par exemple les signaux capteurs ou actionneurs; les variables
inconnues X comme les états internes; et les défauts F. Si les défauts sont décou-
plés, ils sont également inclus dans X. Les versions différenciée et non différenciée
de la méme variable sont considérées comme des variables différentes. Les variables
décalées dans le temps en cas discret sont également représentées par des variables
distinctes. Ainsi, un systéme est décrit par un ensemble C de contraintes liant des
variables entre elles, et ’ensemble de ces variables ¥V = A U ). L’ensemble des va-
riables qui apparaissent dans un sous-ensemble d’équations C' C C, y compris les
variables connues, inconnues et défauts, est noté var(C).

Un modele structurel est représenté sous forme d’une matrice d’inci-

dence [Harary 1969] ou de maniére équivalente sous forme d’un graphe biparti
[Blanke 2006].

Définition 1.1 (Matrice d’incidence). La matrice d’incidence d’un modéle structu-
rel avec un ensemble C de contraintes et un ensemble V' de variables est la matrice
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M définie par :

1 siv; €V apparait dans c; € C,
M;; = { o ’ (1.9)

0 siv; €V napparait pas dans c; € C.
Définition 1.2 (Graphe biparti). Un graphe biparti G est un triplet (C,X,E) ou
C,X sont les ensembles des sommets du graphe et € C C x &£ est l’ensemble des

arrétes défini par :
(ciyzj) € € sixj € var({c}).

Exemple 1.1. Considérons le modele linéaire suivant [Krysander 2008b] :

. . dl’l

€1: IT1=—T1+ T2+ Ts, €8 I1 =
. . dxo

ey : do = —2x0+ X3+ T4, €g : :L'QZE,
. . dxs

e3: @3 =—3x3+ x5+ fi + fo, €l I3=—",
dz

e1: &g =—4xy4+ x5+ f3, el : j:4:d7t4’
dz

es: &5 = —5T5+u+ fi, €12 : 9'55275,

e: Y1 =3+ fs,
er: Y2 =x4+ fe,

ou x; sont les variables d’état; u et y1, yo sont les variables connues; f; sont les
défauts a détecter et isoler. La matrice d’incidence est présentée par le tableau 1.1 :

vy wo w3 wq x5 | f1 o fo fs fa fs fe |y w2
ep | 1 1 1
€9 1 1 1
€3 1 1 1 1
€4 1 1
€5 1
€6 1 1 1
e 1 1 1

TABLE 1.1 — Matrice d’incidence de I’exemple 1.1.

Le graphe biparti du systéeme est montré dans la figure 1.8.

L’objectif de I’analyse structurelle est de déterminer les sous-ensembles de C
dont la cardinalité est supérieure au nombre d’inconnues qu’ils contiennent. Ces
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Défauts Equations Variables

F1GURE 1.8 — La graphe biparti de l’exemple 1.1.

sous-ensembles, appelés les sous-ensembles sur-déterminés, sont les candidats a la
génération de résidus. Dans [Dulmage 1958], la matrice d’incidence M d’un graphe
biparti peut étre mise en forme triangulaire par blocs en utilisant une permutation
de lignes et de colonnes de M. Cette décomposition, connue sous le nom de dé-
composition de Dulmage-Mendelsohn, permet de décomposer le graphe biparti G
associé en trois parties :

— G~ =(C7,X,&7) est la partie sous-déterminée, satisfaisant [C~| < |X |,

— GV = (C% X0 £Y) est la partie juste-déterminée, satisfaisant |CO] = |&°],

— Gt =(CT,XT,ET) est la partie sur-déterminée, satisfaisant |CT| > |X ],
oun X =X uX'uxt, C=C"ucC’uUcCt; |S| est la cardinalité de I’ensemble S.

La décomposition de Dulmage-Mendelsohn est illustrée dans la figure 1.9. Elle
définit une partition (Cy,Cq,...,Cy) de 'ensemble d’équations, une partition de
Pensemble d’inconnues (Xg, X1, ..., Xx) telles que la matrice d’incidence M soit tri-
angulaire supérieure par blocs. L’ensemble Cj est la partie sous-déterminée. (C;, X;),
i =1,...,N — 1 constituent la partie juste-déterminée. La partie sur-déterminée
(Cn, Xn) contient plus d’équations que de variables inconnues, ce qui implique qu’il
existe un certain degré de redondance.

La décomposition de Dulmage-Mendelsohn du systeme dans l'exemple 1.1
est présentée dans la figure 1.10. La partie sur-déterminée est 1’ensemble
(e3, €4, €5, €6, €7). L’influence des défauts sur les équations est montrée par les lignes
rouges en pointillé.

La détection de défaut est basée sur un test de compatibilité entre les signaux
mesurés et le modele C du systeme. Ce test n’est possible que si le systeme consi-
déré a plus de contraintes que de variables inconnues. L’analyse structurelle permet
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Xo X1 - Xno1 Xw

€1 |- ° ) ° -

. - fi, f2
a
.S
+ —
5 I5
=
ks
- 6
A
| | | | |
X1 T2 I3 T4 x5
Variables

FIGURE 1.10 — La décomposition de Dulmage-Mendelsohn de la matrice d’incidence
de I'exemple 1.1.

de vérifier cette condition. En conséquence, grace a la décomposition de Dulmage-
Mendelsohn, I’ensemble sur-déterminé d’équations C* représente la partie diagnos-
ticable du systeme. L’analyse de la diagnosticabilité a pour but de vérifier si un
défaut peut étre détecté et isolé quand il survient [Zhang 2015]. La détectabilité
structurelle est donnée dans la définition suivante [Lunze 2016].

Définition 1.3 (Détectabilité structurelle). Un défaut f est dit structurellement
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détectable dans un modéle C si 3c € CT tel que f € var(c).

Afin d’analyser ’isolabilité structurelle de défaut, il est nécessaire de déterminer
des parties structurellement sur-déterminées correctes (PSOs : proper structurallly
over-determined set) du modele [Krysander 2008a].

Définition 1.4 (Partie structurellement sur-déterminée correcte). Un ensemble
d’équations P C C est dit structurellement sur-déterminé correct si et seulement
si PT = P, ot P est la partie sur-déterminée de P.

L’ensemble de tous les PSOs d’un systeme est noté P. Chaque PSOs P; sert a
la génération d’un résidu qui est structurellement sensible a un certain ensemble de
défauts. En outre, des parties sur-déterminées minimales (MSOs : minimal structu-
rally overdetermined set) sont définies [Krysander 2008a].

Définition 1.5 (Partie sur-déterminée minimale). Un ensemble d’équations P est
dit sur-déterminé minimal si |P|—var(P) = 1. Autrement dit, aucun sous-ensemble
de P est un PSOs.

Différents algorithmes pour déterminer les MSOs sont développés
dans [Krysander 2008a], [Gelso 2008]. Ils sont analysés et comparés dans
[Armengol Llobet 2009].

Pour lisolation de défaut, il est nécessaire d’avoir un nombre de PSOs (ou
MSOs) qui sont capables de détecter différents ensembles de défauts. L'effet des
défauts sur les PSOs (ou MSOs) choisis est représenté par une matrice de signature
de défauts booléenne S [Proll 2016] :

i fo ... fi
P1 S11 S12 e S11
Py | sa1 s ... s |=(sy,sg,....8)). (1.10)
Pr | Sm1 Sm2 oo Smu

Si f; appartient a I'ensemble de défauts de P;, s;; est égal a 1, et 0 sinon. La
signature d’un défaut f; est donnée par la j-ieme colonne s; de cette matrice.

Définition 1.6 (Isolabilité structurelle). Un défaut f; est dit structurellement iso-
lable si s; # s; pour tout i # j. Le nombre de colonnes non identiques de la matrice
S est noté p(S).

En supposant qu'un seul défaut survienne a la fois, l'isolation de défauts est
possible de la maniére suivante. A partir de m PSOs, les résidus rq, ..., r, peuvent
étre calculés. Ces résidus seront structurellement sensibles a un défaut selon sa
signature. Pour chaque r;, une norme |[|.|| et un seuil ¢; > 0 doivent étre choisis; un
vecteur booléen T; = (T1;, ..., Tmi) est défini par :

?ji = 0, si HTﬂH < &4, (1.11)
Ty = 1, =i ||’I“JZ|| > &, (1.12)
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Le vecteur T; est ensuite comparé avec la colonne s; de la matrice de signature et
chaque colonne correspondant au vecteur résiduel fournit un candidat de défaut.
Si un seul candidat est trouvé, le défaut est parfaitement isolé de tous les autres
défauts. Si plus d’'un candidat est trouvé, un groupe de candidats de défaut défini
par :

F* = A{fi|si =T}, (1.13)

est déterminé par le diagnostiqueur. Puisque le vecteur résiduel r; est transformé
en un vecteur binaire T;, deux défauts ne peuvent pas étre distingués s’ils ont la
méme signature. Ainsi, 7* est le meilleur résultat possible. L’entier p(S) caractérise
le nombre de défauts qui peuvent étre isolés structurellement les uns des autres si
tous les PSOs sont considérés.

Dans [Proll 2016], une méthode d’isolation de défauts pour des systémes dyna-
miques a temps continu a base de combinaisons entre des observateurs et I’analyse
structurelle est présentée. L’analyse structurelle permet de déterminer les PSOs du
modele, ainsi que la détectabilité et I'isolabilité structurelle des défauts considérés.
Cependant, les équations appartenant a un PSOs ne définissent pas en général un
espace d’état. Un algorithme pour choisir les PSOs permettant de former un espace
d’état est introduit. Ces PSOs sont dits bien définis. Puisque le nombre de PSOs
dans un modele augmente exponentiellement par rapport au nombre de capteurs
[Krysander 2008a], il se peut que le nombre de PSOs bien définis soit aussi grand.
Par conséquent, il est impossible de construire un générateur résiduel pour chaque
PSOs bien défini. Un ensemble de PSOs bien définis est donc choisi afin de maxi-
miser le nombre de défauts isolés et de minimiser le nombre de résidus a calculer.
Le résultat de la procédure est une banque de générateurs résiduels a base d’obser-
vateurs. Le vecteur des résidus est évalué en ligne et comparé avec la matrice de
signature des défauts afin de fournir un ensemble candidat de défauts qui peuvent
étre présents dans le systeme.

Fault Diagnosis Toolbox [Frisk 2017] est une boite a outils développée en Matlab
permettant d’analyser et de concevoir des systéemes de diagnostic pour des systémes
dynamiques, décrits principalement par des équations différentielles. En particulier,
cet outil se concentre sur des techniques a base d’analyse structurelle. Dans cette
these, il est utilisé pour développer un algorithme de détection et d’isolation de
défauts avec notre filtre de Kalman intervalle.

1.4 Conclusion

Apres une bréve introduction dans laquelle nous avons décrit la problématique
abordée et le contexte général du chapitre, le probleme d’estimation d’état pour
des systemes dynamiques a été formulé. Différentes méthodes pour concevoir des
observateurs/filtres dans le cas linéaire et non linéaire ont été également introduites.

Ensuite, le probléeme de détection et isolation de défauts dans les systemes non
linéaires a été défini. Les sources potentielles de défauts dans un systeme en boucle
ouverte ont été introduites et suivies par des modeles mathématiques simples de
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défauts capteurs et actionneurs. Différentes étapes du diagnostic a base d’obser-
vateur ont été rappelées, notamment la détection et isolation de défauts a ’aide
des schémas d’observateur dédié/généralisé. Une approche de diagnostic basée sur
I’analyse structurelle est également introduite. Cette approche permet de détermi-
ner les parties sur-déterminées du modele qui sont indispensable pour la génération
de résidus.

Dans le chapitre suivant, nous présentons ’ensemble des outils mathématiques
de 'analyse par intervalles utilisés tout au long de cette thése.
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2.1 Introduction

L’analyse par intervalles a été introduite au milieu du XX¢ siecle afin de repré-
senter les erreurs de mesure [Sunaga 1958] et d’arrondi dans les calculs numériques
[Moore 1966]. Les valeurs possibles d’une variable sont données par une borne infé-
rieure et une borne supérieure. Des solutions fiables et garanties peuvent également
étre obtenues en utilisant I’analyse par intervalles pour des résolutions d’équations
et de problemes d’optimisation.

Plusieurs algorithmes basés sur ’analyse par intervalles ont été développés dans
des domaines variés, en particulier pour la commande robuste ([Rauh 2014]) et 'es-
timation ([Jaulin 1993], [Chen 1997], [Poignet 2003], [Gning 2007], [Xiong 2013]).
1l existe différentes bibliotheques permettant 'implantation numérique de ’analyse
par intervalles. Certaines fournissent des outils complets pour résoudre des pro-
blémes spécifiques, par exemple les contracteurs [Chabert 2008]. Dans le cadre de
cette these, 'extension INTLAB sous MATLAB est utilisée [Rump 1998]. Ce cha-
pitre est structuré comme suit. La section 2.2 présente les définitions et concepts
de base de I’analyse par intervalles. La plupart des notions peuvent étre retrouvées
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dans louvrage [Jaulin 2001]. Ces notions sont utilisées dans le cadre de l'inversion
ensembliste (section 2.3) et dans le probleme de satisfaction de contraintes (section
2.4).

2.2 Notions de base

2.2.1 Intervalles

Définition 2.1 (Intervalle). Un intervalle, noté [x], est un sous-ensemble fermé,
conneze de R :
] ={reR|z <z <7T}=[z,T.

Les nombres réels z et T sont respectivement les bornes inférieure et supérieure
de l'intervalle [x]. L’ensemble des intervalles de R est noté IR.

Définition 2.2. Soit [z] € IR, on définit :
e sa largeur : |[z]| = w([z]) =T — z,
e son milieu (ou centre) : mid([z]) = (T + z)/2,
e son rayon : rad([z]) = (T — z)/2.

La largeur d’un intervalle (ainsi que son rayon) peut étre interprétée en terme
d’incertitude sur la variable représentée par cet intervalle. Un intervalle [z] est dit
dégénéré lorsque z = T. Les intervalles dégénérés permettent de représenter des
nombres réels.

Remarque 2.1 ([Moore 2009] page 15). Soit = € [z], [x] € IR; il existe un réel
a € [—1,1] tel que x = mid([z]) + a.rad([z]) .

Les opérations booléennes peuvent étre étendues aux intervalles. L’intersection
entre deux intervalles [z] et [y], définie par :

Z]N[yl={z€R|z€[z] et z € [y]}, (2.1)

est toujours un intervalle. Cependant, ce n’est pas le cas pour 'union entre deux
intervalles [z] et [y] :

[]U[y]={z€R|z€[z]ouzely}. (2.2)

Afin d’assurer que 'union des intervalles soit toujours un intervalle, on définit 1’in-
tervalle hull d’un sous-ensemble X dans R comme 'intervalle le plus petit contenant

X.

Définition 2.3. Soit [z] et [y| deuz intervalles, on définit :
o Intersection :

¢ (2.3)

2] N [y] = {émax(“"’ y), min(z )| mnxuy) < min(z.5)
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e Intervalle hull :
hull([], [y]) = [min(z, y), max(z,7)| (2.4)

Définition 2.4 (Vecteur d’intervalles (boite)). Un wvecteur d’intervalles (ou une
boite) de R™ est défini comme le produit cartésien de n intervalles :

[(x] = [21] x [wa] > - - X [wn].
L’ensemble des vecteurs d’intervalles de dimension n est noté par IR™.

Un vecteur d’intervalles peut étre simplement noté [x] = ([z;])i=1,...n. La nota-

“ieme

tion [x;] correspond & la 4 composante du vecteur [x].

Remarque 2.2. A partir du chapitre 3, dans ’écriture :zfﬁ, 1 désigne la i-ieme
composante et k 'indice temporel.

Définition 2.5. Soit [x] € IR", on définit :

e sa borne inférieure : inf([x]) = (2, z9,...,2,)",
e sa borne supérieure : sup([x]) = (T1, T2, . . ,Tn)T,
e sa largeur : w[(x]) = maxi<i<p (Ti — z;),

e son centre : mid([x]) = (inf([x]) + sup([x])) /2,

¢ s rgon () = () (1) 2

e son volume : Vol([x]) = [T, (T7 — i),

Définition 2.6. Soit [x] et [y] deuz boites de IR", on définit :
o Intersection :

(x] N [y] = ([z1] N [ya]) x ([w2] O [ye]) x -+ x ([zn] N [yn]), (2.5)
o Intervalle hull :
hull([z], [y]) = hull([z1], [y1]) x hull([z2], [y2]) X - -+ x hull([zy], [yn]). (2.6)

Définition 2.7 (Bissection d’une boite). La bissection est une opération de parti-
tionnement d’une boite en deux boites L([x]) et R([x]) telles que :

L)) = (fea], - -, 2y mid([zi])), .. [2a]) " (2.7)
R(x])) = ([x1],. .., [mid([2:])), T, . .., [xa)) " (2.8)
ot le i™™¢ ¢lément de [x] est bissecté.

Définition 2.8 (Matrice intervalle). Une matrice intervalle notée :

[z11] o [@1a)
X]=]| : Co, (2.9)
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est une matrice dont les éléments sont des intervalles. On note IR™*" [’ensemble
des matrices intervalles de R™*",

Remarque 2.3. Dans la continuité de la remarque 2.2, ij peut également étre mis
en exposant.

Définition 2.9. Soit [X] € IR™*", on définit :

Lir 0 Zin
e sa borne inférieure : inf([X])=| + .. I |,
Lm1 Lmn
Z11 o Tin
e sa borne supérieure : sup([X]) =1 + .. |,
Tml ' Tmn

e son centre : mid([X]) = (inf([X]) + sup([X])) /2,
e son rayon : rad([X]) = (sup([X]) — inf([X])) /2.

Définition 2.10 (Matrice intervalle symétrique). Une matrice intervalle carrée [ X|
est symétrique si les matrices réelles mid([X]) et rad([X]) sont symétriques.

La symétrie d’'une matrice intervalles [X] est équivalente & la symétrie de ses
bornes supérieure sup([X]) et inférieure inf([X]).

En utilisant la Remarque 2.1 pour chaque élément d’une matrice réelle X €
R™*™ appartenant & une matrice intervalles [X] € IR™*", on obtient la proposition

suivante :

Proposition 2.1. Soit X € R™*™ appartenant & une matrice intervalle [X] €
IR™*™ il existe des réels o € [~1,1], 1 <i<m, 1 < j < n tels que :
m n .
X =mid([X]) + Z Z a¥ [rad([Xi;])], (2.10)

i=1j=1

ot [rad([X¥])] est la matrice réelle de dimension m x n dont 'élément ij est le
rayon de I’élément ij de la matrice intervalle [X], les autres éléments étant nuls.

Exemple 2.1. Considérons la matrice intervalle suivante :

X| = .
Xl [[1,1] 4,8)
Soit X € [X], il existe des réels o € [-1,1], 1 <i < 2,1 < j <2, tels que :
31 42 0] o1l L1 0] oo
X = .
[06+0‘00+a00+°‘00+0‘02

Dans le cas des matrices symétriques, la représentation suivante peut étre consi-
dérée :
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Proposition 2.2. Soit X une matrice réelle symétrique dans R™*™ appartenant
& une matrice intervalle symétrique [X] € IR™™; il existe des réels o € [~1,1],
1 <i< 5 <n, tels que :

n—1 n
X = mid([X]) + diag (rad ([X])) diag (aii) +> ) a¥rad ([X”]) , o (2.11)
i=1 j=i+1

ou diag (rad ([X])) est la matrice diagonale contenant les rayons des éléments dia-
gonaux de [X], rad ([X™]) sont les matrices symétriques dont les éléments ij et ji
sont les rayons de [X%] et [X7%] les autres éléments étant nuls.

2.2.2 Arithmétique par intervalles

Les opérations mathématiques de base {+, —, X, /} sur les nombres réels sont
étendues aux intervalles par la formule suivante :

[z]ofyl = {zoyl|z € lz], y € [y}, (2.12)

avec ¢ € {+,—, X, /}. Autrement dit, le résultat d’une opération entre deux inter-
valles est un intervalle contenant tous les résultats possibles de cette opération de
deux réels inclus dans deux intervalles. La caractérisation de [z] ¢ [y] se fait a 'aide
des expressions suivantes :

[l + ] =lz+yT+7] (2.13)
[z] = [yl = [z - 7,7 -y, (2.14)
[#] x [y] = [min(zy, 27, Ty, T7), max(zy, 27, Ty, T7)], (2.15)
0 si [y] = 10,0],
(1/y,1/y]  si0 ¢ [y],
[yl =1 [1/y,+o0] siy=0,7>0, (2.16)
[-o0,1/y] siy<0,7=0,
[—00,+00] siy<0,7>0
[2]/1y] =[] x (1/[y]) - (2.17)

De méme, les fonctions élémentaires (exp,sin, cos,...) peuvent étre étendues aux
intervalles. L’extension intervalle d’une fonction élémentaire f : R — R est définie
comime suit :

[f]: IR — IR (2.18)
[z] = [f]([z]) = {f (@) | = € [z]}], (2.19)

ou [{f(x) |z € [x]}] désigne le plus petit intervalle qui contient toutes les valeurs
de f(x), z € [z].
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2.2.3 Fonction d’inclusion

Les notions de base de 'analyse par intervalles étant définies, il est possible
d’évaluer des fonctions vectorielles contenant un nombre fini d’opérations arithmé-
tiques et de fonctions élémentaires (sin, cos, log, exp...) avec des variables intervalles.

Définition 2.11 (Fonction d’inclusion). Une fonction d’inclusion de la fonction
vectorielle £ : R™ — R™, notée [f] est une fonction de IR™ dans IR™ vérifiant :

(2.20)

FI1GURE 2.1 — Un exemple de fonctions d’inclusion.

En général, la fonction d’inclusion n’est pas unique et dépend de la maniére dont
f est écrite. L’objectif général est donc de chercher la fonction d’inclusion minimale
[f]* de f qui donne la plus petite boite englobant f(x) pour tout x € [x].

2.2.3.1 Fonction d’inclusion naturelle

Lorsque la fonction considérée f est construite par un ensemble de fonctions
élémentaires (sin, cos, exp,...) et des opérateurs (+,—, X, /), la méthode la plus
simple pour obtenir une fonction d’inclusion consiste & remplacer les occurrences
des variables scalaires par les variables intervalles correspondants, et toutes les fonc-
tions élémentaires par leurs extensions intervalles. Cette méthode fournit la fonction
d’inclusion naturelle de f. Néanmoins, cette fonction d’inclusion n’est pas minimale
lorsqu’au moins une variable intervient plusieurs fois dans ’expression de f. Cela
peut s’interpréter par le fait que deux occurrences d’une méme variable sont considé-
rées comme deux variables indépendantes. Ce phénomene est appelée le phénoméne
de dépendance ou multi-occurrence.

Exemple 2.2. Considérons les fonctions d’inclusion de la fonction f = 22 + 4z
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établies a partir des quatre expressions suivantes :

fi(z) = 222 + 4z,
fo(x) = 22(x + 2),
fa(x) =2z x x + 4z,
fa(z) =2(z+1)? - 2.
L’évaluation des fonctions d’inclusion naturelles de ces quatre formulations sur I'in-
tervalle [z] = [-2, 1] donne :
[Ail([2]) = 2[2]” + 4fz] = [-8,12],
[f2)([2]) = 2[]([2] + 2) = [-12, 6],
[f3]([2]) = 2[z] x [x] + 4[] = [-12,12],
[fal([2]) = 2([z] + 1)* — 2 = [-2,6]

Dans cet exemple, la fonction d’inclusion [fy] est minimale. La taille des intervalles
obtenus dépend du nombre d’occurrences des variables. On peut remarquer que
plus une variable intervient fréquemment dans ’expression de f, plus le pessimisme
devient important.

2.2.3.2 Fonction d’inclusion centrée

Soit f : R™ — R™ une fonction différentiable sur une boite [x]. En utilisant le
théoreme de la valeur moyenne, on obtient :

Vx € [x],3z € [x] | f(x) = f(m) + J¢(z)(x — m), (2.21)

ou m = mid([x]), J est la matrice jacobienne de la fonction f. Soit [J¢ June fonction
d’inclusion de J¢, alors :

vx € [x],f(x) € f(m) + [J¢]([x])(x — m). (2.22)
La fonction d’inclusion centrée de f est alors définie par :
[fe]([x]) = £(m) + [Je]([x])([x] — m). (2.23)

La fonction d’inclusion centrée donne des résultats généralement plus précis que la
fonction d’inclusion naturelle lorsque la largeur des intervalles manipulés est assez
faible.
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2.2.4 Convergence d’une fonction d’inclusion

Définition 2.12 (Convergence). Une fonction d’inclusion [f] de £ est convergente,
st pour toute suite [x](k) :

lim w([x](k)) =0 = lim w(f([x](k))) =0. (2.24)
k—00 k—o0
La convergence des fonctions d’inclusion peut étre évaluée au sens d’un critére
proposé dans [Moore 1979]. L’ordre de convergence d’une fonction d’inclusion est
défini par le plus grand entier « tel que :

3B € RY| (w ([£)([x])) — w (£([x]))) < Buw([x])". (2.25)

L’ordre de convergence d’une fonction d’inclusion minimale est infini. Pour des in-
tervalles de faible largeur, ’ordre de convergence de la fonction d’inclusion naturelle
est au moins linéaire (o > 1) tandis qu’il est au moins quadratique pour la fonction
d’inclusion centrée. Cependant, dans le cas des intervalles de grande largeur, il est
préférable d’appliquer la fonction d’inclusion naturelle.

2.3 Inversion ensembliste par arithmétique d’inter-
valles

2.3.1 Inversion ensembliste

Soit [x] € IR", [y] € IR™ et f une fonction (éventuellement non-linéaire) de R
dans R™. On souhaite décrire I’ensemble S :

S={x e x| f(x) € yl}. (2.26)
L’ensemble S des solutions de ce probléeme est défini par :
S={xe[x]|f(x) e[y} =f"(ly)nx. (2.27)

L’inversion ensembliste est le probleme de caractérisation de ’ensemble S. Ce pro-
bléme peut étre résolu d’une maniére garantie en utilisant ’analyse par inter-
valles et l'algorithme SIVIA (Set Inversion Via Interval Analysis) proposé dans
[Jaulin 1993]. Supposons que ’on connaisse la région initiale [x] contenant au moins
une solution du probléme (2.26), SIVIA permet d’encadrer ’ensemble S :

SCScCS. (2.28)

ol S est I’ensemble des boites prouvées solutions, S = SU AS, AS étant I’ensemble
des boites pour lesquelles aucune décision ne peut étre établie. Les propriétés des
solutions données par SIVIA sont :

e si S =), le probléeme (2.26) n’a aucune solution,

e si S # 0, il existe au moins une solution pour (2.26).
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2.3.2 Algorithme SIVIA

Grace a lanalyse par intervalles et a la notion de fonction d’inclusion, SIVIA
approche l'ensemble S des solutions du probléeme (2.26) par 3 ensembles de boites

(S, N, &) tels que :

S=S5, (2.29)
SUE=S, (2.30)
NNS =0, (2.31)
et :
V[x] € &, w(x]) < ¢, (2.32)

ou ¢ est la précision fixée par l'utilisateur. On rappelle que w([x]) est la largeur
de la boite [x]. L’algorithme SIVIA est présenté par 1’Algorithme 2.1. Supposons
que l’on connaisse une boite initiale [xg] contenant 1’ensemble des solutions S, cette
boite est placée dans une liste £ et les trois ensembles S, £ et A/ sont initialement
vides (ligne 1). Pendant I’exécution de l’algorithme, le premier élément [x] de la liste
est récupéré (ligne 3) pour tester l'inclusion de son image donnée par la fonction
d’inclusion [f] avec la boite [y]. Si la boite est acceptée par le test d’inclusion (lignes
4,5), elle est ajoutée a ’ensemble S (ligne 5). Si le test d’inclusion est indéterminé
et la largeur de la boite [x] est supérieure & une valeur ¢ choisie par 'utilisateur, la
boite [x] est bissectée en deux boites L[x|, R[x] qui sont ensuite placées au sommet
de la liste £ (lignes 9,10,11). Les boites qui ne satisfont pas le test d’inclusion sont
ajoutées a la liste N (lignes 6,7). L’algorithme continue jusqu’au moment ou la liste
L est vide.

Propriété 2.1 ([Jaulin 1993]). La complexité de SIVIA est exponentielle par rap-
port a la dimension du vecteur des variables. Le nombre de bissections effectuées
est borné par

w([x])

Ny = ( + 1>n : (2.33)

€
ol ny est la dimension du vecteur [x].
)T

Exemple 2.3. Soit S ’ensemble des vecteurs x = (x1,x2)" vérifiant :

f(x) =a] — a3 — adxe € [-1,1]. (2.34)

Le domaine de recherche initial est [xq] = ([~3, 3], [—3,3])”. La précision prédéfinie
est 1% de la largeur du domaine de recherche initial : € = 0.06. La figure 2.2 montre
le résultat généré par SIVIA.

Le nombre de boites bissectées dans cet exemple est 3747 boites, vérifiant la
Propriété 2.1 : N, = (1/(1%) + 1)* = 10201 boites.



34 Chapitre 2. Analyse par intervalles

Algorithme 2.1 SIVIA
Entrées: [y| € IR", [xo] € IR™, [f] : IR™ — IR", ¢ > 0.
Sorties: S, N et £ tels que : SCSCSUE NNS =0, et V[x] € N, w([x]) < e.
1: Initialisation :
e S+ N+ E+0,
o [+ {[Xo]}

2: tantque L # () faire

3:  [x] <= pop(L) {pop : récupere et enléve le premier élément d’une liste.}
4. si [f]([x]) C [y] alors

5 push(S, [x]) {push : ajoute un élément & une liste.}
6: sinon si [f]([x]) N [y] = 0 alors

7 push(N, [x])

8:  sinon si w([x]) > ¢ alors

9: {L([x]), R([x])} = bissecter([x])

10: push(L, L([x]))

11: push(L, R([x]))

12:  sinon

13: push(&, [x])

14:  fin si

15: fin tantque

2.4 Probléme de satisfaction de contraintes

2.4.1 Introduction

On considere un vecteur de n, variables x € R"* liées par ny contraintes sous
la forme suivante :

f(x) =0% fi(ri,22,...,20,) =0 1=1,2...,ny. (2.35)

Définition 2.13 (Probleme de satisfaction de contraintes). Un probléme de sa-
tisfaction de contraintes (CSP) consiste a chercher toutes les solutions de (2.35)
appartenant a un domaine de recherche initial X C R™

H:(f(x) =0,x € X). (2.36)

Pour plus de simplicité, le domaine initial des variables est une boite [x] € IR"=.
L’ensemble solution de H est défini par :

S={xe[x]|f(x)=0}. (2.37)

La solution du CSP (2.36) est donnée par l'intersection des ensembles solutions de

chaque sous-contrainte :
S =n.7,S;, (2.38)

ou S; est 'ensemble solution de la contrainte f;(x1,x2,...x,,) =0, x € [x]. L'utili-
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FIGURE 2.2 — Ensemble des boites S (rouges), N (bleues), £ (jaunes) pour 'exemple
2.3

sation de l'algorithme SIVIA présenté dans la section 2.3.2 pour résoudre un CSP
est limitée aux cas ou le nombre des variables est assez réduit, du fait de sa com-
plexité exponentielle (propriété 2.1). Notons que S n’est pas nécessairement une
boite. Dans le cadre des intervalles, la résolution d’un CSP est équivalente a la re-
cherche d’une boite minimale [x'] C [x] telle que S C [x/]. Les opérations permettant
d’atteindre cet objectif sont appelées les contracteurs.

Dans la section suivante, la définition et les propriétés des contracteurs sont
présentées.

2.4.2 Définition et propriétés des contracteurs

Définition 2.14 (Contracteur). Un contracteur est un opérateur permettant de
contracter le domaine initial d’un CSP, c’est-a-dire de fournir une nouvelle boite
[x'] C [x] telle que S C [x'], sans faire de bissection.

Un contracteur est noté C([x],f), ou [x] est le domaine de recherche initial, et f
sont les contraintes du CSP en considération.
Un contracteur posséde les propriétés suivantes [Benhamou 1997] :
o Viy] C [x], C([y],f) C [x] (contractance),
o Vly] C [x], [y]NSCC(ly],f) (complétude).
En outre, les propriétés suivantes sont tirées de [Jaulin 2001] :
e C est optimal si V[x] € R C([x],f) = hull([x],S),
e C est monotone si [x] C [y],C([x],f) C C([y],f),
e C est idempotent si V[x] € R", C(C([x],f),f) =
e C; est plus efficace que Ca si V[x] € R, Cy([x], f
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Les sections suivantes présentent les contracteurs linéaires et non-linéaires les plus
utilisés.

2.4.3 Contracteur linéaire
Les systémes d’équations d’intervalles linéaires définis par :
[Alx = [bl, (2.39)

forment une classe de CSP, [A] € IR"=, [b] € IR"*. Le probléme est de déterminer
une boite contenant I’ensemble des solutions du CSP (2.39) défini comme suit :

S={xeR"™|3JA €[A],Tb € [b],Ax = b}. (2.40)

Les contracteurs permettant de fournir une approximation extérieure de S sont pré-
sentés dans les sections suivantes. Ce sont des extensions des algorithmes classiques
aux systemes d’équations d’intervalles linéaires, par exemple ceux d’élimination de
Gauss ou de Jacobi.

2.4.3.1 Méthode d’élimination de Gauss

Le contracteur d’élimination de Gauss, dénoté par Cgg est une extension inter-
valle de la méthode classique basée sur la transformation LU. Une matrice A est
transformée en un produit de deux matrices triangulaires L (matrice triangulaire
inférieure) et U (matrice triangulaire supérieure). Le contracteur d’élimination de
Gauss est obtenu en remplacant dans la méthode de Gauss les variables ponctuelles
par les variables intervalles correspondantes.

Puisque la méthode de Gauss requiert que ay; # 0, le contracteur d’élimination
de Gauss ne fonctionne pas si [a;;] contient 0. D’autre part, le contracteur d’élimi-
nation de Gauss est bien adapté aux cas ou la matrice d’intervalle [A] est proche
de la matrice d’identité.

2.4.3.2 Méthode de Jacobi

Considérons encore le CSP (2.39). Une matrice réelle A € [A] peut étre décom-
posée en la somme d’une matrice diagonale diag(A) et d’une matrice extdiag(A)
dont les éléments diagonaux sont nuls :

A = diag(A) + extdiag(A). (2.41)
Ainsi, I'’équation Ax = b peut s’écrire comme suit :

diag(A)x + extdiag(A)x = b. (2.42)
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La solution donnée par la méthode de Jacobi est obtenue avec I’hypothese que la
matrice diag(A) est inversible :

x = (diag(A)) "1 (b — extdiag(A)x). (2.43)
Le contracteur de Jacobi C; est donc donné par ’expression récursive suivante :
[xk11] = ((diag([A])) ™" ([b] — extdiag([A])[xc])) N [xe]. (244)

ou k indique le numéro de l'itération. A noter que comme le contracteur d’éli-
mination de Gauss, le contracteur de Jacobi est applicable tant que les éléments
diagonaux de [A] ne contiennent pas de zéro.

2.4.4 Contracteur non-linéaire

Les contracteurs considérés dans cette section permettent de résoudre le CSP
suivant :

o (f(x) = 0,x € [x]). (2.45)

ou f : R™ — R"f est une fonction vectorielle non-linéaire.

Les contracteurs pour résoudre les CSP non-linéaires peuvent étre basés sur des
linéarisations garanties de la fonction f, par exemple, les contracteurs de Krawczyk
([Neumaier 1990]) et de Newton ([Hansen 1992], [Moore 1979]). Ces méthodes ne
sont applicables que si n, = ny. Une autre technique, connue sous le nom du
contracteur propagation-rétropropagation ([Waltz 1972], [Davis 1987]), repose sur la
propagation des contraintes ([Benhamou 1999]). Ce type de contracteur permet de
résoudre en général les CSP dont le nombre de contraintes n’est pas nécessairement
égal a la dimension du vecteur des variables.

2.4.4.1 Contracteur de Krawczyk

Supposons que la fonction £ du CSP (2.45) est différentiable. L’équation f(x) = 0
peut étre réécrite sous la forme x — Mf(x) = x, ou M est une matrice réelle
inversible. La fonction d’inclusion centrée de la fonction ¥ = x — Mf(x) est donnée
par :

() ([x)) = (o) + [Fa] () ([x] - x0); (2.46)

ou [Jg] est une fonction d’inclusion de la matrice jacobienne de ¥ et xg = mid([x]).
Ainsi, le contracteur de Krawczyk est défini comme suit :

Cr : [x] = [x] N (¥ (x0) + [T ([x]) ([x] = x0))- (2.47)
En remplagant ¥ par x — Mf(x), on a :

Cx  [x] = [x] N (xo — Mf(x0) + (T = M[J¢] ([x])) ([x] = %0)), (2.48)
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ou I est la matrice d’identité et [J¢| est la fonction d’inclusion de la matrice jaco-
bienne de f. On choisit normalement M = J;*(xg).

2.4.4.2 Contracteur de Newton

Le contracteur de Newton a été développé pour les CSP dans lesquels la fonction
f est différentiable et n, = ny. La contrainte f(x) = 0 peut étre transformée en

x — I (x)f(x) = x. (2.49)

En remplagant x par [x] et Jg L f par leurs fonctions d’inclusion, le contracteur de
Newton est défini par

Cic [ > e 0 (6 = B (D) () ) - (2.50)

En résumé, 'application des contracteurs basés sur des linéarisations garanties des
contraintes est limitée a cause de la contrainte sur la dimension de la fonction f.
Ces contracteurs sont bien adaptés lorsque le domaine initial des variables est petit.

2.4.4.3 Contracteur propagation-rétropropagation

Le contracteur propagation-rétropropagation, noté Cj;, est présenté dans
[Waltz 1972], [Davis 1987], [Jaulin 2001]; il utilise le principe de contraction par
propagation des contraintes ([Benhamou 1999]).

L’algorithme de C4 repose sur la décomposition des contraintes en un ensemble
de contraintes primitives. Une contrainte est dite primitive si elle implique une
seule opération arithmétique (+,—, X, /) entre deux variables ou une seule fonc-
tion élémentaire (sin, cos, exp, ... ). Cette décomposition est suivie par I'apparition
d’un ensemble de variables intermédiaires représentant les résultats des contraintes
primitives. Le domaine initial d’une variable intermédiaire est [—oo, 0o].

Le contracteur C4 est composé de deux phases : Propagation et Rétropropaga-
tion. Illustrons le principe du contracteur C |4 sur 'exemple suivant :

Exemple 2.4. On cherche a contracter la boite [x] = [x1] X [x2] avec deux
contraintes : y; = /2% + 23 € [y1] et yo = arctan (z3/x1) € [ya]. La décomposi-
tion de ces contraintes donne ’ensemble de contraintes primitives avec les variables
intermédiaires suivantes :

— 2
Zl == .%'1,
2

22 - x2,

z3 = 21 + 292,
Y1 = /%3,
24 = x2/ 11,

y2 = arctan (z4).

(2.51)

L’ensemble de contraintes primitives peut étre représenté par un arbre (figure 2.3)
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ou chaque nceud correspond a une variable et chaque arc représente une contrainte

primitive liant deux variables.

uoryededol

uorjyesedordoryoy

FIGURE 2.3 — Arbre représentant les connections de variables dans I'exemple 2.4

La phase propagation consiste a parcourir le graphe des entrées (z1, x3) aux

sorties (y1, y2) comme suit :

[21] = [z1] N [21]?,

[22] = [22] N [xa]?,

[23] = [23] N ([21] + [22]),
[y1] = [y1] N /[23],

[24] = [24] O ([w2]/[21]),
[y2] = [y2] N [arctan]([z4]).

(2.52)

La phase rétropropagation consiste a parcourir le graphe dans le sens contraire en

utilisant les fonctions inverses des contraintes primitives :

(2.53)
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Le contracteur propagation-rétropropagation présente les avantages suivants :
indépendance par rapport a la linéarité ou non-linéarité des contraintes,
indépendance par rapport au nombre de contraintes,

efficacité avec des intervalles de grande largeur,

temps de calcul raisonnable,

facilité de mis en ceuvre.
Nous 'utilisons dans la suite de cette these.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents éléments de l'analyse par
intervalles. La notion de fonction d’inclusion constitue la base des algorithmes en-
semblistes. Deux types de réalisation de fonctions d’inclusion ont été présentés : la
fonction d’inclusion naturelle et la forme centrée. La fonction d’inclusion naturelle
est efficace pour des pavés larges et volumineux, alors que la forme centrée retrouve
sa précision sur des petits pavés. Pour tous les vecteurs issus d’un pavé, une fonction
d’inclusion permet de déterminer un pavé qui contient toutes les images par une
fonction vectorielle.

Nous nous sommes intéressés a l'inversion ensembliste et au probleme de sa-
tisfaction de contraintes (CSP). En général, ils partagent le méme objectif : la
réduction du domaine initial des variables par des contraintes. Grace a la notion
de fonction d’inclusion et la bissection, 1'algorithme SIVIA fournit deux encadre-
ments intérieur et extérieur de ’ensemble de solutions de I'inversion ensembliste. Cet
algorithme n’est applicable que pour la résolution d’un CSP dont le nombre de va-
riables est assez réduit a cause de sa complexité exponentielle. En ce qui concerne
les techniques de propagation de contraintes, nous avons rappelé le principe des
contracteurs linéaires et non-linéaires les plus utilisés. Les contracteurs basés sur
une linéarisation des contraintes sont bien adaptés au cas de petits pavés avec un
nombre de contraintes égale a la dimension du vecteur de variables. Nous avons
choisi le contracteur propagation-rétropropagation pour les algorithmes de filtrage
ensembliste non-linéaire du fait de son efficacité pour les problemes non-linéaires,
un nombre de contraintes élevé ou une grande largeur d’intervalles.
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3.1 Introduction

L’incertitude est traditionnellement caractérisée par une distribution de pro-
babilité. Cependant, ’élargissement de la théorie des probabilités est nécessaire
puisque ’on ne peut pas toujours fournir une probabilité pour chaque événement,
notamment lorsque peu d’informations ou de données sont disponibles. La géné-
ralisation la plus directe est de remplacer une seule mesure de probabilité par un
intervalle : probabilité inférieure et supérieure.

Considérons un espace de probabilité (Q, A, P). Soit P une famille de probabi-
lités sur le référentiel ). Soit X : 2 — R une variable aléatoire réelle associée a la
probabilité P. Pour tout sous-ensemble mesurable A de €2, on définit :

e sa probabilité supérieure : P(A) = suppcp P(A),
e sa probabilité inférieure : P(A) = infpcp P(A).



42 Chapitre 3. Introduction a la théorie de ’incertain

Autrement dit, la valeur P(A) est contenue dans l'intervalle [B(A),P(A)} :
YPEP, P(A) < P(A) < P(4).

Il semble naturel de considérer une famille de mesures de probabilité lorsque I'in-
formation probabiliste est incompléte ou encore quand les parametres d’un modeéle
probabiliste tels que la moyenne ou la variance sont mal connus.

Ce chapitre expose trois cadres permettant de définir des familles de probabilités
imprécises : fonctions de répartition, distributions de possibilité et fonctions de
croyance.

3.2 Fonctions de répartition

On rappelle que la fonction de répartition F' d’une variable aléatoire X est
définie par :
F(z)=P(X <z).

Une modélisation directe d’une variable mal connue est obtenue en considérant une
paire de fonctions de répartition F et F telles que F < F. L’intervalle [E , F} est

nommé p-bor ([Ferson 2003]). La famille de probabilités dominée par (F,F) est
définie par :
P(E,F) = {P|Vs R, F(z) < F(z) < F(x)}. (3.1)

Ainsi, une p-box [E, F} fournit un encadrement d’une probabilité cumulée F' mal

connue et 'écart entre deux bornes F, F' reflete I'imprécision de 'information.

3.3 Théorie des possibilités

La théorie des possibilités introduite par [Zadeh 1978] comme une extension de
la théorie des ensembles flous et de la logique floue, est une théorie utilisée pour le
traitement de la connaissance incomplete. Elle est une alternative a la théorie des
probabilités et differe de cette derniere par I'utilisation d’un couple de mesures au
lieu d’une seule mesure. L’élément fondamental de la théorie des possibilités est la
distribution de possibilité qui coincide formellement avec la fonction d’appartenance
d’un ensemble flou défini dans [Zadeh 1965]. Dans cette section, on rappelle les
notions de base de la théorie des possibilités.

Soit €2 I'univers contenant tous les résultats possibles de 1’état d’un objet.

Définition 3.1 (Distribution de possibilité). La distribution de possibilité 7 est
une fonction de Q0 dans Uintervalle [0,1] représentant le degré de validité de la
proposition "l’état actuel de l’objet est x " pour chaque valeur x de Q.

Une distribution de possibilité représente une restriction flexible sur ce qui est
I’état actuel avec les conventions suivantes :
e 7(x) = 0 signifie que x est impossible,
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e m(x) = 1 signifie que x est totalement possible.
e 7(x1) < w(z2) signifie que x2 est plus plausible que z7.

Définition 3.2 (Spécificité [Dubois 2015]). Une distribution de possibilité w1 sur
Dunivers ) est plus spécifique que o si et seulement si mi(x) < ma(z), Vo € .

Les cas extrémes de la spécificité sont les suivantes :
e Savoir complet : 7w(z*) = 1, w(x) = 0 pour = # z* (seulement z* est pos-
sible) ; on a la spécificité maximale.
e Ignorance totale : w(x) = 1 pour tout z € , on a la spécificité minimale.
La théorie des possibilités est conduite par le principe de spécificité minimale.
Etant donné un ensemble d’informations imprécises ou incertaines sur Pétat actuel
de l'objet, la distribution de possibilité la plus appropriée est la moins spécifique
parmi celles qui valident ces informations.
Grace a une distribution de possibilité, un couple de mesures peut étre défini
pour un sous-ensemble de € .

Définition 3.3 (Possibilité-Nécessité). Soit m une distribution de possibilité sur
lunivers Q) et A un sous-ensemble de €, on définit :
e La mesure de possibilité de A :

II(A) = iggﬂ(m),

o La mesure de nécessité de A :

N(4) = 1= T1(4%) = inf (1 = 7()).

ou A€ est le complémentaire de A dans 2.

Le degré de possibilité TI(A) représente le degré de cohérence entre A et les
informations disponibles. Le degré de nécessité N(A) évalue le niveau de certitude
de A impliqué par la distribution 7. La dualité possibilité-nécessité est exprimée
par N(A) =1 —1II(A°). Les mesures de possibilité et nécessité satisfont les axiomes
suivants :

e 0 < N(A) <TII(A) <1 pour tout A C €,
o II(AU B) = max(II(A),II(B)) pour tout A, B C Q,
e N(ANB) =min(N(A), N(B)) pour tout A, B C .

Notons que contrairement a la théorie de probabilité, la possibilité n’est pas
auto-duale, c’est-a-dire, pour tout sous-ensemble A de I'univers €, la mesure de
possibilité satisfait ’'inégalité suivante :

TI(A) + TI(A°) > 1. (3.2)

Ainsi, dans le cadre de la théorie des possibilités, il est nécessaire d’évaluer un couple
(N(A),II(A)) afin de décrire 'incertitude sur A. Grace a ce couple de mesures, les
interprétations suivantes sur un ensemble A C ) peuvent étre obtenues :
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e N(A) =1 signifie que A est certainement vrai, c’est-a-dire que I’état actuel
appartient & A stirement. Cela implique que II(A) = 1.

e II(A) = 0 signifie que A est certainement faux, c’est-a-dire qu’il est impos-
sible que 1’état actuel appartienne & A. Cela implique que N(A) = 0.

e II(A) = 1 signifie que A est possible, c’est-a-dire qu’il n’est pas surprenant
du tout que I’état actuel appartienne a A.

e N(A) = 0 signifie que A n’est pas nécessaire, c’est-a-dire qu’il n’est pas
surprenant du tout que ’état actuel n’appartienne pas a A.

o II(A) =1 et N(A) = 0 signifie que A est indéterminé, aucune conclusion sur
A n’est croyable.

Un exemple de la distribution de possibilité triangulaire est donné dans la figure
3.1.

A

FIGURE 3.1 — Distribution de possibilité

La possibilité et la nécessité de A et celles de B sont :

NA) =1—a ; I(A) =1,
N(B)=0 ; II(B)=0.

Dans ce cas, on peut conclure directement que la proposition 'z € B" est impossible.

Dans plusieurs applications, le couple de mesures de possibilité-nécessité peut
étre interprété comme les probabilités inférieure et supérieure encadrant une famille
de probabilités. On définit :

P(m) = {P | VA C Q mesurable, N(A) < P(A) <II(A)}, (3.3)

une famille de probabilités bornées par les fonctions N et II induites par la distri-
bution de possibilité 7 ([de Cooman 1999], [Dubois 1992]). Dans ce cas, on dit que
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IT domine P(m) :

sup P(A) = TI(A), (3.4)
PeP(m)
pinf P(4) = N(4), (3.5)

3.4 Théorie des croyances

La théorie des croyances, également connue sous les noms de théorie
de Dempster-Shafer ou théorie de 1’évidence, a été élaborée par Dempster
([Dempster 1967]) et Shafer ([Shafer 1976]) et développée par Smets ([Smets 1993],
[Smets 1999], [Smets 2005a], [Smets 2005b], [Smets 2013]). Basée sur la notion de
preuves, cette théorie permet de combiner des preuves a partir des sources distinctes
pour exprimer le niveau de croyance d’'un événement. La théorie des croyances peut
étre interprétée comme une généralisation de théorie des probabilités bayésienne.
Dans cette section, le formalisme mathématique de la théorie des croyances est
présenté.

3.4.1 Fonctions de croyance

Soit {2 'univers contenant toutes les valeurs possibles d’un état z. L’ensemble
de ses parties, noté 29, est ’ensemble de tous les sous-ensembles de €, y compris
I’ensemble vide 0.

Définition 3.4 (Fonction de masse). La masse m est une fonction de 2 dans
Vintervalle [0, 1] vérifiant la propriété de normalisation :

> m(4) =1. (3.6)

Ag28

La masse m(A) exprime la proportion de toutes les preuves disponibles allouées
exactement da [’hypothése x € A et a aucune hypothése plus spécifique.

Notons que la valeur de m(A) concerne seulement 1’élément A et n’apporte aucun
crédit aux sous-ensembles de A. Les sous-ensembles A de  tels que m(A) > 0 sont
appelés les éléments focaux de m.

Dans [Shafer 1976], une contrainte supplémentaire sur la masse de ’ensemble
vide doit étre satisfaite :

m(0) = 0. (3.7)

Une fonction de masse satisfaisant cette propriété est appelée normalisée. La
contrainte 3.7 signifie que I'état actuel x est toujours retrouvé dans 2. Dans ce
chapitre, on ne considere que des fonctions de masse normalisées.

A partir d’une fonction de masse d’un état, on peut définir les représentations
suivantes :
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Définition 3.5 (Croyance). La croyance bel(A) d’un ensemble A est définie comme
la somme des masses de tous ses sous-ensembles :

bel(A)= >  m(B). (3.8)

Be2? | BCA

Définition 3.6 (Plausibilité). La plausibilité pl(A) d’un ensemble A est définie
comme la somme des masses de tous les ensembles B qui intersectent A :

pl(A) = > m(B). (3.9)

Be22 | BNA#)

Définition 3.7 (Communauté). La communauté q(A) d’un ensemble A est définie
comme la somme des masses de tous les ensembles B qui contiennent A :

A= > m(B). (3.10)

Be2f | BDA

Le degré de croyance bel(A) donné a un sous-ensemble A de 2 quantifie la
proportion de toutes les preuves spécifiques justifiées & donner a A. Le degré de
plausibilité pl(A) exprime la quantité maximale de support spécifique potentiel de
A.

Considérons un exemple illustratif dans la figure 3.2. Une fonction de masse m
est définie sur I'univers €2 dont les éléments focaux sont Ay, Ao, Az, A4 et Q. Les
fonctions de croyance associées au sous-ensemble A de €2 sont :

Q

FI1GURE 3.2 — Exemple d’une fonction de masse.
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bel(A) = 3 m(B) = m(As), (3.11)
Be{A1,A2,A3,A4,Q} | BCA
pl(A) = Z m(B) = m(Az) + m(As) + m(Ayg) + m(Q),

BG{Al,AQ,Ag,A4,Q} | BﬂA#@

q(A) = Z m(B) =m(Q). (3.13)
Be{A1,A2,A3,44,Q} | BDA

Les cas particuliers de fonction de masse sont les suivants :

Définition 3.8 (Fonction de masse catégorique). Une fonction de masse est appelée
catégorique si elle est normalisée et posséde un seul élément focal :

JAC Q,m(A) = 1. (3.14)

Définition 3.9 (Fonction de masse bayésienne). Une fonction de masse est bayé-
stenne si ses éléments focauxr sont des singletons :

VACQ, m(A) >0=|A| =1 (3.15)
ot |A] est la cardinalité de l’ensemble A.

Une fonction de masse bayésienne correspond a une distribution de probabilité.
Dans ce cas, la fonction de croyance satisfait I’additivité :

bel(AU B) = bel(A) + bel(B) st AN B =0 avec A, B C Q. (3.16)
En outre, il existe une distribution de probabilité P telle que :

P(a) = m(a) = q(a), Va € Q, (3.17)
P(A) =bel(A) =pl(A), VACQ. (3.18)
Définition 3.10 (Fonction de masse consonante). Une fonction de masse est conso-

nante si ses éléments focauzx sont emboités, c’est-a-dire il existe un ordre d’inclusion
entre ses éléments focauz :

A1CA2C"'CAkOﬁAiQQ,ViE{l,...,]{}. (3.19)

Les fonctions de croyance et de plausibilité induites par une fonction de
masse consonante satisfont les propriétés d’une mesure de nécessité/possibilité

([Shafer 1976]) :

bel(AN B) = min(bel(A), bel(B)), (3.20)
pl(AU B) = max(pl(A), pl(B)). (3.21)
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Ainsi, la plausibilité est équivalente & une mesure de possibilité, la croyance est la
mesure de nécessité duale. Une fonction de masse consonante est une distribution
de possibilité.

Dans le cas général, une fonction de masse peut étre vue comme un en-
semble généralisé [Dubois 1988] et une distribution de probabilité généralisée. La
théorie des croyances englobe ainsi les formalismes ensembliste et probabiliste
[Nassreddine 2010].

Les fonctions de croyance et de plausibilité peuvent étre interprétées comme des
encadrements d’une famille de probabilités mal connues ou imprécises. Soit m une
fonction de masse induisant un couple de fonctions [bel, pl] défini sur un univers €
fini. On définit une famille de probabilités :

Plm) = {P | VA € Q, bel(A) < P(A) < pl(A)}. (3.22)

Dans ce cas, on a :

sup P(A) =pl(A), (3.23)
PeP(m)

inf P(A) = bel(A). .24
it P(A4) = bel(4) (3.21)

Lorsque plusieurs fonctions de croyance sont compatibles avec un ensemble de
contraintes, la plus appropriée est la moins informative. Ce raisonnement est le
noyau du principe d’engagement minimal qui joue un role crucial dans la représen-
tation de la connaissance incomplete par les fonctions de croyance. Ce principe a
été introduit dans [Yagger 1986], [Dubois 1986], [Dubois 1987] pour créer un ordre
sur I’ensemble des fonctions de croyance définies sur un univers 2. Il stipule que ’'on
ne devrait pas donner plus de croyance que justifié par la source d’information dis-
ponible. La sélection d’une fonction de croyance est souvent basée sur les relations
suivantes :

e m; est plus engagée que my au sens de la communauté ¢ (noté my C, ma)
si q1(A) < g2(A), pour tout A C Q.

e m; est plus engagée que my au sens de la plausibilité pl (noté mi Ty me) si
pli(A) < pla(A), pour tout A C Q.

Dans le cas des fonctions de masse consonantes, ces deux relations sont équivalentes ;
c’est-a-dire si m; et mo sont consonantes, alors :

mq Eq mo <= My Epl mo & m < o, (325)

ou 7 et mo sont deux distributions de possibilité induites par mi et msg car une
fonction de masse consonante est une distribution de possibilité. Lorsque les fonc-
tions de masse sont normalisées, m1 T, mo implique bel; (A) > bela(A) pour tout
ACQ.
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3.4.2 Théoréeme de Bayes généralisé

Le théoreme de Bayes généralisé a été introduit dans [Smets 1993] et est consi-
déré comme un des principaux résultats théoriques de la théorie des croyances.

Considérons z et y deux variables avec deux univers distincts Qx et Qy. Le
théoreme de Bayes généralisé permet de construire des fonctions de croyance sur
Qx a partir des fonctions de croyance conditionnelles sur 2y sachant des éléments
de Qx. Soit pl(Y|z) et bel(Y|x) les plausibilités et croyances conditionnelles sa-
chant les singletons x dans Qx ou Y est un sous-ensemble de y. Les fonctions
de croyance conditionnelles d’un sous-ensemble X de €2x sont calculées par les
équations suivantes [Smets 1993] :

m(X[Y) =n [T pi(Y]e) [T 0 —pl(Y]2)), (3.26)
zeX reXe
bel(X|Y) =1 ( IT bel(velz) — ] beZ(YC|x)) : (3.27)
reXe €N
pKXW3:n<1—I](1—MOWw0, (3.28)
zeX
q(X[Y) =n ] pi(Yl]2), (3.29)
zeX
nt=1— [ Q-pi(Y]z)), (3.30)
TEQx

VX CQx, Y CQy, XC=Qx\ X, Y=0Qy\Y, X £0, Y £0.

3.4.3 Prise de décision : méthodes de transformation

Afin de prendre une décision basée sur des fonctions de croyance, il est nécessaire
de transformer la croyance en probabilité. Cela reflete la distinction entre deux
niveaux dans la modélisation des incertitudes par des fonctions de croyance :

e le niveau crédal ou sont représentées les informations disponibles par des
fonctions de croyance,
e le niveau pignistique ou est construite la décision.
Il existe deux méthodes permettant de convertir les fonctions de croyance en pro-
babilité : la transformation pignistique et la transformation en plausibilité.

La transformation pignistique a été proposée dans [Smets 1994]. Soit m une
fonction de masse définie sur 2. La probabilité BetF,, donnée par la transformation
pignistique est définie comme suit :

BetP,,(a) = Z Tr’LI(élA), Va € Q. (3.31)
ACQ |acA

La seconde méthode est la transformation en plausibilité introduite dans
[Cobb 2003]. Soit pl une fonction de plausibilité des singletons dans un univers
Q). La fonction de probabilité PIP donnée par la transformation plausibilité est
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définie par :

pl(a)
ZmGQ pl (:L’) ’
Les méthodes de transformation peuvent étre appliquées au calcul de ’espérance
d’une variable aléatoire réelle. Soit X une variable aléatoire définie comme une fonc-
tion d’un ensemble fini © dans R. Supposons que P soit une fonction de probabilité
donnée par la transformations pignistique ou plausibilité. Ainsi, I’espérance E(X)

PlP(a) = Va € Q. (3.32)

est définie par :
E(X)=>Y_ X(0)P(0). (3.33)
0eO

3.4.4 Fonctions de croyance dans R

La théorie des croyances sur un univers fini est étendue a I’ensemble des nombres
réels R = RU {—o00,00} dans [Smets 2005a]. Cette extension repose sur la repré-
sentation d’un intervalle dans R par un point dans un espace de dimension 2.

Définition 3.11. Les intervalles fermés contenus dans l'intervalle [o, 8], o < B
peuvent étre représentés par un ensemble de points dans un espace de dimension 2 :

T8 = 1(a,0) [ a,b € [, B],a < b} . (3.34)

La figure 3.3 illustre graphiquement cette représentation dans le repéere ortho-
normal. Comme on considére des points de coordonnées (z,y) tels que z < y, un
point sur la partie située au dessus de la diagonale d’équation y = = représente un
intervalle. L’ensemble des points tels que a < x < y < [ est encadré par le triangle
Ja,3) de sommets les points de coordonnées (a, @), (a, B) et (3, 3) montré dans la
figure 3.3. Un intervalle [a, b] contenu dans [« 3] est représenté par un point K dont
les coordonnées sont (a,b) dans le triangle Ty, g-

Les fonctions de croyance sont ensuite définies pour deux cas : cas discret et cas
continu (en fonction du nombre d’éléments focaux).

B Cas discret
Soit A un ensemble fini d’intervalles contenus dans l'intervalle [o, 3] :

A:{[ai,bi]|a§ai§bi§6,i:1,...,n}. (3.35)

Gréce a la représentation d’un intervalle présentée au début de cette section, I'en-
semble A peut étre représenté par un ensemble de points dans le triangle T, g
Considérons une fonction de masse m* : A — [0, 1] dont les éléments focaux sont
inclus dans A. Soit X = [a,b] un intervalle dans [«, 5]. Les fonctions de croyance
de X sont déterminées comme suit :
e La croyance. bel*(X) est la somme des masses des intervalles [a;,b;] €
A tels que [a;,b;)] C [a,b]. Ces intervalles sont représentés par les points
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K

a b ;

X

FIGURE 3.3 — Représentation d’'un intervalle [a,b] C [, 5] par un point K dans le

triangle T, g]-

appartenant au triangle gris dans la figure 3.4a. Ainsi, la croyance de X est
obtenue par ’équation suivante :

bel (X)= > > m’(z,y)). (3.36)

(a)

(67

B

a<z<b x<y<b

[0}

(b)

()

«

FIGURE 3.4 — Représentation graphique de la croyance (a), de la plausibilité (b), de

la communauté (c).

e La plausibilité. pl*(X) est la somme des masses des intervalles [a;, b;] € A
tels que [a;, b;] N [a,b] # 0. Ces intervalles sont représentés par les points
appartenant a la région grise dans la figure 3.4b. Ainsi, la plausibilité de X
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est obtenue par ’équation suivante :

plA(X Z Z m?([x,y]). (3.37)

a<z<b max(a,z)<y<f

e La communauté. ¢*(X) est la somme des masses des intervalles [a;, b;] € A
tels que [a,b] C [a;, b;] # 0. Ces intervalles sont représentés par les points
appartenant a la région grise dans la figure 3.4c. Ainsi, la communauté de
X est obtenue par ’équation suivante :

Z Z m([z,y]). (3.38)

a<z<a b<y<p

B Cas continu

Dans ce cas, le domaine [« 8] est remplacé par R. Ainsi, 'ensemble A devient
I’ensemble des intervalles fermés dans R, noté IR. Les fonctions de masse deviennent
les densités de masse, les sommes deviennent les intégrales.

Définition 3.12 (Densité de masse). Une densité de masse m'™® définie sur IR est
une fonction non-négative telle que m™(A) = 0 si A n'est pas un intervalle fermé
ousi A=10, et :

o oo
INT = / / m®([z, y])dydz < 1. (3.39)
—00 J I
De plus, on définit :
m™ (@) =1 — INT. (3.40)
Les éléments A de IR tels que m™(A) > 0 sont appelés les éléments focaux de
IR
m.

lHR, pZHR, q]I]R IR

Les fonctions de croyance be induites par une densité de masse m

sont définies comme suit :
Définition 3.13 (Fonctions liées & une densité m'™®). Pour tout [a,b] € IR, on

définit :
e La croyance

bel]ﬂR ([a, b)) / / ([x, y])dydz,

e La plausibilité

i) = [ [T ey,

oo Jmax(a,z)

e La communauté

= /_aoo /boO m® [z, y])dydz.
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La transformation pignistique est également étendue. La densité de probabilité
pignistique associée a une densité de masse m est définie dans le cas continu par
[Smets 2005a)] :

Betf(z) = hm/ / dvdu (3.41)
z+e UV —U

e—0

3.5 Représentations de distributions univariées

Les différentes représentations d’une distribution univariée unimodale dont la
valeur des parametres est connue (mode, moyenne, médiane, support) font 'objet
de cette section.

3.5.1 Moyenne connue

Considérons P’} D'ensemble des probabilités de support A = [a,b] et de
moyenne moy. Cette connaissance peut étre encadrée par une paire de fonctions
de répartition (F, F) proposée par Ferson [Ferson 2003] :

T—moy = b
F()=4 =« 7 imoy. b (3.42)
0 si x € [a, moy]
— 1 si x € [moy, b]
F(z) = oy (3.43)
=4 six € [a, moy]
Le couple (F, F) définit la famille de probabilités P(F, F) contenant P'y*Y. La figure
3.5 montre la p-box dans le cas du support [a,b] = [—4,4] et de moyenne moy = 1.
1
0.87
0.61
F
0.4 £
0.2t

0 ! ; ; ; ; ¥ ; ; ;
-5 —4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

FIGURE 3.5 — p-box avec le support [—4,4] et moy = 1.
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3.5.2 Médiane connue

Soit X une variable aléatoire suivant une distribution de probabilité de support
A = [a,b] et de médiane m. On note iPde I’ensemble des probabilités de support
A = [a,b] et de médiane m. En utilisant la définition de la médiane : P(X <m) =
0.5, on peut représenter cette connaissance par la fonction de masse m,, telle que :

m([a, m]) = m([m,b]) = 0.5. (3.44)

La fonction de croyance induite par m rend compte de toutes les probabilités de
médiane m [Baudrit 2006] :

Ppred — { P |YC mesurable , bel(C) < P(C)}. (3.45)

3.5.3 Mode connu

Considérons une variable aléatoire réelle X caractérisée par une distribution
de probabilité de support connu A = [a,b] et de mode M € [a,b]. L’ensemble des
probabilités de support A et de mode M, noté T’}}Ode, est dominé par la distribution
de possibilité triangulaire suivante [Baudrit 2006] :

2  gia<x<M,

M—a
m(r) =& siM <a<b, (3.46)
0 sinon.

D’autre part, la distribution de possibilité © peut étre approchée par une
fonction de masse discrete m a p éléments focaux en utilisant les a-coupes de
m. Une a-coupe d’une distribution de possibilité 7 est ’ensemble de valeurs x
telles que m(z) < «, pour 0 < a < 1. On choisit p valeurs de « telles que :
O0=ap <a; <oy <---<ap_1 <1 pour déterminer p a-coupes de m comme suit :

[ =[la4+ (M —a),M+(1—a;)(b—M)], i=1,2,...,p. (3.47)

Ainsi, [7%°] = [a,b]. Notons que m est consonante, elle est également une distri-
bution de possibilité. Les valeurs des masses de ses éléments focaux sont données

par :
m([r"]) =] —ap = aq,
)y = man (3.48)
m((r]) =1 a1,

Les deux représentations sont illustrées dans la figure 3.6. La distribution de
possibilité 7 (ligne noire) est approchée par la fonction de masse m de 3 éléments
focaux [r?0], [7*1] et [7*2] (lignes noires en gras). La fonction de plausibilité pl(x)
induite par m (ligne bleue) est équivalente a une distribution de possibilité moins
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spécifique que 7 : pl(z) < 7(z),Vx € R. On a donc l'inégalité suivante pour toute
partie B mesurable :

bel(B) < N(B) < P(B) < II(B) < pl(B), (3.49)

ou bel, pl sont la croyance et la plausibilité induites par m; N et II sont la nécessité
et la possibilité associées a w. P est une distribution de probabilité incluse dans
j)gbode'

pl(z) ()
N 2]
arl .- ]
0 ) X

FIGURE 3.6 — Une distribution triangulaire et sa fonction de masse associée.

Dans les représentations introduites, on considére que toutes les valeurs qui
n’appartiennent pas au support [a, b] sont impossibles. Afin de modifier cette condi-
tion, supposons que les valeurs a 'extérieur de [a, b] soient possibles avec une faible
plausibilité. Dans ce cas, la notion d’affaiblissement est utilisée.

Définition 3.14 (Affaiblissement d’une fonction de masse). L’affaiblissement
d’une fonction de masse m avec un coefficient 0 < & < 1 est donné par
[Nassreddine 2010] :

%MMZ{u_de) siAcCQ, 5.50)

(1—e)ym(Q)+e st A=Q.

Cette transformation signifie qu'une proportion € de masse est transférée a (2.
On peut noter que :

“bel(A) = (1 — e)bel(A) < bel(A), (3.51)
Pl(A) = (1 —e)pl(A) + € > pl(A). (3.52)

Ainsi, on obtient une fonction de masse moins engagée que m au sens de la plausi-
bilité : m 5y “m.
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3.5.4 Représentation par des distributions de possibilité continues

La représentation d’un famille de probabilités par des distributions de possibi-
lité continues repose sur des inégalités probabilistes [Baudrit 2006]. Par exemple,
I'inégalité de Bienaymé-Chebyshev permet de définir une distribution de possibilité
dominant I’ensemble de probabilités de moyenne p et d’écart type o. L’inégalité de
Bienaymé-Chebyshev peut étre écrite comme suit :

1
P(|X —p| <ko)>1-— 2 powr k> 1. (3.53)

Cette inégalité permet de définir une distribution de possibilité 7 en considérant les
intervalles [u— ko, i+ ko] comme a—coupes de 7 et posant m(u—ko) = n(p+ko) =
1/k2. Cette distribution de possibilité domine la famille de probabilités de moyenne
et d’écart type o : P C P(7r) (figure 3.7). Dans le cas o on ne consideére que
des distributions de probabilité unimodales et symétriques, 'inégalité de Camp-
Meidel donne une distribution de possibilité plus spécifique que celle obtenue par
linégalité de Bienaymé-Chebyshev (figure 3.7). L’inégalité de Camp-Meidel s’écrit
comme suit :

4

PX —pl S ko) 21— o

pour k > —. (3.54)

W N

—— mp avec B-C

--- mp avec C-M

FI1Gure 3.7 — Distribution de possibilité avec u = 0, ¢ = 1 utilisant I'inégalité de
Bienaymé-Chebychev (B-C) et de Camp-Meidel (C-M).
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3.5.5 Construction d’une densité de masse a partir d’une densité
de probabilité continue

Supposons que la connaissance considérée soit modélisée par une densité pignis-
tique Betf. On se pose la question de la reconstruction de la densité de masse
m induisant cette probabilité. Cette reconstruction génere souvent un ensemble de
densités, appelées les densités isopignistiques. Dans ce cas, le principe d’engagement
minimal est appliqué afin de sélectionner la densité de masse la moins informative
au sens de la communauté q.

Dans [Smets 2005a], 'expression explicite de la densité isopignistique la moins
engagée au sens de g pour une densité de probabilité Betf en forme de cloche est
introduite. Une densité de probabilité est en forme de cloche si elle est unimodale,
continue et strictement monotone croissante (décroissante) a gauche (a droite) du
mode. Les éléments focaux de la densité de masse obtenue sont les intervalles I, =
[a,b] qui sont également les a-coupes de Betf. La masse d’un intervalle [a,b] est
définie par :

m([a,b]) = (a —b) dBijg(b) si [a, b] est une a-coupe de Betf, (3.55)
0 sinon.
La plausibilité d’un point € R est donc calculée par 'expression suivante :
pl(x) :/ m(Ily)da, (3.56)

Amin

ol Qynipn est 'indice de I'élément focal minimal de m contenant x. Notons que la
fonction pl(x) correspond & une distribution de possibilité car m est consonante.
Les fonctions bel et pl d’'un sous-ensemble de R peuvent donc étre évaluées simple-
ment par la théorie des possibilités. Supposons que le mode de Betf soit M. La
plausibilité d’un intervalle [a, b] induite par la fonction de masse m est déterminée
par [Smets 2005a] :
pla) siM <a<b,
pllab) =41  sia<M<b, (3.57)
pl(b) sia<b< M.

et la croyance :
bel([a,b]) = inf (1 — pl(z)). (3.58)

z¢|a,b]

B Application a la distribution gaussienne

Soit fo la densité d’une distribution gaussienne N'(u,0?). La densité de masse
isopignistique la moins engagée au sens de ¢ induisant fy, notée m, ,, est définie
par :

Muo(la) =0(a), a>0, (3.59)
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ou I, sont les éléments focaux emboités définis par :

I, = [//J - \/&O’,,U, + \/&O’],
et O(a) est une densité de probabilité x? & trois degrés de liberté :

b(a) = Yo exp(~5)

La plausibilité d’un point = € R est donnée par [Aregui 2008] :

plyo(x) = /(oo 0(a)do

I;H)Q
e (<) a0 ay wsz
= - )2 o .

% exp (7( 2U/«é) ) 2021 sinon.

ou ® est la distribution cumulative gaussienne standard.

(3.60)

(3.61)

(3.62)

La fonction de plausibilité pl, ,(x) est illustrée dans la figure 3.8 avec p = 0
et 0 = 1,2,4. Dans le cas ou 'on ne connait que les intervalles de confiance de p

1

0.8

0.6

pl(x)

0.4

0.2

FI1GURE 3.8 — Fonction de plausibilité induite par une densité gaussienne avec p = 0

et 0 =1,2,4.

et o, notés [u| = [u, 7] et [o] = [g,T], il est nécessaire de chercher une densité de

masse mj,) [,] moins engagée que n’'importe quelle densité my, s, 1 € (], o € [o], i.e.
Myo Spi My (0] Pour cela, on constate qu'un élément focal I, = [u—+/ao, u++/ao]
de my o est toujours inclus dans Uintervalle [I,] = [u — v/a@,Ti 4 /a@], quelles que
soient p € [u], o € [o]. Ainsi, la densité my, ;] peut étre définie par le théoréme
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suivant.

Théoréme 3.1. Soit my, (s la densité définie par :

miy) 0] la) = 0(a), a >0, (3.63)
ot [I,] sont les éléments focaux emboités définis par :

(1] = [p — Va7, i + Vad], (3.64)

et O(a) est une densité de probabilité x* a trois degrés de liberté :

0(a) = \/*/%exp(g). (3.65)

Cette densité est moins engagée que l'ensemble de densités my o, Y € [u],o € [o].

Preuve. Soit A un sous-ensemble de R. Supposons que i, est 'indice de I’élément
NA#D, oup € [u],o € [o]. Puisque I, C [I,]
pour tout 0 < a < 1, il existe une valeur 0 < ], ;. < i, telle que [Iy, [NA# (.
La plausibilité de A induite par m, , est donc : -

focal minimal de m,, , tel que I,

min

s/oo 0(u)du = ply, 0)(A),
Vi € ], 0 € [o]. (3.66)

Autrement dit, my o Ep My ) POUr tout u € [u] et tout o € [o]. O

A partir de la densité m la plausibilité d’une valeur x € R est déterminée

par [Aregui 2008] :

u;[o]

plus(x) sixz<p,
Pl o) (7) = 11 si p <z <, (3.67)
plaz(z) siz =T,
ot pl, () est la fonction de plausibilité définie dans I’équation (3.62). Un exemple

illustratif de la fonction de plausibilité imprécise avec [u] = [—1,1] et différents
intervalles [o] est montré dans la figure 3.9.

La croyance et la plausibilité d’un intervalle [a, b] sont déterminées de maniere
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0.8

0.6

pl(x)

0.4

0.2

O—10 -8 —6 —4 -2 0 2 4 6 8 10

FIGURE 3.9 — Fonction de plausibilité associée a une densité gaussienne imprécise
avec [u] = [—1,1] et [0] = [1.9,2.1],[1.5,2.5],[1, 3].

similaire aux équations 3.57 et 3.58 :

pl[u]7[g](a) sim<a<hb,

Pl o) ([0, 0]) = 1 si a, 0] N [u] # 0, (3.68)
Pl o) ()  sia<b<p

bel( 01([a, b]) = wéﬁﬁb}(l — Pliy o) (%)) (3.69)

3.6 Représentation d’une distribution gaussienne mul-
tivariée

Dans cette section, les résultats présentés dans la section 3.5.4 sont étendus au
cas de la distribution gaussienne de dimension n.

Considérons la distribution gaussienne AN (u,Y) de moyenne p € R™ et de ma-
trice de covariance ¥ € R™*™. Les éléments focaux de la densité de masse associée
deviennent les hypervolumes définis par :

HV, = {X ER" | (x— )2 (x—p) < a} , (3.70)
qui sont englobés par les ellipsoides d’iso-probabilités :

HCo = {x € R"| (x = )27 (x — i) = a} . (3.71)
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(a) Plausibilité. (b) Eléments focaux.

FIGURE 3.10 — La fonction de plausibilité et les éléments focaux de m, x.

La densité de masse my, y est ainsi définie par [Caron 2008] :
mux(HV,) =0(a), o >0, (3.72)

ol #(«) est la densité de la distribution X2 a n + 2 degrés de liberté :
o) = —5———exp(—=) (3.73)
a ex . .
n+2F ) 2

La plausibilité d’un point x € R™ est donc définie par :

Pl x(x) :/ 0(a)da,
! (x—) TS~ (x—p)

= 1= Frpa((x — )= (x = 1)), (3.74)

ol Fj; est la densité cumulative de la distribution y? & d degrés de liberté. La
fonction de plausibilité pl, »(x) et les éléments focaux de la densité m, 5, avec :

o= (8) , B= (Oil 0i4> ’ (3.75)

sont montrés dans la figure 3.10.

Proposition 3.1. La plausibilité et la croyance d’une boite [x]| € IR" sont calculées
comme suit :

o0

plus([x]) = / 6(a)da,

Qpl

=1— Fuia(ap) (3.76)
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bel,([x]) = / 0(a)da,

0
= Fhy2(aper) (3.77)

oll oy (awer) est 'indice de I’élément focal le plus petit (le plus grand) de m,, x qui
intersecte (contient) [x] :

apt = max(x - W S x - p), (3.78)
XE|X
et = M0 (X W S (x = p). (3.79)

La recherche de a;; (ape) correspond & un probleme d’optimisation quadratique.

Dans la suite de cette section, on s’intéresse a la représentation d’une distri-
bution gaussienne multidimensionnelle dont les parametres sont mal connus mais
bornés, i.e. p € [p] et ¥ € [X], ou [p] et [X] sont un vecteur et une matrice intervalles.
Pour cela, on cherche une densité de masse mj,) x] moins engagée que 'ensemble
de densités m,, x avec p € [u] et ¥ € [X]. La remarque suivante est utilisée.

Remarque 3.1. L’hypervolume HV,, défini par I’équation (3.70) est toujours inclus
dans une boite [HV,] caractérisée par :

[HV,] = {x eER|p—adiag(X) <x <u+ \/a.diag(Z)} , (3.80)

ou diag(A) représente le vecteur des éléments diagonaux d’une matrice A.

Grace a la remarque ci-dessus, la densité my, s est définie dans le théoréme
suivant.

Théoréme 3.2. Soit my, (o) la densité définie par :
m[u],[a}([HVa]) = (9(05), « Z 0, (3.81)
ot [HV,] sont les éléments focaux emboités définis par :

[HV,] = [p — \/a.diag(E), it + \/ a.diag(T)], (3.82)

et O(a) est la densité de la distribution x* de n + 2 degrés de liberté :
B e}

Cette densité est moins engagée que 'ensemble de densités my, ,, Vi € [p], o € [o].

Preuve. Soit A un sous-ensemble de R™. Supposons que y;, soit 'indice de 1'élé-

ment focal minimal HV,, , de m,s tel que HV,, . NA#0, ou pe [, X e [X]
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(a) Plausibilité. (b) Eléments focaux.

FIGURE 3.11 — La fonction de plausibilité et les éléments focaux de m, -

Puisque HV,, C [HV,] pour tout 0 < a < 1, il existe une valeur o/ 0<al,, <

min>

Qmin telle que [H Va;n m} N A # (. La plausibilité de A induite par m,, . est donc :

[e.9]

plus(A) = / 8(u)du

Amin

< /, 0(u)du = plj, 5(A),

Vu € [p], o € [X]. (3.84)
On peut conclure que m,, s Sy myy) [z pour tout p € [u] et tout ¥ € [X]. O

La Figure 3.11 montre la fonction de plausibilité pl(x) pour tout x € R? et les
éléments focaux de la densité de masse my, 5] avec :

[~0.5,0.5] 05,1  [~0.4,0.4]
= Y= .
F=\[~05,05)) [~0.4,0.4]  [0.5,1] (3:85)
Propriété 3.1. Pour tout p € [u] et 3 € [¥], 'inégalité suivante est vérifiée :
belj s(A) < bely s (A) < plys(A) < plyy s (A4), VA CR™ (3.86)

La détermination de l'intervalle de probabilité [bel[u],[prl[u],[E]] induit par la
densité de masse m,) x) d’un sous-ensemble de R™ est plus simple que dans le cas
des densités de masse certaines m, x puisque les éléments focaux sont des boites.
La croyance et la plausibilité d’une boite [x] sont calculées par 1’algorithme 3.1.

Les valeurs oy et oy sont calculées par la proposition suivante :

Proposition 3.2. Soit my,) x) une densité de masse et [x] € TR".
e L’élément focal le plus grand qui contient [x] est caractérisé par l'indice cpe;
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Algorithme 3.1 Croyance et plausibilité d’une boite induites par une densité gaus-
sienne imprécise N ([p], [X])

Entrées: [u| € IR", [¥] € IR™™", [x] € IR"™.
Sorties: bel([x]), pl([x])
1: Chercher ape maximal et a;; minimal tels que :
o [x] 2 [HVay,, ([1], )],
o [x]N[HVo,, (1], 2)] # 0.
2: Calculer bel([x]) and pl([x])
¢ i) = By — Fuaon)
o pl([x]) = [° - f(c)da =1 — Fpa(ay).

défini par :

2
B (p-2 T -7
Olpel = (ie?ll?}fn} (mln ( \/7 \/jn ) )) . (3.87)

e L’élément focal le plus petit qui intersecte [x| est caractérisé par 'indice oyy
défini par :

0 si [1] N [a] # 0,
) (3.88)

Qp = a (ma ( u x))? 0]
Z‘G{L.,)_fn} X \/jzz7 — ILL =

ot u' et i* (ou z' et T') sont les bornes inférieure et supérieure du i-ieme intervalle
de [u] (ou [x]).

Preuve. Considérons un élément focal [HV,] de my, 5. Cette boite est un
sous-ensemble de la boite [x]| si la condition suivante est satisfaite pour tout

ie{l,...,n}:

o i . | Ves==
o <p =V ST+ VX <7 e YEL . (3.89)

Tt —

\/a < il

.
.

h:
|
18

1ol

ﬁ

Ainsi, I’élément focal le plus grand de my, s englobé par [x] est caractérisé par
I'indice ape; défini par I’équation 3.87.

Afin de déterminer 'indice a,, on considere la position relative entre deux boites
(1] et [x] :

o Si (1] N B £0, a =0
e Si[u]N[x] =0, ilya deux possibilités pour tout 7 € {1,...,n} :
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e Si ' < 2!, [HV]] intersecte [z7] si :

>

T
s Va>fH (3.90)

S

e Sip' > 7', [HV]] intersecte [27] si
= aiﬁ <7z

T

-
& Va> £ (3.91)

En groupant (3.90) et (3.91), on obtient la formule (3.88).

3.7 Conclusion

Ce chapitre présente différents cadres formels de représentation de I'imprécision
et de l'incertitude :

e la p-box qui fournit un encadrement de la probabilité cumulée d’une infor-
mation mal connue;

e la théorie des possibilités qui s’appuie essentiellement sur un couple de me-
sures de nécessité-possibilité pour décrire l'incertitude ;

e la théorie des croyances qui traite I'information a deux niveaux :

e le niveau crédal permet de représenter, manipuler des sources d’infor-
mation a l'aide de fonctions de croyance (masse, croyance, plausibilité,
communauté),

e le niveau pignistique ou est prise la décision apres avoir transformé les
valeurs de masses en probabilité pignistique.

Nous avons ensuite rappelé les types de connaissance qui peuvent étre représen-
tés par ces trois cadres. Les p-boxes sont une représentation naturelle des modeles
probabilistes paramétriques avec des connaissances imprécises sur les parametres.
Les distributions de possibilité sont bien adaptées pour représenter I'information
imprécise de type avis d’expert ou les cas ol la valeur modale des parameétres est
connue. Les fonctions de croyance sont utilisées pour représenter I'information a la
fois imprécise et aléatoire.

Enfin, nous nous sommes concentrés sur I’extension de la théorie des croyances a
la représentation d’une distribution gaussienne dont les parametres sont mal connus
mais bornés. Ce type de modele probabiliste se pose en raison du manque de données
ou de l'erreur de modélisation. Les fonctions de croyance proposées non seulement
satisfont le principe de moindre engagement, mais aussi facilitent le calcul de I'in-
tervalle de probabilité d’une boite dans ’espace d’état car les éléments focaux de
la densité de masse sont également des boites. Cette extension est appliquée au
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développement des algorithmes de filtrage ensembliste dans la suite de cette theése.
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4.1 Introduction

En 1960, R.E. Kalman a développé un algorithme fournissant une solution ré-
cursive au probléme de filtrage linéaire en temps discret [Kalman 1960]. Ce filtre
baptisé filtre de Kalman (KF) est utilisé dans une large gamme de domaines techno-
logiques (radar, vision électronique, communication ...). C’est un theme majeur de
l'automatique et du traitement du signal. Le grand succes du filtre de Kalman est
di a sa simplicité et son optimalité dans le cas des systémes linéaires avec des bruits
gaussiens : il fournit I’estimateur orthogonal sans biais qui minimise la matrice de
covariance de 'erreur [Jaulin 2015].

Lorsque le modeéle du systéme est non-linéaire, les densités de probabilité condi-
tionnelles ne sont plus gaussiennes. Différentes extensions du filtre de Kalman au
cas non-linéaire ont été développées, telles que le filtre de Kalman étendu. Le filtre
de Kalman étendu (EKF) repose sur la linéarisation du modéle non-linéaire autour
de I'estimation d’état précédente. Cette approche permet d’obtenir un estimateur
sous-optimal mais est largement utilisée en pratique.
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L’extension du filtre de Kalman aux systémes linéaires incertains est un sujet
de recherche actif. Par exemple, un filtre de Kalman pour des bruits zonotopiques
et/ou gaussiens est présenté dans [Combastel 2015] pour des systémes a parameétres
variables dans le temps. Cette méthode propose de minimiser une fonction d’op-
timisation multiobjectif qui représente un compromis entre le volume de la partie
zonotopique et la covariance des bruits gaussiens. Par ailleurs, différents résultats
ont été obtenus sur la conception des filtres de Kalman robustes pour des sys-
témes & parameétres variants avec des incertitudes de norme bornée ([Zhe 2006],
[Mohamed 2012]). L’idée principale de cette approche est de déterminer une borne
supérieure sur la covariance d’erreur d’estimation et de minimiser ensuite la borne
trouvée. Cependant, cette approche peut étre conservatrice et complexe lorsqu’il
existe trop d’incertitudes dans le systéme. Une autre possibilité est de considérer
des modeles intervalles contenant toutes les valeurs admissibles des parametres. La
singularité des matrices intervalles est I'une des principales difficultés rencontrées
dans cette approche. Dans [Chen 1997], le filtre de Kalman classique est étendu a
ce type des systémes incertains. Les auteurs proposent de surmonter le probleme de
singularité en utilisant la borne supérieure de la matrice a inverser. Cette méthode
mene a une solution sous-optimale qui ne garantit pas I’encadrement de toutes les
solutions compatibles avec les incertitudes. Dans [Xiong 2013], le filtre de Kalman
amélioré (improved Interval Kalman Filter (iIKF)) est proposé afin de résoudre I'in-
version de matrices intervalles par I’algorithme SIVIA et les outils de satisfaction de
contraintes présentés dans le chapitre 2. Néanmoins, ce filtre a un temps de calcul
important di a la complexité exponentielle de SIVIA [Tran 2016].

Motivé par les avantages et les inconvénients des filtres de Kalman incertains,
nous proposons un nouveau filtre de Kalman intervalle dont les deux objectifs prin-
cipaux sont :

— la recherche d’une borne supérieure de ’ensemble des matrices de covariance
d’erreur d’estimation,

— l’encadrement de ’ensemble des estimés compatibles avec le modéle inter-
valle.

Cet algorithme, appelé filtre de Kalman intervalle & borne supérieure de covariance
minimale (Mimimum Upper Bound of Variance Interval Kalman Filter UBIKF)
[Tran 2017], non seulement garantit 'optimalité de la matrice de gain par rapport
a la borne supérieure de la matrice de covariance, mais également permet de réduire
le conservatisme et la complexité de calcul en comparaison avec I'iIKF.

Ce chapitre est organisé comme suit : apres la présentation du principe et des
différents résultats sur la convergence du filtre de Kalman classique dans la section
4.2, le filtre de Kalman étendu est décrit dans la section 4.3. Dans la section 4.4,
nous présentons et comparons les filtres de Kalman intervalle iIKF et UBIKF.
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4.2 Filtre de Kalman

4.2.1 Principe du filtre de Kalman

On considere le systeme linéaire suivant :

X = Apxp—1 + Bruy + wy,
Vi = Cpxp + vy,

ou :
— xp, € R™ est le vecteur d’états;
— v € R™ est le vecteur de mesures;
— ug € R™ est le vecteur d’entrées du systeme ;
— wi € R™ v, € R™ sont les vecteurs de bruit d’état et de mesure.
Les hypotheéses suivantes sont faites :
— D’état initial x( est gaussien, d’espérance Xg et de covariance Py ;
— les matrices Ay, C; sont déterministes, appelées respectivement matrice
d’état et de mesure.
— la séquence {uy} et la matrice By sont déterministes.
— les bruits wy, et vi sont des bruits blancs gaussiens de moyennes nulles et de
covariances Q. et Ry connues. Il sont supposés mutuellement indépendants
et indépendants de 1’état initial, i.e.

)A(O P(] 0 0
E || wk (fcoT wi v%) =10 Qg O/[. (4.2)
Vi 0 0 Rk

L’objectif du filtrage est d’estimer le vecteur x; a partir de la séquence de mesures
bruitées y1.x = (y1,...,¥k)- Il s’agit de calculer la loi de probabilité conditionnelle
a posteriori p(Xr|y1:.x) qui est gaussienne puisque le modele considéré est linéaire
et gaussien. Il suffit de calculer la moyenne et la matrice de covariance :

Xk = Exelyor] ;5 Puyp=E [(Xk - f(k|k) (Xk - f(kkf] :

On décrit également la loi de probabilité conditionnelle a priori p(xi|yi.x—1) par
les quantités suivantes :

R R R T
Kph—1 = E[Xplyre—1] 5 Pyp—1 =E {(Xk - Xk|k—1> (Xk: - Xk;|k;—1) } :

Le filtre de Kalman comporte deux phases :

— Prédiction. La phase de prédiction calcule les moments d’ordre 1 et 2 de
la loi conditionnelle a priori p(xg|y1:.x—1)-

— Correction. Une fois la mesure de I'instant courant disponible, la phase de
correction permet le calcul des deux premiers moments de la loi de probabilité
conditionnelle a posteriori p(x|y1.x)-
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Algorithme 4.1 Filtre de Kalman
Entrées: )A(0|0, P0|07 Ak, Bk, Ck, ug, Q, R, Yk, k= 1,2, e
Sorties: Xpx, Pk

pour k=1,2,... faire

Prédiction :
Xplh—1 = ApXp_1jk—1 + Brug, (4.3)
Pip—1 = ApPr AL + Qu.
Correction
1
K; = Py_1CL (CkPk\k—1C£ + Rk) ; (4.5)
Xie = Xpjh—1 + Ki (Yk - Ckﬁk|k_1) : (4.6)
P = (I — KxCp)Ppjp—1- (4.7)
fin pour

La matrice Kj est appelée le gain optimal du filtre de Kalman qui minimise la
trace de la matrice de covariance Py;,. La formule de la covariance (4.7) est valide
uniquement pour un gain de Kalman optimal. L’utilisation d’autres valeurs de gains
nécessite des expressions plus complexes.

Le filtre de Kalman est un estimateur d’état a variance minimale
[Anderson 1979], c’est-a-dire parmi les estimateurs sans biais des systémes linéaires
(4.1), le filtre de Kalman donne la covariance d’erreur la plus petite.

4.2.2 Stabilité du filtre de Kalman

Dans cette section, les résultats sur la stabilité du filtre de Kalman sont pré-
sentés. Pour cela, nous rappelons quelques concepts de la théorie du contréle :
observabilité, controlabilité, détectabilité et stabilisabilité. Le systéme considéré est
linéaire & parametres variants :

X1 = Apxg + Gpwy, (4.8)
Yi = Cpxp + Vi,

ou A, Gi, Ci sont les matrices connues, bornées pour tout k. Les séquences de
bruits wy et v, peuvent étre non stationnaires, i.e. leurs matrices de covariance
Q) et Ry varient en fonction de temps. Les matrices Qp et R sont supposées
étre connues et bornées pour tout k. On définit la matrice de transition d’état du
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systeme (4.8) du pas de temps j a i par :

(Aifl) (Ai,Q) ce (AJ) siz> g,
Q; ;=41 sii=j, (4.9)
7 sii<j.

Définition 4.1 (Observabilité). Le systéme (4.8) est dit observable si l’observation
de ses entrées et sorties pendant un intervalle [0, N, avec une valeur N suffisam-

ment grande, permet de déterminer l’état initial xg, et donc de connaitre xj, a tout
instant k € [0, N], k € N.

L’observabilité d’une paire (Ag, Cy) peut étre testée en utilisant le grammien
d’observabilité [Anderson 1981].

Définition 4.2 (Grammien d’observabilité). Le grammien d’observabilité de la
paire (Ay, Cy) sur Uintervalle [k, k + s|, noté My4sp, ot s est un nombre entier

positif, est défini par :
k+s

Mok = D @7 ,Cl Cii. (4.10)
ik

Dans le cas du systeme (4.8), le grammien d’observabilité est équivalent & celui
de la paire (Ak,Rgl/QCk) :

k+s
Mytsk = Z q’ZkC%FRZICi@i,k, (4.11)
i=k

T
ot (Ry%) (/%) =Ry
Dans [Kamen 1999], les hypotheses suivantes sont posées pour tester ’observa-
bilité d’un systéme linéaire & parameétres variants :

— Ay est inversible V&,
— il existe des constantes a4, ag, ar telles que :

ATAL =asl | Qpragl , Ry agl

— les normes des matrices Ay, Cg, Qr, Rg sont bornées supérieurement, en
utilisant la matrice d’information. Le symbole = est défini par la Définition
4.11

Définition 4.3 (Matrice d’information). La matrice d’information du systéme
(4.8) sur Uintervalle [k, k + s|, notée Ty jts, ot s est un nombre entier positif,

est définie par :
k+s
Tiprs = O P sCTRTTCiy gy (4.12)
i=k
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La relation entre le grammien d’observabilité et la matrice d’information est donnée
par :
Myt sk = ‘I’;}F+s,kzk,k+s@k+s,k- (4.13)

Théoréme 4.1. Le systéme (4.8) est observable si et seulement si il existe un
nombre entier positif N > 0 tel que Iy 1.+ N soit définie positive.

Preuve. Cf. [Kamen 1999] Section C.1.

Définition 4.4 (Observabilité uniforme). Le systéme (4.8) est uniformément ob-
servable s’il existe des réels 0 < [y < o < 00 tels que :

BiI = Ik,k+s =< BsI, k>0. (4.14)

Gréce a la relation (4.13) et la matrice Ay étant bornée pour tout k, I’équation
(4.14) implique que le grammien d’observabilité de Gram est borné, i.e. il existe des
réels 0 < ] < B4 < oo tels que :

BT < Myisi =< 85I, k>0. (4.15)

Autrement dit, ’'observabilité peut étre vérifiée par le grammien d’observabilité ou
par la matrice d’information. Cependant, la matrice d’information n’est utilisable
que si Ay est inversible pour tout k.

Définition 4.5 (Controlabilité). Le systéme (4.8) est dit contrélable si pour tout
X, et tout Xy, il existe un nombre entier N > 0 et une séquence d’entrées permettant
d’amener l’¢tat initial X9 = x, a U'état Xy = Xp.

Définition 4.6 (Grammien de Controlabilité). Le grammien de contrélabilité du
systéme (4.8) sur Uintervalle [k, k + s|, noté Ciysp, ot s est un nombre entier
positif, est défini par :

k+s—1
Chisk = Z (I)k—o—s,i—i-lGiQiGzT(I)ers,iJrl‘ (4.16)
i—k

Les propriétés d’observabilité et de controlabilité sont duales : (Cy, Ag) est
observable si et seulement si (A;‘f, Cg) est controélable.

La condition nécessaire et suffisante d’observabilité et de contrdlabilité du sys-
teme (4.8) avec Ay, Ck, Qk, Ry constantes pour tout k, appelée le Critére de Kal-
man pour 'observabilité et la controlabilité, est présentée par le théoréme suivant
[Boules 2013] :

Théoréme 4.2. La paire (A, C) est uniformément observable si et seulement si :

C

CA
rang ) = Ny. (4.17)

CA"™~!
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La paire (A, G) est uniformément controlable si et seulement si :
rang (|G AG ... A™TIG|)=n, (4.18)
ot ng est la dimension du vecteur d’état.

Les définitions de détectabilité et de stabilisabilité sont présentées dans
[Anderson 1981].

Définition 4.7 (Détectabilité). La paire (A, Cy) est uniformément détectable si il
existe des nombres entiers s >t > 0, des constantes d,b avec 0 < d < 1,0 < b <

tels que si
| Pkst,02]| = dl|z| (4.19)

pour quelque vecteur z et k, alors
ZTMk+57kZ > bz''z (4.20)
ot My 1 est le grammien d’observabilité.

Comme dans le cas de I'observabilité, la détectabilité uniforme du systeme (4.8)
est celle de la paire (Ag, R,:l/ 2Ck). En outre, 'observabilité uniforme est la condi-
tion suffisante pour la détectabilité.

Définition 4.8 (Stabilisabilité). La paire (Ay, Gi) est uniformément stabilisable
s’il existe des nombres entiers s > t > 0 et des constantes d,b avec 0 < d < 1,

0 <b< o tels que st
i1zl > dllz] (4.21)

pour quelque vecteur z et k, alors
zTChk_Sz > bz''z (4.22)
ot Gy, —s est le grammien controlabilité.

La stabilisabilité signifie que tous les modes instables du systéeme sont contro-
lables par le bruit de processus wy, et que les modes incontrolables sont stables (i.e.
ils sont bornés ou s’approchent du zéro). La détectabilité signifie que tous les modes
non-observables sont stables. Ainsi, la détectabilité (stabilisabilité) est impliquée
par l'observabilité (controlabilité). Les propriétés de détectabilité et de stabilisa-
bilité sont duales dans le sens suivant : (Cy, Ay) est détectable si et seulement si
(A%, CZ) est stabilisable.

Cette section considere les conditions pour que les propriétés suivantes du filtre
de Kalman soient vérifiées :

— Estimateur asymptotiquement sans biais :

lim B (&) = E(xy), (4.23)

k—o0
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— Pyi, est bornée pour toute condition initiale Pg)q,
— Indépendance de Py, par rapport a Pyq.

Théoréme 4.3. Si la paire (Ak,Rlzl/QCk) est uniformément détectable et

(Ak,Glelc/Q) est uniformément stabilisable, le filtre de Kalman est exponentiel-
lement stable et la covariance d’erreur Py, est bornée.

Preuve. Cf. [Anderson 1981].

Théoréme 4.4. Supposons que la paire (Ak,R,ZIMCk) soit uniformément obser-

vable et (Ak,GkQ,lgﬂ) soit uniformément controlable. Soit Pl(clll‘k et P](fll‘k les

matrices covariance du filtre de Kalman avec les conditions initiales respectives
(2)

PéB =0 et P0|0 = 0. Alors on a :
. 1) (2) _
klim ||Pk+1\k_Pk+1\k” =0. (4.24)

Preuve. Cf. Théoréme C.4 [Kamen 1999].

Lorsque les matrices Aj, Ci, GG sont constantes et les bruits sont station-
naires, la covariance et le gain du filtre de Kalman peuvent atteindre des valeurs
stationnaires. Autrement dit, le filtre de Kalman devient invariant, appelé le filtre
de Kalman stationnaire. L’existence et la stabilité du filtre de Kalman stationnaire
sont présentées dans le théoréeme suivant :

Théoréme 4.5. Supposons que (A, GQ'?) soit stabilisable. Alors (A, C) est dé-
tectable si et seulement st :
— le filtre de Kalman stationnaire existe,
— le filtre de Kalman stationnaire est asymptotiquement non biaisé,
— la matrice de covariance stationnaire P est la solution définie positive
unique de ’équation de Riccati :

—1
P_=A {POO ~PLCT (CPLCT +R) CPL|A” +GQG”, (4.25)

— P, est indépendante de Pgo = 0.
Preuve. Cf. Annexe D, [Kamen 1999].

Notons que 'observabilité implique le détectabilité et la controlabilité implique
la stabilisabilité ; on a donc le corollaire suivant :

Corollaire 4.5.1. Si Q est définie positive, (A, GQl/Q) est contrdlable et (A, C)
est observable, alors :
— le filtre de Kalman stationnaire existe,
— le filtre de Kalman stationnaire est asymptotiquement non biaisé,
— la matrice de covariance stationnaire P est la solution définie positive
unique de I’équation de Riccati (4.25).
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— P, est indépendante de Pgg = 0.

Le corollaire (4.5.1) est un outil pratique car 'observabilité et la controlabilité
d’un modele sont déterminées plus simplement que la détectabilité et la stabilisabi-
lité. Cependant, ce corollaire ne fournit que les conditions suffisantes pour ’existence
du filtre de Kalman stationnaire non biaisé.

Une autre approche permettant d’estimer en ligne la vitesse de convergence du
filtre de Kalman est présentée dans [Rhudy 2013]. Cette approche considére des
systeémes linéaires a parametres variants, et un calcul en temps réel peut étre réalisé
afin de surveiller la performance du filtre.

Théoréme 4.6. Considérons le systéme (4.8) et les hypothéses suivantes :
— Ay est inversible pour tout k.
— La covariance d’erreur initiale est bornée par :

eaopgleom < ollegol 2, (4.26)

ou eg|g = Xo — Xo|o est lerreur initiale.
— La matrice de covariance d’erreur est bornée pour tout k :

erpPrperlr < brllerll, (4.27)

oU ey, = Xo — Xy, est Uerreur d’estimation au temps k.
— Les matrices de covariance du bruit de processus et de mesure (Qy et Ry)
sont conservatives, i.e.

Qi - E [Wkwﬂ , (4.28)
Ry, - E [vkvﬂ , (4.29)
alors l'espérance de l’erreur d’estimation est bornée en moyenne quadratique avec

la probabilité un et la borne est donnée par :

k—1

2 Yo 2 '
E [llewel ] < 3 E [lleopll Lﬂo“‘ai”bk 2 |mic H (1—ary)|, (4.30)

ot les paramétres ag_1, pp—1 et by sont définis par :

1
k-1 = Amin [(Pkk—l + Pk|k—1C£R;1CkPk|k—1> (Qk—l + Pk|k—IC£RklckPk|k—1)] ;
(4.31)
1
pk—1 = trace |:<Pk|k1 + Pk|k—1C£RlzlckPk|k—l) (Qk& + Pk|klc£RglckPk|kl)] )
(4.32)

b = Amin [P,;H . (4.33)

0l Amin(M) et trace(M) sont la valeur propre minimale et la trace de la matrice
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M.

Preuve. Cf. Théoréeme 5 [Rhudy 2013].

4.3 Filtre de Kalman étendu

4.3.1 Formulation du probléme

On considere le systeme non linéaire sous la forme suivante :

Xk4+1 = f (Xk-,Wk) ’

(4.34)
vi =h (X, Vi),

ou f et h sont les modeles d’évolution et d’observation qui sont non-linéaires, wy,
et vi sont des bruits blancs gaussiens de moyennes nulles et de covariances Qy et
R} connues.

Malgré le fait que le filtre de Kalman perde son optimalité dans le cas des
systémes non linéaires, le filtre de Kalman étendu permet de résoudre le probleme
de filtrage non linéaire sous certaines conditions. Cette section présente le filtre de
Kalman étendu et les résultats sur sa stabilité.

4.3.2 Filtre de Kalman étendu

Dans le calcul de lestimation d’état du filtre de Kalman étendu (EKF), les
fonctions f et h peuvent étre utilisées pour calculer I'état prédit a partir de 1’état
estimé précédent et I’observation prédite de 1’état prédit. Les matrices des dérivées
partielles des ces fonctions par rapport aux variables d’état xi et aux bruits wy,
vk (les matrices jacobiennes) sont employées pour le calcul de la covariance. Simi-
lairement au filtre de Kalman linéaire, le filtre EKF a deux phases : Prédiction et
Correction (Algorithme (4.2)).

Stabilité du filtre EKF

La stabilité du filtre EKF est plus difficile a étudier que celle du filtre de Kalman.
Lorsque les fonctions f et h sont différentiables autour de (X, 0) et (fck‘ k—1,0) res-
pectivement, nous établissons les expressions suivantes en utilisant le développement
de Taylor au premier ordre :

£k, wi) = £ (X, Wie) + Ag (ke — Xppie) + Grwr + ¥ (X, Xpgjo, Wie), (4.44)
h(xg, vi) = h(Xgp—1, Vi) + Cr(xk — Xpjp—1) + Divi + X (Xk, Xgjp—1, Vi), (4.45)

ou v, x sont les fonctions résiduelles. En définissant les erreurs d’estimation par :

€|k = Xk — K|k (4.46)

€ iilk = Xkt1 — Xpp1lhs 4.47)
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Algorithme 4.2 Filtre de Kalman étendu
Entrées: X, Pojo, Qx, Ri, yr, £ =1,2,...
Sorties: )A(klk, Pk|k

pour k=1,2 ... faire

Prédiction :
Rijp—1 = F(Xp—1j5-1,0), (4.35)
Pip-1 = ApPr_1p1 AL + G,Q,GE, (4.36)
ou :
— of
A= 8x‘x=ﬁk,1‘k,1,w=07 (4.37)
—_ of
Gr= Bt (4.38)
Correction
1
K =Py;1Ch (CkPmk_lC;‘f + DkRkDg) ; (4.39)
Xk = Xppr—1 + Kg (Yk —h(Xpp-1, 0)) : (4.40)
P = (I - KiCy) Prji—1, (4.41)
ou :
— oh
Cp, = 8x’x=&k‘k,1,vzo’ (4.42)
_ oh
D, = 8V‘x=§ck‘k,1,v=0. (4.43)
fin pour
on obtient :
epr = (I - KyCp) egp—1 — KpDrpvi — Kpx (Xk, Xijp—1, Vi), (4.48)
€killk = A (I-KiCy) €k|k—1 T Tk + Sk, (4.49)
ou :
v = U (Xk, X, Wi) — ArKpX (Xn, Xijp—1, Vi), (4.50)
Sk — Gka — AkKkaVk. (4.51)

Pour la suite, on note la norme euclidienne d’un vecteur et la norme spectrale
d’une matrice ||.||; la norme Lo d’un vecteur aléatoire est notée ||v||a = /E [||v][?].
Dans [Reif 1999] et [Kluge 2010], il est montré que l'erreur d’estimation du filtre de
Kalman étendu est bornée en moyenne quadratique dans certaines conditions en uti-
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lisant les définitions de stabilité suivantes des processus stochastiques [Reif 1999] :

Définition 4.9. Le processus stochastique (i est dit étre borné exponentiellement
en moyenne quadratique, s’il existe des réels n, v et ¥ tels que :

E (11GI1%) < nllol 0¥ + v, (4.52)

pour tout k > 0.

Définition 4.10. Le processus stochastique (y, est dit étre borné avec une probabilité
un, si l’inégalité :
sup ||Ck|| < o0 (4.53)
k<0

est vérifiée avec une probabilité un.

Dans [Reif 1999] et [Kluge 2010], le résultat suivant d’un processus stochastique
a été utilisé afin d’établir la stabilité du filtre de Kalman étendu :

Lemme 4.1. Supposons qu’il existe un processus stochastique Vj((x) ainsi que des
réels v, 7,0 > 0et 0 < a <1 tels que :

0l IGkI1? < Va(Gr) < wlICell?, (4.54)
et
E [Vit1(Cet1) | e = Vi(Gr) < o — aVie(Cr)s (4.55)

soient vérifiées pour toute solution de I’équation 4.49. Alors le processus stochastique
(r, est borné exponentiellement en moyenne quadratique :

_ k—1
2 v 2 ok B PR
E(llcl?) < JE (1lP) (1 = ) ty - (4.56)
pour tout k > 0. De plus, (i est borné avec une probabilité un.

Théoréme 4.7. Considérons le systéme (4.34) et le filtre EKF sous les hypothéses
suivantes :
— 1l existe des constantes @, 3, ¢, d, D, q,q, 1, 7>0 telles que :

1Al <@, (Gl <79, Gl <z Dkl <d, (4.57)
Pl 2 Priyppy1 2 Pryap 2 0L (4.58)
A=xQr=2ql, rI=R;=7L (4.59)

— Pour tout ey, > 0 et tout €, > 0, il existe 6,0, > 0 tels que pour tout Xy, et
tout Xy, satisfaisant |[xg — Xyille < 0y et |[xp — Xppp—1ll2 < 0y

|9 (%, Ko Wi |2 < €15 — R[5, (4.60)

X (ks Rp—1, Vi) 12 < exllxi — K l3- (4.61)
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Alors il existe une borne € > 0 pour les matrices de covariance des bruits :

E |wiw} | <el, (4.62)
E [vkvﬂ <el, (4.63)

et une borne 8 > 0 de Uerreur d’estimation initiale :

E [[leypl?] <6, (4.64)
telles que lerreur ey soit bornée exponentiellement en moyenne quadratique.
Preuve. Cf. [Reif 1999], [Kluge 2010].

Remarque 4.1. Les inégalités (4.57) sont vérifiées pendant le processus d’estima-
tion : si les valeurs numériques de Ay, Ci, Pyp_1, Py satisfont ces conditions, alors
Pestimation est fiable au sens du théoreme (4.7).

En résumé, le filtre EKF propage des variables aléatoires gaussiennes a travers
des fonctions non-linéaires. La covariance de ces variables est déterminée en linéa-
risant les fonctions dynamiques et calculant la matrice de covariance du modeéle
linéarisé. Cependant, I’estimation fournie par le filtre EKF peut introduire une er-
reur importante lorsque le degré de non-linéarité est élevé. Ceci peut aboutir a une
performance sous-optimale ou a la divergence du filtre.

4.4 Filtre de Kalman intervalle

Les équations du filtre de Kalman fournissent un estimateur sans biais a va-
riance minimale. Dans [Chen 1997], un filtre de Kalman intervalle (IKF) basé sur
I’espérance conditionnelle intervalle pour les systémes linéaires intervalles a été dé-
veloppé. Les matrices Ay, By, Ci du systéme (4.1) sont bornées par les matrices
intervalles [Ag], [Bx], [Ck]. La condition initiale (xg, Pg), Uentrée uy et les mesures
yi peuvent étre intervalles dii aux incertitudes bornées. L'IKF possede la méme
structure que le filtre de Kalman classique en préservant 'optimalité statistique et
le schéma de calcul récursif. Il est suggéré de s’affranchir du probleme de singularité
éventuelle de la matrice intervalle a inverser en utilisant la borne supérieure de cette
matrice. Cela meéne & une solution sous-optimale qui ne pourra pas inclure toutes
les solutions optimales compatibles avec les incertitudes bornées du systeme.

Grace aux avancées de I’analyse par intervalles et des techniques de satisfaction
de contraintes, le filtre de Kalman intervalle amélioré (improved Interval Kalman
Filter : iIKF) a été proposé dans [Xiong 2013]. L’objectif de cet algorithme est d’en-
cadrer I’ensemble des solutions optimales compatibles avec le systeme intervalle et
le schéma de calcul du filtre de Kalman classique. Cependant, ’application de cette
approche est limitée par la complexité exponentielle du probléme de satisfaction de
contraintes.
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Motivé par les remarques ci-dessus, nous proposons un nouvel algorithme du
filtre de Kalman intervalle. Cet algorithme détermine, a chaque instant &k, une borne
supérieure définie positive de la matrice de covariance de l'erreur d’estimation. Il
garantit ’optimalité de la matrice de gain par rapport a la borne supérieure utilisée ;
le temps de calcul est raisonnable.

4.4.1 Filtre de Kalman intervalle amélioré (iIKF)

Considérons le systeme linéaire 4.1 sous la forme intervalle comme suit :

Xp+1 = Agpxy + Brug +wy, Ay € [A], By € [B,] (4.65)
v = Crxp + v, Cy € [C].

La condition initiale est supposée étre bornée : x¢ € [xg] et Pg € [Pg]. Les perturba-

tions wy et v sont gaussiennes de moyennes nulles avec les matrices de covariance

Q, R bornées : Q € [Q], R € [R].

Le filtre de Kalman amélioré (iIKF) [Xiong 2013] a été développé dans le but
d’encadrer toutes les solutions optimales possibles du filtre de Kalman. Cet algo-
rithme conserve la structure du filtre de Kalman classique et introduit les avancées
de 'analyse par intervalles. Les étapes de I'ilKF sont détaillées ci-dessous :

— Prédiction. Les variables réelles dans les équations du filtre de Kalman sont
remplacées par les intervalles respectifs :

[Xit1k] = [Al[Xge] + [Blugyi, (4.66)
[Priil = [AlP][A]" +(Q]. (4.67)

Par ailleurs, puisque la matrice Py, doit étre définie positive, ses élé-
ments diagonaux doivent étre positifs. Les contracteurs suivants sont donc
Proposés :

[ Z;z+1\k;] >0, i=1,...,ng. (4.68)

Notons que ces contracteurs ont pour but de réduire la largeur des éléments
diagonaux de [Py qx]. Ils ne garantissent pas que [Py ;] soit définie posi-
tive.

— Correction. L’étape correction de I'illKF a été développée afin de s’affran-
chir du probléme de singularité dans l’inversion d’'une matrice intervalle.
L’expression du gain du filtre de Kalman est réécrite comme suit :

(K 11][S] = [Pria][C]7, (4.69)

ot [S] = [C][Pj+114][C]" + [R]. Notons que [S] doit étre définie positive ; les
contracteurs (4.68) sont appliqués aux éléments diagonaux de cette matrice.
On obtient, a partir de 1’équation (4.69), un systéme d’équations linéaires
de n, x ny équations dont les inconnues sont les éléments de [Kj41]. Une
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équation de ce systéme peut étre écrite comme suit :

Z [K;@j_’_l} [Sjm} - [sz} ,ot=1, 0 n, m=1,...,ny, (4.70)
j=1
o [T] = [Pyy15][C]T. Ce systéme est ensuite résolu par l'algorithme SI-

VIA (voir chapitre 2). Une difficulté de cette idée est de choisir les ré-
gions initiales des inconnues {K?_H] Si [S] est non singuliére, ’équation
[Ki+1] = [Pry1)s][C]7[S]7! donne une région initiale de la matrice [Kj1].
Dans le cas contraire, la solution est d’utiliser les techniques de satisfaction
de contraintes et/ou 'algorithme SIVIA avec une région initiale tres large.
Cependant, cela augmente énormément la complexité calculatoire en aug-
mentant le nombre nécessaire de bissections et donc le temps de calcul de
IKF [Tran 2016].

L’ensemble des gains [Kg1] donné par SIVIA est appliqué au calcul de 1’état
estimé et de la matrice de covariance :

{ﬁk+1\k+1} = [)A(k—l-l\k} + K1) (.Yk—i—l - [C] {ﬁk+1|kD ; (4.71)
Pripin] = (1= K] [C]) [Pryape] (4.72)

Enfin, les contracteurs définis par I’équation (4.68) sont appliqués a la ma-

trice {Pk+1|k+1]-
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Algorithme 4.3 Filtre de Kalman intervalle amélioré

Entrées: {)Acom}, {P0|0}7 Q], [R], yr, E=1,2,...
Sorties: {f{kw}, [Pk“g}

pour k=1,2, ... faire
Prédiction :
(%1 | = [A] [Ri1pe1] + Bl [wil, (4.73)
[Prit| = [A] [Py [A]T + Q) (4.74)
[ ﬁw_l] >0, i=1,...,n.. (4.75)
Correction

8] = [C] [Py [C" + [RY, (4.76)
:§ﬂ>a i=1,...,ny, (4.77)
SIVIA : [K4] [S] = [Py [C]", (4.78)
%] = [Repa] + K] (v = €] [Ragpa ) (4.79)
:Pk\k] = (I - [K4][C]) [Pk\kfl} ; (4.80)

(4.81)

i >0 =1,

fin pour

4.4.2 Filtre de Kalman intervalle a borne supérieure de variance
minimale (UBIKF)

Motivé par les inconvénients de I'ilKF, nous proposons un nouveau filtre de Kal-
man intervalle. Cet algorithme consiste a rechercher une borne supérieure de ’en-
semble des matrices de covariance de ’erreur d’estimation. Un gain qui minimise la
trace de cette borne est ensuite déterminé. Le nouveau filtre de Kalman intervalle,
appelé en anglais Minimum Upper Bound of Variance Kalman filter (UBIKF), non
seulement garantit ’optimalité de la matrice de gain par rapport a la borne supé-
rieure de I’ensemble des matrices de covariance, mais encadre aussi tous les estimés
compatibles avec toutes les incertitudes du systéme. Par ailleurs, le temps de calcul
de 'UBIKF est plus raisonnable que celui de I'ilKF car 'UBIKF ne traite que des
matrices ponctuelles au lieu des matrices intervalles dans I'iIKF.

Avant de décrire 'UBIKF, on considére les propriétés des matrices symétriques
définies positives.
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4.4.2.1 Matrice symétrique semidéfinie positive

Définition 4.11. Une matrice symétrique réelle M de dimension n X n est semi-
définie positive, notée M = 0, si pour tout vecteur z non nul de dimension n, le
scalaire z' Mz est non négatif.

Un cas particulier des matrices symétriques semidéfinies positives est donné par
la remarque suivante :

Remarque 4.2. Pour toute matrice réelle M , le produit MM est une matrice
symétrique semidéfinie positive.

La remarque ci-dessus est due au fait que, pour tout vecteur z de dimension
appropriée, le scalaire z/ MM’z = |[M”z||3 est non négatif, ou ||V]| est la norme
euclidienne du vecteur réel V.

Définition 4.12. Soient M, N deux matrices symétriques définies positives de
méme dimension, M est plus grande que N, noté M = N, si M —N est semidéfinie
positive.

Proposition 4.1. Soient M, N deux matrices non nulles de méme dimension, et
B un réel positif arbitraire, I'inégalité suivante est vérifiée :

MNT + NMT < g~'MMT + sNNT. (4.82)

Une valeur optimale de 8 qui minimise la trace du membre de droite de I'inégalité
ci-dessus est donnée par :

8 = \/tr (MMT) /tr (NNT). (4.83)

Preuve. En développant I’expression (M — SN)(M — SN)7 > 0, on obtient I'in-
égalité 4.82. Les dérivées premiere et seconde de la trace du membre de droite de
cette inégalité par rapport a 3 sont :

Otr (611\/[1\8/[; + ﬁNNT> _ _512” (MMT) . (NNT> : (4.84)
2tr (5—11\4;\;; + 5NNT) ) 523 . (MMT) . (4.85)

La dérivée seconde est positive pour tout 8 > 0. Le zéro positif de la dérivée premiere
est donné par I’équation (4.83). B

Proposition 4.2. Soient M, My deux matrices de dimension n x n et My = Moy,
I'inégalité suivante est vérifiée pour toute matrice N de dimension m x n :

NM;NT > NM,N7. (4.86)
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Preuve. La définition d’'une matrice semidéfinie positive est utilisée pour montrer
que N (M; — M2) N7 = 0. Pour tout vecteur z de dimension m non nul, on a :

z’N (M; — My) N7z = xT (M; — My)x >0, (4.87)

ot x = N7z L’inégalité (4.87) est vérifiée puisque M; — My > 0. Alors,
N(M; -My)NT ~0.®

Propriété 4.1. Toute matrice réelle symétrique M est diagonalisable a I’aide d’une
matrice de passage orthogonale V| i.e. il existe une matrice diagonale réelle D telle
que M = VDV, En plus, si M est semidéfinie positive, la racine carrée de M est
M2 = VvDY/2VT.

Proposition 4.3. Soit [M] une matrice symétrique intervalle, il existe une matrice
symétrique semidéfinie positive M qui borne ’ensemble des matrices symétriques
semidéfinies positives incluses dans [M]. On note M = [M]. L’expression de M?
est donnée par :

n—1 n
M2 = (1 + Bt t O D 6;§d7ij) (mid ([M]))?

i=1 j=i+1

n—1 n
+ (1 + Bmiaii + >, D @.;;j) (diag(rad([M])))? (4.88)
i=1 j=i+1

n—1 n n—1 n
+ Z > (1 + Bumia,ij + Bivig + Y. D ﬂkz,ij) [rad([M;]))?,

1 j=i+1 k=i l=j+1

ou :

Bmiai =/ tr {(mid([M]))2} /tr{(diag(rad([M])))2},
By = \ tr{(mid([M]))2} /r{[rad((M]) %),

Biiij = \/tr{(diag(rad([M))))?} /tr{[rad([M;])]*},
B s = V/tr{{rad(My])2}/tr{[rad((My])]*}.

La matrice M est calculée en utilisant la propriété 4.1 pour M?2.

Preuve. La représentation d’une matrice symétrique M € [M] dans la proposition
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2.1 du chapitre 2 est utilisée pour calculer M2 = MM :
M? = (mid ([M)))? + diag(rad([M))) (diag (c;;))* diag (rad([M]))
+ {mid ([M])} {diag (o) diag(rad([M]))}
+ {diag(rad([M]))diag (i)} {mid ([M])}

+Z Z {mid (M)} {ev; [rad((My;])]}

=1 j=1+1

+ni En: {aij [rad([My;])]} {mid ([M]) }

i=1 j=i+1

n

> {a¥ [rad((My;)) } {diag (o) diag(rad([M]))}

=1 j=1+1

n—1 n
+>. Y {diag(rad([M]))diag (cis)} {e; [rad([Mi;])]}

i=1 j=i+1

n—1 n n-1 n
+20 20 > > o lrad(IMi)]} {om [rad([Mya])]} -

i=1 j=i+1 k=11=k+1

En utilisant les propositions 4.1, 4.2 et du fait que 0 < (diag (a;;))* < Tet 0 <
(@ij)? <1 pour tout —1 < a;; < 1, on obtient expression (4.88). B

Exemple 4.1. Soit [M] une matrice intervalle symétrique de dimension 3 :

[ma1]  [maz]  [mas]
[M] = | [maz] [maoa] [mas] ] . (4.89)

[mas] [mas] [mass]

Une matrice symétrique réelle M € [M] peut étre représentée comme suit :

rad([mn]) 0 0 a1 0 0
M = mzd([M}) + 0 Tad([mgg]) 0 0 99 0
0 0 ad([TTlgg]) 0 0 Q33
0 rad([miz]) 0 ( 0 0 rad(] ]))
+ Tad([mlg]) 0 0] apo + 0 0 0 a13+
0 0 0 rad([mys]) 0 0
0 0 0
+10 0 Tad([mgg]) 93.
0 rad([mas]) 0
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Posons :
rad([mi1]) 0 0
diag (rad ([M])) = 0 rad([maz]) 0
0 0 rad([mi1])
a;; 0 0
diag (cvi;) = ( 0 ax O )
0 0 Q33
0 rad([miz]) 0
rad ([Mi2]) = [ rad([mi2]) 0 0
0 0 0
0 0 rad([mis))
rad ([Mlg]) = 0 0 0
rad(mis]) 0 0
0 0 0
’I“ad([Mzg]) = 0 0 T’ad([mgg]) .
0 rad([mas]) 0
On obtient :

M = mid([M]) + diag (rad ([M])) diag (ev;;) + rad ([M12]) a1z + rad ([Mi3]) aqs + rad ([Mas)]) aas

= mid([M]) + diag (rad ([M])) diag (a; —l—Z Z rad ([Mj;]) agj.
i=1j=14+1

On calcule maintenant M? :

M? = (mzd([M]))2 + diag (rad (]M)])) diag ( « ) diag (rad ([ )+ Z Z rad Zj]))Q +
i=1 j=i+1
+ mid([M))diag (o) diag (rad ([M])) + diag (rad ([M])) diag (c;;) mid([M])+
+ a1z {mid([M])rad ([M12]) + rad ([M2]) mid([M])} +
+ a1 {mid([M])rad ([Mus]) + rad ([Ms]) mid([M])} +
+ agg {mid([M])rad ([Mas3]) + rad ([Ma3]) mid([M])} +
+ g {diag (rad ([M))) diag (ay;) rad ([Mi2]) 4+ rad ([My2]) diag (o) diag (rad ([M])) } +
+ a3 {diag (rad ([M))) diag (i) rad ([M13]) + rad ([Mi3]) diag (c;) diag (rad ([M]))} +
+ a3 {diag (rad ([M))) diag (i) rad ([Mas]) + rad ([Mas]) diag (c;) diag (rad ([M]))} +
+ arzanz {rad ((Miz]) rad ([Mas]) + rad ((Mis]) rad ([Mi2]) } +
+ ooz {rad ([Mi2]) rad ([Mas]) + rad ([Mas]) rad ([M12]) } +
+ auzags {rad ((Mus]) rad ([Mas]) + rad ([Mas]) rad ([Mus]) } -
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En appliquant la proposition 4.1, 4.2 et puisque diag (o ) <1I,ona:

mid([M])diag (o) diag (rad ((M])) + diag (rad ([M)])) diag (cv;) mid([M])
= 5,;;617“. (mzd([M]))2 + Bmid,ii-diag (rad ([M)])) diag (a?i) diag (rad ([M]))
= Brniaii- (mid(IM]))? + Brniaii- (diag (rad ((M])))?.

Ensuite,

a1z {mid([M])rad ([M2]) + rad ([Miz2]) mid([M])}
= Brtgaz (mid(IM)))? + Bria,12.035 (rad (M)
= Brtg 1o (id(IM)))? + Briga2 (rad ([Miz]))?,
a1z {diag (rad ((M])) diag (c;) rad ([Mis]) + rad ([M12]) diag () diag (rad ([M])) }
< B3 15-diag (rad (M) diag (2, ) diag (rad (M) + B 12.03; (rad ([Mio]))?
=< Bji 1o (diag (rad ([M))))? + Bii 12 (rad ([Mi2)))?,
arzang {rad ([Miz]) rad ((Mis]) + rad ([Mys]) rad ([Mi2]) }
= 51_21,1304%2 (rad ([Mi2]))* + 51_21,130‘%3 (rad ([M3]))°
=< Biss (rad ((Maa]))” + Big 13 (rad (M)

2) = I . Avec un raisonnement similaire pour

tous les termes restants, on obtient enfin :

car 0 < ady,afy, 035 < 1 et diag («
2 3
M2 < (mid([M]))? + diag (rad (M]))* + 3 3" o, (rad (IMy]))* +

)
+ Brada o (mid(IM1))? + Bz (rad ([Miz]))?
+ Br:nld,lls (mid([M)))? + B3 (rad ([M2])

+ B;zzld,Q?) (mid([M]))* + Bc.23 (rad ([Mas])

+ 8312 (diag (rad ((M])))? + Bii 12- (rad ([Mia]))?
+ 55,113 (diag (rad ([M])))* + Bii1z- (rad (

+ B b3 (diag (rad (IM))))* + Byi12. (rad (M

+ B1_21,13 (rad ([Mig 2

+ 51_21,23 (rad ([Mi2
+ 61_3323 (rad ([Mi3

= M2

+ /312,13 (rad
+ 51_21,23 (rad
+ 51_31723 (rad

N
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On considere un exemple numérique :

[8,12]  [—6,—4] [3.2,4.8]
M] = | [-6,-4] [8,12] [1.6,2.4] (4.90)
[3.2,4.8] [1.6,2.4] [8.12]

La proposition 4.3 donne la borne supérieure de [M] :

14.868 —4.3632 3.4422
M =1-43632 14.3955 1.4628 |. (4.91)
3.4422 14628 14.0961

4.4.2.2 Principe de 'UBIKF

Dans cette section, nous détaillons l'algorithme de 'UBIKF pour résoudre le
probleme de filtrage du systeme 4.65. L’'UBIKF a pour objectif d’obtenir une borne
supérieure de la covariance de ’erreur d’estimation, c’est-a-dire une matrice réelle
symétrique définie positive Py;, satisfaisant I'inégalité suivante :

E [(ka - Xk) (chuc - Xk)T] = Priks (4.92)

pour 'ensemble des modeles avec les parametres bornés par les matrices intervalles
[A], [B], [C], [Q] et [R]. Ici, X, est I'état estimé a l'instant k. Une matrice de gain
K est ensuite déterminée afin de minimiser la trace de la matrice Py;,. L’enveloppe
encadrant ’ensemble des estimés correspondant au gain K est ensuite calculée par
I’analyse par intervalles. Cette idée est similaire a celle de I'iIKF mais elle per-
met de réduire le conservatisme et la complexité car on ne traite que des matrices
ponctuelles.

La structure de 'UBIKF est divisée en deux étapes comme le filtre de Kalman
classique : prédiction et correction.

— Prédiction. L’état et la matrice de covariance sont prédites par les équations
4.66, 4.67. Ensuite, une borne supérieure Py ;1 de la matrice intervalle [Pk‘k,l}
est calculée en utilisant la proposition 4.3.

— Correction. L’expression de la matrice de covariance apres la correction,
pour Ci € [C], R € [R], est donnée par :

Py = (I - Ki,Cy) P (I - Ki,Cp)" + KyRK]. (4.93)

Afin d’obtenir une borne supérieure de Py, toute matrice Cy appartenant a la
matrice intervalle [C] est décomposée par la proposition 2.1 du chapitre 2 :
Ny ng
C =mid ([C]) + ) > ai;[rad ([Cy])], (4.94)

i=1j=1

ou [rad (C;j)] est une matrice n, X n, dont I’élément ij est le rayon de I’élément
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ij de la matrice [C] et les autres sont nuls. En développant le membre de droite

de l'expression 4.93 et utilisant la proposition 4.1 pour tous les couples de la forme
MNT + NMT” avec 8 = 1, on obtient :

(I = Kymid ([C])) Pegs—1 (g [rad ((Cyy)" + ()"

— (1= Kymid (1C)) P2 (o rad ([CDI P2, ) + (O

< (I — Kymid ([C)) Pyp—y (T = Kgmid ((C))" + [rad ([Ciy])] Prji—1 [rad ([Ci )],
(4.95)

(i Ky [rad ([Cij))]) Prjp—1 (cmnKs [rad ([Crmn)))T + ()7

= (0K lrad (CoDI P2 ) (K [rad ([Con ) PHZ) 4 ()7

=< Ky, [rad ([Cyj])] Pyye—1 [rad ((Cii))]" KF + Ky [rad ([Cnn])] Prjp—r [rad ([Crn))]" KF,
(4.96)

ott (.)T représente la transposition du terme précédent dans ’équation. Les inégalités
(4.95) et (4.96) sont utilisées lorsque les éléments ij et mn de [C] sont vraiment des
intervalles, c’est-a-dire [rad ([C;;])] > 0, [rad ([Cpn])] > 0.

Soit mg est le nombre d’intervalles de la matrice [C] dont le rayon est non nul.
Autrement dit, ng représente le nombre d’incertitudes dans la matrice C du modeéle.
L’expression d’une borne supérieure de Py;, est donnée par :

Py, < (no + 1) (I — Kpmid ([C)) Py—1 (I — Kymid ([C]))"

Ny ng

+ (no + 1)Ky (Z > T [rad (Cyj)] Pyjp—1 [rad (Cij)]T> K (4.97)
s e '

+ Ky RK}

= Phik

ou R = [R] est déterminée par la proposition 4.3. La matrice R peut étre calculée
avant de commencer 'UBIKF si I'on suppose que la matrice R est toujours incluse
dans [R]. La variable T;; indique si le rayon de l'intervalle [C;;] est non nul :

(4.98)

0 sinon.

I - {1 si rad (|Cy]) > 0,

Apres avoir obtenu l'expression de la borne supérieure de Py, le gain Ky qui
minimise la trace de cette borne est déterminé. Les dérivées premiére et seconde de
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la trace de Py, par rapport au gain Ky sont les suivantes :

otr (Pk\k)

K~ ~2Puktngmid ([C]) + 2Kymid ([C]) Pejy1.n,mid (IC])"

+ 2Ky, (ZZTZJ [rad (C;; ]Pklk 1no [Tad (Cyj)] ) + 2K R (4.99)
=1 j=1

82tT (,Pk\k)

—axz = 2mid (1C]) Py ngmid ((C)*

+2 (ii% [rad (Cij)] Paj—1.mg [rad (Cij)] ) +2R. (4.100)

i=1j=1

avec Ppip_1,n, = (no + 1)73k| k—1- La dérivée seconde est toujours définie positive ce
qui garantit I'existence d’une valeur minimale de t7(Py;,). Le gain Ky est déterminé
en annulant la dérivée premiere :

Ki = Pyj_1,0,mid ([C))" S, (4.101)
ou :
Ny ng
Sk = mid ([C]) Prip—1,nomid ([C)"+>_ D" Ty [rad (Cyj)] Pijs—1.no [rad (Cij)]" +R.
i=11i=1
(4.102)

L’expression de la matrice Py, devient :
Prje = (I — Kgmid ([C])) Prjr—1,no- (4.103)

On constate que lorsqu’il n’y a pas d’incertitude sur la matrice Cg, i.e. ng = 0 et
Ti; = 0 Vi, j, les calculs de Ky, et P, sont identiques a ceux effectués dans le filtre
de Kalman.

L’ensemble des estimés correspondant au gain Kj et au modele est encadré en
utilisant ’analyse par intervalles :

{f%m} = (I-K¢[C]) [)A(Idk—l} + Ky (4.104)

Cette expression vient de celle du filtre de Kalman et permet d’éviter le pessimisme
du calcul par intervalle lié au phénomeéne de multi-occurrence expliquée dans la
section 2.2.3.1 du chapitre 2.

En résumé, 'UBIKF fournit a chaque instant k une matrice de gain Ky, une
borne supérieure Py, de la matrice de covariance et un intervalle {Xkl k} encadrant
les estimés tels que pour toutes les matrices Ay, B, Cr, Q, R appartenant aux
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matrices intervalles [A], [B], [C], [Q], [R] :

Rypk € [xk‘k} , (4.105)
Prik = Prps (4.106)

ou Xy et Pyp, sont I'état estimé et la matrice de covariance donnés par la procédure
du filtre de Kalman pour le modele (A, Bg, Ck, Q,R) et le gain Ky, de 'UBIKF.

Algorithme 4.4 Filtre de Kalman intervalle amélioré a borne supérieure de va-
riance minimale

Entrées: (%o, Pojo. [A], [B], [C], [Q], [R], yx, k=1,2,...

Sorties: [fckm}, Prik
1: Déterminer R = [R] et ng.
2: pour k=1,2,... faire
3:  Prédiction :

[*mk—l} = [A] {&k—l\k—l} + [B] [uy], (4.107)
{Pklkfl} = [A] Pk71|k71[A]T +(Ql, (4.108)
Prjk—1 = {Pk‘|k—1:| ) (4.109)
Prik—1,n0 = (no + 1) Prjg—1, (4.110)
ol ng : nombre d’'incertitudes dans la matrice C.
4: Correction
Sk = mid ([C]) Pyji—1,n,mid ([C])"
AR (4.111)
+ 3Ty [rad (Cig)] Phjp—1,ny Irad (Cij)]" + R,
i=1j=1
Ki = Prjp_1nemid ([C)) S, (4.112)
[’A‘Mk} = (I-Kx[C]) [ﬁk\kq] + Kk, (4.113)
Prje = (I = Kpmid ([C])) Prji—1,n,- (4.114)

5: fin pour

Dans la section suivante, les exemples illustratifs pour montrer les avantages de
I'UBIKF par rapport a I'ilKF sont présentés.
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4.4.3 Exemples numériques

Exemple 4.2 (Modele de dimension 3). Considérons le modele de dimension 3
avec les parametres intervalles suivants :

[2.45,2.72]  [—1.41,-1.28] [0.26,0.28]
[A]=| [6.32,6.98] [-3.56,—3.22] [2.45,2.72] |,
[-0.79,—0.72]  [0.30,0.34]  [0.1,0.11]

[—8.16, —7.84] [—4.08,—3.92] [1.96,2.04]
[C] = | [-2.04,—-1.96]  [1.96,2.04] [5.88,6.12] | ,
[—0.41,—0.39] [15.68,16.32] [6.86,7.14]

[8,12] [-6,—4] [3.2,4.8]
Q= |[-6,—4] [3,12] [1.6,2.4] | ,[R] =[Q].
3.2,4.8] [1.6,2.4] [8.12]

A chaque instant k, chaque élément des matrices Ay, Cy est obtenu par tirage
d’une valeur aléatoire selon une loi uniforme sur l'intervalle correspondant de [A]
et [C] afin de générer les états réels et les mesures du systéme. Les matrices de
covariance réelles prennent pour éléments les centres des matrices intervalles [Q] et
[R]. L’état initial du systéme est xg = (5, —2,6)7. La condition initiale de 'UBIKF
est [xo] = ([-2,2],[-2,2],[-2,2])T et Pyp = 10L. Cet exemple est simulé pendant
1000 pas de temps.

L’intervalle de confiance de 99.7% du i—i¢me état donné par 'UBIKF est défini
par :

1; = [inf ([%e]) = 3\/Piti sup ([%hu] ) + 34/, (4.115)

ou inf([a]) et sup([a]) sont les bornes inférieure et supérieure de l'intervalle [a], }Cﬁk
est le i—ieme élément diagonal de la matrice Py

Les états réels et les intervalles de confiance sont montrés dans la figure 4.1. On
constate que les intervalles de confiance fournis par 'UBIKF contiennent 100% les
états réels.

Afin de vérifier si la matrice Py, borne par valeur supérieure l'ensemble des
matrices de covariance avec les parametres bornés et le gain donné par I'UBIKF,
on simule la procédure de calcul de la matrice de covariance pour 1000 couples de
matrices Ay et Ci qui sont uniformément tirées & partir des matrices intervalles
[A], [C]. La matrice de covariance correspondant & un couple (A, Ck) et au gain
K. de PUBIKF est calculée par les équations suivantes :

Pip—1 = ApPr_1- 1AL +sup([Q)), (4.116)
Pyp = (I - KyCp)Pyyp—1 (I - K Ci)" + Ky, sup([R]) K, (4.117)

ou sup([M]) est la borne supérieure de la matrice [M]. On constate & partir de
la figure 4.2 que les éléments diagonaux de la matrice Py, majorent les éléments
correspondants des matrices de covariance des modeles choisis.
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FIGURE 4.1 — Etats réels et intervalles de confiance donnés par I'UBIKF.
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FIGURE 4.2 — Les éléments diagonaux de la matrice Py;, (ligne noire) et I'ensemble
des éléments diagonaux des matrices de covariance de 1000 modeles choisis (bande

jaune).
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Exemple 4.3 (Modeéle d’une pile & combustible). Considérons le probléme
d’estimation d’état pour une pile a combustible & membrane d’échange de pro-
tons (PEMFC). Les composants principaux du systéme sont montrés dans la fi-
gure 4.3. La pile a combustible convertit 1’énergie chimique en énergie électrique
en consommant 'oxygene et 'hydrogene fournis par les systemes de distribution
d’air et d’hydrogene. Le modele linéaire utilisé dans cet exemple est présenté dans
[Rotondo 2016]. Ce modele découle du modele non linéaire de [Pukrushpan 2004]
sous les hypothéses suivantes : la température de pile T est constante, la tempéra-
ture et 'humidité des flux de réactif sont parfaitement controlées, les piles multiples
sont modélisées par une seule pile équivalente, tous les réactifs se comportent comme
des gaz idéaux.

Variables d'état my2
Entrée m Chirge
Variables intermédiaires s
Mesures Msm Vst [
«—y S
Ban

1
O FN >L°°°°°°°°°°

Réservoir de Hs

Tst
QP{ Refroidisseur}—b{Humidiﬂcateur}—b e e e e ’]—'

Compresseur - -

FIGURE 4.3 — Modele d’une pile a combustible

L’entrée du modele est le courant I;. Une modélisation en espace d’états de
dimension 9 est présentée dans [Rotondo 2016] avec les variables d’état suivantes :
masse d’oxygene (mo,), masse d’hydrogene (mp,), masse d’azote (my,), masse
d’air dans le collecteur d’alimentation (msy,), pression d’air dans le collecteur d’ali-
mentation (pgy,), pression d’air dans le collecteur de retour (p,y,), vitesse du com-
presseur (wep), masse d’eau dans I’anode (1mqy,qn) et dans la cathode (1my,cq). Une
discrétisation d’Euler est effectuée avec un temps d’échantillonnage T = 0.4s pour
obtenir le modele discret suivant :

X1 = Apxp + Brlg i + Dy + wy,
(4.118)

i = Crxp + v,

ol Wy, et v sont les bruits gaussiens de moyennes nulles. Les sorties mesurées sont :
vitesse du compresseur (wg,), masse d’oxygene (mo,), masse d’hydrogene (mg,),
masse d’azote (my;, ), pression d’air dans le collecteur d’alimentation (ps,), pression
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d’air dans le collecteur de retour (py,), pression d’air dans ’anode (pgy,), pression
d’air dans la cathode (pq,). Les matrices de covariance Q et R de wy et vy sont
données comme suit :

Q = diag(107'2; 1072, 10712, 10712, 10%,10%,10; 10712, 107 12), (4.119)
R = diag(10;1071;1071°;1071°; 10%; 10?; 10?). (4.120)

Les filtres de Kalman intervalle iIKF et UBIKF sont testés avec le modele dont
les parametres évoluent dans le temps. Les éléments de la premiere ligne, seconde
ligne et septiéme ligne de la matrix Ay oscillent selon des lois sinusoidales d’am-
plitude 5% de leurs valeurs nominales. Ces lois de variation sont supposées &étre
inconnues et sont considérées comme incertitude par les filtres. La matrice inter-
valle [Ag] incluant tous les parametres admissibles est choisie comme suit :

mid([Ax]) = A, rad([Ag]) :0.05’A2 : (4.121)

ou Ag est la valeur nominale de Aj. De plus, I'incertitude des capteurs de la vitesse
du compresseur, de la masse d’hydrogene et de la masse d’oxygene est 2%. Par
conséquent, la matrice intervalle [Ck] est définie par :

mid([Cy]) = C} md([ck])zo.m]cg

: (4.122)

ou Cg est la valeur nominale de Cy.

La matrice de covariance des bruits dynamiques est supposée étre certaine, i.e.
[Q] = Q. La matrice de covariance des erreurs de mesure est définie par :

mid(R]) =R , rad([R])=05|R], (4.123)

Les criteres de comparaison des algorithmes sont les suivants : ’erreur moyenne
quadratique (RMSE) pour chaque état, le pourcentage de temps ot les intervalles de
confiance contiennent les états réels (O) et le temps de calcul (pour 7500 itérations).
La RMSE pour le i—eme état est définie par :

1 M, 2
RMSE; = -3 (%hy = x1) - (4.124)
k=1

L’intervalle de confiance de 99.7% du i—iéme état donné par 'UBIKF est défini
par :
I = [inf ([xk|k]) —3\/Pii., sup ([xklkD +3/Pi]. (4.125)

ou inf([a]) et sup([a]) sont les bornes inférieure et supérieure de l'intervalle [a], }Cﬁk
est le i—ieme élément diagonal de la matrice Py ;. De méme, l'intervalle de confiance
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de 99.7% du i—iéme état donné par I'iIKF est défini par :
1= [inf (%)) — 35 ([P ) sum ([5]) + 8y /o ([P;gk])] (120

ou sup ([PZ| kD est la borne supérieure du i—ieme élément diagonal de la matrice

[Pk‘ k]

Les intervalles de confiance donnés par 'UBIKF et I'iIKF montrés dans la figure
5.5 encadrent les états réels (O = 100%). Les intervalles de confiance de 'UBIKF
sont plus serrés que ceux de 'ilKF. Au niveau du temps de calcul, 'UBIKF permet
de réduire significativement le temps de calcul par rapport a U'ilKF (table 4.1). Les
avantages de 'UBIKF viennent du fait que 'UBIKF ne traite que des matrices
ponctuelles au lieu des matrices intervalles dans I'iIKF. D’autre part, 'ilKF fait
appel a l'algorithme SIVIA qui est plus adapté aux systémes de deux ou trois
variables dii & sa complexité exponentielle (propriété 2.1 chapitre 2).

m02 mH2 wcp
RMSE [ O(%) | RMSE | O(%) | RMSE [ O(%)
iIKF 5.4.107° | 100 | 1.5.107° | 100 156 100 | 511s
UBIKF | 4.8.10° | 100 | 1.4.107° | 100 177 100 133 s

Temps

TABLE 4.1 — Résultats de I'ilKF et de 'UBIKF
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4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le filtre de Kalman qui est un estimateur
d’état a variance minimale dans le cas des systemes linéaires gaussiens. Les résultats
de convergence du filtre de Kalman existant dans la littérature ont également été
présentés. En résumé, lorsque le modele considéré est détectable et stabilisable, le
filtre de Kalman garantit les propriétés suivantes [Anderson 1981] :

— existence d’un estimateur asymptotiquement sans biais,

— Py, est bornée pour toute Pgq ,

— Py est indépendante de P.

Lorsque le systéme a résoudre est non linéaire, mais que les hypotheses sur les
bruits sont conservées (bruits gaussiens, indépendants entre eux et indépendants de
la condition initiale), le filtre de Kalman étendu est souvent utilisé. Ce filtre repose
sur une approximation de la distribution a posteriori p(xx | y1.x) par une loi gaus-
sienne. Il permet de calculer les deux premiers moments de cette approximation Xy,
et Py, par linéarisation. L’erreur d’estimation du filtre de Kalman étendu est expo-
nentiellement bornée en moyenne quadratique tant que les matrices jacobiennes du
modele, les matrices de covariance des bruits, les parties résiduelles de linéarisation
et Perreur d’estimation initiale sont toutes bornées. Si les non-linéarités sont trop
importantes, le filtre de Kalman étendu peut diverger. Cela est d’autant plus vrai
que les équations du filtre ne prennent pas en compte 'erreur de linéarisation.

Un nouveau filtre de Kalman intervalle basé sur la recherche d’une borne su-
périeure de I'ensemble des matrices de covariance de ’erreur d’estimation pour le
modele intervalle considéré et sur la minimisation de la trace cette borne a été pré-
senté. L’enveloppe des estimés est déterminée en utilisant I’analyse par intervalle.
Cette approche est considérée comme une alternative du filtre de Kalman amélioré
proposé dans [Xiong 2013] avec les avantages suivants :

— l’enveloppe des estimés est moins conservatrice,

— la complexité et donc le temps de calcul sont réduits.

Ces avantages viennent du fait que le nouveau filtre de Kalman intervalle ne traite
que des matrices ponctuelles au lieu de matrices intervalle dans I'ilKF. Les exemples
numériques ont montré que le nouveau filtre de Kalman intervalle permet d’encadrer
I’ensemble des estimés et d’améliorer le temps de calcul par rapport a I'iIKF.

Bien que le filtre UBIKF réduise le conservatisme et le temps de calcul par
rapport a ceux du filtre iIKF, ses résultats sont encore a améliorer. Par exemple,
une inégalité matricielle proposée dans [Combastel 2016] qui fournit une borne ma-
jorante définie positive d’une matrice intervalle symétrique, peut étre appliquée
afin d’obtenir une borne moins conservatrice de la variance de l'erreur d’estimation.
D’autre part, la convergence du filtre UBIKF devrait étre étudiée. Plus précisément,
il serait intéressant de déterminer des bornes des incertitudes telles que ’estimation
et la matrice de covariance fournies par le filtre UBIKF soient convergentes.
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5.1 Introduction

Lorsque le modele du systéme dynamique a estimer est hautement non linéaire
et/ou non gaussien, les méthodes basées sur le filtre de Kalman peuvent ne pas
donner d’approximation précise de la distribution de probabilité a posteriori. L’uti-
lisation de l'approche séquentielle de Monte Carlo, connue sous le nom de filtre
particulaire, est une alternative dont les performances se sont révélées encoura-
geantes.

Le premier document présentant les méthodes de Monte Carlo est publié en
1949 [Metropolis 1949]. Dans les années 50-70, les méthodes de Monte Carlo par
chaines de Markov se sont développées dans le domaine de la physique statistique
([Metropolis 1953], [Hastings 1970]) et de 'automatique [Handschin 1970]. Au dé-
but des années 90, les méthodes de Monte Carlo ont connu un réel essor dans la
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communauté du traitement du signal grace a 'augmentation des capacités des or-
dinateurs. Des algorithmes récursifs ont été proposés pour résoudre les probléemes
de filtrage non linéaires : filtre bootstrap (bootstrap filter) [Gordon 1993], filtre de
Monte Carlo (Monte Carlo filter) [Kitagawa 1996], filtre particulaire avec interac-
tion (interacting particle filter) [Del Moral 1996].

Les filtres particulaires ont été largement exploités dans de nombreuses ap-
plications, par exemple : traitement du signal ([Gustafsson 2002]|, [Hue 2002],
[Ristic 2004]), traitement de la parole [Vermaak 2002], robotique mobile
([Kwok 2003], [Kwok 2004]). Afin de résoudre le probléme de filtrage non linéaire,
les filtres particulaires approchent la densité a posteriori par un ensemble de points
de Despace d’état, appelés particules. A chaque particule est associé un poids et la
distribution a posteriori est approchée par une somme pondérée discrete, dont le
support correspond aux particules. Les poids caractérisent la probabilité des par-
ticules. L’ensemble des particules est mis a jour récursivement a chaque itération :
chaque particule évolue en utilisant le principe de I’ échantillonnage pondéré séquen-
tiel, et certaines sont sélectionnées par une étape de ré-échantillonnage en fonction
de leurs poids. La connaissance des particules et de leurs poids permet d’accéder
aux moments de la distribution a posteriori.

Le probleme majeur des méthodes de filtrage est de trouver une représentation
fiable des données disponibles en fonction des erreurs et des perturbations associées
au systeme considéré. Selon la représentation des données, on peut distinguer deux
types d’approches. La premiere approche, dite bayésienne, utilise des distributions
de probabilité pour représenter les données afin de les combiner dans le cadre de la
théorie de probabilité; le filtre particulaire est un exemple de cette classe de mé-
thodes. La seconde approche, appelée ensembliste, représente les incertitudes par des
ensembles compacts (ellipsoides, intervalles, zonotopes). Une extension ensembliste
du filtre particulaire est proposée dans [Abdallah 2008] en remplagant les particules
ponctuelles par un ensemble de boites de particules (vecteurs d’intervalles). Cette
extension, connue sous le nom du filtre particulaire ensembliste (box particle fil-
ter) permet de réduire significativement le nombre de particules et ainsi le cott de
calcul. Afin d’enrichir la représentation de l'incertitude limitée aux bornes des in-
tervalles, la théorie des fonctions de croyance est combinée avec le filtre particulaire
ensembliste dans [Nassreddine 2010]. Cette méthode est basée sur la représentation
des incertitudes par des fonctions de masse dont le nombre d’éléments focaux est
fini. L’inconvénient de cet algorithme est sa complexité exponentielle en fonction
du nombre d’éléments focaux des fonctions de masse représentant les incertitudes.

Le contenu de ce chapitre est organisé comme suit. Apres une présentation géné-
rale du filtre particulaire en section 5.2, nous détaillons des résultats de convergence
existant dans la section 5.3. Le filtre particulaire ensembliste, I’algorithme proposé
dans [Nassreddine 2010] et un algorithme combinant le filtre particulaire ensem-
bliste avec la théorie de croyance pour des distributions gaussiennes incertaines
(voir chapitre 3) sont présentés dans la section 5.4.
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5.2 Filtre particulaire

5.2.1 Notations

Soit R? I’espace euclidien de dimension d ; B(R?) désigne la o-algeébre borélienne
de R?. Les notations suivantes sont utilisées :
— B(R?) : 'ensemble de fonctions boréliennes bornées mesurables définies sur
R
— C(R%) : I'ensemble de toutes les fonctions continues définies sur R?,
Cy(R?) : 'ensemble de toutes les fonctions continues bornées définies sur RY,
— Si f € Cy(RY), 1a norme de f, notée || f||, est définie par :

IfI] £ sup [f(x)]. (5.1)

x€R4

5.2.2 Modéele de ’espace d’état

Soit (2, F, P) un espace de probabilité sur lequel sont donnés deux processus
stochastiques x = {x, k € N} et y = {yr, k € N\ {0}}.

Le processus x de dimension n, décrit I’évolution de I’état caché d’un systeme
dynamique, et le processus yj, de dimension n, désigne le processus d’observation du
méme systéme. Le processus de I’état x est un processus de Markov de distribution
initiale mp(xg). La dynamique décrivant 1’évolution de I’état au fil du temps est
modélisée par une densité de probabilité K (xx|x;—1) telle que [Crisan 2002] :

P(xp € Alxp_1) = /AK(xk\xk_l)dxk, VA € B(R™). (5.2)

Conditionnellement & 1’état, les observations sont indépendantes (canal sans
mémoire). La loi de y conditionnellement & x est donnée par :

Plyi e Blx) = [ olye|x)dye. VB e BR™) (5.3)
ou g(yx | xx) est la densité de 'observation conditionnellement a ’état.
Exemple 5.1. On considere le systeme dynamique scalaire suivant :

xp = f(zp—1) + Wi,

yr = h(zk) + vk,

ol wy, et vg sont des variables indépendantes, identiquement distribuées (i.i.d) et
mutuellement indépendantes avec :

P(uwy, € C) = /C pu(w)dw, VC € B(R),

P(v, € D) = /Dpv(v)dv, VD € B(R).
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On a alors :

K(zp | 2p-1) = pw(zr — f(@r=1)),
9k | o) = po(yr — h(zy)),

ol py, et p, sont les densités de probabilité de wy, et vg, k € N.

5.2.3 Formule de Bayes récursive

On note Xp.y = (Xp, Xpt1s---,%7) and Yeg = (Y, Yists-- -, Y1) la trajectoire du
signal (état) et du processus d’observation. Il s’agit d’estimer xj, en se fondant sur
les connaissances a priori et sur les mesures y1, ...,y ce qui consiste a déterminer la
densité conditionnelle 7, (X)) = p(xx|yx) puisque I'objectif principal est d’estimer
E(xy | y1.x) ainsi que la variance conditionnelle correspondante. En utilisant la
formule des probabilités totales et la formule de Bayes, my;, satisfait la récursion :

ﬂk‘k,l(xk) = /Rn kal‘kfl(xk,l)K(xk | X]gfl)dxkfl Prédiction (54)

T (Xk) = 9k | 24 1 (%) Correction.  (5.5)

 Jrne 9Ok | X0 a1 (X5) dX

Soient v une mesure, ¢ une fonction et K une densité de probabilité, les nota-
tions suivantes sont introduites pour la suite du chapitre :

(v.9) 2 [ pxld)
Ko(x) 2 [ K(daix)p(2)

En utilisant ces notations, pour toute fonction ¢ : R™ — R, la formule récursive
pour E(p(xg) | y1.x) impliquée par (5.4) et (5.5) est :

(Thik—1,%) = (Th—1jp—1, K ) Prédiction (5.6)
(Wk|k—1780g)

Tl ) = ——————— Correction. 5.7

( lk ) (7Tk|k7179) ( )

L’intégrale (7 ,—1,g) doit étre strictement positive, sinon le filtre optimal n’existe
pas. En outre, dans la plupart des systémes, il est impossible de donner une expres-
sion explicite pour (5.4) - (5.5) et (5.6) - (5.7). Ceci implique que 'on doit recourir
aux méthodes numériques, par exemple des filtres particulaires, afin d’approcher le
filtre optimal.

5.2.4 Principe du filtre particulaire

Le filtre particulaire, aussi connu sous le nom de méthode de Monte-Carlo sé-
quentielle, est une technique permettant de résoudre numériquement des problémes
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de filtrages bayésiens en estimant la distribution 7y par une distribution empi-
N

rique ﬂ,i\f ;, formée par un ensemble pondéré de N échantillons {X%, Wlie}i:p appelés

particules [Gordon 1993] :

N
Tk (k) 2D wid(xk — xJ.),
=1

ot §(.) est la distribution de Dirac. Les poids d’importance wi sont des approxima-
tions des probabilités a posteriori des particules et satisfont Zij\;l w,i =1.

Supposons qu’a 'instant k£ — 1, 'on ait une approximation de la densité condi-
tionnelle 7 _y ;1 par un ensemble de particules pondérées : {x};, W%g}f\; Le nouvel
ensemble de particules a l'instant ¢ est généré par la technique d’échantillonnage
d’importance. L’idée est de choisir une distribution d’importance q(x | x% 1, yk) et
de réécrire ’équation 5.4 comme suit :

K(Xk ’ Xk—l)

(%}, | xj—1: %)

Tr—1jk—1(Xk—1)dXp—1.  (5.8)

Tlk—1(Xk) = /

Rnra

q(x7i€ | Xi}—l? yk)
q
La probabilité a posteriori d'une particule est approchée par un poids d’importance :

i Q(Yk ‘ X}C)K(ng ‘ X;.cfl)

Wy, = W_ — , 5.9
R B R (5.9)

La distribution d’importance dépend de I’état précédent et de 'observation actuelle.
La sélection de la distribution d’importance est résumée dans [Doucet 2000].

5.2.4.1 Distribution d’importance

B Distribution d’importance par linéarisation optimale :

Il est montré que le choix g(x}, | x,_1,yx) = p(xL|x%_;,yx) minimise la variance de
poids d’importance w,ig. Avec cette distribution, on obtient, & partir de la formule
5.9, le poids d’importance w! = wi p(yx | x5 ;). On doit pour cela étre capable
d’échantillonner a partir de la distribution p(x4|xk_1,yx) et d’évaluer p(yg|xi_;) =
J p(yi|xi)p(xp | %), )dxj. L’évaluation analytique de cette distribution est possible
pour la classe de modeéles non-linéaires avec des bruits gaussiens présentée dans
I’exemple suivant :

Exemple 5.2 (Modeles non linéaires gaussiens). Considérons le modéle suivant :

xp = f(xp_1) + Wi, wi ~N(0,Q) (5.10)
i = Oxi +vi, vip~N(0,R), (5.11)

ouf : R" — R™ est une fonction non linéaire, C' € R™*™= est la matrice d’observa-
tion, wi, et v sont les bruits gaussiens mutuellement indépendants. La distribution
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d’importance optimale est donnée par le filtre de Kalman :

q(xk | Xg—1,yk) ~ N (my, P), (5.12)
ou :
Pl=Q'+CcTRC, (5.13)
my = P (Q*lf (xp_1) + CTR’lyk> : (5.14)
et on obtient :
P | xe1) ~ N (yr = CF (x-1), CQCT + R) . (5.15)

Cependant, cette évaluation n’a généralement pas de forme analytique. On consi-
deére donc des méthodes sous-optimales permettant d’approcher la distribution d’im-
portance optimale par linéarisation locale.

B Distribution d’importance par linéarisation locale :
— Linéarisation locale du modeéle. Cette méthode linéarise le modele de la méme
maniere que le filtre de Kalman étendu. Considérons le modele suivant :

xp = f(xp—1) + Wi,  wi ~N(0,Q), (5.16)
Yk =h(xg) + v, vi~N(0,R), (5.17)

ou les fonctions f : R"* — R™ h : R™ — R™ gsont non linéaires, h est différen-
tiable, wy, et v sont les bruits gaussiens mutuellement indépendants. L’approxima-
tion de la distribution d’importance optimale est donnée par la formule suivante :

q(xk | Xk-1, %) ~ N (my, P), (5.18)

ou :
P l=Q '+ HIR'Hy, (5.19)
my, = Py (Q7' (x41) + HI R (yi = b (£ (x51)) + Hif (x51))) , (5:20)

avec Hp = 887};

x=f(x4_1)
— Linéarisation locale de la distribution d’importance optimale. Supposons que

I(xx) = Inp(Xp|xp_1,y%) soit deux fois différentiable par rapport a xj. On défi-
nit :

ol(x

Vo) = | (5.21)
9%1(x

I"(x) 2 6xk(8)]:% - (5.22)
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Le développement de Taylor de I(x) en x s’écrit comme suit :
1
I(xp) ~ 1(x) + [I'(x)]" (i — %) + i(xk —x) 101" (x) (% — x). (5.23)

Supposons que [”(x) soit définie négative, c’est-a-dire que I(xy) soit concave et
posons :
P(x) = —1"(x)"1, (5.24)
m(x) = P(x)l'(x). (5.25)

Alors :

1 1
['(x)]" (xk—x)+§(xk—X)Tl”(x)(xk—x) = C’—5(xk—x—m(x))TPfl(x)(xk—x—m(x)).
(5.26)
ou C est une constante. Cette expression donne la distribution d’importance sui-

vante :

q(Xk | Xk—1,yx) = N (m(x) + x, P(x)). (5.27)

Si p(xk | Xk—1,yx) est unimodale, il est judicieux de choisir x comme le mode de
p(Xk | Xk—1,¥%); alors m(x) = 0.

Exemple 5.3. Supposons que le modele d’évolution satisfasse :
X = Axg_1 + Wi, Wi ~N(0,Q). (5.28)
La distribution conditionnelle d’observation est donnée par :
p(ye | %) = exp (y] Oxp = b(Cxi) + (i) (5.29)
ouC e Rmw*"= . R"™ - Retc:R"™ - R. On a:
l(x1) = cte + i Cxp, — b(Cxy,) — % (xk — Axp_1)" Q7' (% — Axp_1).  (5.30)
On obtient ainsi :
V(%) = (%) — Q7" (5.31)

Ici, b”(x) est la matrice de covariance de y; pour x; = x, donc [”(x) est définie
négative. On peut déterminer le mode x* de la distribution p(xy|xx_1,¥%), ¢’est-a-
dire I'(x*) = 0, par la méthode de Newton-Raphson initialisée par x(g) = xx_1 :

U (%
Xjpl = Xj — l//<(x):(jj))>> (5.32)

Dans les paragraphes suivants, deux distributions d’importance plus simples et
plus courantes sont décrites.
B Distribution d’importance a priori :
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Un choix simple de la distribution d’importance est la distribution a priori
p(xk | xkx—1). Dans ce cas, on obtient I’expression suivante du poids d’importance :

w,i = w,i_lg(yk | X%) (5.33)

Cette sélection est souvent inefficace lorsque le modele est exploré sans aucune
connaissance sur les mesures. L’utilisation de la distribution d’importance a priori
est liée au filtre Bootstrap dans [Gordon 1993].

B Distribution d’importance fixe :
Un choix plus simple est de fixer une distribution d’importance indépendamment
des trajectoires simulées et des observations. Dans ce cas, on prend

q(xx | Xk—1,¥k) = ¢(Xk), (5.34)
et obtient la formule de poids d’importance comme suit :

) ) x! VK (xt | xt
lec _ wi_lg(}’k ‘ k;) E k | k_1). (5‘35)
Q(Xk)

Le résultat du filtre particulaire avec cette sélection peut étre mauvais puisque ni
la dynamique du modéle ni les observations ne sont prises en compte.

5.2.4.2 Ré-échantillonnage

Apres un certain temps, la plupart des particules ont des poids négligeables. Le
ré-échantillonnage permet d’éviter ce phénomene de dégénérescence. Cette étape
consiste a éliminer les particules de poids négligeable et a dupliquer celles de grand
poids. Le ré-échantillonnage est effectué :

— a chaque pas de temps,

— ou lorsqu’il est vraiment nécessaire pour limiter les incertitudes par I’échan-
tillonnage aléatoire. On choisit le moment propice pour le ré-échantillonnage
des particules, c’est-a-dire avant la dispersion des poids. Un indicateur de
ré-échantillonnage basé sur la variance des pondérations a été proposé dans
[Kong 1994]. Cet indicateur est une estimation du nombre effectif de parti-

cules : )
Nepr =N 2
ij\il (ng)

(5.36)

Si le nombre effectif de particules est plus petit qu’un seuil Vg, donné, alors
le ré-échantillonnage est effectué.
Les principales méthodes de sélection des particules sont résumées dans
[Douc 2005] :
— Le ré-échantillonnage multinomial :
Le ré-échantillonnage multinomial est le plus utilisé. Les particules sont sélec-
tionnées en fonction de I'importance de leur poids par le processus suivant :
e On géneére N valeurs aléatoires {U ’}7;1 n ordonnées dans l'intervalle
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[0,1], N étant le nombre de particules :
0<U'<U?<.-<UN <1

e Sila valeur U’ tirée appartient & l'intervalle [Z;”:jl W, > w’ }, la par-
ticule ™ est sélectionnée.

Le ré-échantillonnage multinomial est illustré par la figure 5.1. Soit un en-

semble de 5 particules {x‘}, i = 1,...,5 auxquelles sont associés les poids

{w'} = {0.105,0.26,0.085,0.43,0.12}. Si 'on génere 5 valeurs aléatoires uni-

formes réparties dans l'intervalle [0,1] : {U*} = {0.07,0.27,0.32,0.68,0.90},

alors le nouvel ensemble de particules est {xl,x2,x2,x4,)<:5 }. La particule

x? est dupliquée et la particule x> est éliminée. Les poids sont réinitialisés &

1/5.
poids
5 ?:1 w' =
e e 4w =0.88
U4 ,,,,,,,,,,,,,,,,,,
S Wi =045
2
Ug 777777777 ;l_ i=1 w" = 0365
U ,,,,,,,,,,
Ui —— wl =0.105
% % i i i particule

0 1 2 3 4 )

FI1GURE 5.1 — Exemple du ré-échantillonnage multinomial.

— Le ré-échantillonnage résiduel :

Le ré-échantillonnage résiduel est présenté dans [Whitley 1994], [Liu 1998]
comme une méthode pour diminuer la variance du ré-échantillonnage. Dans
cette approche, pour tout s = 1,..., N, on crée | Nw’| copies de la particule
2%, ot |.] dénote la partie entiere. Afin de garder N particules, il reste a
choisir R = N — Y-V || Nw| particules. Pour ce faire, le ré-échantillonnage
résiduel propose de sélectionner R particules de 1’ensemble {Xi}izl,.._, N X
avec une probabilité :

,  Nuw'— [Nuw'

w' ,=1,...,R. .
N—R ;v ) aR (537)

La sélection de R particules avec les nouvelles probabilités est effectuée en
utilisant le ré-échantillonnage multinomial.
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On reprend l'exemple utilisé dans le ré-échantillonnage multinomial.
D’abord, on crée |Nw'| copies de la particule 2! pour i = 1,...,5.
On a alors une copie de 22 et 2 copies de z*. Ensuite, on sélectionne
2 particules de lensemble {z' 2% 23 2% 2°} avec les nouveaux poids
{0.175,0.1,0.142,0.05,0.2} par le ré-échantillonnage multinomial. Enfin, les
poids de particules sélectionnées sont fixées a 1/5.
— Le ré-échantillonnage stratifié :

Le ré-échantillonnage stratifié [Kitagawa 1996] consiste a pré-partitionner
I'intervalle [0, 1] en N sous-intervalles disjoints [0,1/N]U---U[(N —1)/N,1].
On génere indépendamment N valeurs aléatoires {U Z}Zzl ~ par les distri-
butions uniformes sur ces N intervalles :

U ~U([(i —1)/N,i/N]), (5.38)

ou U([a,b]) est la distribution uniforme sur l'intervalle [a, b]. Ensuite, le ré-
échantillonnage multinomial est appliqué pour sélectionner les particules.
Le principe du filtre particulaire est présenté dans 'algorithme 5.1.

5.3 Résultats de convergence du filtre particulaire

Dans cette section, on se pose les questions : dans quelle mesure la densité empi-
rique 7'(72\'[ 1 (Xx) approche-t-elle la densité postérieure ;. (xx) ? Dans quel sens et plus
particulierement, dans quelles conditions la convergence est-elle valide ? La plupart
des résultats sont montrés pour le filtre particulaire avec la distribution d’impor-
tance a priori et les stratégies de ré-échantillonnage standard détaillées dans la sec-
tion 5.2.4 ([Crisan 2002], [Hu 2008]). L’effet de la sélection de la distribution d’im-
portance sur la convergence du filtre particulaire est étudié dans [Mbalawata 2014b],
[Mbalawata 2014a], [Mbalawata 2016].

5.3.1 Convergence avec distribution d’importance a priori

Dans cette partie, les résultats de la convergence du filtre particulaire avec la
distribution d’importance a priori ([Crisan 2002], [Hu 2008]) sont présentés. Ils sont
valides pour certaines fonctions ¢(x) : R"* — R.

Définition 5.1 (Convergence presque sire). Soit P(R"*) l’'ensemble des mesures
de probabilité sur Uespace euclidien R™. Si (un)¥_, est une séquence de mesures
de probabilité, alors on dit que uy converge presque sirement vers u € P(R™) et
on écrit imy_ oo UN = b S :

Ve € AC CR™), lim (un, @) = (1), (5.39)

ot C(R™) est l’ensemble de toutes les fonctions continues sur R™ et A est un
ensemble dénombrable de fonctions continues sur lequel la convergence est complé-
tement déterminée.
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Algorithme 5.1 Filtre particulaire

Entrées: Le modéle de transition K (xj|xx—1) et la densité conditionnelle g(xy|xy).

Initialisation. k = 0, générer N particules par une distribution 7r0|0(x0) choisie :
xh ~ mop(x0) et wh=1/N,i=1,...,N.

pour k£ =1,2,... faire

—  Echantillonner xj, ~ ¢(x}, | x},_1,¥%), ¢ =1,...,N.

—  Calculer les poids :

i g(yk | X%)K(X;c ’ X;'cfl)
wk = (.Uk_]_ i 7 .
q(x, | x5_1, ¥k)

—  Normaliser les poids :
i
Wi
N g
2j=1 W

—  Calculer I'espérance et la variance de I’ensemble de particules :

wy, =

N
S [
Xk = Zwkxka
=1

N 2
ol = ZwL (x}c — ik) .
i=1
—  Calculer le nombre effectif de particules :
1
N i\2°
ie1 (w})

—  Si le nombre effectif de particules est plus petit qu'un seuil donné Ny, alors
effectuer un ré-échantillonnage.
fin pour

Neps =

5.3.1.1 Fonctions continues bornées ¢

Théoréme 5.1 ([Crisan 2002]). Supposons que la densité K soit de Feller, i.e.
Vo € Cp(R™) = Ko € Cy(R™) (5.40)

et que la densité de vraisemblance g(yy | Xi) soit bornée, continue et strictement
positive, alors pour toutes les fonctions continues bornées ¢ € Cy(R™) :

. N .
i (g, @) = (g, @) (5.41)

ot Cp(R™) est l’ensemble des fonctions continues bornées.

Notons que si 'on veut estimer I'état réel x, i.e. ¢(x) = z, le théoréme 5.1 ne
garantit pas la convergence du filtre particulaire puisque x n’est pas borné.
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5.3.1.2 Une classe de fonctions non bornées ¢

Dans [Hu 2011], la convergence du filtre particulaire a été prouvée pour une
classe de fonctions non bornées, applicable dans nombreuses situations pratiques.
La distribution d’importance a priori est utilisée et les hypothéses suivantes sont
imposées afin de montrer la convergence du filtre particulaire :

Hypothése 5.1. Sachant yi., on a (m4,—1,9%) > Y > 0.

Hypothése 5.2. La densité K (xj |x;_1) et la fonction de vraisemblance g(yy | xx)
sont bornées :
K(xp | xp-1) <00 5 g(yk [ xk) < oo

Hypothése 5.3. La fonction a estimer ¢(x) satisfait :
Sup lpX)Pg(yr [ xk) < C(y1x),

avec p > 2, ou C(y1.;) est une constante finie qui dépend de yj ..

L’hypothese 5.3 signifie que la densité conditionnelle g(yy | xx) diminue plus ra-
pidement que la fonction ¢ augmente. La classe de fonctions satisfaisant I’hypothése
5.3 est notée Li(g). Les hypotheses 5.2 et 5.3 impliquent que le moment d’ordre p
associé a la densité 7y, (x) de la fonction ¢ doit étre borné :

Proo(x) — f lo(x)[Pg(y | X)7Tk|k_1(x)dx
lp(x)] k\k( )= (Wk|k—1,g)

- C(y1:k) [ Trjp—1(x)dx o
B (Thik—1,9)

Puisque les distributions typiques contiennent des éléments exponentiels ou ont un
support borné, ’hypothése 5.3 n’est pas une restriction forte pour ¢ [Hu 2008].

Théoréme 5.2 ([Hu 2011]). Supposons que les hypothéses 5.1 - 5.2 - 5.8 soient
satisfaites, alors pour tout ¢ € Li(g), p>2,1<r<2 et N suffisamment grand,
il existe une constante Cyy, indépendante de N telle que :

ez p
Np—p/r’

E [!(Wﬁk,w) - (w,w)\”} < Cije (5.42)

0t ||l 1 2 max {1, (mp, [017) 77}
On a également un corollaire associé [Hu 2011] :

Corollaire 5.2.1. Si les hypotheses 5.2 - 5.3 sont satisfaites et si p > 2, alors pour
toute fonction ¢ € L7 (g) :

lim (Y, ) = (i, )- (5.43)

N—o0
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5.3.2 Convergence de ’erreur quadratique

Dans cette section, un autre sens de convergence est analysé.

Définition 5.2 (Convergence en erreur quadratique). si (un){_; est une séquence
de mesures de probabilité, alors on dit que uyn converge vers p € P(R™) et on écrit
limpy 00 un = p si, pour toute fonction ¢ € B(R") :

Jim E[((u, ) = (1,0))°] = 0. (5.44)

Théoréme 5.3 ([Crisan 2002]). Supposons que la fonction de vraisemblance g(yx|.)
soit bornée, alors pour tout k > 0, il existe une constante cy, indépendante de N
telle que pour toute fonction ¢ € B(R™) :

Ny 2 [lell*
El((mg: 0) — (Mrjrs 0))7] < cagp N (5.45)

0t || || £ supyepne |9 (x)]-

En résumé, le théoreme 5.3 est valide lorsque les poids d’importance sont bor-
nés et on emploie une procédure de ré-échantillonnage standard (par exemple, ré-
échantillonnage multinomial, résiduel ou stratifié¢) [Crisan 2002].

Cependant, notons que dans les techniques de Monte-Carlo séquentielles, les
poids d’importance non normalisés sont calculés par la formule suivante :

9(yi | x4) K (x5, [ x},_)
q(xj, [ %},_1,Yk)

Wi = : (5.46)
ou q(x}i. ] X2,17Yk) est la distribution d’importance choisie pour générer les parti-
cules {X}C}Z]\il Si on emploie q(xk | Xk—1,¥%) 7# K(xg|Xk_1), alors le fait que g soit
bornée n’implique pas que les poids d’importance soient bornés. Par conséquent,
les théorémes 5.1, 5.2, 5.3 ne peuvent pas étre appliqués. L’effet du choix de la
distribution d’importance ¢ sur la convergence du filtre particulaire a été considéré
dans [Mbalawata 2016] et est résumé dans la section suivante.

5.3.3 Effet du choix de la distribution d’importance

Dans cette section, les résultats de convergence du filtre particulaire liés au choix
de la distribution d’importance et la procédure de ré-échantillonnage sont présentés.

5.3.3.1 Fonctions continues bornées

Les hypotheses ci-dessous sont imposées [Mbalawata 2016] :

Hypothese 5.4. Il existe une séquence de constantes ¢, j < 0o, qui peut dépendre
du temps, telle que Vk € N, Vx € R™ et Vy € R™, gi(y | x) < ¢gp < 00
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Hypotheése 5.5. Soit
K _
q(Xk | Xk—1,¥k)

la fonction de poids d’importance non normalisée, Vk € N et xp_1 € R". Il

existe une séquence de constantes c, < oo, qui peut dépendre du temps, telle
que E(w? | xk—1) < ¢k, avec Pespérance appliquée & q(x, | Xg—1,yx) :

E(w? | xp1) = / w2q(xs | Xe_1, i) dX. (5.48)

Hypothése 5.6. La procédure de ré-échantillonnage satisfait :

N o\ _ (= 2 [leoll?
El((mji 0) = (Frpps 9))°] < Co—17 (5.49)

ou

lo|| £ supgerne [0(X)]; ﬁ]]c\‘fk (ﬂﬁk) est la densité empirique avant (apres) I’étape
de ré-échantillonnage, C}, est une constante indépendante de N.

Les techniques de ré-échantillonnage de type multinomial, résiduel et stratifiés
satisfont ’hypothese ci-dessus [Douc 2005]. Notons que lorsque les hypotheses 5.4,
5.5 et 5.6 sont satisfaites, les poids d’importance ne sont pas nécessairement bornés.

Théoréme 5.4 ([Mbalawata 2016]). Supposons que les hypothéses 5.4 - 5.5 - 5.6

soient satisfaites pour tout k > 0, alors il existe une constante cyy, indépendante de
N telle que pour toute fonction ¢ € B(R™) :

llell?
E[((wﬁk, @) — (T, )% < Chlk - (5.50)
Dans [Mbalawata 2016], la L*-convergence pour toute fonction bornée ¢ €
B(R™) a été montrée. Afin de garantir la L*-convergence, I’hypothése 5.4 est com-

binée avec les hypotheses suivantes :

Hypothese 5.7. Il existe une séquence de constantes c,, < oo, qui dépend de k,
telle que E(w{ | xg—1) < ¢k, avec espérance appliquée & q(xy, | Xk—1,¥k)

Bt |xim1) = [ wlab [ xim1,v0)dsi. (5.51)

Hypothése 5.8. La procédure de ré-échantillonnage satisfait :

N (= 4 llel|*
Bl((nflir #) = (Fuges )] < Cutiiy, (5.52)

ou C}, est une constante indépendante de V.

Théoréme 5.5 ([Mbalawata 2016]). Supposons que les hypothéses 5.4 - 5.7 - 5.8
soient satisfaites pour tout k > 0, alors il existe une constante cy;, indépendante de
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N telle que pour tout p € B(R™) :

llell*
Nz

N 4
E[((mhjx ) — (Tejgs ©))7] < capr (5.53)
La L*-convergence dans le théoréme 5.5 implique la convergence presque sfire
de la mesure empirique :

Théoréme 5.6 ([Mbalawata 2016]). Supposons que les hypothéses 5.4 - 5.7 - 5.8
soient satisfaites pour tout k > 0, alors limNﬁm(ﬂﬁk, @) = (T, p) presque sire-
ment pour toute fonction bornée ¢ € B(R"*).

5.3.3.2 Une classe de fonctions non bornées ¢

Le résultat de la L*-convergence a été présenté pour la classe des fonctions Li (9)
qui satisfont I’hypothése 5.3 dans [Mbalawata 2014b]. Supposons que les hypotheses
5.1, 5.2, 5.3 et 5.9 introduites ci-dessous soient satisfaites.

Hypothése 5.9. Pour toute fonction de poids d’importance définie par :

o = 9(yr | xx) K (x| kal)’ (5.50)

Q(Xk ! kah}’k)

le moment d’ordre 7 de cette fonction E(w] | xx_1) est borné, avec l'espérance
appliquée & ¢(x [ Xp—1,¥r)-

E(wf | x5_1) = /WZQ(Xk | X1, Y1) dX. (5.55)

Théoréme 5.7 ([Mbalawata 2014b]). Supposons que les hypothéses 5.1 - 5.2 - 5.3
- 5.9 soient satisfaites, pour toute ¢ € Li(g), il existe une constante Cyy indépen-
dante de N telle que :

4
E (|7 2)) = (migs o)I] < Cii "“}”5’4, (5.56)

0t ||l 14 2 max {1, (i, [ ]/}

5.4 Filtre particulaire ensembliste

Le filtre particulaire ensembliste (ou box particle filter (BPF) en anglais) a été
initialement proposé dans [Gning 2007] pour résoudre des problémes d’estimation
d’état non-linéaires a erreurs bornées. Dans cette approche, les particules ponc-
tuelles sont remplacées par des boites de particules. Toutes les particules et les
incertitudes bornées du systéme sont traitées par les notions de ’analyse par inter-
valles introduites auparavant. L’utilisation de données intervalles permet de réduire
significativement le nombre de particules, ce qui réduit le cotit de calcul. Cepen-
dant, la difficulté majeure de cette approche est la détermination des bornes des
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incertitudes. En effet, si les bornes sont trop serrées, les données peuvent devenir in-
compatibles avec les équations du systeéme et le filtre échoue a fournir une solution.
D’autre part, si les bornes sont surestimées, I’estimation obtenue devient imprécise
et la méthode devient pessimiste. Dans [Nassreddine 2010], la représentation des
incertitudes par des intervalles est remplacée par un formalisme basé sur la théorie
de croyance qui englobe les formalismes ensembliste et probabiliste.

5.4.1 Filtre particulaire ensembliste a erreurs bornées

Dans cette partie, le BPF développé dans [Gning 2007] est présenté. Considérons
le modele non linéaire décrit par les équations suivantes :

Xpt+1 = F(xk, ugp, W),

(5.57)
vi = h(xg, vi),

ou f : R x R™ x R"™ — R™ est une fonction non linéaire, qui décrit la relation
entre ’état a l'instant k + 1, ’état précédent, 'entrée uy et le bruit wy. La fonction
h : R"™ x R™ — R™ représente la relation entre 'observation, ’état courant et
I'erreur de mesure vy. L’état initial du systeme x( est supposé appartenir a une
boite [xg] C R™. A linstant k, 'entrée ug, le bruit wy et U'erreur de mesure vy,
sont représentés par les boites [uy], [wg] et [vg].

Les étapes du BPF sont décrites comme suit :

— Initialisation :
La région initiale [xo] de I'espace d’état est divisée en N boites {[xp]},_;
mutuellement disjointes, de méme volume et de méme poids wj = 1/N pour
tout i =1,..., N.

— Prédiction :
Les particules a I'instant £+ 1 sont construites par 1’équation de propagation
suivante :

[Xicoa] = 161 ([xi] ol ] ) (5.58)

ou [f] est une fonction d’inclusion de f.

— Correction :
L’observation est utilisée pour calculer les poids des particules et pour
contracter les particules.
B [nnovation : L’innovation indique la proximité entre la valeur réelle et
celle prédite. Pour tout ¢ = 1,..., N, les boites de mesure sont prédites par
I’équation suivante :

[it] = ] (3] s [viena]) (5.59)

ou [h] est une fonction d’inclusion de h. Les innovations {rz, +1] correspondent
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aux intersections entre les boites prédites [y}C +1} et la boite de mesure [yg41] :

[r;chl] = {y?c+1} N [Yer1]- (5.60)

B Contraction : Afin de conserver un volume judicieux pour chaque particule,
un des contracteurs présentés dans le chapitre 2 est appliqué. Si I'innovation
[r}'c +1] n’est pas vide, la boite [x}~C +1} est contractée par :

{ii:-&-l} =C ([rZH} ,h) ; (5.61)

ou C est un contracteur de la fonction h.

B Calcul des poids : 11 y a deux possibilités pour mettre a jour les poids des
boites de particules. Dans [Gning 2007], la vraisemblance V' de la particule
[r}; +1] est définie par le rapport de volume entre 'innovation [r}€ +1} et la

boite de mesure prédite [y}'ﬁl}, pour tout i =1,...,N :

i Vol ([risi]) .
vol([vi)) o

ou Vol([X]) est le volume de la boite [X]. Le volume des boites de parti-
cules contractées peut étre également utilisé pour calculer la vraisemblance
[Gning 2012] :

i Vel ([%1]) s
Vol ([xbn]) o0

Les poids des particules sont mis a jour en multipliant les poids précédents
par les vraisemblances correspondantes :

whyq = WiV (5.64)

Les poids sont ensuite normalisés :
, w
whiq ¢ =t (5.65)

— Estimation :
L’état estimé est calculé par la moyenne pondérée des centres des particules :

N
Ry = wpCh, (5.66)
=1

ou CfC est le centre de la i—iéme boite de particules. Afin de construire un
intervalle de confiance pour chaque état, la variance d’estimation est définie
par la somme de deux parties : la variance de l’ensemble des centres de
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particules et la variance des distributions uniformes sur les particules :

P12
o) = (wz (CL6) - %) + ”"’ffj”') . e
i=1
— Reé-échantillonnage :

Apres un certain nombre d’itérations, la plupart de particules ont un poids
proche de zéro. On effectue donc un ré-échantillonnage des particules selon
leur poids. Cette étape est implémentée avec 'un des algorithmes de ré-
échantillonnage du filtre particulaire présentés en section 5.2. Ensuite, les
particules dupliquées sont divisées en r boites disjointes de méme largeur,
ou r est le nombre de réalisations indiqué par le ré-échantillonnage, afin
d’obtenir des boites de particules de plus petit volume dans les régions de
grandes probabilités.

Le BPF est résumé dans ’algorithme 5.2.
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Algorithme 5.2 Filtre particulaire ensembliste

Initialisation. k = 0, générer N boites [x}] mutuellement disjointes, de méme

largeur et de méme poids wj = 1/N,i=1,...,N.
pour k£ =1,2,... faire

Prédiction :
[Xjoy1) = [F1([<R]), [l [w)),
[Viee1) = M) (K], [Vara)),
Vi=1,...,N.
Correction :
—  Innovation :

[r;ﬁ-l] = [y;c-l—l} N [Yr+1)

ott [yjy1] = [A)([x} 4] [Va])-
—  Contraction :

Si [rzﬂ} # (), alors :

Zha| = (i) )

Sinon : [ii;-i-l} = [X}’;H]-
—  Calcul des poids : ‘ o
Wy = wp V"

N (| J—
o Vi = Lo (formule 5.63).

—  Normalisation des poids :

; W 1
j= 1""k+1
—  Estimation :

N . .

Ryl = Zw;c—i—lcﬁca

. 2
N %01 0)]
. ; ; . R A\ 2 k+1\J )
UI%Jrl(]) = Z w}€+1 <C§c+1(]) - Xk+1(])) + ’12‘ , Vi=1,

i=1

Ré-échantillonnage :

—  Calculer le nombre effectif de particules :

1
Zi\il (Wiic)Z.

Si le nombre effectif de particules est plus petit qu'un seuil donné Ny,

alors effectuer un ré-échantillonnage (mutinomial, stratifié, résiduel).
fin pour

Neps =




120 Chapitre 5. Filtre Particulaire et extensions ensemblistes

5.4.2 Filtre ensembliste avec des fonctions de croyance finies

Dans [Nassreddine 2010], une différente approche du filtre particulaire ensem-
bliste est proposée : les données sont représentées par des fonctions de masse dont le
nombre d’éléments focaux est fini. Ce type de représentation est considéré comme la
généralisation de I'approche & erreurs bornées. En effet, la représentation d’une va-
riable par un ensemble compact est équivalente a une fonction de masse catégorique,
c’est-a-dire la fonction de masse avec un seul élément focal.

Le filtre particulaire ensembliste présenté dans [Nassreddine 2010] est basé sur
Pextension des opérations arithmétiques aux fonctions de masse ([Yagger 1986],
[Regan 2004]). Toutes les fonctions de masse utilisées dans cette section ont des
éléments focaux intervalles.

Considérons deux variables x1 et x9. Les connaissances sur ces variables sont
modélisées par deux fonctions de masse m® et m®2. On s’intéresse a la représenta-
tion de la variable y définie par y = x; * 2, oll * est une opération binaire de R?
dans R.

Dans le contexte a erreurs bornées, m*! et m*2 sont catégoriques : 3[x1], [x2] €
IR tels que m™ ([z1]) = 1 et m™2([x2]) = 1. La connaissance sur y est donc représen-
tée par une fonction de masse catégorique m? avec I’élément focal [y] = [z1] * [x2].

Dans le cas général, m* et m® sont des fonctions de masse avec un nombre
arbitraire d’intervalles focaux. Supposons que les intervalles focaux de m®* et m®2
soient respectivement {[m’l]}zzlm et {[x%]}zzlm La fonction de masse mY est
définie, sous ’hypothese d’indépendance entre x1 et xo, comme suit :

wol= Y g, 569
finz | l)=[o) =[]}

pour tout [y] € IR, olt m;' = m™ ([£1']).

Exemple 5.4. Soient m* et m* deux fonctions de masse définies par :

m®([1,2)) =0.7 , m"([0,3]) = 0.3, (5.69)
m®([0,1]) = 0.6 , m([0,2]) = 0.4. (5.70)

On souhaite modéliser la variable y = x1 exp(z2). La fonction de masse m? sur y
est définie par les équations suivantes :

Cette approche est facilement étendue au cas d’'une fonction de n variables. Soit
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f une fonction de R™ dans R :
y="1f(z1,...,2,). (5.75)

Supposons que la connaissance sur la variable x; soit représentée par une fonction de
masse m* avec n; intervalles focaux {[2']};,=1,..n,- La masse m¥ de y est définie,
sous 'hypothese d’indépendance, par la formule suivante :

mYly] = Z myl . mi" (5.76)
{i1,esin | WI=IE] (2} ] oo [ ]}

Un probléme majeur de la théorie de croyance est sa complexité de calcul. En
effet, avec 'approche présentée ci-dessus, le nombre d’éléments focaux pour repré-
senter une fonction de n variables augmente exponentiellement en fonction de n.
Une solution pour réduire cette complexité est de diminuer le nombre d’éléments
focaux en groupant ceux qui sont similaires ou de petite masse. Cette stratégie est
l'idée générale de la méthode de regroupement [Lowrance 2008]. Plus précisément,
soit m une fonction de masse sur un univers €2 avec p éléments focaux Ai,..., A,
p > 1. La masse de A; est notée par m;. Supposons que m; > mg > --- > m,. On
ne souhaite conserver que ¢ éléments focaux, ou 1 < ¢ < p. Une fonction de masse
m’ avec ¢ éléments focaux peut étre construite comme suit :

m'(A)=m;, i=1,...,q—1, (5.77)
P
m'(Ag) =Y _mi, (5.78)
i=q
ou Ag est défini par Ug-’:in si A; sont des ensembles, ou hull(Aqy, ..., A,) si A; sont

des intervalles ou boites.

Apres avoir étendu l'analyse par intervalles a la théorie de croyance,
[Nassreddine 2010] propose un algorithme d’estimation d’état par la croyance (Be-
lief State Estimation (BSE) en anglais). Le systéme considéré est non linéaire :

Xp+1 = £ (xp, ug, W),

Yk = h(xg, vi). (5-79)

L’algorithme est divisé en sous-étapes comme suit :

— Propagation :
Soient py, pi, pY's Pry1 €t j2A 41 les nombres d’éléments focaux des fonctions
de masse my, my, my’, my , et m% 41 représentant la connaissance, respec-
tivement, sur 1’état, ’entrée, le bruit de dynamique, I'erreur de mesure et la
mesure. En appliquant la formule 5.76, la fonction de masse mj;, | est définie
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pour tout [x%] € IR™ par la formule suivante :

mi (%)) = Z mz,ix'm}fl,iu'mz‘:iw'm%+1,iv'm%+1,iy
st yiws v iy |
bi=c (L ][] i L i . v )

(5.80)
ou my, = m2([al]), a représentant la variable; ix € {1,...,pX}, iy €
L. iwe{l,... o ive{l,...,pl ) et iy € {1,...,p%+1}. Ici, C
est un contracteur de ’ensemble des contraintes f et h.

Normalisation :

Lorsque la fonction de masse mj, ; est calculée, elle est ensuite normalisée.
Cette étape consiste a diviser la masse de chaque élément focal non vide par
1 —mj,,(0) et imposer mj, ;(0) = 0.

Regroupement :

Le nombre d’¢léments focaux de mj,, est pz.pz‘.pz’.pzﬂ.pzﬂ. Afin de
conserver un nombre d’éléments focaux py,, choisi par I'utilisateur, la mé-
thode de regroupement est appliquée.

Estimation :

Dans cette étape, les espérances intervalle et pignistique de la fonction de
masse mj,; sont déterminées (voir chapitre 3) :

P

[E](mF) =Y miy [Xi:-i-l} : (5.81)
i—1
p .
E(mi4.) = Z M 41,:Chss (5.82)
=1

oumy, ;= mi 1 ([x}41]) et Cj,q est le centre de i—iéme élément focal de

X
Mg41-

Une itération du filtre ensembliste par la théorie de croyance (BSE) est résumée

dans I’algorithme 5.3.
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Algorithme 5.3 Filtre ensembliste par théorie de croyance (BSE)

L. y
Entrees' m;gca m;gl7 m‘lgl7 m;g’? pza plkl7 p‘];v7 pZJrl) pk+1 et pz+1
Sorties: m?c(+1v [E] (mz—i-l)’ E(m;c(-&-l)
1+ 0.
Propagation :
pour iy = 1 a py faire
pour iy = 1 a p}! faire
pour iy =1 a p}! faire
pour iy =1 a py,, faire
. _ N y .
pour iy =1 a p; , faire
11+ 1,
; ix i iw iy i
i) = € (Fog i) i) [wie] s [viza] [y ])-
X 7 — X u w v
Mg (X ]) = mi g omily ol ol
fin pour
fin pour
fin pour
fin pour
fin pour
Normalisation : diviser la masse de chaque élément focal non vide par 1 —
m,1(0) et imposer mi, ,(0) = 0.
Regroupement : regrouper les éléments focaux de mj,; pour conserver py
éléments focaux.

Estimation :
p .
(i) = D e %)
i=1
p .
E(m?ccﬂ) = Zmz+l,ic}€+l'
i=1

5.4.3 Filtre particulaire ensembliste avec des distributions gaus-
siennes incertaines

Dans cette section, nous proposons un algorithme de filtrage particulaire en-
sembliste pour des systémes non-linéaires dans lesquels les bruits dynamiques sont
bornés. Les erreurs de mesure du systéme sont modélisées par une distribution
gaussienne multivariée dont la moyenne et la matrice de covariance sont considé-
rées comme des intervalles. L’approche proposée, appelée Fvidential Box Particle
Filter (EBPF) en anglais, se base sur la représentation d’une distribution gaussienne
incertaine par une fonction de masse avec un nombre infini de boites focales qui
satisfait le principe d’engagement minimal de la théorie de croyance (voir Chapitre
3).

Considérons le systéme non-linéaire suivant :
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(5.83)

X1 = F(xp, ug, wy),
vi = h(xy) + vy,

ou x; € R, u; € R™ and y, € R™ sont ’état, I’entrée et la mesure. Le bruit
dynamique wy, € R™ est supposé étre borné par une boite [wy]. L’erreur de mesure
vi € R™ est représentée par une distribution gaussienne N (p, ), ot p and X sont
bornées : p € [p], X € [X]. L’état initial du systeme x( appartient & une boite [xg].

L’algorithme 5.4 présente les différentes étapes de la méthode :

— Initialisation :
La région initiale [xo] de I'espace d’état est divisée en N boites {[xp]},_;
mutuellement disjointes, de méme volume et de méme poids wj = 1/N pour
tout i =1,..., N.

— Prédiction :
Dans cette étape, les particules a 'instant £+1 sont construites par I’équation
de propagation suivante :

[ioir| = 6] ([ch] T s ] ) (5.84)

ou [f] est une fonction d’inclusion de f. On détermine également les boites
de mesure correspondantes comme suit :

Y] = ] ([xki]) - (5.85)

ou [h] est une fonction d’inclusion de h.

— Correction :
La fonction de masse m (.;[p], [X]) correspondant a la distribution gaus-
sienne multivariée incertaine des erreurs de mesure est utilisée afin de cal-
culer, pour chaque particule [ng], un intervalle de probabilité [72,?2} de la

vraisemblance P(yy|[x%]) par les formules suivantes :

J:g = bel(yr — [yi): 1], [Z]), (5.86)
P =pl(yr — [yi]; ], [2)). (5.87)

ou yy est le vecteur de mesures donné par les capteurs du systéme a 'instant
k. Les calculs de la croyance et de la plausibilité sont détaillés dans la Section
3.6 du Chapitre 3.

Afin de conserver des volumes judicieux de boites, I’étape de contraction
du filtre particulaire ensembliste (Section 5.4) est employée. Les erreurs de
mesure sont supposées étre bornées par la boite de confiance de 99.7 % de
la distribution gaussienne N ([u], [X]) :

[Vi] = {g — 3diag (f) , ot + 3diag (i)} : (5.88)
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Les particules sont contractées par la formule suivante :

(%1 = C(h, [xi], yr — [vie] = [y, (5.89)

ou C est un contracteur des contraintes h. Les boites qui sont incompatibles
avec la boite de mesures lors de cette étape de contraction sont éliminées.
Celles qui ont des plausibilités pl plus petites qu'un seuil prédéfini ¢, sont
également rejetées. Ces boites sont remplacés par celle possédant la valeur
du centre de I'intervalle de probabilité [B}C,Fﬂ la plus grande.

Afin d’évaluer les poids des particules, le théoreme de Bayes généralisé et
la transformation pignistique sont utilisés pour déterminer les valeurs des
masses des particules {m}C}lzl & partir de leur plausibilité (voir Chapitre
3). Les poids des particules sont mis a jour par la formule suivante :

wh = wh_.mi, (5.90)

pour tout ¢ =1,..., N. Ils sont ensuite normalisés.

— Estimation :
Les espérances pignistique et intervalle de I’ensemble des boites sont déter-
minées par les formules 5.81 et 5.82. La variance de I’estimation est calculée
par I’équation 5.67.

— Redémarrage :
Apres un certain nombre d’itérations avec la stratégie d’élimination proposée
ci-dessus, les bornes supérieures des intervalles de probabilité de toutes les
boites approchent un. Ce phénomene signifie que toutes les innovations y; —
[y4] sont proches de la boite [u]. Ainsi, nous proposons d’effectuer une étape
de redémarrage lorsque les plausibilités des boites satisfont pl > 1 — ¢, ou
epl est un parametre choisi par I'utilisateur. Cette étape consiste a diviser
la boite hull [X] de l'ensemble des particules en N boites mutuellement
disjointes, de méme taille et de méme poids 1/N afin d’avoir les boites plus
petites sur la région de grande plausibilité.
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Algorithme 5.4 Filtre particulaire ensembliste avec une distribution gaussienne
incertaine (EBPF)
Initialization
k = 0 : diviser la région initiale [xo] en N boites mutuellement disjointes de méme
taille et de méme poids wi) = 1/N, i € {1,..., N}. Choisir &4, &
pour k£ =1,2, ... faire
pour i =1a N faire

Prédiction :
[Xi:—&-l] = [ﬂ([x}c]a [uk]a [wk]),
[Vir1] = D] (¢k)-
Correction : ‘
— Calculer les intervalles de probabilité [BZ,FH : Equations (5.86)
et (5.87).
— Contraction :

(%5 = C(h, [xi], v — [vie] = [yi)),

ou C est un contracteur des contraintes h.
- Si [%i] = 0 ou P}, < g4, alors éliminer [X%].
fin pour
Remplacer les boites éliminées par la boite avec la plus grande valeur
(EZ —i—ﬂ) /2, i € {1,...,N}. On a un nouvel ensemble de particules
{[ii:]v@%}ie{l,...,N}‘
Estimation :
—  Appliquer le théoreme de Bayes généralisé et la transformation pi-
gnistique pour déterminer les masses des boites mfc, ie{l,...,N}.
—  Mise a jour des poids : wi = @L.mi, i€ {l,...,N}h
—  Normalisation : w <+ wi/ (Zjvzl wi)
—  Calculer les espérances pignistique et intervalle de ’ensemble des
boites par les formules 5.81 et 5.82, calculer la variance de l’estimation
par I’équation 5.67.
Redémarrage :
Si P, >1 —éep, Vi€ {1,...,N}, alors
— (X = hull(x})-
—  Diviser [X] en N boites mutuellement disjointes de méme taille.
—  Poids:w{ =1/N, i={1,...,N}L
Fin Si.
fin pour
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5.4.4 Exemples numériques

Dans cette section, le filtre EBPF est appliqué a deux systémes non-linéaires.
Ses résultats sont comparés avec ceux du filtre BPF et du filtre BSE.

5.4.4.1 Exemple 1

Considérons le systéme non-linéaire suivant [Durola 2008] :

Qg1 0 Bka1 0 20 0
R S RT Re VTY R
— 8]
k1 k2 .2 (5.91)

Tk 1Tk,2
YE =1 9 + Vi,
)
avec

1 e?ék T 200 + elTxk

=— (02 100 SR

1= 900 ( M ) (100 +efi). A 400

L (g 220 (100 +elxy), 5 200 + &5 x

ora=——10. = — .

27 200 20 27k Pk 400

Ici, e; = [~11]7 and ey = [1 2]7. Le paramétre dy, I'entrée uy, et le bruit sur la

dynamique wy, sont bornés par les boites suivantes :
[516] = ([_017 01}7 [_017 01]>T )
[wi] = (175,85, [-35,-25))" ,
[wi] = (]—0.1,0.1],[-0.1,0.1])T .

L’état initial est xo = [90 80]7. Le systéme est simulé pendant 10000 pas de temps.
La région initiale de 1’état est définie par

[xo0] = ([85,103], [75,91])" . (5.92)

L’erreur de mesure vy, est représentée par une distribution gaussienne N ([, ], [24]),

o (-1 (190,200 0
[“v]([—1,1]> ’ [2”]< 0 [90,200])' (5.93)

Le nombre de particules est N = 9. Les parameétres de seuils du filtre EBPF
sont choisis 4 = 0.05, £,; = 0.001.

Cet exemple numérique est également testé avec le filtre BPF proposé dans
[Abdallah 2008] et le filtre particulaire ensembliste combiné avec des fonctions de
masse finies présenté dans [Nassreddine 2010]. L’erreur de mesure dans le filtre BPF
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est bornée par :

[vi] = l—S\/diag (Ev),?)\/diag (fv) ] , (5.94)

ou diag (fv) est le vecteur des éléments diagonaux de la matrice 3,. Pour le filtre
BSE, l'erreur de mesure est représentée par une fonction de masse de 3 boites focales

vi| = [ \/dlag \/dlag ] (5.95)

avec m([vi]) = 1/3, i € {1,2,3}. Le nombre de boites focales peut étre augmenté

afin d’avoir une représentation plus précise de I'erreur de mesure. Cependant, cela
augmente également la complexité du filtre BSE.

La performance des algorithmes de filtrage considérés est évaluée par un en-
semble de criteres. Premiérement, la borne supérieure de ’erreur moyenne quadra-
tique RM SFE est définie par

RMSE = sup \l <Z xp — [Re))T (% — [f(d)) /K | . (5.96)

Dans ’équation 5.96, K représente le nombre de pas de temps, [Ry] est 'espérance
intervalle. En plus, le pourcentage de temps O ou 'enveloppe contient 1’état réel
est calculé. Cet indice permet de déterminer le degré de confiance des enveloppes
obtenues. Afin d’évaluer le conservatisme des algorithmes, la largeur moyenne des
enveloppes est considérée :

i(mk—xk) =1, n,. (5.97)

ou [w}w;ﬂ est 'enveloppe du ¢—ieme état fournie par le filtre considéré.

La comparaison des trois algorithmes basée sur les indices RMSE, O, E4 et le
temps de calcul est présentée dans le tableau 5.1. Notons que deux paires d’inter-
valles sont comparés

— Espérance intervalle du filtre BSE et du filtre EBPF,

— Intervalle de confiance de 99.7% du filtre BPF et du filtre EBPF.

Par conséquent, dans la colonne du filtre EBPF, il y a deux colonnes pour I’espérance
intervalle et une pour l'intervalle de confiance. Les lignes relatives & E; et au temps
de calcul dans le tableau 5.1 expriment le rapport entre les résultats des filtres BPF
et BSE et ceux du filtre EBPF.

Les résultats des filtres considérés sont présentés dans la figure 5.2. Les inter-
valles de confiance de 99.7% fournis par les filtres EBPF et BPF sont espectivement
les lignes rouges marquées des cercles et les lignes noires. Les espérances intervalle
des filtres EBPF et BSE sont représentées par les lignes rouges marquées des croix
et les lignes vertes. Les enveloppes fournies par les filtres contiennent 100% 1’état
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réel (les lignes bleues). Néanmoins, le filtre EBPF réduit la largeur des enveloppes
(en particulier dans le cas de x, 1). Ceci s’explique notamment par le fait que I’étape
correction du filtre EBPF permet d’éliminer directement les boites incompatibles a
la fois avec les incertitudes statistiques et bornées. Par ailleurs, I’étape redémarrage
basée sur la plausibilité des boites permet de détecter le conservatisme de I’analyse
par intervalles.

50

45

40

x1

35

30

25 | | | | | |
400 405 410 415 420 425 430 435 440 445 450

€2

0 | | | | | | | | |
400 405 410 415 420 425 430 435 440 445 450
k

(b) ZI2.
FIGURE 5.2 — Etat réel, intervalle de confiance de 99.7% des filtres EBPF et BPF,

espérance intervalle fournie par les filtre EBPF et BSE dans le cas de lerreur de
mesure gaussienne incertaine.
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Afin de vérifier la robustesse du filtre EBPF, 'erreur de mesure est supposée
bornée par [viy] = ([~10,10],[—10,10])”. Ceci est équivalent & représenter vy, par
une fonction de masse m telle que m([vy]) = 1. La croyance et la plausibilité d’une
boite dans le filtre EBPF sont simplement déterminées en vérifiant I'intersection de
I'innovation yj — [y4] et la boite [vi]. Ainsi, le temps de calcul des filtres EBPF et
BSE est plus petit que celui obtenu dans le cas de 'erreur de mesure gaussienne
incertaine. Les résultats des filtres sont comparés dans la figure 5.3 et le tableau
5.2.

x1

30

| | | | | | |
410 415 420 425 430 435 440 445 450

|
400 405

Z2

| | | | | | | | |
400 405 410 415 420 425 430 435 440 445 450
k

(b) Z2.

FIGURE 5.3 — Etat réel, intervalle de confiance de 99.7% des filtres EBPF et BPF,
espérance intervalle fournie par les filtre EBPF et BSE dans le cas de ’erreur de
mesure bornée.

Une itération du filtre EBPF avec I’étape redémarrage est illustrée dans la figure
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TABLE 5.1 — Tableau comparatif des filtres dans le cas de 'erreur de mesure gaus-
sienne incertaine

EBPF BPF BSE

RMSE 5.5816 8.7011 8.1197
21 O(%) | 100 [ 100 | 100 100
E.(%) | 100 | 196 | 300 160

RMSE 8.9043 12.32556 | 10.9697
2 O(%) | 100 [ 100 | 100 100
E.(%) | 100 | 196 | 251 123
Temps (%) 100 73 101

TABLE 5.2 — Tableau comparatif des filtres dans le cas de I’erreur de mesure bornée

EBPF BPF BSE
RMSFE 5.0988 8.3751 | 8.3751
21 O(%) [ 100 [ 100 | 100 100
Ey(%) | 100 | 194 318 183
RMSE 7.3306 12.6788 | 12.6788
- O(%) [ 100 [ 100 | 100 100
Ey(%) | 100 | 202 295 170
Temps (%) 100 95 95

5.4. Comme montré dans la figure 5.4b, dés que tous les boites de mesure prédites
intersectent la boite y; — [vi] (boite rouge), la plausibilité de toutes les particules
est égale a un. Le redémarrage est donc effectué afin d’obtenir un nouvel ensemble
de boites de particules mutuellement disjointes dans la région de grande probabilité.

5.4.4.2 Suivi d’un objet

Dans cet exemple, on considere le probléme de suivi d’un objet dans ’espace de
dimension 2 [Gning 2012]. Le vecteur d’état est composé des coordonnées (z1,z2)
de l'objet et des vitesses (i1,42), i.e. x = (arl,:'cl,xg,gtg)T. Le modeéle de transition
est linéaire :

Xkt+1 = Axy, + Wy, (5.98)

1 T

uA=1
ot L
de Kronecker, T' = 0.1s est le temps d’échantillonnage. A I'instant k = 0, la position
de T'objet est (2500, 1800)m et les composantes de sa vitesse sont (—5,—8.5)m/s.

Le vecteur de bruits dynamiques est supposé étre borné par la boite suivante :

, Is est la matrice d’identité de dimension 2x 2, &) est le produit

[wi] = ([—0.04,0.04], [~0.67,0.67], [~0.04, 0.04], [-0.67,0.67])" . (5.99)
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(a) Boites de particules prédites. (b) Boites de mesure prédites.
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(c) Boites de particules aprés I’étape cor- (d) Boites de particules apres I’étape re-
rection. démarrage.

FIGURE 5.4 — Les boites de particules, les boites de mesure prédites, 1’état réel (point
bleu) et l'innovation yj — [vi] (boite rouge) dans une itération du filtre EBPF.

Les mesures sont la distance entre ’objet et le capteur qui se situe a 'origine du
repere, 'angle azimut et les vitesses. Les fonctions de mesure sont non-linéaires

/.2 2
i

h(xy) = | etan(@2/o) |y, (5.100)

T

définies par :

)
ou les erreurs de mesure v sont représentées par une distribution gaussienne mul-

tivariée de moyenne nulle et de matrice de covariance ¥ = diag(c?,03,03,03), ou
o1 = 5m, oy = 0.0044rad, o3 = 1m/s, o4 = 1m/s.

Afin d’illustrer les avantages de 'EBPF, supposons que la matrice de covariance
des erreurs de mesure soit bornée par une matrice intervalle [X,3], avec ¥ = 0.9%
et ¥ =53, ou ¥ est la matrice de covariance réelle.
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La région initiale de 1’état est définie comme suit :
[xo] = ([2350,2850] , [—5.3, —4.3] , [1692, 2052] , [—9, —7.3])T. (5.101)

Le nombre de particules est N = 9. Les seuils d’élimination et de redémarrage du
filtre €4, €, sont choisis égaux a 0.005.

Cet exemple numérique est également testé avec le filtre particulaire ensembliste
(BPF) [Abdallah 2008] et le filtre s’appuyant sur la théorie de croyance (BSE)
[Nassreddine 2010]. Dans BPF, les erreurs de mesure sont bornées par la boite

l \/dlag \/dlag ] (5.102)

ou diag (i) est la diagonale principale de la matrice . Pour I’approche BSE, les

suivante :

erreurs de mesure sont représentées par une fonction de masse avec 3 boites focales :

V = [—z\/dlag \/dlag ] (5.103)

ot m([vi]) = 1/3, i € {1,2,3}. Le nombre de boites focales peut étre augmenté
afin d’avoir une représentation plus précise, ce qui augmente la complexité du filtre.

Puisque les calculs d’intervalles d’état du BPF et de la BSE sont différents, le
EBPF calcule a la fois 'intervalle de confiance comme proposé dans [Abdallah 2008]
et I'espérance intervalle proposée par [Nassreddine 2010].

Les intervalles donnés par les trois approches considérées englobent les états
réels, comme montré dans la figure 5.5. Les lignes bleues indiquent les états réels.
Les intervalles de confiance de 99.7% fournis par les filtres EBPF et BPF sont res-
pectivement les lignes vertes et noires. Les espérances intervalle des filtres EBPF et
BSE sont représentées par les lignes rouges et roses. L'EBPF fournit des intervalles
plus serrés car il combine la technique de satisfaction de contraintes et la fonc-
tion de masse qui est une meilleure représentation d’une distribution gaussienne
incertaine qu’une fonction de masse finie. En outre, I’étape de ré-échantillonnage
du BPF consiste en un échantillonnage aléatoire qui augmente inévitablement les
incertitudes. Dans 'EBPF, les boites de petite plausibilité ou incompatibles avec
les mesures selon la technique de satisfaction de contraintes sont remplacées di-
rectement par la boite de particules avec la plus grande moyenne de croyance et
plausibilité. En présence d’une dégénérescence d’intervalles de probabilité, c’est-a-
dire lorsque toutes les bornes supérieures approchent un, I’étape de redémarrage de
I’EBPF génere un nouvel ensemble de boites mutuellement disjointes, et cela contri-
bue a enlever des boites incompatibles dans les itérations suivantes. Le redémarrage
correspond dans la figure 5.5 aux moments ou la largeur de 'espérance intervalle
est réduite. Cela montre que cette étape permet de réduire le pessimisme du filtre.

La performance des filtres est comparée dans le tableau 5.3. Les lignes Ej et le
temps de calcul exprime le rapport entre les résultats des filtres BPF et BSE et ceux
du filtre EBPF. Puisque le filtre EBPF fournit les enveloppes plus serrés qui suivent
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I’état réel, son erreur moyenne quadratique majorante est plus petite que celles du
filtre BPF et du filtre BSE, en particulier dans les cas de x1 et xo. Le filtre EBPF
a moins besoin de temps de calcul que le filtre BSE en raison de la complexité du
filtre BSE. En effet, le filtre BSE traite la combinaison entre Ny particules et NN,
éléments focaux de la fonction de mass représentant l'erreur de mesure. Ceci est
équivalent aux calculs pour N, x N, particules dans les filtres BPF et EBPF.

TABLE 5.3 — Tableau comparatif des filtres dans I’exemple de suivi d’un objet en
2D

EBPF BPF BSE

RMSE | 27.4146 | 260.5443 | 209.3072
1 O(%) | 99 [100| 100 100
Ey(%) | 100 | 323 1556 700

RMSE | 35.5835 | 268.7699 | 213.6892
- O(%) | 98 [100| 100 100
E4(%) | 100 | 315 1367 611

RMSE | 22.4888 23.1896 | 23.1498
1 O(%) | 100 | 100 100 100
Ey(%) | 100 | 173 184 105

RMSE | 31.9545 33.7198 | 33.3622
T O(%) | 100 | 100 100 100
Ey(%) | 100 | 173 179 103
Temps (%) 100 83 185
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FIGURE 5.5 — Etat réel, intervalle de confiance de 99.7% donné par le filtre EBPF

et par le filtre BPF, espérance intervalle fournie par le filtre EBPF et par le filtre
BSE dans le cas de l'erreur de mesure gaussienne incertaine.



136 Chapitre 5. Filtre Particulaire et extensions ensemblistes

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, une description théorique des filtres particulaires a été pré-
sentée. Ils sont fondés sur 'utilisation répétée de 1’échantillonnage pondéré, une
technique d’intégration de Monte Carlo qui permet la construction d’une estima-
tion empirique de la loi a posteriori 7y, (Xx | Xk—1,yx) & partir de tirages selon une
loi d’'importance q(xy | Xx_1,y) choisie. Afin d’obtenir une solution séquentielle, la
loi d’importance qui permet de faire évoluer les particules dans 1’espace d’état, est
supposée avoir une forme récursive. Cependant, cette forme particuliere introduit
des erreurs du fait de I’écart avec la distribution a posteriori menant a une dégé-
nérescence des particules. L’introduction d’une étape de ré-échantillonnage permet
de limiter cette dégénérescence en sélectionnant les particules de poids fort. Le ré-
échantillonnage induisant une perte de diversité de particules et introduisant des
incertitudes avec 1’échantillonnage aléatoire, la réalisation de cette étape ne se fera
que si un critére mesurant la dégénérescence de poids des particules est satisfait. Plu-
sieurs choix de la distribution d’importance et de techniques de ré-échantillonnage
ont été décrits. L’influence de ces choix et du modele dynamique du systéeme sur
la convergence du filtre particulaire a été présentée. En résumé, lorsque la densité
K (xy, | x;x—1) et la fonction de vraisemblance g(yy | xx) sont bornées et qu'une des
stratégies de ré-échantillonnage standard (multinomial, résiduel, stratifié) est choi-
sie, le filtre particulaire garantit la LP—convergence de la distribution empirique
w,i\lf . vers celle réelle a posteriori pour une classe de fonctions a estimer non bornées
¢ € Li(9)-

Ensuite, les extensions du filtre particulaire dans le contexte a erreurs bornées
ont été considérées. Ces extensions présentent 'avantage d’estimer précisément le
vecteur d’état en conservant la propriété de garantie de ’approche a erreurs bornées.
Elles sont aussi indépendantes de la non linéarité du systéme. Le filtre particulaire
ensembliste est basé sur la représentation des incertitudes par des intervalles et est
une solution pour réduire significativement le nombre de particules. Afin d’éviter
le pessimisme du filtre particulaire ensembliste lié & la difficulté de déterminer les
bornes des incertitudes, la théorie de croyance est introduite dans l’estimation.
Cette approche consiste a représenter des variables par des fonctions de masse avec
un nombre fini d’éléments focaux. Ces fonctions de masse sont propagées a travers
le modele dynamique du systeme par les techniques de satisfaction de contraintes.
L’augmentation du nombre d’éléments focaux des fonctions de masse permet de
mieux représenter les variables. Cependant, elle augmente également le temps de
calcul de cette approche qui a une complexité exponentielle.

Enfin, nous avons proposé un algorithme de filtrage particulaire ensembliste
combiné avec une fonction de masse induite par une distribution gaussienne multiva-
riée incertaine dont les parametres sont bornés. La fonction de masse proposée pos-
sede un nombre infini d’éléments focaux et permet de déterminer, pour chaque par-
ticule, un intervalle de probabilité encadrant la vraisemblance p(yy | [X;c] ). Lorsque
les bornes supérieures de ces intervalles de probabilité sont proches de 'unité, les
boites de particules sont redistribuées afin d’avoir les boites de particules de plus
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faible volume sur la région de grande plausibilité. Cette étape de redémarrage per-
met de réduire le pessimisme du filtre, comme montré dans un exemple non-linéaire
et dans une application de suivi d’un objet dans le plan de dimension 2.
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6.1 Introduction

Depuis les premiers travaux précurseurs de Beard et Jones ([Beard 1971],
[Jones 1973]) ou la notion de filtre de détection a été introduite pour la premiere
fois, de nombreuses techniques et méthodes ont été développées pour résoudre des
problémes de diagnostic a base de modele. Le principe du diagnostic a base d’ob-
servateur consiste a évaluer les écarts entre les mesures réelles du systeme et les
mesures prédites a l'aide d’un observateur/filtre. Ces écarts, appelées innovations,
sont ensuite traités par un test de décision de fagon & fournir des indicateurs de
diagnostic.

La démarche du diagnostic a base d’observateur suppose la disponibilité d’une
caractérisation de ’ensemble des sources d’incertitude affectant le modele du sys-
téme, généralement sous la forme stochastique ou/et bornée. Dans le cas d’une
modélisation d’état, il s’agit de caractériser le bruit d’état (connaissance imparfaite
du modele), 'erreur de mesure (imperfection des chaines de capteurs) et l'incerti-
tude paramétrique. Lorsque la représentation stochastique des incertitudes est prise
en compte, les techniques & base de filtres stochastiques (filtre de Kalman et ses va-
riantes non-linéaires, filtre particulaire) sont largement utilisées pour concevoir des
méthodes de diagnostic ([Vural 2016], [Brucet 2015, [Hajiyev 2003], [Zhao 2014],
[Alrowaie 2012], [Souibgui 2011]). Cette approche fournit une approximation de la
densité de probabilité a posteriori de 1’état sachant des mesures bruitées. La sé-
quence des innovations donnée par un filtre stochastique doit donc satisfaire cer-
taines propriétés probabilistes liées a cette approximation. Par conséquent, le prin-
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FIGURE 6.1 — Schéma de principe du diagnostic a base d’observateur

cipe du diagnostic a base de filtre stochastique est de vérifier ces propriétés afin de
détecter et localiser des phénomenes anormaux dans le systeme.

Dans certaines conditions, la description des incertitudes en termes stochas-
tiques pourrait s’avérer insuffisante. Par exemple, une erreur de biais, ou certaines
dynamiques mal connues peuvent plus naturellement étre décrites et caractérisées a
partir d’'une approche ensembliste. Fondamentalement, les approches ensemblistes
placent le diagnostic dans un contexte a erreurs bornées, ou les incertitudes sont
englobées par des ensembles compacts, par exemple : intervalles ([Gning 2007]),
ellipsoides [Milanese 2002], zonotopes ([Combastel 2005], [Combastel 2015]). Elles
fournissent des ensembles compacts contenant toutes les valeurs des états compa-
tibles avec le modele du systeme et des incertitudes. Les techniques ensemblistes
de diagnostic sont basées sur ’évaluation de la consistance entre I’ensemble des
comportements attendus du systeme et les mesures prélevées a ’aide des capteurs.
Cette consistance est souvent interprétée en terme d’appartenance des mesures aux
domaines estimés ou observés en utilisant un modele.

Ce chapitre a pour but de présenter I'application du filtre UBIKF & la détec-
tion et l'isolation de défauts dans un systéme linéaire incertain. Tout d’abord, la
détection de défauts par une approche stochastique et par une méthode ensem-
bliste est présentée et comparée dans la section 6.2. L’isolation de défauts cap-
teurs/actionneurs est ensuite développée dans la section 6.3. Enfin, l'efficacité de
I’algorithme de détection et d’isolation de défauts est illustrée et analysée au travers
deux exemples dans la section 6.4.
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6.2 Détection de défauts a base du filtre de Kalman
intervalle

Considérons le systeme dynamique suivant :

Xpy1 = ApXp + Brug + wy 6.1)
Yk = CyXg + Vi,

ou x; € R™ est le vecteur d’état, up € R™ est le vecteur d’entrée, y € R™ est le
vecteur de mesure. Ay, By, Ci sont les matrices de dimensions appropriées. wy et
v sont deux séquences de bruit gaussien, indépendantes, de matrices de covariance
Qy, R respectivement.
L’influence des défauts actionneur/capteur peut se mettre sous la forme sui-
vante :
Xpp1 = Apxg + Brug + wi + Giff

(6.2)
Yk = Cpxp, + vy + 17,

ou fi € R™« et f € R™ sont les vecteurs de défaut actionneur et capteur, Gy,
est la matrice connue de dimension appropriée. Dans le cas de biais actionneur, la
matrice Gy, est liée a By,. Par exemple, si chaque actionneur est affecté par un biais,
alors uy, devient uy +ff. Donc : By (uy +60) = Bruy, + Giff avec G, = By,. Pour des
défauts affectant les gains des actionneurs, Gy, est liée a uy. Par exemple, si chaque
actionneur est influencé par une perte de gain, alors uy, devient (I —diag(fy))uy, ou
diag(f?) est la matrice diagonale formée par le vecteur f? et I est la matrice identité.
Donc : By (I — diag(f}))ur, = Bruyi + Giffl, avec Gy = —Bydiag(uy) [Zhang 2014].

6.2.1 Détection de défaut par un test du x>

La détection de défauts a base du filtre de Kalman est basée sur une propriété
probabiliste de la séquence d’innovation. Dans le cas d’un systéme linéaire gaussien,
la séquence d’innovation est également gaussienne. Ainsi, la moyenne et la matrice
de covariance doivent étre déterminées pour décrire completement les propriétés
statistiques de la séquence d’innovation [Hajiyev 2003].

Propriété 6.1. L’innovation du filtre de Kalman définie par :
ry =yr — CiX,,, (6.3)
est gaussienne de moyenne nulle et de matrice de covariance Sy [Hajiyev 2003] :
Sy = Cx P CF + Ry. (6.4)

lorsque le systeme fonctionne normalement. Ici, X, et P, sont 1'état prédit et la
matrice de covariance de 'erreur de prédiction du filtre de Kalman.

Les défauts, qui changent la dynamique du systeme, changent également la ca-
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ractéristique de I'innovation rg. Plus précisément, les défauts déplacent la moyenne
de I'innovation, qui est théoriquement zéro, et changent sa matrice de covariance.

Afin de détecter un changement de la moyenne de la séquence d’innovations, la
fonction statistique suivante est utilisée [Willsky 1976] :

k

Bk = Z I‘%Slglrk, (6.5)
i=k—W+1

ot W est la taille de la fenétre. Cette fonction statistique suit la loi x? & Wn,, degrés
de liberté. Les deux hypotheéses a considérer sont :

— Hj : le systéeme fonctionne normalement,

— Hjp : un défaut apparalt dans le systéme.
L’hypothese H; est vérifiée avec un niveau de confiance o (0 < av < 1) si la valeur
de ) est plus grande que le seuil ¢ défini par

P(X <0) =a, (6.6)

ou X est une variable aléatoire suivant la loi X%/Vny- Autrement dit, les conditions a
vérifier deviennent :

— Hp: fB <,

— Hy: B >0
Dans le cas de 'UBIKF, D'approche stochastique est applicable. Considérons le
systéme linéaire incertain suivant :

Xpp1 = Apxg + Brug + wy + Giff

(6.7)
Yk = Cpx + Vi + ERfy,

ou wi et vi sont deux séquences de bruit gaussien, indépendantes, de matrices
de covariance @y, Ry respectivement. Les parametres du systeme sont bornés par
des intervalles. L’innovation donnée par ’'UBIKF devient une variable intervalle et
satisfait la propriété 6.2.

Propriété 6.2. L’'innovation de 'UBIKF définie par :
r) = vi — [CH] [%¢ ] - (6.8)

contient toutes les valeurs possibles de I'innovation ry définie par ’équation 6.3.
Puisque I'innovation r; est gaussienne, sa matrice de covariance est dominée par la
matrice Sy, :

Sk = [Sk] = [Ck] Py, [CH]T + [Ra], (6.9)

ou [ﬁﬂ et P, sont I’état prédit et la matrice de covariance de ’erreur de prédiction
de 'UBIKF.

La matrice Si est déterminée par le calcul d’une matrice symétrique définie
positive dominant une matrice intervalle symétrique présenté dans le chapitre 4. La
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propriété 6.2 permet de déterminer une borne inférieure de la fonction statistique
B qui est utile pour la détection de défauts.

Remarque 6.1. L’intervalle ()] défini par :

Br) = [rx]" S [, (6.10)

englobe toutes les valeurs possibles de [, Vry € [rg]. D’autre part, la borne infé-
rieure de [[] est plus petite que toutes les valeurs possibles de [ = r;‘gS,; Lys, pour
tout ry € [ry] et Sy € [Sk| définie positive :

mf([ﬁk]) < r;‘fSk_lrk, re € [I‘k] ,Sk S [Sk] . (6.11)

En effet, puisque Sy < Sk pour tout Sy appartenant a [Sk], 'inégalité suivante
est vérifiée :
ri Sy ey < vl Sty (6.12)

Ainsi, 'inégalité 6.11 est prouvée car r{S,;lrk € Bkl
Gréace a la remarque 6.1, un défaut est détecté lorsque la condition suivante est
vérifiée :
inf ([Bg]) > 6, (6.13)
ou P(X <§) = a, X est une variable aléatoire suivant la loi X{%an’ « est le niveau
de confiance choisi. Un indicateur de détection de défauts permettant de prendre la
décision est donc défini par :

(6.14)

0 sinon.

B {1 si inf ([Bx]) > o,
T =

6.2.2 Détection de défauts par une approche ensembliste

Dans [Xiong 2013], un algorithme de détection de défauts capteurs basé sur le
filtre de Kalman amélioré (iIKF) est présenté. Cet algorithme est détaillé dans cette
sectiomn.

A partir de I'estimation et de la matrice de covariance a priori ([% ], [Py ])
fournies par le filtre iIKF, une boite de confiance de a% des états peut étre formée.

Par exemple, une boite de confiance de 99.7% pour tous les états est donnée par :

Ik = lxk - 31/dzag , X, + 3@/dmg | (6.15)

ou Diag(P) est le vecteur des éléments diagonaux de la matrice P. Cette boite de

confiance a priori des états peut étre utilisée pour prédire la mesure du pas de temps
courant sans la correction du filtre iIKF :

7] = [OIL.. (6.16)
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D’autre part, une boite de confiance de 99.7% de la mesure du pas de temps
courant peut étre obtenue en utilisant la matrice de covariance des erreurs de mesure

[R] :
I, — [yk _ 3,/diag (R) , yi + 3/ diag (R)J , (6.17)

ou y est le vecteur des mesures.

La détection de défauts dans le contexte ensembliste est basée sur la vérification
de la consistance entre 'intervalle de confiance prédit [y,;} et celui lié a la distri-
bution des erreurs de mesures Iy. Un indicateur de détection de défauts est donc

o {1 silyn[g:] =0, 6.15)

défini par :

0 sinon.

Une fois un défaut détecté, I'étape de correction du filtre I'iIKF ne prend pas en
compte les données a partir des capteurs. Cette stratégie a pour but d’éviter de
corrompre la prédiction avec les mesures défectueuses.

Les deux stratégies de détection de défauts présentées sont appliquées avec le
filtre UBIKF et comparées dans I'exemple suivant.

Exemple 6.1. Considérons le systeme linéaire intervalle d’ordre 3 :

(6.19)

Xpr1 = ApXg + Brug + wi + Grfy
Yk = Cpxy + v + £,

ou Ay, € [4], C € [C]. Les valeurs des matrices sont données par :

[0.5096,0.5305]  [—0.2857, —0.2743] [0.0587,0.0613]
[A] = [ [1.3132,1.3669]  [—0.6937,—0.6663] [0.1175,0.1225] |,
[—0.4081,—0.3919]  [0.0587,0.0613]  [0.0196, 0.0205]
[0.98,1.02] 0 0
[C] = 0 0.98,1.02] 0 :
0 0 0.98,1.02]
0.98,1.02] 0 0
Q] = [R] = 0 0.98,1.02] 0 :
0 0 0.98,1.02]
1 -2
By=Gr=|-1 0
0 1

A chaque instant k, chaque élément des matrices Ay, Cy est obtenu par tirage
d’une valeur aléatoire selon une loi uniforme sur l'intervalle correspondant de [A]
et [C] afin de générer les états réels et les mesures du systéme. Les matrices de
covariance réelles prennent pour éléments les centres des matrices intervalles [Q)] et
[R]. L’état initial du systéme est xo = (5, —2,6)7. La condition initiale de 'UBIKF
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est [xo] = ([—2,2],[-2,2],[-2,2])" et Py = 105.

Supposons qu'un défaut du premier capteur f,gc’l) = 10 survienne a partir de
k = 100 jusqu’a k = 300. La largeur de la fenétre pour le test du x? est W =
15 et le degré de confiance est choisi a = 0.999. Le seuil de détection est donc
d = 80.7 car X%y.W(SOY) = 0.999. La figure 6.2 montre le résultat du test du
x2. La borne inférieure de [B;] dépasse le seuil & k& = 106. Ainsi, le défaut est
détecté a k = 106. Bien que l'intervalle de confiance de x; donné par le filtre
UBIKF ne puisse pas suivre la valeur réelle, il garde une largeur raisonnable. Cette
remarque est importante pour maintenir un bon fonctionnement de la détection de
défaut. En effet, en comparaison avec les résultats de la stratégie présentée dans
[Xiong 2013], méme si les mesures défectueuses ne sont pas prises en compte par
le filtre UBIKF, un autre probleme apparait : le conservatisme de I’analyse par
intervalles. Comme montré dans la figure 6.3, I'intervalle de confiance de ’état x;
grandit lorsqu’il n’est pas traité par I’étape de correction du filtre de Kalman. Par
conséquent, l'inconsistance entre la mesure réelle et l'intervalle de mesure prédit
n’est pas maintenue. Cela mene & des alarmes manquées.

6.3 Isolation de défauts a base de filtre de Kalman in-
tervalle

Un algorithme de détection et d’isolation de défauts capteurs/actionneurs est
proposé. Cet algorithme est développé sous I’hypothése qu'un seul défaut survienne
a chaque pas de temps.

6.3.1 Isolation de défauts capteurs

Dans cette section, ’isolation de défauts avec le filtre UBIKF a ’aide du schéma
d’observateurs généralisé (GOS) est développé. Cette approche repose sur la concep-
tion d’'un ensemble d’observateurs tels que les résidus soient sensibles a tous les
défauts sauf un. Le schéma GOS pour isoler les défauts capteurs est illustré dans la
figure 6.4.

Un observateur insensible a un défaut capteur spécifique f,g’i, 1 <4< ny, peut
étre congu par les méthodes suivantes :

La méthode la plus simple est de déconnecter le capteur i de 1’observateur.
Autrement dit, la mesure donnée par le capteur i n’est pas prise en compte par
I’observateur. Le modele utilisé devient donc :

Xpr1 = Apxp + Brug + wy
N e o (6:20)
k E Xk T Ve T

ou C,g_i) e R =1xnz egt obtenue en enlevant la ligne i de la matrice Cj. La matrice

de covariance R,(j) de v est définie en supprimant la ligne ¢ et la colonne ¢ de la
matrice de covariance initiale Ry.
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FIGURE 6.2 — La détection d’un défaut capteur avec un test du 2.
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(b) Intervalle de confiance et état réel de x1 dans la période de présence du défaut.

FIGURE 6.3 — La détection d’un défaut capteur avec la stratégie de [Xiong 2013].

La deuxieme solution est de considérer un systéme augmenté avec ’'ajout de la
dynamique du défaut i. Pour cela, la dynamique du défaut ¢ est modélisée par

it = Fly (6.21)

olt wy" est un bruit gaussien de moyenne zéro et de variance Q“'. Le systéme
augmenté est écrit sous la forme suivante :

. " (6.22)

avec :
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—p Systeme >
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FIGURE 6.4 — GOS pour défauts capteurs
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Dans la matrice Cy, tous les éléments de la colonne C®* sont zéro sauf 1’élément
1 qui est égal a 1. Un observateur appliqué au systéme augmenté permet d’estimer
le défaut f;’* lorsqu’il survient et de rester sensible aux autres défauts.

6.3.2 Isolation de défauts actionneurs par ’analyse structurelle

Dans cette section, un algorithme d’isolation de défauts actionneurs basé sur le
filtre UBIKF et I’analyse structurelle est développé.

Tout d’abord, en remplagant le terme Gf7 par un vecteur f',‘; dans le modele
6.2, ce dernier s’écrit :

X1 = Apxp + Bruy + wy + £ (6.23)

L’influence des éléments de f sur chaque élément de f',? est exprimée par la matrice
d’incidence de I’équation Gff = fi. Cette matrice d’incidence, noté Mg € R"**"/a,
est déterminée en remplagant les éléments non nuls de Gy par 1 (voir la définition
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1.1 chapitre 1) :

- 1 siGY 0,
T L (6.24)
0 sinon.
Exemple 6.2. Dans l'exemple 6.1, la matrice Mg € R3>*? vaut :
11
Mg= |1 0]. (6.25)
0 1

Avec cette nouvelle représentation, un observateur insensible & 1’élément 7 du
vecteur de défaut f doit étre insensible a I’ensemble d’éléments j du vecteur f',? tels
que GY = 1. De cette maniére, deux défauts actionneurs fi'" et fo"" sont isolables
I'un de l'autre si les lignes m et n de la matrice Mg sont différentes.

Le modele structurel du systeme est décrit par ’ensemble d’équations suivant :

€; D Xkt :Akxk—l—Bkuk—{—f'g, i=1,...,n4
mj_ Y = Cka, ] = 17 sy Ny, (626)
m;_ Yi+1 = Ck+1xk+17 .] = 17 sy Ty

Dans cette représentation, e; sont les équations d’état, m; et m;r sont les équations
de mesure du pas de temps précédent et courant, i = 1,...,n., j = 1,...,n,.
L’ensemble des inconnues de ce modele est donc :

x={al o ahy, ) (6.27)

Dans les équations du modele, les bruits sont enlevés car ils sont traités par le filtre
UBIKF. Puisque les défauts capteurs sont isolés par le schéma GOS, ils ne sont pas
pris en compte dans cette section.

Grace aux outils de 'analyse structurelle présentés dans le chapitre 1, ’ensemble
des parties sur-déterminées correctes (PSOs, voir Chapitre 1) du modele, noté P,
est obtenu. En général, les équations contenues dans un PSOs arbitraire P € P
ne définissent pas un espace d’état. Dans [Proll 2016], une définition d’un PSOs
qui peut former un espace d’état dans le cas d’un systéme en temps continu est
présentée. Cette définition est étendue au cas du modele discret 6.26.

Définition 6.1. Soit P € P un PSOs. P est dite bien définie, c’est-a-dire pouvant
former un espace d’état, si chaque 372 € var(P) peut étre déterminé par les équations

m; ou e; € P.

Un PSOs bien défini P peut étre transformé en espace d’état en remplacant
les états 33}C dont e; ¢ P par la valeur déterminée a partir de mesures yi L’algo-
rithme pour obtenir tous les PSOs bien définis du modele structurel est donné dans
l'algorithme 6.1.

Ensuite, un sous-ensemble Q C P%? doit étre choisi tel que le nombre de défauts
actionneurs isolés est maximisé.



150 Chapitre 6. Détection et isolation de défauts

Algorithme 6.1 Sélection des PSOs bien définis
Entrées: Ensemble P des PSOs
Sorties: Ensemble P% des PSOs bien définis
bed — @
pour tout P € P faire
I:={i|z}, €var(P)},

J = {j |ej € Pou :z:{C € var(m;)}, ou mp est I'ensemble d’équations m™ in-

clus dans P.
fin pour

Exemple 6.3. Le modele structurel du systeme dans ’exemple 6.1 s’écrit comme

suit : _
€; : Xk+1:Aka—|—Bkuk—|—fg, 1=1,...,3
; Yk = Ckxk7 j = 17 tet 737 (6'28)
m;— Yo Ykl = Ck-‘rlxk-‘rlv J=1...,3

En utilisant Fault Diagnosis Toolbox [Frisk 2017], un PSOs bien défini est :
P= {eQ,ml_,mQ_,mg,m;}, (6.29)

qui est équivalent a un espace d’état :

€2 : x,(jzl = a,(fl)x(l) + a(22) ,(f) + a,(f?’)x,(f) + b,(fl)u,(j) + f,?’2,
m; acg; = ‘Z;Q/)c J(]), j=1,...,3, (6.30)
mg Y1 = Cet1%k410

(7) (21)

ol a;,”’ est I'élément (7,7) de la matrice Ay, b, est I'élément (2,1) de la matrice

, . . N ra,l  Fa,3 . s fa,2
By,. Cet espace d’état est insensible & 'ensemble {f,"", f,""} et sensible a f,””. En
conséquence, un observateur pour cet espace d’état peut générer un résidu insensible
, . . 1 .
au défaut du premier actionneur f,? ", Afin de traiter les erreurs de mesure vy, les

équations m; peuvent étre réécrites :

my: af) =y e o] jed) =y D) 1w, j=1,...3, (631
ou ﬁi = —vi / c,(ﬂjj ), Puisque vi, est gaussien, v est également gaussien de moyenne

nulle. La matrice de covariance [R] de ¥, est déterminée par :
-1 -\t
(B =[C1'[R) (1) (6.32)

Supposons qu'un défaut du premier actionneur f; 1 = 5 survienne a partir de
k = 100 jusqu’'a k = 300. Ce défaut peut étre détecté par un filtre UBIKF (figure
6.5a). Un filtre UBIKF concu pour 'espace d’état (6.30) génere un résidu insensible
au défaut du premier actionneur (figure 6.5b).
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(b) Le résidu généré par un filtre UBIKF insensible au défaut du premier actionneur.

FIGURE 6.5 — Isolation d’un défaut du premier actionneur du systeme dans ’exemple
6.1.

Enfin, les étapes de l'algorithme de détection et d’isolation de défauts cap-
teurs/actionneurs sont :

— Détection de défauts par un filtre EBPF du modele complet.
— Isolation de défauts capteurs par n, filtres UBIKF selon le schéma GOS.
— Isolation de défauts actionneurs par l’analyse structurelle :
e Formation d’un modele structurel.
e Calcul des PSOs.
Sélection des PSOs bien définies.
Sélection d’un ensemble de PSOs maximisant le nombre de défauts ac-
tionneurs isolés.
Construction des filtres UBIKF pour les PSOs choisis.
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6.4 Exemple numérique

Considérons 'exemple 6.1 avec les défauts suivants :

— défaut du premier capteur f,?’l =5 avec k € [100, 300],

— défaut du deuxiéme capteur f,?2 = —10 avec k € [500, 700],

— défaut du troisiéme capteur f,?g = 10 avec k € [900, 1100],

— défaut du premier actionneur f; 1 = 10 avec k € [1300, 1500],

— défaut du deuxieéme actionneur f} 2 — _5 avec k € [1700, 1900].
Tous ces défauts sont détectés par un test du x? (figure 6.6).
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(b) Indicateur de détection

FIGURE 6.6 — Détection de défauts par un test du x? pour le systéme dans ’exemple
6.1.

Apres avoir détecté un défaut, le schéma GOS pour isoler les défauts capteurs
est appliqué. Dans cet exemple, un ensemble de n,, filtres UBIKF pour les systemes
augmentés (voir I’équation 6.22) est utilisé. Les résidus et les estimations des défauts
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capteurs fournis par ces filtres sont montrés dans la figure 6.7. Notons que 'intervalle
de confiance de 99.7% d’un défaut capteur fourni par un filtre UBIKF peut suivre
les valeurs réelles lorsque le défaut survient.
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(a) Indicateur généré par le filtre UBIKF in- (b) Intervalle de confiance de 99.7% (jaune)
sensible au premier défaut capteur. et la valeur réelle (ligne rouge en pointillé) du
premier défaut capteur.
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(c) Indicateur généré par le filtre UBIKF in- (d) Intervalle de confiance de 99.7% (jaune)
sensible au deuxiéme défaut capteur. et la valeur réelle (ligne rouge en pointillé) du
deuxieme défaut capteur.
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(e) Indicateur généré par le filtre UBIKF in- (£) Intervalle de C(?nﬁance de 99.7% .(ja'une) et
sensible au troisieme défaut capteur. la valeur réelle (ligne rouge en pointillé) du
troisiéme défaut capteur.

FIGURE 6.7 — Les résultats des filtres UBIKF selon le schéma GOS pour isoler les
défauts capteurs.

Deés que 'ensemble des filtres UBIKF insensibles aux défauts capteurs ne peut
pas localiser le défaut actuel, les filtres UBIKF pour isoler des défauts actionneurs
sont utilisés. Un modele structurel pour la construction des filtres UBIKF insen-
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sibles & un de défauts actionneurs est donné par 1’équation 6.28. Les PSOs de ce
modele sont déterminés a l'aide du Fault Diagnosis Toolbox [Frisk 2017]. A par-
tir de I'ensemble de PSOs obtenu, deux PSOs bien définis sont sélectionnées pour
construire deux filtres UBIKF. Le premier PSOs P; qui est insensible a ’ensemble
de défauts {f; 1 e 2} est présenté dans I'exemple 6.3. Le deuxiéme PSOs P, est :

P= {eg,ml_,m;,mg,m;}, (6.33)
qui est équivalent a un espace d’état :
es3 "171(::21 = al(ﬂgl)xé.l) + a,(632)a;,(€2) + a,(€33)x,(€3) + B,(fz)u;f) + f,?’s,
m; x,gj):y,gj)/cl(gjj), j=1,...,3, (6.34)
3 33) (3
mg yl(szl = clg+%xl(cll’

Le filtre UBIKF pour ce modéle est donc insensible au couple { f{ 1 i 2} et ainsi
insensible au défaut du premier actionneur. Les résidus et les indicateurs de défaut
générés par deux filtres UBIKF correspondant aux PSOs P; et P> sont présentés
dans la figure 6.8. Ces deux filtres permettent d’isoler deux défauts actionneurs.
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(a) Résidu généré par le filtre UBIKF pour le (b) Résidu généré par le filtre UBIKF pour le
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(c) Indicateur de défaut pour le PSOs P;.  (d) Indicateur de défaut pour le PSOs Ps.

FIGURE 6.8 — Isolation de défauts actionneurs a ’aide du filtre UBIKF et de I’analyse
structurelle.

Une analyse extensive de la performance de 'algorithme de diagnostic proposé
est ensuite effectuée. La magnitude d’un défaut capteur est exprimée en fonction
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de la variance de l’erreur de mesure correspondant. Par exemple, ‘ ;1‘ = 3\/?
signifie que la magnitude du défaut du premier capteur est égale au triple de la
racine carré de la variance de l'erreur de mesure. Les résultats de cette analyse
pour trois capteurs sont présentés dans les tableaux 6.1-6.2-6.3. Pour chaque défaut
capteur considéré, le pourcentage de détection et d’isolation réussies (%FD et %F'T
respectivement) ainsi que le temps de détection ¢4 sont déterminés. Il est a noter
que, pour tous les défauts capteurs, il existe une magnitude critique en fonction
de la variance de l'erreur de mesure : si le défaut dépasse cette magnitude, il est
correctement détecté et isolé.

TABLE 6.1 — Résultats pour f,‘;’l

Magnitude | %FD | %FI | tq

1\@ 02 |0 1100
2\/? 192 |02 |73
3\/? 90.2 | 834 |4
4\/? 100 | 66.6 |4
2
2

5V RY 100 | 99
6\ R 100 | 100

TABLE 6.2 — Résultats pour f,j’Z

Magnitude | %FD | %FI | tq

1R 02 |0 2498
2\/? 259 | 2.16 |51
3%? 05.4 | 72.42
1/ R2 100 | 99.9
5\/? 100 | 100
6\/? 100 | 100

De la méme maniere, les résultats pour différentes magnitudes des défauts ac-

N [ W | Ot |

tionneurs sont montrés dans les tableaux 6.4-6.5. Ces tableaux expriment les taux
de détection, d’isolation et le temps de détection en fonction de la valeur absolue
du défaut actionneur considéré. On constate qu’il existe des bornes critiques sur la
magnitude des défauts actionneurs. Par exemple, pour le défaut du premier action-
neur, si ‘ f,?l‘ > 6, il est completement détecté. Cependant, il est nécessaire que

1 . . . , A . o)
f,? ’ ‘ > 12 pour qu’il soit correctement isolé. Cela est dii au fait que les résidus
pour isoler les défauts actionneurs sont générés pour un sous-ensemble d’équations
du systeme. L’influence de défauts actionneurs sur certain nombres d’états ou de
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TABLE 6.3 — Résultats pour f,g’?’

Magnitude | %FD | %FI | tg
/R 0 0 -
/R 103 | 1.9 |47
3V R" 84.7 | 63.1 | 12
/R 100 | 99.9 |7
5\/? 100 100 3
6\/? 100 100 0

mesures est donc éliminée. Par conséquent, les résidus d’isolation de défauts action-
neurs sont plus petits que celui de détection.

TABLE 6.4 — Résultats pour f,?’l

Magnitude | WFD | %FI | tq

1 0.24 0 1443
2 40 0 11

6 100 0.7 2

10 100 98.7 | 0

12 100 100 0

20 100 100 0

TABLE 6.5 — Résultats pour f,?’Z

Magnitude | %FD | %FI | tq
1 20.28 | 0 50
2 100 032 | 3
3 100 30.8 | 3
4 100 95.3 | 2
) 100 100 0
6 100 100 0

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, un algorithme de détection et d’isolation de défauts a l'aide
du filtre UBIKF a été proposé. La détection de défauts repose sur un test d’une
propriété statistique de la séquence des innovations. Une stratégie de détection de
défauts basée sur une approche ensembliste a également été rappelée. Ces deux al-
gorithmes de détection de défauts ont été comparés sur un exemple numérique afin
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d’illustrer ’avantage de ’approche stochastique par rapport a 'approche ensem-
bliste.

Un algorithme d’isolation de défauts capteurs/actionneurs a été développé sous
I’hypothése qu’'un seul défaut survienne a chaque pas de temps. Tout d’abord, une
banque de filtres UBIKF selon le schéma d’observateurs généralisé est réalisée.
Chaque filtre UBIKF dans cette banque est insensible a un défaut capteur i en
déconnectant le capteur ¢ du filtre ou en ajoutant la dynamique du défaut capteur ¢
dans le filtre correspondant. Lorsque tous les résidus des filtres UBIKF de la banque
dépassent le seuil choisi, un défaut actionneur est détecté. Un algorithme d’isola-
tion de défauts actionneurs a base de ’analyse structurelle est ensuite appliqué. Cet
algorithme cherche ’ensemble de parties sur-déterminées correctes (PSOs) bien dé-
finies du modele qui peuvent former une représentation d’état pour la génération
de résidus. Un sous-ensemble de PSOs bien définies doit étre choisi pour maximiser
le nombre de défauts actionneurs isolés et pour minimiser le nombre de résidus a
calculer. Un ensemble de filtres UBIKF est ensuite construit pour les PSOs choisis
afin d’isoler des défauts actionneurs.






Conclusion et perspectives

Dans cette these, nous nous sommes intéressés au probleme de ’estimation
d’état d’un systeme dynamique a temps discret avec 'intégration d’incertitudes
statistiques et & erreurs bornées, que nous appelons incertitudes mixtes. Les fils
conducteurs de cette these sont 'utilisation de ’analyse par intervalles et de la
théorie des fonctions de croyance.

Apres une étude bibliographique sur le probléme de I'estimation d’état et son
application au diagnostic d’un systeme dynamique, nous avons présenté les outils
principaux de I'analyse par intervalles, notamment les notions de fonction d’inclu-
sion et de probleme de satisfaction de contraintes que nous avons utilisées tout au
long de nos travaux.

Différents cadres permettant de représenter des connaissances incomplétes ou
imprécises ont été présentés : les fonctions de répartition, la théorie de possibilité et
la théorie des fonctions de croyance. L’application de ces cadres a la représentation
d’une distribution univariée unimodale a été introduite. Nous avons proposé une
représentation basée sur la théorie des fonctions de croyance d’une distribution
gaussienne multivariée incertaine, c’est-a-dire de moyenne et matrice de covariance
définies par leur appartenance a des intervalles. Cette représentation satisfait le
principe d’engagement minimal de la théorie de croyance. Les calculs de la croyance
et de la plausibilité d’une boite correspondant a une fonction de masse gaussienne
incertaine ont également été développés.

Nous avons ensuite abordé I'estimation d’état par le filtre de Kalman, le filtre
particulaire et leurs extensions ensemblistes. Tout d’abord, les résultats existants
sur la convergence du filtre de Kalman et du filtre particulaire ont été étudiés. Les
extensions ensemblistes de ces deux filtres stochastiques développés dans la littéra-
ture ont été rappelées. Motivé par les inconvénients du filtre de Kalman intervalle
([Chen 1997], [Xiong 2013]) liés au probleme d’inversion de matrices intervalles et
au temps de calcul, nous avons proposé le filtre de Kalman intervalle a borne su-
périeure de variance minimale. Ce filtre permet de réduire a la fois la complexité
calculatoire de l'inversion ensembliste des matrices intervalles et le conservatisme
des estimations. Nous avons également développé un filtrage particulaire ensem-
bliste basé sur la théorie des fonctions de croyance pour des systemes dynamiques
non linéaires dans lesquels les bruits sur la dynamique sont bornés et les erreurs
de mesure sont modélisées par une fonction de masse gaussienne incertaine. Cette
méthode fournit des résultats moins conservatifs que ceux des filtres particulaires
ensemblistes existants. Cela suggere que le filtre proposé pourrait étre une alterna-
tive viable au probléme d’estimation d’état non linéaire & incertitudes mixtes.

Nous avons finalement abordé la détection et l'isolation de défauts d’'un sys-
teme linéaire incertain & base du filtre UBIKF sous 'hypothése qu’un seul défaut
survienne a chaque pas de temps. La détection de défauts se base sur un test du
x? de la séquence d’innovations dans une fenétre glissante. Dés qu'un défaut est
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détecté, une banque des filtres UBIKF insensibles a I'un des défauts capteurs, selon
le schéma d’observateurs généralisé, est utilisée afin d’isoler les défauts capteurs.
Si tous les filtres UBIKF de cette banque indiquent Iapparition d’un défaut, en
utilisant I’hypotheése d’un seul défaut a chaque pas de temps, ce défaut est alors
un défaut actionneur. Dans ce cas, un algorithme d’isolation de défauts actionneurs
a l’aide de l'analyse structurelle est appliqué. L’analyse structurelle est un outil
permettant de déterminer des parties sur-déterminées d’un systeme qui sont indis-
pensables pour la génération de résidus. La condition pour une isolation réussie de
deux défauts actionneurs est que les deux ensembles d’équations dans lesquels ces
défauts interviennent soient différents.

Les résultats obtenus dans ce manuscrit offrent des perspectives de développe-

ments ultérieurs :

— Bien que le filtre UBIKF réduise le conservatisme et le temps de calcul par
rapport a ceux du filtre iIKF, ses résultats sont encore a améliorer. Par
exemple, une inégalité matricielle proposée dans [Combastel 2016] qui four-
nit une borne majorante définie positive d’une matrice intervalle symétrique,
peut étre appliquée afin d’obtenir une borne moins conservatrice de la va-
riance de 'erreur d’estimation.

— La convergence du filtre UBIKF devrait étre étudiée. Plus précisément, il
serait intéressant de déterminer des bornes des incertitudes telles que ’es-
timation et la matrice de covariance fournies par le filtre UBIKF soient
convergentes.

— L’isolation de défauts a base du filtre UBIKF devrait étre développée. En
effet, la méthode d’isolation de défauts actionneurs proposée dans cette these
n’est valide que dans une condition particuliere des actionneurs. Cela limite
I’application de cet algorithme aux systemes réels.

— L’application du filtre particulaire ensembliste a la détection et ’isolation de
défauts pour les systémes non-linéaires devrait étre envisagée.
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Résumé

Cette these porte sur I'estimation d’état des systémes dynamiques a temps dis-
cret dans le contexte de l'intégration d’incertitudes statistiques et a erreurs bornées.
Partant du filtre de Kalman intervalle (IKF) et de son amélioration (iIKF), nous
proposons un algorithme de filtrage pour des systémes linéaires dont les bruits
sont gaussiens incertains, c’est-a-dire de moyenne et matrice de covariance définies
par leur appartenance a des intervalles. Ce nouveau filtre de Kalman intervalle
(UBIKF) repose sur la recherche d’une matrice de gain ponctuelle minimisant une
borne majorante de I’ensemble des matrices de covariance de I'erreur d’estimation
en respectant les bornes des incertitudes paramétriques. Un encadrement de tous
les estimés possibles est ensuite déterminé en utilisant ’analyse par intervalles. Le
filtre UBIKF permet de réduire a la fois la complexité calculatoire de l'inversion
ensembliste des matrices intervalles présent dans le filtre iIKF et le conservatisme
des estimations.

Nous abordons ensuite différents cadres permettant de représenter des connais-
sances incompletes ou imprécises, y compris les fonctions de répartition, la théorie
de possibilité et la théorie des fonctions de croyance. Grace a cette derniere, un
modele sous forme d’une fonction de masse pour une distribution gaussienne mul-
tivariée incertaine est proposé. Un filtrage particulaire ensembliste basé sur cette
théorie est développé pour des systémes dynamiques non linéaires dans lesquels les
bruits sur la dynamique sont bornés et les erreurs de mesure sont modélisées par
une fonction de masse gaussienne incertaine.

Enfin, le filtre UBIKF est utilisé pour la détection et l’isolation de défauts
en mettant en ceuvre le schéma d’observateurs généralisé et ’analyse structu-
relle. Au travers de différents exemples, la capacité d’isolation de défauts cap-
teurs/actionneurs de cet outil est illustrée et comparée a d’autre approches.



Abstract

This thesis deals with state estimation in discrete-time dynamic systems in the
context of the integration of statistical and bounded error uncertainties. Motivated
by the drawbacks of the interval Kalman filter (IKF') and its improvement (iIKF),
we propose a filtering algorithm for linear systems subject to uncertain Gaussian
noises, i.e. with the mean and covariance matrix defined by their membership to
intervals. This new interval Kalman filter (UBIKF) relies on finding a punctual
gain matrix minimizing an upper bound of the set of estimation error covariance
matrices by respecting the bounds of the parametric uncertainties. An envelope
containing all possible estimates is then determined using interval analysis. The
UBIKF reduces not only the computational complexity of the set inversion of the
matrices intervals appearing in the iIKF, but also the conservatism of the estimates.

We then discuss different frameworks for representing incomplete or imprecise
knowledge, including the cumulative distribution functions, the possibility theory
and the theory of belief functions. Thanks to the last, a model in the form of a
mass function for an uncertain multivariate Gaussian distribution is proposed. A
box particle filter based on this theory is developed for non-linear dynamic systems
in which the process noises are bounded and the measurement errors are represented
by an uncertain Gaussian mass function.

Finally, the UBIKF is applied to fault detection and isolation by implementing
the generalized observer scheme and structural analysis. Through various examples,
the capacity for detecting and isolating sensor/actuator faults of this tool is illus-
trated and compared to other approaches.



